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ABSTRACT 

This work aims at the study of a database with 1599 red wine records through 

multivariate statistics using Principal Components Analysis (PCA), and an assessment 

of relations between wine components and quality measured by a sensory evaluation 

by tasting specialists. 

PCA is a method of multivariate analysis that uses a linear transformation to reduce the 

dimension of databases, transforming large sets of variables with its associated 

instances (data collected), in non-correlated subsets. These subsets will form 

alternative groups of the original variables defining new variables (main components) 

with the same data input records, to analyze and explain the data total variability 

through new components or factors, which are defined as linear combinations of the 

original variables that influence their behavior, this is the main objective of the PCA. 

The merit of dimensionality reduction is to change a little precision by mainly simplicity 

for the ease of explore, visualize, analyze, and explain, when we choose few variables 

that explain the largest parcels of data variability. 

The database does not have the names of the wine brands, these are substituted by 

numeral labels in an increasing order, which allows us to perform a multivariable 

analysis using PCA. 

The wine database is from the study of P. Cortez, A. Cerdeira, F. Almeida, T. Matos 

and J. Reis [1] (csv file), containing de data associated with 12 variables – chemical 

wine attributes – and a categorical variable specifying the type of wine. 

Our study focusses on descriptive statistical evaluations (in a PCA context) and also 

explores the relation between the wine quality and changes in the metrics of the 

attributes. This is one of the objectives, since one cannot correlate the wine brands with 

the grades obtained by the sensorial evaluation. 
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We shall see that the quality, taste and other wine characteristics from the sensorial 

evaluation [3] (Parts 8 and 9), are correlated in some degree with changes in the wine 

attributes metrics – chemical attributes: (i) are highly correlated with the alcohol level 

and (ii) are in a smaller extent correlated with chlorides, sulfates, density, fixed acidity 

and citric acid. 

Regarding the principal components (the new variables associated with the wine 

records) required to statistically evaluate the data base (on a multivariate perspective), 

this work demonstrates that only 4 principal components are responsible for 69% of the 

explained variability, which validates the use of PCA to analyze the data.  

All mathematical and statistics concepts required for the development of this work will 

be explained throughout the text, as necessary. However, we should emphasize that 

the algorithms (packages) of the software RStudio have embedded the necessary 

programs and calculations for the development of PCA. 

This dissertation achieves its objectives, since it was possible to develop a PCA with 

the proposed database and to use in detail the RStudio software (and its packages) in 

a multivariate analysis.  

 

Keywords: PCA, Multivariate Analysis, Wine Quality, UCI Data Set, RStudio an Linear 

Algebra.  
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RESUMO  

Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis – PCA), é um 

método de Análise Multivariada que utiliza uma transformação linear para reduzir a 

dimensão de bancos de dados, transformando grandes conjuntos de variáveis com 

suas instâncias associadas (dados coletados), em subconjuntos não correlacionados 

com agrupamentos alternativos das variáveis originais, formando novas variáveis  com 

os mesmos registros de entrada de dados visando analisar e explicar a variação total 

dos dados através de componentes ou fatores, que são definidos como combinações 

lineares das variáveis originais que mais influenciam o seu comportamento. 

O mérito da redução da dimensionalidade, é trocar um pouco de precisão por, 

principalmente, simplicidade,  pela facilidade de explorar, visualizar, analisar e explicar, 

ao escolhermos poucos CPs (Componentes Principais) que explicam as maiores 

parcelas de variabilidade dos dados. 

A partir de uma base de dados que contém 1599 registros de vinhos tintos (Data Folder 

da fonte [1]), vamos reagrupar suas variáveis, eliminando as redundâncias ou 

semelhanças por força das correlações identificadas no conjunto de dados. 

O  objetivo é  formar subconjuntos não correlacionados, ou com mínimas correlações 

e alta dispersão o que, naturalmente, vem às custas relativas da precisão analítica 

pontual. 

Como o banco de dados não informa os nomes de rótulos (marcas dos vinhos) por 

decisão do autor da pesquisa, estes serão  substituídos por “rótulos numéricos” em 

ordem crescente para melhor conduzir e auxiliar a Análise Multivariada através da 

PCA. 

A base citada tem como origem o estudo de P. Cortez, A. Cerdeira, F. Almeida, T. 

Matos e J. Reis [1] e apresenta em arquivo csv os registros de dados associados a 12 
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variáveis - atributos químicos dos vinhos – e a uma variável categórica, no caso o tipo 

de vinho tinto. 

Nosso estudo contém, a par de avaliações estatísticas descritivas no contexto do PCA, 

uma abordagem das relações  da qualidade com mudanças nas métricas dos atributos 

como um dos objetivos do projeto já que não podemos correlacionar  “marcas formais” 

mas sim suas instâncias com as notas obtidas na avaliação sensorial. 

Veremos que a qualidade, sabor e outras características, caracterizadas através de 

avalição sensorial feita [3] por um grupo  de provadores, estão correlacionados em 

maior ou menor grau com alterações métricas nos atributos – componentes químicos: 

(i) altamente correlacionados com o grau alcoólico e (ii), em menor escala, com os 

atributos cloretos, sulfatos, densidade, acidez fixa e ácido cítrico.  

Em termos dos CPs necessários para avaliar estatisticamente de forma multivariada a 

base de dados, será demonstrado que apenas 4 CPs resultantes do processo PCA 

detém cerca de 69 % das variações explicadas validando o uso do modelo PCA para 

analisar estatisticamente e de forma multivariada a base de dados. 

Todos os conceitos matemáticos e estatísticos necessários para o desenvolvimento 

deste trabalho foram expostos ao longo do texto,  devendo-se enfatizar que os 

algoritmos (packages) da linguagem RStudio trazem embutidos as rotinas de cálculos 

necessárias para o desenvolvimento do processo PCA. 

Como será descrito nos Comentários Conclusivos, os objetivos da Dissertação foram 

atingidos pois foi possível desenvolver o processo PCA sobre a base de dados 

escolhida, para além da utilização detalhada do RStudio e seus “packages” para esta 

finalidade de Análise Multivariada, como pode ser visto no script do Anexo I. 

 

Termos Chaves: PCA, Análise Multivariada, Wine Quality, UCI Data Set, RStudio e 

Álgebra Linear.
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INTRODUÇÃO – MOTIVAÇÃO E JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DO OBJETO DA 

DISSERTAÇÃO 

A motivação principal de explorar a Análise de Componentes Principais é fortalecer 

um conhecimento estatístico visando um aprofundamento de estudos na Análise  

Multivariada em todo o seu processo, objetivando o exercício de atividades 

profissionais e acadêmicas utilizando a linguagem R como base inicial de apoio 

computacional para a análise estatística de banco de dados. 

O advento da computação moderna, de grande capacidade de armazenamento e 

velocidade de processamento de cálculo matemáticos complexos, é que permitiu, a 

partir da década de 30, o nascimento de linguagens e algoritmos próprios para o 

desenvolvimento de programas estatísticos para processar, analisar e interpretar 

grandes massas de dados com incrível velocidade, capacidade analítica e gráfica. 

A linguagem R com seu interface (IDE) RStudio  vem crescendo exponencialmente 

sua utilização na área estatística, motivando dezenas de especialistas e 

programadores a desenvolverem pacotes para a execução de tarefas complexas na 

área de processamento de dados, que necessitam de cálculos matemáticos e 

estatísticos de grande complexidade exigindo algoritmos cada vez mais sofisticados.  

Para abordagens mais amplas no contexto da Análise Multivariada, outros 

procedimentos podem ser executados: Análise de Agrupamentos (Cluster), Análise 

Fatorial e Análise Discriminante conforme o objetivo a ser atingido.  

Será necessário abordar dois algoritmos do RStudio no contexto da análise fatorial 

para validar a utilização de CPs na base utilizada. Algumas passagens pela Estatística 

Descritiva de qualificação de dados, por motivos pontuais, serão necessárias. 

A Estatística Multivariada se utiliza de métodos estatísticos que permitem a análise de 

banco de dados com múltiplas variáveis medidas simultaneamente para cada registro 

amostral, o que não seria possível, ou muito complexo, fazer por métodos de 

Estatística Univariada para análise individual ou aos pares de variáveis. 
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Figura 1 – Principais Métodos de Avaliação de Componentes de uma Base de Dados 

Multivariados [Tradução e Adaptação de [10]] 

A PCA é um método de análise estatística multivariada desenvolvido originalmente por 

Karl Pearson em 1901 e trata da modelagem da estrutura de variância (dispersão 

estatística), da covariância  (interdependência ou relação linear entre variáveis) e da 

correlação (força de associação e direção do relacionamento linear entre duas 

variáveis).  

Os métodos computacionais avançados e práticos para o cálculo da PCA somente 

surgiram bem mais tarde com os trabalhos desenvolvidos por Hotelling (1933,1936) 

que usou essa técnica estatística para estudar as estruturas de correlação de uma 

base de dados [45 - 48]. O RStudio foi desenvolvido como uma IDE (Integrated 

Development Environment) com código aberto para o desenvolvimento integrado de um 

ambiente estatístico e computacional na linguagem R que permite a contribuição de 

uma comunidade de estatísticos e programadores profissionais. 
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Além da análise multivariada através da PCA  vamos relacionar  a qualidade - medida 

por uma avaliação sensorial - com as métricas dos componentes químicos dos vinhos.  

 

Como síntese da abordagem da Dissertação temos: 

Começamos na Parte 1 descrevendo aspectos da produção de vinhos com uma 

descrição da base de dados; na Parte 2 fazemos uma explanação sobre a metodologia 

da Dissertação; nas Partes 3 e 4 fundamentamos conceitualmente a PCA e 

abordamos seu processo de desenvolvimento; nas Partes 5 e 6 procedemos à 

importação da base de dados e fazemos testes de adequação da base ao processo 

PCA; uma abordagem que procura caracterizar as variáveis recorrendo ao cálculo de 

medidas de estatística descritiva resumida dos dados é feita na Parte 7; os aspectos 

qualitativos dos vinhos e as relações com seus atributos é feita na Parte 8; uma análise 

gráfica do comportamento da qualidade é feita na Parte 9; a aplicação do processo 

PCA na base de dados, um resumo de suas etapas e suas execuções por pacotes 

estatísticos são feitos nas Partes 10, 11 e 12; fechamos as etapas com a Parte 13 

que apresenta uma análise gráfica das CPs, dos atributos e das correlações. 

Terminamos a Dissertação com os Comentários Conclusivos. 
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PARTE 1 – SOBRE O VINHO E ASPECTOS DESCRITIVOS DA BASE DE DADOS 

“O vinho é produzido através da fermentação das uvas (esmagadas) por ação das leveduras 

(fungo responsável pela fermentação), que transformam o açúcar da fruta em álcool e dióxido 

de carbono. Embora a Saccharomyces Cerevisiae não seja a única levedura envolvida na 

produção de vinho, é a mais importante. [1, 2, 3 e 4]  

Cumpre destacar o comentário extraído do trabalho de Paulo Cortez [1] para melhor 

entendimento do contexto factual da análise estatística multivariada aplicada sobre o 

seu “Data Set Wine da UCI - archive.ics.uci.edu” [2] disponibilizado para pesquisa 

pública: (Texto traduzido do inglês): 

“Antes considerado um bem de luxo, hoje o vinho é cada vez mais apreciado por um 

leque mais amplo de consumidores. Portugal é um dos dez principais exportadores de 

vinho com 3,17% da quota de mercado em 2005. As exportações do seu vinho verde 

(da região noroeste) aumentaram 36% entre 1997 e 2007. Para apoiar o seu 

crescimento, a indústria do vinho está investindo em novas tecnologias para os 

processos de vinificação e venda. A certificação de vinhos e a avaliação da qualidade 

são elementos fundamentais neste contexto. A certificação evita a adulteração ilegal 

de vinhos (para salvaguardar a saúde humana) e garante qualidade para o mercado 

vitivinícola. 

A certificação de vinhos é geralmente avaliada por testes físico-químicos e sensoriais. 

Os testes de laboratório físico-químico usados rotineiramente para caracterizar o vinho 

incluem a determinação dos valores de densidade, álcool ou pH, enquanto os testes 

sensoriais dependem principalmente de especialistas humanos. Ressalta-se que o 

paladar é o menos compreendido dos sentidos humanos, portanto a classificação de 

vinhos é uma tarefa difícil. 

Além disso, as relações entre a análise físico-química e sensorial são complexas e 

ainda não totalmente compreendidas.” 
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Parte 1.1 – Visão geral ilustrativa do formato matricial da base de dados 

Na figura 2 vemos uma ilustração de um Data Frame padrão como um exemplo de  um 

espelho visual dos dados a serem coletados da base original para importação em 

arquivo excel.csv. para a execução do processo PCA no ambiente RStudio: 

 

Figura 2 – Modelo de um Data Frame para gerar uma matriz  [26]. 

- Dado um conjunto {𝑥𝑖}𝑖
𝑛 

- Sendo k o nome das variáveis/atributos considerados, e 

- 𝒙𝒊𝒌, sendo i o valor dos dados desses atributos associados a uma amostra de vinho 

(como por exemplo um rótulo fictício  também denominado instância ou indivíduo). 

- cada observação xi tem k ou p dimensões sendo 𝑋𝑖 = (𝑋𝑖1, 𝑋𝑖2, . . . . . , 𝑋𝑖𝑝) 

Principais características do banco de dados importado da fonte consultada: 

- Website - https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine+quality   

http://www3.dsi.uminho.pt/pcortez/wine/ - CSV Files – Wine Red and White  Quality 

Data Sets. 

- Banco de dados: Multivariado.  

- Atributos: Quantitativo real. 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/wine+quality
http://www3.dsi.uminho.pt/pcortez/wine/
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- Tarefas associadas: Análise Multivariada e classificação.  

- Número de observações total: 1599. 

- Número de observações sem duplicidades:  (verificado no estudo). 

- Número  de atributos  (variáveis definidas pelo  autor  da pesquisa consultada): 13 

incluindo o  tipo de vinho (variável categórica).  

- Data de publicação: 07/10/2009. 

Os dados têm como referência as variantes tinto (Vinho Verde) português.  

Na terminologia estatística/PCA as variáveis/indivíduos (atributos) de 1 a 12 serão 

consideradas quimicamente independentes e ativas para as análises.  

A numeração das linhas da matriz ou data frame representativo da base de dados são 

“rótulos/labels fictícios” (marcas) não explicitados conforme critério do 

levantamento/pesquisa original: 

”Devido a questões de privacidade e logística, apenas variáveis físico-químicas 

(entradas) e sensoriais (a saída) estão disponíveis (por exemplo, não há dados 

sobre os tipos de uva, marca de vinho, preço de venda do vinho, etc.).” Paulo 

Cortez.  

 

Parte 1.2 – Denominação técnica dos atributos químicos (variáveis) componentes 

dos vinhos  

Variáveis constantes com seus nomes originais e unidades de medida (métricas) [1]: 

1   - fixed acidity (acidez fixa)                  (g(tartaric acid)/dm3) 

2   - volatile acidity (acidez volátil)           (g(acetic acid)/dm3) 

3   - citric acid (ácido cítrico)                    (g/dm3) 

4   - residual sugar (açúcar residual)       (g/dm3) 

5   - chlorides (cloretos)                           (g(sodium chloride)/dm3) 

6   - free sulfur dioxide (fsd)                     (mg/dm3) 

7   - total sulfur dioxide (tsd)                    (mg/dm3) 
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8   - density (densidade)                          (g/cm3) 

9   - pH                                                     escala de 0 a 14 

10 – sulfates (sulfatos)                            (g(potassium sulphate)/dm3) 

11 - alcohol   (grau alcoólico)                  (% vol.)       

Variável de Saída (baseada nos dados sensoriais): 

12 - quality (qualidade)                           (classificação entre 0 and 10) 

13 – tipo (red wine) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



23 
 

PARTE 2 – INTRODUÇÃO GERAL SOBRE A METODOLOGIA DA DISSERTAÇÃO  

Como a Dissertação, conforme o Plano de Estudos, tem como meta tratar da 

utilização do RStudio para fazer a Análise dos Componentes Principais, ressaltando-

se seus principais fundamentos matemáticos e estatísticos do processo, alguns dos 

comandos contidos no RScript serão copiados ao longo do texto – à exceção de 

comandos com muitas linhas que ficarão registrados apenas no RScript. 

Este caminho foi escolhido para não comprometer a estética do trabalho, mas 

apresentando de forma seletiva o recurso computacional para que seja atingido 

plenamente os objetivos gerais da Dissertação: apresentar a metodologia estatística e 

matemática que fundamentam a análise multivariada através do software RStudio e 

seus recursos em uma aplicação PCA.  

Para complementar nossas análises - além do processo PCA - estudaremos as 

relações entre as notas obtidas na avalição sensorial e a métrica de cada atributo, 

interpretando tendências de mudança de qualidade conforme variações quantitativas 

nos atributos individuais. 

Para essa finalidade serão analisados os box plot (Parte 8 e 9) individuais de cada 

atributo e sua relação com as notas obtidas na avaliação sensorial de todos os 1599 

“rótulos numéricos”. 

Poderemos, também, associar estatisticamente variações de qualidade dos vinhos 

amostrados conforme mudanças métricas nos seus atributos através de avaliações 

das correlações identificadas entre os componentes dos vinhos e a qualidade.  

Vamos pressupor que para confirmar as tendências de alterações de qualidade em 

outros tipos de vinhos, resultantes de mudanças planejadas nas métricas dos 

atributos, seria necessária uma nova avaliação sensorial com a atribuição de novas 

notas, o que poderia refletir as mudanças na qualidade. 

Não consideramos este processo adicional como objetivo da Dissertação já que não 

temos acesso a condições laboratoriais para fazer esta abordagem. 



24 
 

Como já existem estudos químicos definindo padrões de efeitos de variações métricas 

dos atributos na composição de novos tipos de vinhos, provocando alterações no 

sabor resultante, vamos nos ater apenas nas tendências de variação qualificada pela 

provável nota de uma nova teórica avaliação sensorial já efetuada, mas apenas para 

efeito estatístico.  

Somente a comparação das notas com todas as amostras, analisando cada atributo 

separadamente, será o indicador escolhido para estudar as relações dos atributos com 

as notas obtidas. 

O tipo de vinho será uma variável categórica única red wine ou vinho tinto. As outras 

variáveis serão consideradas atributos com maior ou menor correlação com a 

qualidade e com outros atributos. 

A avaliação sensorial é influenciada pelas  características físicas e químicas de 11  

variáveis a que denominamos de atributos componentes dos vinhos.  

Não estará em julgamento a qualidade da análise sensorial original partindo-se do 

pressuposto que o processo de degustação foi qualificado como profissional e correto. 
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PARTE 3 – FUNDAMENTAÇÃO CONCEITUAL DA ANÁLISE DOS COMPONENTES 

PRINCIPAIS  

“O objetivo principal do PCA é o de explicar a estrutura de variância e covariância de 

um vetor, composto de p-variáveis aleatórias, através da construção de combinações 

lineares das variáveis originais. Estas combinações lineares são chamadas de 

componentes principais. A informação contida nas p-variáveis originais é substituída 

pela informação contida em k (k<p) componentes principais não correlacionadas.” [5] 

A PCA se trata de uma metodologia estatística, que se utiliza amplamente da Álgebra 

Linear associada a processos estatísticos, para que um conjunto de atributos contidos 

nos registros individuais da base de dados sejam representados por meio de matrizes 

que serão a base do processo da Análise Multivariada. 

“Na Análise de Componentes Principais serão desenvolvidas técnicas exploratórias de 

sintetização (ou simplificação) da estrutura de variabilidade dos dados”. [5] 

Conforme anteriormente citado, o PCA abrange técnicas de normalização de dados e 

redução de dimensionalidade, que são rotinas executadas pelos comandos do 

RStudio. 

Premissas básicas necessárias para a execução do processo PCA: 

- Os dados originais estão representados por características ou atributos – variáveis 

correlacionadas. 

- O objetivo é transformar essas variáveis em novas variáveis através de uma mudança 

de base do espaço vetorial, sendo que essas variáveis novas chamadas de 

componentes principais não sejam correlacionadas e retenham em ordem decrescente 

a maior parte da variação das variáveis originais. 

Pontos críticos a serem enfatizados sobre o processo PCA: 

1) Com o PCA a interpretabilidade adequada do banco de dados será viabilizada com 
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a criação de novas variáveis, subconjuntos denominados componentes principais que 

representam combinações lineares de todas as variáveis  com pesos  diferentes 

consideradas para caracterizar estatisticamente as amostras coletadas, mas que 

contêm todos os rótulos originais apresentados em uma nova forma de dispersão; 

2) O PCA evita a multicolinearidade (alta correlação entre variáveis independentes) 

conduzindo a análise à compreensão das relações entre as variáveis e à identificação 

dos padrões ocultos na base de dados; 

3) É necessário  um teste confirmatório de esfericidade e adequação da amostra para 

um processo PCA; 

4) Em termos de expectativa de avaliação sensorial, a qualidade é uma nota entre 0 

(a pior) e 10 (a melhor) para cada registro de vinho.  

O atributo qualidade será mais explorado no PCA com a análise descritiva dos efeitos 

dos outliers e das correlações da qualidade com os atributos componentes dos vinhos. 

Explorando o contexto do comentário de Paulo Cortez na página Wine Quality Data 

Set da UCI: “Outlier detection algorithms could be used to detect the few excellent or 

poor wines. Also, we are not sure if all input variables are relevant. So it could be 

interesting to test feature selection methods.” 

(“ Algoritmos de detecção de outlier poderiam ser usados para detectar poucos vinhos 

excelentes ou ruins. Além disso, não temos certeza se todas as variáveis de entrada 

são relevantes. Portanto, pode ser interessante testar métodos de seleção de 

recursos”). (não utilizados no nosso estudo). 

A verificação da existência de outliers de atributos que não tenham uma boa correlação 

com o item qualidade poderá ser um bom indicativo a priori de má qualidade do vinho. 

Ao longo da Dissertação não serão desenvolvidas provas ou demonstrações 

complexas da base teórica matemática e estatística dos instrumentos computacionais 

de avaliação estatística implícitos nos comandos e funções do RStudio, mas sim 

demonstrações objetivas de suas aplicações e interpretações no contexto das 
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utilizações de recursos matemáticos e estatísticos pelos pacotes da linguagem 

RStudio.  

Contudo, havendo necessidade expositiva, algumas fórmulas e conceitos importantes 

poderão ser mais enfatizadas/explicadas de forma mais específica seguindo as fontes 

consultadas e citadas.  

O Script R – Anexo I - é parte fundamental da execução do projeto de Dissertação. 

Sendo assim, serão feitas ao longo do texto referências às linhas de comando 

utilizadas para obter os resultados descritos nas análises. Contudo algumas instruções 

e comentários não serão transcritos do R para o texto por não terem, aplicabilidade 

para o entendimento do mesmo mas apenas como recurso técnico de elaboração do 

modelo/algoritmo de análise PCA. 

As imagens dos outputs dos comandos e funções do RStudio mais importantes 

colocados no texto, foram copiadas diretamente do ambiente RStudio, sendo 

preservados, preferencialmente, à exceção de legendas alteradas em alguns gráficos, 

suas simbologias e descrições naturais no processo computacional, sendo 

desenvolvido na língua inglesa.  
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PARTE 4 – INTRODUÇÃO AO DESENVOLVIMENTO DO PROCESSO PCA 

O processo PCA se inicia com a definição de uma base matricial que considera um 

vetor coluna aleatório x (x1, x2, ..., xn) formado por todas as instâncias xi. No nosso 

caso representados por um base de vinhos com seus 1599 rótulos, em que cada um 

dos rótulos está associado a um conjunto de atributos = variáveis. 

No PCA as variáveis são geralmente padronizadas como rotina interna do RStudio 

com o argumento scale quando utilizamos o package FactoMineR. Isto é 

particularmente recomendado quando as variáveis são medidas em diferentes 

escalas. Em alguns casos podemos querer redimensionar os dados quando a média 

e/ou o desvio padrão das variáveis são em grande parte muito diferentes. O objetivo é 

fazer escalas comparáveis. 

Após os dados normalizados serem associados em um novo sistema de coordenadas 

seguido de um processo de rotação [19], são definidos eixos ortogonais para 

configurar independência entre os componentes que ficam perpendiculares entre si. 

A redução da dimensionalidade nos conduz ao menor número possível de fatores 

novos cada um representando uma equação (tratada na Parte 10) que reflete as 

combinações lineares formadoras das CPs [7,9].   

O PCA gera no seu processo quantas componentes (equações) forem suas variáveis. 

Esses componentes são subconjuntos das variáveis originais associados às amostras 

e que irão representar as CPs não correlacionadas (independentes), objetivando 

explicar uma parcela relevante e suficiente do conteúdo informativo e variacional dos 

dados originais.  

Conforme acima mencionado, por detrás de cada componente principal se encontra 

uma combinação linear das variáveis e seus pesos (loadings da matriz de covariância) 

associados a todas as variáveis.  
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Em relação à perda de precisão, citada na introdução, espera-se, que seja plenamente 

compensada pela capacidade estatística explicativa obtida, mesmo com a redução da 

dimensionalidade dos dados originais. 

A PCA, como um dos instrumentos de Análise Multivariada nos conduz aos seguintes 

objetivos:  

• geração de subconjuntos a partir de combinações lineares alternativas e 

interpretáveis em subconjuntos das variáveis originais associadas às amostras 

dos vinhos pesquisados que possam pontualmente serem avaliados nas suas 

características em termos de atributos associados a cada CP. 

• redução das dimensões do conjunto de dados, mas mantendo a variação 

máxima dos dados originais no processo de separação das principais 

componentes, variações obtidas por processos computacionais 

matematicamente padronizados. 

• encontrar direções (vetores) mutuamente ortogonais representativos das 

Componentes Principais, nos quais os pontos das amostras selecionadas 

serão projetados nesses novos eixos/vetores: linhas retas em que os dados 

deverão estar os mais dispersos possíveis, e que serão rotacionados para 

coincidirem com os eixos teóricos x, y, z..., etc sem alterações das distâncias 

entre os pontos relacionados a uma determinada CP.  

• descrição e entendimento da estrutura de correlação/covariância entre as 

variáveis, permitindo matematicamente a definição de novas componentes 

principais não correlacionadas. 

Como importante referência do processo PCA, a primeira CP deve explicar a maior 

parcela da variabilidade total do conjunto original de dados. A segunda CP explica a 

segunda maior parcela de variabilidade total dos dados originais, e assim por diante. 

Esse fato será demonstrado na apresentação do processo PCA (Parte 10) como uma 

premissa do modelo de redimensionamento de uma base de dados [5,10 e 17]. 
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PARTE 5 – IMPORTAÇÃO DA BASE DE DADOS E IDENTIFICAÇÃO DE 

VARIÁVEIS 

A base original  (arquivo UCI.csv [11]) é composta por 1599 registros que podemos 

denominar de instâncias/rótulos numéricos, cada uma associada a 12 variáveis 

contínuas descritivas de características físico-químicas, uma variável sensorial de 

qualidade (nota de 0 a 10), e uma variável categórica não utilizada que representa o 

tipo de vinho – nesse caso apenas um tipo: vinho tinto (vinho verde) associado a 

diversos rótulos. 

O processo PCA investigará todas as dissimilaridades (ausências de correlações) 

entre as amostras de vinhos com seus atributos para separar os registros conforme a 

dispersão calculada nos dados, identificando, em ordem decrescente de importância, 

as novas variáveis denominadas de Componentes Principais – subconjuntos das 

variáveis originais. 

Esses subconjuntos, cada um com sua própria direção de variabilidade a que 

chamamos, como já assinalado, de vetores próprios, são representados  pelos escores 

de cada registro, resultado de uma combinação linear de seus loadings (pesos) 

ponderados pelos valores das variáveis (atributos). 

Os passos seguintes dizem respeito à preparação da base computacional para o 

processamento PCA com o auxílio do RStudio. 

Começamos com a titulação  das colunas dos atributos com seus nomes técnicos 

abreviados seguida da leitura do banco de dados para criação do arquivo vinhos 

acompanhado da definição do vetor de titulação (atributos_vinhos)                   (R69) 

 

OBS: R69 é a referência à linha correspondente no Script R no Anexo I. 

Seguindo a limitação do editor de fontes do R foi utilizada a fonte Lucida 

Console em negrito e não a fonte Arial que é utilizada em todo o texto que não 

se refere a comandos do R. Em alguns casos os quadros outputs do R serão 
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ampliados ou reduzidos manualmente para uma melhor apresentação estética 

de seus conteúdos. 

Os comandos R apresentam, muitas vezes argumentos alternativos ou 

complementares com diversos níveis de sofisticação nos seus outputs, 

principalmente quando se referem a recursos de apresentação gráfica. Contudo 

somente argumentos estritamente necessários serão utilizados visando 

apresentar os outputs desejados [12]. 

 

Vamos ressaltar que em toda a Dissertação o nome dos atributos constantes dos 

inputs e outputs do R serão abreviados, destacando-se seu nome completo, quando 

assim se fizer necessário para um melhor entendimento do ponto em questão. Segue 

o comando R utilizado para a criação do vetor de titulação necessário para o 

processamento PCA:                                                                                    (R69 a R75) 

 

OBS: As colunas label  e tipo não serão utilizadas de forma explícita. 

Os nomes completos dos atributos estão descritos na Parte 1.2 que descreve os 

componentes químicos do vinho. Após a leitura do banco de dados e a criação do vetor 

titulação é feita a importação do arquivo csv com os dados da base baixada da UCI 

Data Set para o ambiente R.                                                                      

A criação do arquivo vinhos é feita com o seguinte comando R: 

Resumo da base de dados importada – espelho parcial com sua métrica original. São 

apresentadas as seis primeiras linhas de uma tabela de dados.                          (R98)                                                                                  
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Quadro 1 – Espelho parcial da base de dados (seis primeiros rótulos) com sua 

métrica original conforme as unidades documentadas na Parte 1.2 

As variáveis após a leitura do banco de dados entram como chr (caracteres) e são 

transformadas através de comandos R em variáveis numéricas (num) para serem 

processadas no RStudio. Filtrando variáveis numéricas:                            (R91 a R95) 

 

Quadro 2 – Data frame com as variáveis caracterizadas como numéricas 

Temos que complementar a formalização do arquivo vinhos testando a presença de 

registros totalmente nulos, o que resulta no seguinte output R:                          (R111) 

 

Como observado (FALSE) não são identificados registro de vinhos totalmente nulos, 

mas examinando-se o Banco de Dados original observa-se a ausência de registros de 

alguns atributos para alguns rótulos sem comprometer, como veremos mais tarde, a 

análise do bancos de dados. 



33 
 

PARTE 6 – TESTES DE ADEQUAÇÃO DA BASE DE DADOS PARA O PROCESSO 

PCA 

Através de recursos da Análise Fatorial Exploratória faremos uma verificação da 

adequação dos dados para o nosso estudo PCA. Usamos esta técnica para “investigar 

as relações entre um grande número de variáveis e organizá-las em um conjunto 

menor de fatores” [13,14]. 

São as seguintes condições de análise para a aplicação dos testes de adequação:   

- Tamanho da amostra: pelo menos 5 vezes maior  do  que o número de variáveis ou 

pelo menos mais do que 100, requisitos atendidos pela base de dados.(R120 - R121)                                                                                                                                           

[14] 

- Variáveis utilizando escalas numérica cuja transformação foi feita no contexto da 

Parte 5.                                                                                                                 (R123) 

- Verificação da matriz de correlação. Menos de 21 % dos coeficientes de correlação  

apresenta valores maiores do que 0.3. Por esse fato, Isoladamente, o quadro de 

correlações  compromete parcialmente a aplicação do PCA mas sem afetar de forma 

relevante o processo.                                                                                                              (R128) 

 

Quadro 3 – Matriz de correlações entre os atributos 
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A Figura 3 permite uma visão gráfica da Matriz de Correlações de Person sendo que 

a escala de cores reflete o índice de correlação no intervalo de -1 a +1.                       

(R130) 

 

Figura 3 – Gráfico das correlações entre os atributos da Base de Dados 

- Teste de esfericidade de Barlett  

“Estatística de teste usada para examinar a hipótese de que as variáveis não 

sejam correlacionadas na população, ou seja, a matriz de correlação da 

população é uma matriz identidade onde cada variável se correlaciona 
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perfeitamente com ela própria (r=1), mas não apresenta correlação com as 

outras variáveis (r=0).”                                                                          [20,14,33] 

O teste de esfericidade de Bartlett examina se a matriz de correlação deve ser 

fatorada, isto é, os dados não são independentes.  

Este teste compara a matriz de correlação observada à matriz de identidade. Por esse 

processo podemos verificar se há uma certa redundância entre as variáveis que 

podemos resumir com alguns fatores (Componentes Principais). Se as variáveis 

estiverem perfeitamente correlacionadas, apenas um CP é suficiente. Se eles são 

ortogonais, precisamos de componentes no mesmo número de variáveis. Neste último 

caso, a matriz de correlação é a mesma que a matriz de identidade. Uma estratégia 

simples é visualizar a matriz de correlação. Se os valores fora da diagonal principal 

são frequentemente altos (em valor absoluto), algumas variáveis estão 

correlacionadas. Se a maioria desses valores estiverem perto de zero, o PCA não é 

realmente útil. 

Como na verificação da matriz de correlações não temos incidência de muitos valores 

próximos de zero podemos usar o modelo PCA. 

Utilizando o RStudio para fazer o teste de esfericidade:                                    (R135) 

 

Quadro 4 – Output do R para avaliar o teste de esfericidade da Base de Dados 

OBS:  

O nível de significância foi pequeno o suficiente para o R definir que é 0. 

Assumindo que valores menores que 0.05 indicam que uma parcial abordagem 
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fatorial pode ser útil para validar a aplicação do PCA na base de dados, então 

se mostraram adequados para esta metodologia de análise multivariada. 

A literatura nos informa que o teste do Bartlett tem uma forte desvantagem. 

Tende a ser sempre estatisticamente significante quando o número de 

instâncias n aumenta.  

- KMO Medida de adequação de uma amostra 

A medida de amostragem Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) tem valores entre 0 e 1, com 

pequenos valores indicando que, em geral, as variáveis têm pouco em comum para 

justificar uma análise e valores de componentes principais. Acima de 0,5 são 

considerados satisfatórios para uma análise de CP  [14, 33].                                           

O índice de KMO tem o mesmo objetivo do teste de Barlett. Ele verifica se podemos 

fatorizar eficientemente as variáveis originais. Contudo é fundamentado em outra 

abordagem. 

A matriz de correlação é sempre o ponto de partida. Sabemos que as variáveis são 

mais ou menos correlacionadas, mas a correlação entre duas variáveis pode ser 

influenciada pelos outras. [20 – Cap. 2] [14]. É também um índice usado para avaliar 

a adequacidade da análise fatorial. Valores altos (entre 0,5 e 1,0) indicam que a análise 

fatorial é apropriada. Valores abaixo de 0,5 indicam que a análise fatorial pode ser 

inadequada. 

Se o índice de KMO for alto (≈1), a PCA pode agir de forma eficiente. Se o KMO é 

baixo (≈0), a PCA não é relevante. Algumas referências dão uma tabela para a 

interpretação do valor do índice de KMO obtido em um conjunto de dados. 

Utilizando o RStudio para fazer o KMO (R139) obtemos o output do R que mostram os 

resultados obtidos (Quadro 5). Podemos verificar  que tanto o KMO total (0.43) entre 

0 e1 assim como o KMO de cada um dos componentes químicos não foram altos, mas 

em um patamar com uma média que não compromete (próximo do valor mínimo = 0.5) 

a validação do método PCA. 
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Quadro 5 – Output do comando KMO no R 

 

Parte 6.1  –  Conclusão dos testes de adequação da base.  

O teste de esfericidade do Bartlett e o índice de KMO permitem detectar se podemos 

ou não resumir as informações fornecidas pelas variáveis do banco de dados em 

alguns fatores (Componentes Principais). Mas eles não dão indicação sobre o número 

apropriado de fatores não fornecendo uma associação direta com o número de PC’s 

do PCA. 

O resultado dos dois testes e suas conclusões individuais não compromete o uso do 

PCA da base na dados utilizada, principalmente pelo tamanho da base escolhida. Esta 

conclusão será reforçada na aplicação do modelo PCA na Parte 10 que nos informa 

que 4 Componentes Principais serão suficientes para fazer uma avaliação da variância 

total da base de dados. 
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PARTE 7 – INFORMAÇÕES ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS PRINCIPAIS DA BASE 

DE DADOS. 

Começamos com a apresentação de um histograma da base de dados dos vinhos. 

Os atributos Ácido Fixo, Ácido Volátil, fsd e tsd (free sulfur dioxides) além de Sulfatos, 

se apresentam com uma forma de distribuição parecida, assimétrico positivo com uma 

cauda à direita, apresentando mais outliers que todos os atributos.       (R155 a R16) 

 

Figura 4 – Histogramas dos atributos e da qualidade. 
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Já a Densidade e o pH se apresentam com um padrão normal de distribuição com 

reduzido número de outliers. Açúcar Residual e Cloretos parecem apresentar muitos 

outliers positivos. 

De acordo com a base de dados o Ácido Cítrico apresenta alguns valores zerados o 

que compromete uma definição de um padrão de distribuição. Açúcar Residual e 

Cloretos parecem apresentar muitos outliers positivos. 

O sentido estatístico dos outliers deve ser avaliado com cuidado tendo em vista que 

as métricas escolhidas para os atributos de cada rótulo numérico são planejadas e não 

feitas ao acaso. Isso muda o sentido dos outiliers que não representam 

necessariamente vieses estatísticos quando avaliados sensorialmente, mas sim 

resultados de escolhas de misturas previamente estabelecidas que não devem ser 

alteradas para não mudar o sabor planejado para o vinho. 

A qualidade dos vinhos não é bem distribuída concentrando-se nas notas médias entre 

5 e 6.  O Quadro 6 de notas apresenta a quantidade de rótulos identificados com cada 

nota e a concentração citada (notas de 0 a 10 sendo a menor nota observada 3 e a 

maior nota observada igual a 8).                                                                          (R646) 

 

Quadro 6 – Tabela de notas resultado da avaliação sensorial 

O Quadro 7 nos permite analisar o sumário estatístico descritivo da base de dados e 

observar a posição dos indicadores em relação à média dos dados e interpretar as 

variações IQR. 

 



40 
 

 

Quadro 7 – Sumário estatístico para análise IQR (variação interquartil).  (R165) 

A Figura 5 apresenta um modelo que permite a leitura e interpretação das variações 

interquartis que influenciam a formação dos box plot da base de dados. 

 

 

Figura 5 – Gráfico ilustrativo para análise IQR [15]. 
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Parte 7.1  –  Visão geral dos boxplots dos atributos para avaliação de outliers  

A Figura 6 apresenta o box plot de todos os atributos da base de vinhos sinalizando 

as maiores distorções relação à média de cada um                              (R176 – R184).                                                                               

 

Figura 6 – Quadro geral individualizado por atributo. 

Legendas da Figura 6 (output do R): 

1   - fixed acidity (acidez fixa)             - aci_fix           

2   - volatile acidity (acidez volátil)      - aci_vol      

3   - citric acid (ácido cítrico)               - ac_citr       

4   - residual sugar (açúcar residual)  - acu_res      

5   - chlorides (cloretos)                      - clor      
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6   - free sulfur dioxide                        - fsd     

7   - total sulfur dioxide                       - tsd        

8   - density (densidade)                     - dens       

9   - pH                                                - pH       

10 – sulfates (sulfatos)                       - sulf        

11 - alcohol   (grau alcoólico)             - gr_alc        

12 - quality (qualidade)                      - qual          

Para uma melhor visualização dos outliers as Figuras 8 apresentam uma separação 

de componentes para ressaltar os outliers que não são claramente identificados na 

Figura  7.  As legendas são as mesmas da Figura 6. 

OBS: “Os outiliers recebem diversos outros nomes: dados discrepantes, pontos 

fora da curva, observações fora do comum, anomalias, valores atípicos  e 

outros.” [48] 

 

Figura 7 – Quadro geral alternativo de todos os atributos. 
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Figura 8: Quadro da Figura 7 particionado 

A Figura 8 espelha o quadro da Figura 7 particionado para realçar alguns                      

atributos com outiliers mais relevantes. 

Nos box plot menores vemos os atributos não ressaltados no boxplot geral devido aos 

outliers dos atributos fsd e do atributo tsd que mascaram a análise em termos de 

representação. Uma análise dos desvios padrões nos leva às seguintes 

considerações: existem diferenças relevantes em termos de desvios padrão dos 

atributos confirmando os outliers que foram detectados nos boxplots que fizemos 

anteriormente.                                                                             (R186 – R189 – R190) 

Comparativamente os atributos acu_res, fsd e tsd possuem um desvio padrão acima 

dos demais. Os dados mostram que o desvio padrão do atributo qualidade  pode nos 

indicar que considerar a influência de outliers de outros atributos com impacto 

sensorial significativo deve ser relevante.  

Considerando que a variação métrica dos atributos em cada tipo de vinho é um 

determinante de seu sabor/qualidade não faz sentido tentarmos reformular a base de 

dados com a eliminação de outliers pois isso exigiria avaliações sensoriais sucessivas 

para analisar os efeitos desta eliminação alterando toda a caracterização obtida com 
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a avaliação sensorial original que é parte relevante da avaliação qualitativa dos vinhos 

da base de dados original.                                                           (R186 – R189 – R190) 

Apenas no âmbito da estatística descritiva os outliers têm importância analítica na 

avaliação individual de cada atributo, comparativamente às medidas dos outros 

atributos. Cabe ressaltar que uma análise do arquivo csv dos vinhos mostrou que 

apenas 18 “rótulos” foram classificados com nota 8 e nenhum acima desta nota, 

fortalecendo a ideia de ausência de qualidade a nível de excelência dos vinhos 

pesquisados na linha da análise sensorial adotada, ou seja, nenhum outlier apresentou 

um desvio suficiente para influenciar de forma relativa a concentração dos vinhos entre 

as notas 5 e 6. 

O sumário estatístico e os box plot mostram que a maioria das variáveis possui ampla 

variação em relação ao IQR, o que indica dispersão nos dados (como esperado na 

formação das CPs e presença de vários outliers em todas as variáveis, exceto no 

álcool e na variável de saída qualidade.  

Complementando a avaliação geral dos outliers podemos observar desvios relevantes 

nas medidas descritivas conforme o Quadro 8.                                                  (R196). 

Os boxplots demonstraram que os outiliers existentes em alguns atributos são 

derivados de diferenças em algumas de suas medidas descritivas em relação a outros 

devido à diferença das métricas dos componentes químicos utilizados, ressaltando-se 

fsd, tsd e gra_alc. 

 

Quadro 8 – Medidas estatísticas descritivas da Base de Dados 
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PARTE 8 – ESTUDO DO COMPORTAMENTO DA VARIÁVEL QUALIDADE COM OS 

RECURSOS DO RSTUDIO 

Um exame preliminar da base de dados no item qualidade nos mostra que poucos 

vinhos são na realidade ruins, isto é, com uma qualidade inferior a 3. De maneira 

semelhante também temos uma pequena quantidade (18 rótulos) de vinhos  bons (mas 

não excelentes), ou seja, com resultado de avaliação sensorial com nota máxima 8.  

O Quadro 8 nos permite verificar que, a princípio, os atributos fsd, tsd, acu_res, aci_fix 

e gr_alc (com base na média, no desvio padrão e na faixa de variação) são os que têm 

mais potencial de influenciar o comportamento estatístico da base, no caso de 

mudanças no perfil individual de composições químicas dos vinhos.  

Revendo a tabela de notas espelhadas no Quadro 6 como resultado da avaliação 

sensorial, e fazendo classificação de vinhos com notas abaixo ou igual a 6 como ruins 

e maior que 6 como bons, encontramos 217 bons e 1382 ruins. A maior parte dos 

vinhos (82%) tem suas notas concentradas  entre 5 e 6, incluindo essas notas. (R200 

e R650)  

 

Figura 9 – Histograma da variável categórica qualidade dos vinhos (R654). 
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O atributo qualidade e suas correlações com outros atributos terão especial atenção  

e relevância. Dessa forma, vamos primeiro entender sua distribuição através de um 

gráfico de barras (Figura 9), já que a qualidade é um dado ordinal.         (R637 a 641) 

Devemos destacar que a qualidade final de um vinho está bastante associada aos 

seguintes fatores naturais:  clima,  solo e ao tipo de uva e, também, à sua composição 

química de atributos intencionais (definidos com suas métricas na fabricação dos 

vinhos). Contudo neste trabalho vamos investigar estatisticamente através da matriz 

de correlações como é refletida na qualidade a composição química dos rótulos. 

Reforçando o que foi dito na introdução da Parte  8, pelos quadros de separação de 

vinhos bons e ruins vemos que a quantidade de vinhos classificados como ruins devido 

a notas abaixo de 6 é bem superior aos vinhos classificados como bons o que, 

certamente, influenciará negativamente o item qualidade na avaliação da base de 

dados. Para análises posteriores, os 217 vinhos considerados bons terão papel 

importante na avaliação de qualidade como resultado da análise sensorial com os 

grupos avaliados isoladamente. 

Como a qualidade recebe grande influência das métricas dos componentes químicos 

que compõem os vinhos, é importante a forma de como os atributos afetam a avaliação 

sensorial dos vinhos:                        Fontes de estudo: [1, 2, 12, 22, e 32] 

- “Acidez fixa: a maioria dos ácidos envolvidos com vinho ou fixos ou não voláteis (não 

evaporam prontamente). 

- Acidez volátil: quantidade de ácido acético no vinho, que com muito alto dos níveis 

pode levar a um gosto desagradável e vinagre. 

- Ácido cítrico: encontrado em pequenas quantidades, o ácido cítrico pode adicionar 

'frescor' e sabor aos vinhos. 

- Açúcar residual: a quantidade de açúcar remanescente após paradas de 

fermentação.  

- Cloretos: quantidade de sal no vinho.  
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- Dióxido de enxofre livre: forma livre de dióxido de enxofre. Existe em equilíbrio entre 

a molecular dióxido de enxofre (como um gás dissolvido) e íon bissulfito. 

- Dióxido total de enxofre: quantidade de formas livres e ligadas de S02. 

- Densidade: densidade no vinho está próxima à da água, dependendo do álcool e do 

teor de açúcar percentual. 

- pH: descreve como o vinho ácido ou básico é em uma escala de 0 (muito ácido) a 14 

(“muito básico”). 

- Sulfatos: um aditivo de vinho que pode contribuir para os níveis de gás de dióxido de 

enxofre (S02) (“sulfato de potássio”). 

- Álcool: o teor percentual de Grau Alcoólico (% em volume). 

 

Parte 8.1  –  Gráficos da matriz de correlações  entre atributos e a qualidade.  

                                                                                  Fonte principal desta parte: [28] 

Os box plot da Parte 9 irão apresentar a evolução horizontal da análise sensorial 

(notas) relacionada com a métrica individual dos atributos (vertical) permitindo uma 

visão da correlação existente (ou não). 

Pela análise da matriz de correlações espelhada na Figura 3 podemos comprovar a 

importância da porcentagem do álcool (cor. = 0.5) e da acidez volátil (cor. = - 0.6) para 

a qualidade do vinho. Em observação anterior vimos que a acidez volátil é responsável 

por um gosto desagradável no vinho. Outros aspectos podem ser observados no 

exame da matriz de correlações.  
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Quadro 9  - Visão alternativa da  matriz de correlações sendo as legendas as 

mesmas da Figura 6  (R607 a R616) 

Observações a partir do Quadro  9: 

- o atributo  pH é negativamente correlacionado com a acidez, uma vez que os valores 

mais baixos na escala de pH significa uma maior acidez. 
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- nota-se que existe alguma correlação entre sulfatos e cloretos (0.4) sem correlação 

relevante com a qualidade (0.3 e - 0.1). 

- a matriz de correlação demonstra correlações entre densidade e outros atributos, 

como álcool, açúcar residual, ácido cítrico e acidez fixa. 

Podemos ainda criar um gráfico pairplot que procura resumir as informações já 

enfatizadas anteriormente.Com base nisso, nossa próxima tarefa é criar alguns pares 

relacionados a todos esses atributos escolhidos. Os pairplots das Figuras 10 e 11  a 

seguir resumem a maioria das informações que temos até agora, como por exemplo a 

distribuição desequilibrada de qualidade - ou seja, há mais vinhos marcados como 5 

ou 6 do que os abaixo e acima desses valores. 

 

 

Figura 10 – Resumo gráfico da Matriz de Correlações 

De acordo com as Figuras 10, álcool e acidez volátil são os atributos com a relação 

mais relevante com a qualidade. Em seguida vamos explorar os boxplot (Parte 9) que 
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trazem muitas informações incluindo tendências de comportamento da qualidade 

avaliando as diferentes métricas entre os vinhos pesquisados. 

Nas matrizes de correlações alternativas mostradas na Fig. 10 os círculos maiores 

representam as maiores correlações entre os atributos cabendo-se destacar as 

correlações entre gr_alc e dens, aci_vol e aci_citr, PH e aci_fix, PH e aci_citr. Notamos 

que a maior influência isolada sobre a qualidade é exercida pela gr_alc e sulf. As bolas 

azuis cheias representam correlação =1 pois se referem à diagonal principal da matriz 

de correlações.                                                                                                     (R210 a R212). 

 

Figura 11 – Resumo gráfico alternativo da matriz de correlações. 
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PARTE 9 – ANÁLISE GRÁFICA DO COMPORTAMENTO DA QUALIDADE E SUAS 

CORRELAÇÕES COM OUTROS ATRIBUTOS ATRAVÉS DE BOXPLOTS 

Para termos uma visão melhor das relações entre os atributos vamos examinar 

graficamente as correlações entre os componentes químicos do vinho e a qualidade. 

Cabe destacar que, com base nas Figuras 10 e 11, assim como nos boxplots a serem 

analisados, temos outras observações pertinentes a serem enfatizadas pela sua 

importância no quadro de correlações:  

- O alcohol e o volatile acidity apresentam a maior correlação com a qualidade; 

- O atributo pH se apresenta com uma forte correlação negativa com os ácidos (quanto 

menor o pH maior acidez), no entanto com o atributo volatile acidity verificamos uma  

correlação positiva; 

- Os atributos Sulphates e Alcohol tem correlações positivas com a qualidade; 

- O atributo Density se apresenta com uma  forte correlação com os atributos ácidos, 

Fixed Acidity e Citric Acid, residual sugar além de uma forte correlação negativa com 

Alcohol. 

As figuras seguintes mostram a evolução horizontal da análise sensorial (notas) 

relacionada com a métrica individual dos atributos (vertical), permitindo uma visão da 

relação existente (ou não)  do uso “coletivo” de um determinado atributo e as notas 

recebidas por todos os rótulos pesquisados devido a esse atributo, não cabendo se 

falar de índice de correlação positivo ou negativo, mas somente de uma tendência de 

mudança de qualidade devido à métrica diferenciada de um mesmo atributo em todos 

os rótulos avaliados coletivamente. 

Fonte de Estudo: [1, 2, 12] 
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Figura 12 – Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme o 

Grau Alcóolico de acordo com as métricas deste atributo.                   (R226 – R233) 

Pelo gráfico da figura 12 pode-se perceber que vinhos com notas de avaliação 

sensorial média entre 5 e 6 se apresentam com teor de Grau Alcoólico concentrado 

aproximado entre 9% e 11%  podendo serem classificados por esse motivo como 

suaves ou doces. 

 

Figura 13 – Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme a 

Acidez Volátil de acordo com as métricas deste atributo.                      (R211 - R218) 
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A  figura 13 demonstra relação contrária entre o aumento da métrica do atributo Acidez 

Volátil e o comportamento da avaliação sensorial da qualidade. Qualidade diminui com 

o aumento da acidez no conjunto dos rótulos pesquisados. 

 

 

Figura 14 – Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme a 

Acidez Fixa de acordo com as métricas deste atributo.                        (R246 – R253) 

Alterações na métrica do atributo Acidez Fixa mostrado na Figura 14 não tem efeito 

relevante sobre mudanças coletivas na avaliação sensorial da qualidade. 

 

 

Figura 15 – Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme os 

Sulfatos de acordo com o comportamento da métrica deste atributo. (R256 – R263) 
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A Figura 15 mostra a existência de uma leve tendência positiva entre o aumento 

coletivo do atributo Sulfatos e a Qualidade. Quantidades maiores do atributo Sulfatos 

provocam aumento de qualidade. 

 

Figura 16 -  Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme os  

Cloretos de acordo com as métricas deste atributo.                              (R266 – R273) 

 

Na Figura 16 observa-se que a maior parte dos vinhos que recebem notas entre 5 e 

7  pela análise sensorial apresenta valores reduzidos de Cloretos.  

 

Figura 17 – Comportamento das notas de qualidade de todos os rótulos conforme a 

Densidade de acordo com o comportamento da métrica deste atributo. (R276 –                                                                                                             

R283) 
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A maior parte dos vinhos com notas médias entre 5 e 7 apresentam uma tendência 

média de manutenção da Qualidade com as mudanças de densidade. 

 

 

Figura 18 – Comportamento da Densidade  de todos os rótulos conforme o  Grau 

Alcóolico de acordo com o comportamento da métrica deste atributo. (R286 – R283) 

O box plot da Figura 18 mostra que o valor da densidade decresce na medida que o 

Grau Alcoólico é reduzido. Conforme visto no box plot anterior podemos concluir que 

os vinhos com melhor qualidade tem uma menor Densidade, logo um menor grau 

alcoólico. 

 

Figura 19 – Comportamento das notas de Qualidade  de todos os rótulos conforme o  

Ácido Cítrico de acordo com o comportamento da métrica deste atributo. (R296 – 

R303) 
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O box plot na Figura 19 mostra que um  aumento no Ácido Cítrico resulta em um 

aumento da qualidade. 

 

Figura 20 – Comportamento das notas de Qualidade  de todos os rótulos conforme o  

pH de acordo com o comportamento da métrica deste atributo.           (R306 – R313) 

O plot na Figura 20 mostra que o pH tem pouca influência na qualidade de todos os 

rótulos 

 

Figura 21 – Comportamento das notas de Qualidade  de todos os rótulos conforme o  

Açúcar Residual de acordo com o comportamento da métrica deste atributo.  (R316 – 

R323) 
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O box plot na Figura 21 nos mostra que o atributo Açúcar Residual não tem relevância 

na avaliação sensorial da qualidade que se mantém estável no conjunto de “rótulos”. 

 

Figura 22 – Comportamento das notas de Qualidade  de todos os rótulos conforme o   

Alcohol de acordo com o comportamento da métrica deste atributo.   (R326 a R333) 

O box plot na Figura 22 identifica uma forte relação entre o aumento da quantidade 

de Alcohol com a qualidade observada na avaliação sensorial. 
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PARTE 10 – UMA APLICAÇÃO DA ANÁLISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS 

NA BASE DE VINHOS 

Na Parte 3 abordamos de forma introdutória os objetivos da Análise Multivariada e um 

dos seus instrumentos, a PCA, que tem como meta encontrar uma adequada 

representação para extensas bases de dados viabilizando análises estatísticas com 

muitas variáveis. 

O processo começa com uma redução de dimensão da base de dados em 

subconjuntos com novas dimensões e diversas variáveis não correlacionadas, 

resultando em uma significativa vantagem analítica.  

Neste ponto, para um melhor entendimento do processo PCA, vamos abordar 

adicionalmente um pouco do formalismo matemático envolvido destacando alguns 

conceitos de álgebra linear e matricial necessários para as explanações pertinentes 

ao tema, sem preocupação com a demonstração de fórmulas complexas mas, 

essencialmente, com suas interpretações e aplicações.  Algumas repetições textuais 

em relação ao que já foi escrito serão necessárias para evitar vazios de explicação 

dificultando a lógica da exposição e seu entendimento. 

 

Parte 10.1  –  Loadings e Scores  

A PCA mais formalmente é baseado em uma decomposição da matriz de dados X em 

duas matrizes V e U. As duas matrizes V e U são ortogonais. A matriz V é geralmente 

chamada de matriz de carregamento e a matriz U é chamada de matriz de pontuações. 

A Eq. 1 mostra um exemplo de uma componente principal resultante do processo de 

cálculo das CPs que tem como um dos seus fundamentos realizar uma combinação 

linear para cada componente principal formada pelos dados originais e pelos loadings 

produzidos durante o processo que define um modelo para a primeira componente 

principal; 

                    𝑃𝐶𝐴1 =  𝑤11𝑋1 + 𝑤12𝑋2 + ⋯ + 𝑤1𝑝𝑋𝑝        Eq.1       Fonte :  [7,9] 
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Conforme citado anteriormente (Parte 4) as constantes 𝑤𝑖𝑗 (loadings) podem ser 

entendidas como os pesos para cada variável original ao calcular cada componente 

principal.  

Em termos gráficos a Figura 23 mostra que a partir de uma matriz U que contém os 

dados originais e uma matriz V que contém as variáveis associadas aos dados, 

obtemos, através de uma operação matricial (transposição, rotação e multiplicação) 

um conjunto A de componentes principais espelhados por combinações lineares à 

semelhança da Eq.1. 

 

Figura 23 – Representação do processo de cálculo das operações matriciais citadas 

Fonte: adaptado da página Fundamentals of Statistics de H. Lohninger. 

O resultado é um quadro com um conjunto de novas variáveis chamadas de scores 

associadas a combinações lineares formados por pesos (loadings) combinados com 

os valores das variáveis originais com suas respectivas métricas conforme o modelo 

mostrado pela Eq. 1. 

Em um contexto de uma extensa base de dados, os registros são matricialmente e 

linearmente transformados em subconjuntos de fatores denominados Componentes 

Principais. Estas têm como objetivo explicar a maior parte da variação das variáveis 

originais de forma mais simples do que avaliar dados em um cenário multidimensional 

com p variáveis, sem um prévio estudo e separação de suas redundâncias estatísticas. 
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A quantidade da variação retida por cada CP – representado por uma linha da matriz 

A – é medida por aquilo que se convencionou em termos matemáticos denominar 

valor próprio (eigenvalue) ou escore do CP. 

Este processo  de criação de CPs alternativos como subconjuntos dos registros 

originais recebe a denominação de Redução de Dimensionalidade que resulta em uma 

matriz construída com as transformações  lineares conforme equação Eq.1. 

 

Parte 10.2 – Matriz de Covariância 

A matriz de covariância representa os valores da covariância de cada par de variáveis 

dos dados multivariados. Além disso, a covariância entre as mesmas variáveis é igual 

à variância, portanto, a diagonal principal mostra a variância de cada variável.  

A finalidade da covariância é encontrar um valor que indica através do seu sinal como 

duas variáveis variam juntas sendo calculadas através da  Eq. 2, conhecida a média 

da amostra total (população = 1599 registros numéricos). 

                                                                                                                                

                                                      

                            Eq.2 

 

Fonte: [10] 

A covariância sendo positiva significa que a variável X e a variável Y variam na mesma 

direção. Se houver uma covariância negativa, isso é interpretado como o oposto, ou 

seja, há uma relação negativa entre as duas variáveis. Resumindo: a covariância 

representa a direção de variação e o grau de associação linear entre duas variáveis.  

Covariância zero significa que as variáveis (dimensões) são independentes entre si. É 

possível que X e Y não sejam independentes e tenham covariância zero, sendo as 
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chamadas variáveis descorrelacionadas. Na matriz de covariância, os valores fora da 

diagonal principal são diferentes de zero. Isso indica a presença de redundância nos 

dados indicando que existe uma certa correlação entre as variáveis. 

O processo de construção da matriz de covariância ocorre em duas etapas através 

dos recursos (algoritmos) do RStudio, exemplificando: 

-Transformação dos dados originais em uma matriz como no exemplo simplificado a 

Eq. 3 apresenta um espelho resumido da base de dados com suas variáveis. 

   

                                  Eq. 3 

 

- Construção de uma matriz de variância – covariância. A Eq. 4 apresenta um modelo da 

matriz de variância – covariância. 

 

  Eq. 4 

 

Para o cálculo da matriz será necessário redefinir/padronizar nossas variáveis iniciais 

(X1, X2, X3,….), uma rotina realizada automaticamente pelo algoritmo do R que calcula 

a covariância. A padronização evita que, por exemplo, que dados com métricas de 

unidades diferentes, ou por valores altos ou mínimos extremos, possam comprometer 

o processo de interpretação e de análise estatística 

Diagonalizar significa que queremos alterar a matriz de covariância de modo que os 

elementos fora da diagonal sejam próximos de zero (ou seja, correlação zero entre 

pares de variáveis distintas). Temos ainda a vantagem que matrizes diagonalizáveis 

se tornam especialmente fáceis de manusear. O processo de diagonalização permite 
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o cálculo dos autovetores e autovalores de uma matriz quadrada. Também chamado 

de “eigendecomposition”. 

OBS: Na álgebra linear, a “eigendecomposição” é a fatoração de uma matriz 

em uma forma canônica, em que a matriz é representada em termos de seus 

autovalores e autovetores. Somente matrizes diagonalizáveis podem ser 

fatoradas dessa maneira. Quando a matriz é fautorizada se torna uma matriz 

simétrica normal ou real. A decomposição é chamada de "decomposição 

espectral", derivada do teorema espectral que é um processo inerente do 

algoritmo do RStudio usado para calcular os componentes principais. 

 

Parte 10.3 – Autovalores autovetores da matriz de covariância.  

                                                                                                   Parte adaptada de [17] 

A análise multivariada requer uma matriz de covariância e têm nos conceitos de 

autovalores e autovetores parte essencial do processo PCA, sendo que os autovalores 

representam a magnitude da propagação da direção dos componentes principais 

representados pelos seus autovetores. As linhas da matriz representam os autovetores 

da matriz de covariância estimada dos dados. 

Um vetor V é um autovetor de uma matriz quadrada M se  Mv  resulta num múltiplo de 

V, ou seja, em  λV (multiplicação de um escalar pelo vetor). Nesse caso, λ é 

denominado autovalor de M associado ao autovetor V. 

A validação da aplicação do processo PCA em uma base de dados precisa, 

fundamentalmente, além de reduzir a dimensão dos dados, identificar um padrão de 

comportamento das variáveis reagrupadas permitindo que novas variáveis chamadas 

de componentes principais estabeleçam subconjuntos alternativos de variáveis para 

um adequado processo de análise. 

Geometricamente, as componentes principais podem ser definidas como localizações 

dos pontos amostrais (rótulos numéricos) em um novo sistema de eixos, resultado da 
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rotação do sistema original de eixos, na direção da máxima variabilidade dos registros 

das amostras de vinho. 

 

Parte  10.4 – Demonstração gráfica resumida do processo PCA      

                                                                                                             [18 – Adaptado] 

 

Figura 24 – Dispersão de dados e eixo componente principal 

 

Figura 25 – Maximização das distâncias dos pontos em relação ao eixo X. 
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O eixo da componente principal é aquele que maximiza a equação Eq. 5, resultado 

que é obtido com a aplicação do Teorema de Pitágoras nos triângulos formados. 

                                                                                  Eq. 5 

O resultado desse processo é a obtenção das máximas variações que irão definir cada 

componente principal. 

A validação da aplicação do processo PCA em uma base de dados precisa, 

fundamentalmente, além de reduzir a dimensão dos dados, identificar um padrão de 

comportamento das variáveis reagrupadas permitindo que novas variáveis chamadas 

de Componentes Principais estabeleçam subconjuntos alternativos de variáveis para 

um adequado processo de análise. 

 

Parte 10.5 – Processamento da PCA e obtenção das Componentes Principais 

A decomposição espectral expressa uma matriz simétrica A explicitamente em termos 

de seus autovalores e autovetores. Isso nos fornece uma maneira de construir uma 

matriz com os autovalores e autovetores (ortonormais) dados. Este resultado é obtido 

ao escrevermos uma matriz A na forma da Eq. 6.                                                         

Adaptado de [23] 

 

A = PΛPT                                          Eq. 6 

 

Eq. 7 

 

 

A Eq. 7 apresenta a matriz diagonal dos autovalores de A.  
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A decomposição espectral  da matriz de covariâncias nos permite calcular: 

- autovalores: λ1, λ2, ... , λp 

- autovetores padronizados: w1, w2, ..., wp 

- matriz formada pelos autovetores ortonormais P = [w1,w2, ... , wp] 

- equações geradoras 

𝑤𝑖 = (𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2 … , 𝑤𝑖𝑝)𝑇                                           Eq. 8 

𝑋 = (𝑋1, 𝑋2, .  . . . , 𝑋𝑝)                                               Eq. 9 

𝑃𝐶1 =  𝑤𝑖
𝑇  𝑋                                                    Eq. 10 

 

Com a aplicação do processo PCA as variáveis originais  𝑋1, 𝑋2, .  . . . , 𝑋𝑝 são 

transformadas com a decomposição espectral e pelo algoritmo do RStudio nas 

Componentes Principais:  

𝑃𝐶1, 𝑃𝐶2, … , 𝑃𝐶𝑝 gerando a Matriz dos componentes principais 

𝑃𝐶1 =  𝑤11𝑋1 + 𝑤12𝑋2 + ⋯ + 𝑤1𝑝𝑋𝑝 

𝑃𝐶2 =  𝑤21𝑋1 + 𝑤22𝑋2 + ⋯ + 𝑤2𝑝𝑋𝑝                               Eq. 11 

𝑃𝐶𝑝 =  𝑤𝑝1𝑋1 + 𝑤22𝑋2 + ⋯ + 𝑤𝑝𝑝𝑋𝑝 

Na Figura 26, o eixo CP1 é a primeira direção principal ao longo da qual as amostras 

mostram a maior variação. O eixo CP2 é a segunda direção mais importante e é 

ortogonal ao eixo CP1, sendo feita depois uma adequada rotação dos eixos para 

caracterizar sua ortogonalidade com novas coordenadas. 



66 
 

 

Figura 26:  Exemplo gráfico da definição e rotação de CP1 e CP2.                                                                         

Fonte: [10] 

Tecnicamente falando, a quantidade de variância retida por cada componente principal 

é medida pelo chamado eigenvalue (autovalor ou valor próprio). 

O processo de rotação que permite a mudança de eixos da Figura 26  é o resultado 

da aplicação da matriz da Transformada de Hotelling que apresenta suas linhas 

“formadas a partir dos autovetores de covariância arranjados de modo que a primeira 

linha, o elemento (0,0), seja o autovetor correspondente ao maior autovalor, e assim 

sucessivamente até que a última linha corresponda ao menor autovalor” [10]. O 

processo de rotação muda as coordenadas para maximizar a soma das variâncias dos 

quadrados dos loadings resultando no cálculo dos escores. Os “inputs” do Varimax 

são os valores rotacionados constantes da matriz de loadings do PCA. 

Como métodos de rotação devemos citar o Varimax, o Quartimax e o Equimax sendo 

o Varimax o mais utilizado no processo PCA para produzir uma ortogonalidade para 

cada componente principal conforme a seguinte definição: 

“ é um método de rotação ortogonal e pretende que, para cada componente 

principal, deva existir apenas alguns pesos significativos e todos os outros 

sejam próximos de zero, isto é, o objetivo é maximizar a variação entre os pesos 

de cada componente principal, daí o nome Varimax” [18, 19] 
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Como resultado principal deste movimento de rotação são definidas, conforme a Eq. 

10 as componentes principais que resultam de combinações lineares das variáveis 

originais. 

OBS: Um biplot PCA (Figura 26) mostra ambos os escores de PC de amostras 

(pontos) e cargas de variáveis (vetores). Quanto mais longe esses vetores são 

de uma origem do PC, mais influência que eles têm naquele PC. A Equação 1 

representativa de um componente principal exibe quanta variação o 

componente principal captura dos dados. 

As direções dos novos eixos rotacionados são chamados de autovetores da matriz de 

covariância. Quando se fala em autovetores, subentende-se “autovetores de 

comprimento 1”, (não nulos) já que a propriedade desejada é apenas a direção do 

vetor.  Os autovetores estão associados   aos autovalores, sendo os autovalores 

classificados em ordem decrescente para formar as Componentes Principais.  Os 

autovalores correspondem ao peso de cada variável nas “componentes principais”. 

As primeiras Componentes Principais dos dados são as primeiras direções que 

explicam as variâncias máximas. Isso é equivalente aos primeiros autovetores da 

matriz de covariância da Base de Dados. A redução das dimensões dos dados é obtida 

identificando as direções principais, nas quais os dados variam agrupados em novas 

variáveis não correlacionadas. Os valores das Componentes Principais são o 

somatório dos scores dos rótulos fictícios dos vinhos tintos que formam uma 

componente. 

Os números na diagonal da matriz de covariância diagonalizada são chamados de 

valores próprios da matriz de covariância. Os maiores valores próprios correspondem 

a variações significativas. Representam a informação que cada componente principal 

carrega. 

 

Parte 10.6 - Interpretação geométrica dos autovalores e autovetores 
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Um exemplo da imagem de autovetores é apresentada na Figura  27.  

 

Figura 27 – Exemplo geométrico de vetores [21]. 

“Em geral, a imagem de um vetor x pela multiplicação com uma matriz quadrada A 

difere de x em magnitude e direção. No entanto, no caso especial em que x é um 

autovetor de A, a multiplicação por A deixa a direção inalterada. Por exemplo,  em R2 

ou R3 , a multiplicação por A aplica cada autovetor x de A (se houver) ao longo da 

mesma reta pela origem determinada por x. Dependendo do sinal e da magnitude do 

autovalor λ associado a x, a operação Ax = λx comprime ou expande x pelo fator  λ, 

com uma inversão de direção no caso em que λ é negativo.”                  [62]  

 

Parte 10.7  –  Decomposição espectral como método de cálculo dos autovalores e 

autovetores  

Fonte utilizada: [14] 

A utilização das funções “eigen” ou “princomp” do RStudio executam a aplicação dos 

recursos do cálculo matricial e da álgebra linear para executarmos a análise de  

componentes principais usando a decomposição espectral. 

Como já descrito no processo PCA as novas variáveis (CP1, CP2, ... , CPp) são uma 

combinação linear das variáveis originais. 
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O  cálculo dos autovalores e dos autovetores é feito através da Decomposição 

Espectral da matriz de covariâncias. Este processo consiste em escrever uma matriz  

diagonalizável  em termos de seus autovetores e autovalores que são calculados 

através de um algoritmo do RStudio. 

Através da decomposição da matriz de covariâncias obtemos os componentes 

principais. Seus valores numéricos denominados scores podem ser calculados para 

cada elemento amostral e são analisados e interpretados através da análise de 

variância. Os autovetores representam o peso de cada variável nos componentes 

principais e os autovalores são a informação que cada componente principal carrega, 

isto é, seu score. 

Este processo expressa (decompõe) uma matriz em termos de seus autovalores e 

autovetores – ortonormais. Pelo Teorema da Decomposição Espectral a matriz  de 

correlação ou matriz de variâncias e covariâncias pode ser decomposta como a soma 

de P matrizes, cada uma relacionada com um autovetor da matriz de correlação ou da 

matriz de variância/covariância. 

Os autovalores da matriz (Equação 11) formada pelos autovetores ortonormais 

(linearmente independentes) são representados pela diagonal principal e o 

determinante dessa matriz é igual ao produto dos autovalores. “Cada autovalor 

representa a variância de uma componente principal sendo o primeiro o de maior 

variabilidade” [14]. 
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PARTE 11 –  EXECUÇÃO DAS ETAPAS DA ANÁLISE DAS COMPONENTES 

PRINCIPAIS  

As etapas principais do processo PCA podem ser assim enfatizadas: 

I) Preparação dos dados: padronização da base de dados. 

II) Cálculo da matriz de covariância / correlação. 

III) Cálculo dos autovetores e os autovalores através da matriz de covariância pela 

decomposição espectral que examina as covariâncias / correlações entre as variáveis. 

Se usarmos a matriz de covariância os dados não precisam ser normalizados 

(automático pelo R). 

Definição dos componentes principais em ordem decrescente: O número de 

autovetores escolhidos será o número de dimensões do novo conjunto de dados. 

autovetores = (𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2 … , 𝑤𝑖𝑝). O autovetor com o maior autovalor associado, 

corresponde à  primeira Componente Principal do conjunto de dados usado. 

• Transposição dos autovetores: as linhas são os autovetores. 

• Transposição dos dados ajustados: as linhas são as instâncias = rótulos 

numéricos, e as colunas são as variáveis/ atributos. 

• Novos dados = autovetores transpostos multiplicados pelos dados ajustados 

transpostos. 

A PCA é realizada na matriz de covariância ou matriz de correlação com dados 

padronizados. A covariância entre o mesmo par de dimensões resulta na variância. 

Uma matriz de covariância contém as covariâncias entre todos os pares possíveis de 

variáveis no conjunto de dados.  

A padronização  da base de dados é fundamental ao executar a análise da 

componente principal. A PCA tenta obter os dados com variância máxima, sabendo-

se que a variação é alta para dados de alta magnitude. Isso inclina a PCA para 

características de alto valor o que justifica plenamente a padronização. 
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Este processo está implícito quando a base do processo PCA é uma matriz de 

variância e covariância. A análise de componentes principais depende somente da 

matriz de covariância (ou de correlação) não importando a forma da distribuição 

multivariada das variáveis. 

 

Parte 11.1 – Cálculo da matriz de covariância da base de dados 

Como estamos comparando atributos químicos não temos dados técnicos que possam 

explicar suas interdependências estatísticas. A análise do atributo qualidade 

estabelecido pela análise sensorial terá seu comportamento avaliado pelas influências 

de alterações dos atributos químicos conforme correlação verificada  entre os 

atributos.                                                                                                         

A matriz de covariância (Quadro 10) nos mostra as direções que os vetores 

representativos dos atributos assume quando comparados.  A matriz de covariância é 

uma matriz quadrada que contém as variâncias e covariâncias associadas a diversas 

variáveis. Os elementos diagonais da matriz contêm os desvios (variâncias) das 

variáveis, e os elementos fora da diagonal contêm as covariâncias entre todos os 

possíveis pares de variáveis. A variância mede o quanto os dados estão espalhados 

em torno da média. 

 

“A matriz de covariância exibe os valores de covariância, que medem a relação 

linear de cada par de itens ou variáveis. Valores de covariância positivos 

indicam que valores acima da média de uma variável estão associados a 

valores médios acima da outra variável e que valores abaixo da média de uma 

variável estão associados com valores abaixo da média de outra variável. 

Valores de covariância negativos indicam que valores acima da média de uma 

variável estão associados com valores médios abaixo da outra variável.” [Fonte: 

tutorial Software Minitab] 
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Quadro 10 – Matriz de Covariância                                                      (R374 – R375) 

 

Parte 11.2 - Cálculo da Matriz de Correlações                                        

Correlação, dependência ou associação é qualquer relação estatística entre 

duas variáveis dentro de uma ampla classe de relações que envolvam dependência 

entre duas variáveis. Muito utilizada quando avaliarmos os gráficos de círculos de 

correlação. 

A matriz de correlação (Quadro 11) pode ser interpretada como a matriz de 

variância/covariância dos dados normalizados em relação à média e ao desvio padrão. 

  

 

Quadro 11 – Matriz de Correlações                                                       (R374 – R375) 

 

https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A1vel
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PARTE 12 – APLICAÇÃO DOS PACOTES RESIDENTES NO RStudio NO 

PROCESSO PCA 

Como já citado anteriormente, por padrão, a função PCA( ) [no FactoMineR] permite, 

com o parâmetro “scale”,  a padronização dos dados a priori. Vamos aplicar o processo 

PCA nas variáveis com seus registros de instâncias (“rótulos fictícios”) associadas de 

forma individualizadas, simulando “registros” de dados ativos. As componentes no 

PCA são obtidas através da diagonalização da matriz de covariância que extrai os 

autovetores e autovalores associados às PC.  

Os valores próprios medem a quantidade de variação retida por cada componente 

principal. Os valores próprios mais significativos estarão nas primeiras PC e menores 

para as subsequentes. Ou seja, as primeiras PC correspondem às direções com a 

quantidade máxima de variação do conjunto de dados. Através da determinação dos 

valores próprios podemos identificar o número de PC a serem avaliadas.  

Reforçando a abordagem na Parte 10.1, chamamos de “loadings” os coeficientes 

(𝒘𝟏𝒊) das combinações lineares associadas às variáveis originais  a partir dos quais os 

componentes principais são construídos.  

O valor da CP1, por exemplo, é denominado o escore, que é a informação da 

componente para as marcas “numéricas” no grupo de vinhos associadas à PC.  

Os coeficientes são denominados os autovetores da matriz de covariância da base de 

dados. Utilizando o comando prcomp calcularemos os coeficientes de todos os vinhos 

em relação às CP e seus atributos para localizar o valor da CP1  parcial em relação 

ao primeiro tipo de vinho e seguir um processo de confirmação de seu valor. 

Após a criação do arquivo de dados, a função prcomp() do R será utilizada para 

calcular as componentes principais da base de dados. Teremos n CP escores 

individuais para a primeira componente principal pois temos n registros associados a 

esta componente mas que são totalizados no escore total da CP1. 
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É necessário definir scale = TRUE, o que resulta no dimensionamento do conjunto de 

dados para ter uma média 0 e um desvio padrão igual a 1, antes do cálculo das 

componentes principais (padronização de dados). 

 

Parte 12.1 –  PCA gráficos das variáveis e seus vetores para as dimensões 1 e 2 ou 

componentes principais 1 e 2                                                                                

O círculo de correlações de raio unitário é apresentado na Figura 28.                                     

 

 

                                   Figura 28 – Círculo de Correlações                                (R392) 

Interpretação do Círculo de Correlações da Figura 28: 

- A Dim 1 (Primeira Componente Principal) capta 26.00 % da variância total dos dados. 

- A Dim 2 (Segunda Componente Principal) capta 18.69 % da variância total dos dados.  

- No eixo vertical temos a componente 2 e no horizontal a componente 1.  
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- O sinal dos quadrantes determinam uma relação entre os valores das variáveis com 

as componentes. 

- As setas captam a relação da variável e a componente.  

- Quanto mais comprida a seta, maior é a importância daquela  variável para a 

componente.  

- Uma seta mais próxima do eixo representado pelo diâmetro horizontal do círculo e 

maior é mais importante apenas para o eixo da Dim 1. 

- O inverso para uma seta maior mas paralela ao eixo da dimensão 2 é uma variável 

mais importante apenas para o eixo da Dim 2. 

- As setas com aproximadamente 45 graus são importantes para os dois eixos.  

- O quadrante 1 é positivo, portanto positivo para as duas variáveis. Maiores valores 

são importantes para as duas componentes.  

- Por outro lado para a variável no segundo quadrante, um maior valor desta variável 

está associado a menores valores da dimensão 1 e maiores valores para a dimensão 

2 pois o quadrante é positivo para a dimensão 2, embora esta variável seja menos 

importante para a dimensão 2 pois está mais próxima ou mais paralela ao eixo 1.  

Esta análise permite avaliar quais são as principais variáveis (mais importantes) para 

cada Componente Principal. Podemos continuar a fazer comparativos entre as 4 

primeiras componentes principais que captam cerca de 69 % da variância total 

explicada. O círculo de correlações da Figura 28 mostra ambos os scores das PC1 e 

PC2 de amostras (pontos) e loadings de variáveis (vetores). Quanto mais distante 

esses vetores são da origem da CP, mais influência que eles têm naquela PC.  

As parcelas de correlação também sugerem como as variáveis se correlacionam umas 

com as outras: um pequeno ângulo implica correlação positiva, um grande sugere 

correlação negativa, e um ângulo de 90° indica nenhuma correlação entre dois vetores. 
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Uma outra forma de avaliar graficamente as componentes principais é feita pelo scree 

plot da base de dados espelhado na Figura 29, que exibe quanta variação cada CP 

captura dos dados, sendo uma curva íngreme que se dobra rapidamente achatando 

em seguida.                                                                                      

                                                                                                                             

 

Figura 29 - Percentuais de variação explicada para cada componente principal 

mostrando o comportamento decrescente da variância (R388). 

 

Parte 12.2 –  Desvios padrões e rotação dos componentes/loadings:  

Os coeficientes dos atributos (autovetores da matriz de correlação)  são descritos na  

tabela de autovetores do Quadro 12 para cada componente principal. Cada variável 

original tem a sua participação (peso) em cada CP que devem ser analisados em 

módulo, que determina o grau de importância da variável. Os sinais negativos indicam, 

quando comparamos dois atributos de uma componente, o grau de correlação entre 

eles.  
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Através das combinações lineares  dentro do contexto da PCA, conseguimos explicar 

a estrutura de variância e covariância de seus vetores aleatórios representantes das 

p-variáveis/atributos.  

Com o quadro obtido pela rotação n x k, com os dados padronizados alocados nas  

CPs correspondentes podemos avaliar  a importância de cada componente. Esses 

valores são os coeficientes das combinações lineares que nos dizem quanto das 

variáveis originais são usadas na criação de cada PC. Quanto maior o coeficiente, 

mais importante é a variável relacionada.  

                                                                                                                              

 

Quadro 12 – Desvios padrões e loadings das PC por atributo, de um total de 12 

componentes                                                                                             (R392) 

Com esses valores podemos simular o cálculo de qualquer score de um registro como 

explicado na Parte 12.8 . 

 

Parte 12.3 – Resumo dos componentes principais                                                                                                                                    

O resumo mostrado no Quadro 13 fornece o desvio padrão de cada componente, e a 

proporção de variância explicada por cada componente.  
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Quadro 13 – Resumo dos Componentes Principais (R399). 

 

O Quadro 14 fornece uma tabela alternativa dos autovalores com variação percentual.                                                                                                                      

 

  

Quadro 14 - Tabela alternativa de autovalores com variação percentual, de um total 

de 12 componentes                                                                                           (R402) 

Devemos observar que a soma dos n autovalores é a mesma que o traço da matriz de 

variância/covariância dos dados normalizados em relação à média e ao desvio.  

A tabela de autovetores mostrada no Quadro 14 para cada componente principal 

(novas variáveis)  representa o banco de dados redimensionado e apresenta cada 

componente refletindo o comportamento conjunto dos atributos envolvidos conforme 

seus níveis de dispersão máxima. Essas componentes contém em ordem decrescente 

a maior parte da variância dos dados originais.  

Uma maior correlação entre as variáveis permite que sejam usados um número menor 

de componentes para explicar a maior parte da variância. Conforme demonstrado, 

para interpretarmos a variância devemos calcular os autovalores que representarão a 

variância explicada por cada componente. Podemos identificar que 58.71 % da 
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variação total é representada pelas 3 primeiras componentes, e 68.74 % pelos quatro 

primeiras componentes.  

Com o processo PCA iremos estudar o comportamento de 2, 3 ou 4 novas variáveis e 

seus atributos ao invés de analisarmos o comportamento de 12 variáveis – atributos 

dos vinhos – , e considerando a qualidade como a variável de  saída.  

Para um entendimento mais simplificado do processo PCA faremos algumas análises 

utilizando somente a CP1 e a CP2 que acumulam 44.69 % da variação total, pois não 

vamos explorar predições estatísticas mas, preferencialmente, a influência conjugada 

dos atributos na definição das CPs e suas relações com a qualidade pós avaliação 

sensorial.  

O número de CPs para chegar a 80 %, se esse fosse um objetivo complementar de 

análise, alternativamente, precisaríamos estudar a redução das variáveis menos 

importantes através de um estudo de suas correlações com a qualidade se essa 

variável categórica tiver esse tratamento.  

Esses dados complementam o biplot da Figura  30 que considerou nas projeções 

apenas dois CPs para efeito de análise simplificada. 

Pela tabela contida no Quadro 14 a proporção da variância explicada pela primeira 

componente principal é de (3.12029939/12)*100 = 26.00 % aproximadamente. 

Um autovalor > 1 indica que as PCs são responsáveis por mais variância do que uma 

das variáveis originais nos dados padronizados. Isso é comumente usado como um 

ponto de corte para o qual as PC são retidas. Isso é verdadeiro apenas quando os 

dados são padronizados. 

Com o auxílio do RStudio podemos agora examinar os CPs destacando-se o peso de 

cada atributo na sua formação no Quadro 15. 
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Quadro 15 - Tabela de escores transposta para associar cada PC aos atributos           

                                                                                                                (R407 a R409) 

Podemos também, através da tabela contida no Quadro 16,  avaliar a contribuição 

percentual de cada atributo na formação de cada uma das componentes principais 

servindo de base para uma análise do efeito da alteração dos atributos, considerando-

se a avaliação sensorial como estabelecida. Após a alteração de um atributo uma nova 

avaliação sensorial precisará ser feita ou, então, a correlação entre o atributo e a 

qualidade poderá servir como indicativo de impacto da alteração do atributo 

individualizado.                                                                                                                              
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Quadro 16 - Contribuição percentual das variáveis nos CPs, de um total de 12 

variáveis por componente.                                                                                  (R413) 

Os valores na tabela do Quadro 16 representam percentuais de importância dos 

atributos em cada dimensão investigada. 

Se avaliarmos a Dim 1 (PC1) fica claro que os atributos aci_fix, aci_citr, dens e PH têm 

grande influência na formação desta componente que reflete a maior participação na 

variância total da base de dados. 

Podemos também avaliar a contribuição média de cada atributo se quisermos fazer 

um corte e considerar as quatro primeiras CPs como mais relevantes para explicar a 

variação total do banco de dados. 

A variância das variáveis originais dos dados normalizados/padronizados é menos 

importante do que a variância explicada por autovalores das novas variáveis  maiores 

que 1, que são utilizados para a separação dos dados originais em novas variáveis 

representadas pelas CPs (pontos de corte). 

Podemos, também, decidir quantos PCs serão consideradas para explicar a variância 

total através do “Scree Plot” da Figura 29 da página 74, um gráfico de linha 

representativo do comportamento das componentes. A quantidade de componentes 

escolhida no scree plot depende da variação acumulada que se pretende aceitar como 

suficiente para avaliar a variação total dos dados. 
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Conforme a tabela dos valores próprios do Quadro 13 que nos apresenta a 

importância das componentes, vemos que a variância está superior  a 1 para as CPs 

1, 2, 3 e 4. Portanto, usando o critério de Kaiser [27], manteríamos as quatro primeiras 

CP’s. 

Uma maneira alternativa de decidir quantas CPs vamos reter é  manter o número de 

componentes necessários para explicar pelo menos alguma quantidade mínima da 

variância total.  

Por exemplo, se for importante explicar pelo menos 69 % da variância (aprox. 70%), 

reteríamos as primeiras quatro CPs, como podemos ver na saída de 

summary(res.PCA)  conforme o Quadro 13 onde as primeiras quatro CPs explicam 

este porcentual da variância (enquanto as primeiras três componentes explicam 

apenas 58.7 % e podem não ser suficientes).                                                     (R399) 

 

Parte 12.4 – Pontuações (escores) das CPs para cada tipo de vinho associado às 

componentes principais                                                                                                                                                                          

O Quadro 17 apresenta uma tabela contendo os escores individuais de cada “rótulo 

fictício” que influencia cada PC da base de dados. Em seguida mostraremos um 

exemplo do processo manual de confirmação do cálculo de um score específico 

associado ao primeiro rótulo que influencia o escore da CP1. 

 

Quadro 17 - Pontuações (escores) dos componentes principais, de um total de 1599 

tipos de vinhos e 12 componentes principais                                                     (R438) 
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Observação: Processo de confirmação do cálculo das componentes individuais dos 

atributos por um algoritmo alternativo:                                                          R440 a 450 

1) Padronização dos dados (score z)  

 

2) Em seguida calculamos os escores da PC1 em relação a todos os atributos do 

primeiro tipo de vinho (pesos = 𝑤1𝑖 ) – Pela rotação n x k 

 

3) Multiplicar o escore de cada componente do vinho1 pelo peso corresponde do PC1 

para este componente. O resultado deverá ser aproximado/igual ao escore individual 

do primeiro “rótulo numérico” componente da PC1 do vinho1: 
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PARTE 13  - ANÁLISE GRÁFICA DAS COMPONENTES, DOS ATRIBUTOS E DE 

SUAS CORRELAÇÕES 

Nesta parte iremos analisar o Biplot - gráfico que projeta cada uma das observações 

do conjunto de dados em um gráfico de dispersão que usa a primeira e a segunda CPs 

como os eixos. Pela quantidade e instâncias ou indivíduos (rótulos fictícios) este 

gráfico não é o mais adequado para análise pois a quantidade/concentração dos 

registros dificulta a observação permitindo apenas uma visão melhor dos vetores dos 

atributos.                                                                                                                

 

                                 Figura 30 – Biplot das duas primeiras PC                          (R458) 

Observe na Figura 30 que o ponto (0,0)  reflete a origem de um círculo de correlações 

garantindo que as setas no gráfico sejam dimensionadas para representar a 

importância dos atributos.  
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Podemos, também, decidir quantas CPs serão consideradas para explicar a variância 

total através do “Scree Plot” já visto na Figura 29, um gráfico de linha representativo 

do comportamento dos valores próprios das componentes. O gráfico que mostra o total 

da variância explicada por cada componente, para melhor visualização                       

(R372). O mesmo gráfico da pode ser interpretado como demonstrativo da proporção 

de informação (variância) retida por cada PC.  

Para auxiliar a análise do círculo de correlações conforme a Figura  30  que apresenta 

um gráfico de dispersão temos como gerar uma Tabela de Coordenadas: 

                                                                                                                              (R468)               

 

Quadro 18 – Tabela de coordenadas  das variáveis (até dimensão 12)  utilizadas na 

Figura 30 que contém o gráfico de dispersão 

 Considerando, por exemplo, duas dimensões (2 PCs) e com as coordenadas do 

Quadro 18 podemos criar um gráfico de dispersão dos atributos utilizando um gráfico 

circular de correlações para visualizar as relações entre as componentes principais e 

os atributos que influenciaram nas suas escolhas de representatividade de parcelas 

das variações totais (Figura 31). 

A tabela constante do Quadro 18 apresenta como coordenadas de cada variável suas 

correlações com as duas CPs escolhidas permitindo uma análise do tipo de influência 
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de cada variável na formação dessas componentes. As observações são 

representadas pelas suas projeções nos eixos (Figura 31). Vemos, por exemplo que 

dentro da PC1 (eixo horizontal) o pH está positivamente correlacionado com o gr_acl 

e na PC2 (eixo vertical) a qualidade está negativamente correlacionada com a 

densidade. 

                                                                                                                              

 

Figura 31 – Gráfico circular das variáveis que mais contribuem para cada dimensão 

principal em que o escurecimento das cores refletem o peso das contribuições (R474) 

O gráfico da Figura 31 também é conhecido como parcelas de correlação variável. 

Isso mostra as relações entre todas as variáveis. Pode ser interpretado como segue: 

- Variáveis positivamente correlacionadas são agrupadas. 

- Variáveis correlacionadas negativamente são posicionadas em lados    opostos da 

origem do gráfico (quadrantes opostos). 
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- A distância vetorial entre os pontos e a origem mede a qualidade das variáveis no 

mapa das CPs. Pontos  que estão longe da origem estão bem representadas no 

mapa das CPs. 

Os  vetores dos gráfico na Figura 31 que estão próximos têm contribuição similar na 

análise das variações estudadas.                                                 (R484 - R486 - R488) 

Podemos também avaliar as contribuições das variáveis através de gráficos de barras 

conforme a Figura 32,  com as duas primeiras dimensões. Acima das linhas tracejadas 

se encontram as maiores contribuições. 

 

 

Figura 32 - Gráficos de barras com as duas primeiras e quatro dimensões 

espelhando de forma alternativa o peso das contribuições dos atributos. 
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Se quisermos considerar de forma alternativa os aspectos acima avaliados podemos 

também utilizar gráficos com as instâncias (“rótulos fictícios”). 

Pela quantidade de rótulos (1599) e a concentração dos mesmos, teremos dificuldades 

de avaliação, conforme poderá ser comprovado as Figuras 33 e 34. Nos dois gráficos 

espelhados nas figuras, observa-se limites para a análise à exceção da dispersão ou 

concentração dos rótulos nas dimensões 1 e 2.                             

 

 

Figura 33 - Biplot de indivíduos (rótulos fictícios) e variáveis  nas duas primeiras 

dimensões (R491).                                                                                                                                                                     

. 

 

Figura 34 - Biplot de indivíduos (rótulos fictícios) e variáveis  nas duas primeiras                       

dimensões                                                                                                            (R496) 
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Apesar das limitações pela concentração visual dos registros podemos avaliar o 

cosseno quadrado (cos2) que mostra a importância de uma componente para uma 

determinada observação (vetor de variáveis originais) 

A visão analítica da nomenclatura cos2 utilizada pelo RStudio se encontra abordada 

no trabalho Principal componente analysis desenvolvido pelos autores Herve Abdi 

e Lynne J. [49]:                                                                                                                  

“Squared Cosine of a Component with an Observation 

The squared cosine shows the importance of a cosine indicates the 

contribution of a component to the squared distance of the observation to the 

origin. It corresponds to the square of the cosine of the angle from the right 

triangle made with the origin, the observation, and its projection on the 

component and is computed as: ” 

 

Eq. 11 

    

 

Observações adicionais sobre a variável computacional cos2 (𝑐𝑜𝑠𝑖,𝑙
2  na Eq. 11) do 

package “factoextra” (Figura 33): 

- Um valor alto de cos2 (cores mais escuras) indica uma boa influência de um atributo 

na formação das dimensões de interesse. Geometricamente, nesse caso, a variável é 

posicionada próximo à circunferência do círculo de correlação. 

- Um valor baixo de cos2  significa que a variável não é bem representada pelas PC. 

Nesse caso, a variável está próxima ao centro do círculo de correlações. 

- Se considerarmos uma determinada variável, a soma dos valores de seus cos2 em 

todas as CP’s é igual a um. 
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- Para medirmos a qualidade da representação de uma variável devemos somar o 

valor de seus cos2 em suas CPs avaliando quantos são 

necessários para que a soma resulte no valor 1. Quando isso acontece podemos 

afirmar que as componentes consideradas a representam perfeitamente e as variáveis 

serão posicionadas no círculo de correlações. Se uma variável se posicionar dentro 

do círculo significa que várias componentes são necessárias para sua boa 

representação. 

- Se uma variável é perfeitamente representada por apenas duas CPs 

principais (Dim.1 e Dim.2), a soma do cos2 nessas duas PC é igual a um. Nesse caso, 

as variáveis serão posicionadas no círculo de correlações 

Utilizando agora um gráfico de barras (Figura 35) do cos2 e com as dimensões de 

interesse de 1 a 3 que espelha a qualidade da representação [10].   

 

Figura 35 – Gráfico de barras para o cos2 (R517). 

 

 



91 
 

PARTE 13.1 – Estudo do Círculo de Correlações 

Uma alternativa para avaliarmos as contribuições das variáveis para a formação das 

CPs é estudarmos o Círculo de Correlações 

O Quadro 19  evidencia as coordenadas dos atributos considerando a faixa de -1 a + 

1. Nas figuras as cores  mais escuras da legenda revelam a proximidade das 

correlações por grupo de atributos e permite uma análise do tipo de influência de cada 

variável na formação desses componentes. As observações são representadas pelas 

suas projeções nos eixos. Vemos, por exemplo que dentro da PC1 (eixo horizontal) o 

pH está negativamente correlacionado com o gr_acl e na PC2 (eixo vertical) a qual 

(qualidade) está negativamente correlacionada com a dens (densidade). As 

correlações entre os atributos estão demonstradas no Quadros 9 e  11 e nas Figuras 

10 e 11.                                 

 

Quadro 19 - Coordenadas das variáveis considerando as duas primeiras 

componentes principais (R501). 

Na Figura 36 podemos constatar que os atributos positivamente correlacionados 

aparecem agrupados próximos uns dos outros dentro do círculo e os negativamente 

correlacionados aparecem em posição oposta à origem. Quanto mais distante da 

origem, melhor serão representados no mapa. Neste caso devemos destacar os 
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atributos aci_fix, ac_citr, gr_alc, dens, PH e qual como influenciadores principais das 

CPs  (CP1 e CP2).                                                                                   (R506 – R513) 

 

Figura 36 – Qualidade da representação (contribuição). 

Podemos complementar a análise gráfica das contribuições dos atributos em termos 

de importância para a composição das primeiras cinco componentes principais com 

um mapa geral de fatores espelhado na Figura 37.                                              

 

Figura 37 – Mapa Geral de Fatores (R523) 
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O mapa nos indica os atributos mais importantes que influenciam a definição de cada 

CP da base de dados de vinhos tintos, mostrando que a importância de alguns 

componentes pode se diluir à medida em que a ordem dos componentes aumenta. 

Observe-se que a qualidade tem pouca importância na formação das componentes, 

sendo muito mais consequência da escolha dos componentes químicos (atributos) de 

cada “rótulo”. Destaque-se a importância dos atributos aci_vol, fsd, tsd, dens e 

gr_alc na definição da CP1 e CP2. 
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CONCLUSÕES 

A Dissertação teve como principais objetivos:  

i) aplicar a metodologia PCA em uma extensa base de dados para selecionar 

Componentes Principais que permitem análises numéricas e gráficas. O que permitiu 

refletir as características  estatísticas da base com apenas quatro Componentes 

Principais que representaram cerca de 69 % da variação total observada nos dados.  

Para avaliar com mais profundidade as quatro componentes principais podemos, de 

forma complementar, comentar a participação de cada atributo em cada componente 

de maneira comparativa.  

Como cada leitor pode ter um interesse específico em avaliar o papel de cada 

componente químico na composição do vinho escolhido, deixamos para que cada 

leitor explore este aspecto conforme seu próprio interesse.  

Como não conhecemos as marcas, mas somente suas composições associadas a 

“rótulos fictícios”, estudos estatísticos entre eles dificultará comparativos de valor que 

estão restritos à avaliação sensorial. 

ii) como importante objetivo complementar, aproveitando-se da variável de saída 

qualidade, estudou-se as relações entre todos os vinhos amostrados e seus atributos 

com as notas obtidas através de avaliação sensorial. Esta abordagem permitiu que 

fosse caracterizada uma verificação de tendência de mudança de qualidade associada 

às variações nas métricas dos atributos, caso isso fosse desejado com base nos 

registros dos vinhos. 

iii) o objetivo e motivação em utilizar o RStudio como linguagem computacional 

utilizada nesta Dissertação, foram fundamentados na constatação da crescente 

amplitude da utilização deste software na Análise Estatística Multivariada, seja pela 

simplicidade de sua utilização, pela diversidade da documentação disponível (na 

ampla bibliografia teórica e aplicada) e pela multiplicidade de pacotes estatísticos 

(algoritmos) já desenvolvidos, que abrangem todos os instrumentos matemáticos e 
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estatísticos necessários, atendendo aos diversos níveis de complexidade de estudos 

e aplicações nessas áreas do conhecimento. 
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Anexo I – Script RStudio do processo PCA desenvolvido na Dissertação na forma de 

arquivo R.  

 



102 
 

 

 



103 
 

 

 



104 
 

 

 



105 
 

 

 



106 
 

 

 



107 
 

 

 



108 
 

 

 



109 
 

 

 

 



110 
 

 

 

 

 



111 
 

 

 

 



112 
 

 

 



113 
 

 

 



114 
 

 


	[32] https://github.com/jtsou/Red-Wine-Analysis-with-R - Chemical Properties
	[35] [11] Package factoextra : Extract and Visualize the Results of Multivariate Data Analyses: http://www.sthda.com/english/wiki/factoextra-r-package-easy-multivariate-data-analyses-and-elegant-visualization
	[44] Jekaterina Novikova. Predicting Red Wine Quality: Exploratory Data Analysis https://api.rpubs.com/jeknov/redwine
	[45] Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into principal components. Journal of Educational Psychology, 24, 417–441, and 498–520. Hotelling, H (1936). "Relations between two sets of variates"
	[45] Hotelling, H. (1933). Analysis of a complex of statistical variables into principal components. Journal of Educational Psychology, 24, 417–441, and 498–520. Hotelling, H (1936). "Relations between two sets of variates"
	[50] Principal component analysis - Herve Abdi   Lynne J. Williams https://personal.utdallas.edu/~herve/abdi-awPCA2010.pdf

