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Taxonomia

— um algoritmo simples
para a classificacdo de resultados

Anténio Jodo de Carvalho da Cruz @

A interpretagio de resultados experimentais - actividade que
faz parte integrante da quimica [1] - requer técnicas de
anélise ajustadas a natureza dos resultados disponiveis, por
um lado, e ao objectivo do estudo, por outro [2].

Por isso, quando mais do que uma propriedade € determina-
da para um sistema é indispensdvel a utilizagio de
métodos multi-paramétricos [2].

Entre as vantagens desses métodos, pode referir-se aquelas
que dizem respeito a redugdo do volume de dados que é
necessdrio interpretar € as que resultam da possibilidade de
representacio grafica a duas dimensdes do que, sem a analise
multi-paramétrica, para N propriedades, s6 pode ser grafi-
camente representado a N dimensoes [3, 5-6].

A regressdo multi-linear, a anélise de componentes princi-
pais, a andlise de factores e a taxonomia numérica — sfo
alguns dos métodos multi-paramétricos mais correntemente
utilizados, para os quais existem diversos algoritmos possiveis
[3, 5-6]. A excepgio dos métodos de taxonomia numérica,
-todos os outros recorrem & dlgebra matricial (inversao de
matrizes, determinagfio de valores prprios e de vectores
proprios, por exemplo), o que exige computadores de
grande poder de célculo —pelo menos, em comparagio
com as necessidades de alguns dos métodos de taxonomia
numérica.

O algoritmo TAXONOMIA, aqui representado, embora
considere vdrias opgdes, € facilmente transposto para uma
linguagem de programagio (BASIC, por exemplo) e apre-
senta como caracteristicas o facto de ndo necessitar de
grande quantidade de meméria nem de tempo de computa-
¢do elevado. Um micro-computador de pequeno porte como
0 Zx Spectrum €, em principio, suficiente para qualquer
utilizagdo corrente.

Métodos de taxonomia numérica

Os métodos de taxonomia numérica ou métodos hierdrquicos
de classificacfo (hierarchical clustering methods, nabiblio-
grafia de expressdo inglesa) ou métodos de identificacio de
padrGes (pattern recognition) sdo um conjunto de métodos
matemdticos de classificagio de resultados ou unidades
taxonémicas operacionais (OTU ou operational taxonomic
units) segundo a semelhanca de um conjunto de parimetros
denominados caracteristicas {3].

Nesse conjunto pode-se distinguir duas grandes classes de
métodos: os que procedem 2 classificacfio em grupos ou
conjuntos previamente conhecidos (supervised learning
methods) e aqueles que classificam os dados em conjuntos

que parecem relacionados (unsupervised learning me-
thods) [4].

A esta segunda classe pertencem os métodos SAHN ou
métodos sequenciais, aglomerativos, hierdrquicos e de ndo
sobreposi¢iio. Sdo sequenciais porque apenas um elemento
é classificado de cada vez. Aglomerativos porque partem
de unidades taxondémicas individuais que sdo agrupadas em
conjuntos, 0s quais, por sua vez, ddo origem a outros
conjuntos, Hierdrquicos porque o niimero de conjuntos diminui
com o nivel ou avango da classificagdo. De nido sobreposi-
¢do porque, para cada nivel de classificacdo, cada unidade
taxonémica individual pertence apenas a um conjunto [3].
Destes métodos, os métodos UPGMA (unweighted pair
group method using arithmetic averages), ou métodos de
agrupamento nio pesado através de médias aritméticas, sdo
dos mais utilizados — por exemplo para a classificagdo de
objectos, a partir da composi¢io quimica, segundo a sua
origem [1, 7-8]. Muito semelhantes sd0 os métodos WPGMA
(weighted pair...), que s6 diferem dos anteriores no facto
de usarem médias pesadas no agrupamento. O algoritmo
TAXONOMIA permite utilizar um método de cada um
dos tipos.

Convém referir que as classificagdes obtidas ndo siio
independentes dos métodos utilizados nem, sequer, do
pardmetro empregue como medida de sémelhanga [2-3, 5-6].

Medidas de semelhanga

A classificagfio das unidades taxonémicas operacionais faz-
se com base num parimetro que mede a semelhanca
entre as caracteristicas. Os dois mais frequentemente usa-
dos sdo o coeficiente de correlagio e a distincia eucli-
deana [3].

Sendo X o valor dacaracteristicaj da unidade taxonémica
individual i e sendo n o nimero de unidades taxonémicas
individuais ¢ m o mimero de caracteristicas, a distdncia
euclideana entre a unidade taxonémica i e a unidade taxonémica
k € definida por

4= I (X,-X,)']" M

e o coeficiente de correlagio entre as unidades taxondémicas
i e k € definido por
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S

= ik

rik Si Sk (2)

em que S, € a covariincia entre as caracteristicas de i e as
caracteristicas de k e S, e S, o desvio-padrio das carac-
teristicas, respectivamente, de i e de k, ou seja

S, = Um-D) j“il (X, - X,) (Xkj - X, ) 3)
5, =[Um-1) ¥ X, -X 277 @)
S, =[1/(m-1) J’il (X~ X )21 )

em que X, e X _representam o valor médio das m carac-
teristicas da unidade taxon6mica i e da unidade taxo-
némica k, respectivamente, A equacio (2) pode escrever-se
como

:%(Xij Xy - izrzlx"i élx‘q/ (m-1)
rik = m m m m
{Ij:szl X’Zij - (_|§l Xu)zl(m_l)] EE szj - (E’lxk_l)z/(m'l)] } 12

(6)

a qual, do ponto de vista computacional, € mais util [3, 91.
A distincia euclideana mede o afastamento entre os pontos
querepresentam as unidades taxonémicas operacionais num
espago de dimensdo igual ao nimero de unidades taxonémi-
cas individuais (m). Assim, duas unidades taxonémicas
idénticas sfio, nessarepresentacfio, coincidentes, pelo que
a distincia euclideana entre elas é 0. Portanto, quanto menor
for a distdncia, maior é a semelhanca.

O coeficiente de correlagdo € um parimetro que mede a
relagdo entre varidveis. Em médulo, o seu valor estd com-
preendido entre 0 e 1. Quando o coeficiente de correlacdo
é1 as varidveis comportam-se de igual modo, enquanto que
ao valor O corresponde a auséncia de qualquer relagho.
Assim, quanto menor for o coeficiente de correlacéo,
menor € a semelhanca.

Portanto, o coeficiente de correlagéio e a distincia euclidea-
na nio medem a mesma propriedade: o primeiro compara
variagdes, enquanto o segundo compara valores. Por exem-
plo, se as varidveis tomarem determinados valores para um
sistema e 0 dobro desses valores para outro sistema, o
coeficiente de correlagdo permite classificar as duas amos-
tras como semelhantes (coeficiente de correlagio = 1), mas
a distincia euclideana permite classific4-las como disseme-
lhantes (distincia euclideana > Q).

Transformacéo e normalizacio dos resultados

A classificagio das unidades taxondmicas de acordo com
as caracteristicas, no caso em que cada uma destas toma
valores de ordem de grandeza diferente da dos valores das
restantes caracteristicas, ndo € bem sucedida se os resultados
ndo forem normalizados (scaling). O coeficiente de corre-
lagdo tera sempre um valor préximo de 1, enquanto a
distancia euclideana dependerd quase sé da caracteristica
com valores de maior grandeza. :

Sendo ), o valor ndo normalizado da caracteristica j da
unidade taxonémica i, X, o valor médio da caracteristica
j nas n unidades taxonémicas e SJ. o respectivo desvio-
padrio,
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x;=1mEy, (7)
€
;= [1a-1) X g, - X1 ®)

O valor normalizado da caracterfstica j da unidade taxonémica
i, X, ¢ obtido por subtrac¢do do valor médio da carac-
teristica e divisio pelo desvio-padrio:

Xij = (xij - ij)/SJ (9)

Os valores X dizem-se centrados e expressos em unidades
de desvio-padrio.

A sitnagdo mais vulgar € aquela em que as unidades
taxondmicas individuais sdAo sistemas ou amostras e as
caracteristicas, varidveis ou propriedades. A normalizagdo
é feita, portanto, através do célculo da média de cada uma
das propriedades e do respectivo desvio-padrio.

Porém, hd casos em que interessa classificar as propriedades
(cf.a aplicagdo adiante apresentada), as quais, nestas
circunstincias, sio, portanto, as unidades taxondémicas
operacicnais. Como, em principio, sdo maiores as diferencas
entre os valores das propriedades de uma sé amostra do
que as diferencas entre os valores de uma s6 propriedade nas
diferentes amostras, regra geral, aclassificag@o das proprie-
dades nfio é significativamente afectada pela normalizago.
No algoritmo TAXONOMIA a normalizagio éfeita sem-
pre propriedade a propriedade, independente da classifi-
cagdo pretendida ser a das amostras ou a das propriedades.
Por outro lado, h4 situagbes em que é conveniente transfor-
mar os resultados antes da normalizagdo. Por exemplo,
para aclassificacio dos meteoritos, a partir da sua com-
posi¢io emelementos vestigiais, sfo utilizados os loga-
ritmos das concentragdes [1].

Porém, deve sublinhar-se a diferenga entre a transforma-
¢do e a normalizagdo dos resultados. Enquanto a primeira,
quando & feita, é-0 por razdes de significado (significado
quimico, por exemplo), a normalizacfic dos resultados é
justificada, apenas, por razGes matematicas.

Classificacio

O ponto de partida para a classificagio € a matriz de seme-
lhang¢a, a qual € uma matriz quadrada, de dimenséo n x n,
com elementos que correspondem a medida de semelhanga
entre a unidade taxonémica correspondente a linha da
matriz ¢ a unidade taxonémica correspondente a coluna.
Os elementos diagonais séo iguais a 0, se o parimetro de
semelhanca for a distidncia euclideana, ouiguaisal, seo
coeficiente de correlagéio for a medida de semelhanga.

Nos métodos SAHN, nessa matriz inicial € procurado o
menor elemento ndo diagonal ou o maior, conforme o
parametro de semelhanga seja, respectivamente, a distincia
euclideana ou o coeficiente de correlagio. As duas
unidades taxonémicas correspondentes a esse pardmetro
de semelhanca sfio reunidas, sendo os parimetros de
semethanca entre a nova unidade taxonémica e as restantes
calculados a partir dos parimetros correspondentes as duas
unidades taxondmicas antes de agrupadas.- Deste modo, a

T
—
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matriz de semelhanca é reduzida de uma linha ¢ de uma
coluna. O processo € repetido até se obter uma matriz de
dimensdo 2 x 2. -

No caso particular dos métodos UPGMA e .dos métodos
WPGMA, o agrupamento (linkage) dos pardmetros de
semelhanga faz-se por média aritmética. No segundo caso,
o dos métodos pesados, o cilculo da média & feito sempre
por adigfio dos dois. pardmetros anteriores e divisio por
dois, independentemente do facto de esses parimetros
corresponderem 'a- conjuntos com diferentes niimeros de
unidades taxonémicas individuais. No primeiro caso, o dos
métodos néo pesados, o cdlculo da média é feito consideran-
do o niimero de unidades taxonémicas individuais corres-
pondentes a cada um dos parimetros anteriores. Assim,

todas as unidades taxonémicas individuais tém o mesmo

peso em qualquer nivel da classificacfo, ao contrdrio doque
sucede com os métodos WPGMA [3],

Interpretacio da classificagio

Com os valores dos pardmetros de semethanga para os quais

se procede aos agrupamentos, pode-se facilmente cons- -

truir um dendrograma como os apresentados nas Figuras
le2.

Embora nfio esteja no Ambito desta nota abordar as
questdes colocadas pela interpretagio das classificagdes,
hé dois problemas que se podem referir brevemente.

O primeiro € o do nimero de conjuntos e resulta do facto
de qualquer nimero entre 1 e o nimero de unidades
taxondémicas individuais poder ser considerado. Como
esses dois extremos correspondem a situacdes triviais (todas
as unidades taxonémicas individuais formam n conjuntos
de 1 elemento e 1 conjunto de n elementos), € um nimero
intermédio aquele que, de facto, interessa considerar. Qual
¢ esse nimero? — eis a quest3o. ‘

Em algumas das situagdes correntes ha alguma informa-
¢do disponivel a priori que pode ajudar nessa escolha, Por
exemplo, no caso da classificagio das amostras arqueolégicas
apresentado adiante, ao qual se refere a Figura 1, existe a

observagiio do perfil estratigrafico, segundo o qual as
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Coeficiente de correlagdo
FIGURA 1

Classificagdo das amostras wiilizando o coeficiente de correlagéo conto
medida de semelhanca

Propriedades

Distancia euclidiana

FIGURA 2
Classificagdo das propriedades wtilizando a distdncia euclidiana como
medida de semelhanga’

amostras DI a D5 pertencem a uma camada estratigrafica,
ainda que complexa e bastante remexida, ¢ as amostras D6
a D10 pertencem a outra camada macroscGpicamente
distinta da primeira. Nesta situacfio, considerar apenas dois
conjuntos parece ser uma escolha razodvel. Para esse nivel de
classificagfio, segundo o dendrograma da Figura 1, tem-se
um conjunto fermado pelas amostras D1 a D7 e um con-
junto formado pelas amostras D8 a D10 — 0 que ndo estd de
acordo com as observagdes macroscépicas, mas que pode
ser discutido em funcao de outras informagdes[10].

Nos casos em que o coeficiente de correlagdo € utilizado
como medida de semelhanga existem aspectos de significa-
do estatfstico que podem ser tomados em conta. Assim,
como o coeficiente de correlagdo s6 é estatisticamente
significativo para valores que satisfagam a equacio

I, 1>t/ (& +N) (10)

em que t é o pardmetro t de Student para um dado nivel
de probabilidade (obtido em tabela) e N o niimero de graus
de liberdade (m-2), ou seja, como sO para valores de T,
que verificam a equacéio (10) se pode considerar que a
correlacio obtida, para a probabilidade escolhida, ndo é
devida ao acaso [9], pode-se considerar que s6 tém signi-
ficado estatistico os conjuntos definidos a valores do coefi-
ciente de correlacio que satisfacam aquela equaco.

Para o exemplo apresentado, para uma probabilidade
de 90%, s6 sio estatisticamente significativos valores de
I; > 0,6215, pelo que, segundo este critério, o nimero de
conjuntos a considerar ndo deve ser inferior a 5. Nesta °
situagfio, t€m-se os seguintes conjuntos: D1; D2 aDS5; D6
aD7; D9; D8 e D10 (cf. Figura 1). Esta classifica¢do ja nio
se opOe as observagGes estratigrificas, pois admite, a um
nivel de classificagdo mais elevado a separacdo entre as
amostras D1 a D5, porum lado, e as amostras D6 a D10, por
outro, mas & necessdrio interpretar os trés conjuntos
formados pelas amostras D6 a D10 [10].

Quando ndo existe qualquer informacio a priori que possa
ajudar a decidir qual o nimero de conjuntos que deve ser
considerado - na classificagfio, este problema torna-se de
ainda de mais dificil resolugdo.
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Um segundo problema colocado pela interpretagdo dos
dendrogramas € o que diz respeito ao acaso, A causa ¢ 3
consequéncia.. ‘ o

Uma correlagio estatisticamente significativa entre duas
unidades taxonémicas ou uma pequena distincia euclideana
ndo ~significam necessariamente uma relagdo de causa e
efeito. Podem ser devidos, apenas, ao acaso. Porém, mesmo
que se admita a existéncia duma relagio causal, por um lado,
é dificil, por vezes, identificar a causa e o efeito, por outro
lado, frequentemente as restantes unidades taxonémicas
influem na associagéo encontrada.

Portanto, a classificacdio que a taxonomia numérica permite
deve ser considerada apenas ao nivel das hipéteses, a
menos que existam outras indica¢des independentes [9].

Explicacéo do algoritmo

O algoritmo TAXONOMIA, aqui representado, considera
varias possibilidades: utilizagdo dum método UPGMA ou
dum método WPGMA, classificacdo das amostras ou das
ptopriedades, transformacfio e normalizagdo ou ndo dos
resultados introduzidos e utilizagio de duas medidas de
semelhanca (coeficiente de correlacfio e distncia eucli-
deana).
E facilmente transposto para qualquer linguagem de progra-
magao e, como ji foi mencionado, um micro-computador de
pequenc porte como 0 Zx Spectrum € suficiente para a
maioria das aplicacdes correntes.
No algoritmo pode-se distinguir quatro fases:
— introdugdo de resultados;
— transformacfo e normalizagdo dos resultados;
— célculo da matriz de semelhanga;
— classificagfio dos resultados.
.Os resultados sdo introduzidos depois de definido o mimero
de propriedades (PROP) ¢ o niimero de amostras (AM). Sédo
guardados na matriz A de dimensio AM x PROP. Sio
introduzidos, também, as identificacOes das amostras e os
nomes das varidveis, dados que sdo ' guardados nas
matrizes de caracteres A$ e P$, respectivamente, de
dimensioc AM x 1 e PROPx 1.
A segunda das fases € opcional, sejano que se refere &
transformacdo, seja no que se refere & normalizagio dos
dados. No caso presente aquela consiste numa transformago
logaritmica, mas o algoritmo pode ser facilmente modifica-
do de modo a permitir outra transformagéo. Porém, &
necessdrio que os resultados suportem a transformacio
pretendida (no caso da transformacdo logaritmica € ne-
cessario que os resultados sejam maiores que 0). A varidvel
TRANSFORMAR, conforme tenha o valor 1 ou 0, permite
seleccionar ou ndo, respectivamente, essa op¢io. De igual
modo, conforme a varidvel NORMAL toma o valor 1 ou o
valor 0 é feita ou nio a normalizagdo dos resultados.
Os resultados, transformados e normalizados no caso de
terem sido essas as opgOes seleccionadas, sdo transferidos
paraamatriz M de dimensio AM x PROP, Isso permite que
a matriz A aguarde os resultados tal como foram introdu-
zidos. '
A partir da matriz M é construida a matriz de semelhanca, R,
de dimensio AM x AM se se pretender classificar as
amostras (varidvel CLASSE=1) ou de dimensio PROP x

PROP se ‘se pretender classificar as propriedades (varidvel
CLASSE=2}. Em qualquer dos casos, amatriz R € simétrica
e os seus elementos sdo calculados através da equagdo (6),

se o pardmetro de’ semelhanga for .0 coeficiente de-

correlagio (varisvel PARAMETRO=1), ou através da equa-
¢do (1), se o pardmetro de semelhanga for a distincia,

enclideana (varidvel PARAMETRO=2),
Finalmente, os resultados sdo glassificados utilizando a .
média ndo pesada (varidvel METODO=1) ou a média,

pesada (varidvel METODO=2), a que corresponde, respec-
tivamente, um método UPGMA ou um método WPGMA.
A classificagdo € apresentada numa tabela semelhante s
tabelas 11 e III, que consistem em pares de amostras ou de
propriedades, conforme o caso, e respectivo parametro de
semelhanca. Com esses resultados pode-se tragar um dendro-
grama como os das Figuras 1 e 2.

Algoritmo

INfCIO DO ALGORITMO TAXONOMIA

{Introducdo dos resultados}

Ler AM, PROP

Para i variando de 1 a PROP repetir

| Ler P$(i)

Para i variando de 1 a AM repetir
Ler AS(i)

Para j variando de 1 a PROP repetir
| Ler Aiy)

Ler TRANSFORMAR, NORMAL, CLASSE,

PARAMETRO, METODO

{ Transformacio e normalizagdo dos resultados}

Para j variando de 1 a PROP repetir

Se NORMAL=1 entio

5SXe0

SX20

Para i variando de 1 a AM repetir

Se TRANSFORMAR=1 entio
IM(i,j)In A(i,j)/2.303

Sendo ]

IM(@i,j)—AG.)

Se NORMAL=1 entdao
SXSX+M(,j)
SX2-SX24+M(i,))*M(i,j)

Se NORMAL=1 entdo

XeSX/AM

S ((SX2-SX*SX/AM)/{AM-1))17

Para i variando de 1 a AM repetir
IM(,j)~(M(Lj)-X)/S

{Caélculo da matriz de semethanga}

Se PARAMETRO=1 entio

| Riie-1

Sendo

| Riie-0

Se CLASSE=1 entio
RM«AM
RN«PROP

Sendo
RM«PROP
RN—AM

ek

o —— it e

-
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Para i variando de 1 a RM repetir
1Se CLASSE=1 entfo
IR$()—ASG)
Sendo
IR$()P$()
R{,D)«Rii
Para j variando de 1 a i-1 repetir
SX0
Se PARAMETRO=1 entio
SX26-0
SY«0
SY2«0
SXY«0
Para k variando de 1 a RN repetir
Se CLASSE=1 entio
«M(.k)
«—M(G.k)
Sendo
«M(k,i)
—Mik.j)
Se PARAMETRO=1 entiio
Xe—SX+X
Y —SY+Y
X2e-SX2+X*X
Y2<SY2+Y*Y
XY SXY+X*Y
Senfo
BXSX+(X-Y)*(X-Y)
Se PARAMETRO=1 entio
R(i,j«—(SXY-SX*SY/RN)/({SX2-SX*SX/RN)*(SY2-
-SY*SY/RN))12
Sendo
IR(i,j)«—(SX)2
R(,)RG,)
{Classificacdo}
Para i variando de 1 a RM repetir
IS()e1
Para k variando de RM a 2 diminuindo 1 repetir
rie-1
1j2
M&R(1,2)
Para i variando de 1 a k repetir
Para j variando de 1 a i-1 repetir
Se PARAMETRO=1 e R(i,j)>M) ou (PARAMETRO=2
e R(i,j)<M) entdo
M«R(,j)
rie—i
rj<j
Se ri>1j entdo
|rieorj
Escrever R$(ri),»/» R$(rj),»:»,M
Para i variando de 1 a k repetir
Se i=ri ou i=rj entfio
[R(rii)Rii
Sendo
R (ri, 1)~ (S (ri)*R (L, D)+S{rj) *R(j,)/(S (ri)+5(rj))
Se METODO=1 entiio ‘
IS e-S(riy+S ()
Para i variando de rj+1 a k repetir
|Se METODO=1 entdo

S(i-1)<S(@)

R$(i-1)<R3(3)

Para j variando de 1 a k repetir
R(i-1,j)«R(ij)
R(i,j-1)¢-R(i.j)

FIM DO ALGORITMO

Aplicacio: a coluna de amostragem D da gruta
do Caldeirao

No dmbito dum estudo geoquimico de preenchimentos sedi-
mentares de grutas e de abrigos com vestigios de ocupagio
humana pré-histérica [10-12], determinou-se para um con-
junto de 10 amostras, correspondentes a coluna de amostra-
gem D da gruta do Caldeirdo (Tomar), diversas proprieda-
des quimicas, entre as quais a concentracio de oito
elementos na fracg@o solivel em 4cido cloridrico concen-
trado, resultados que sdo apresentados na Tabela 1 [10].

TABELA 1
Resultados utilizados para a classificagdo

Teor %

Amostras
Na K Mg Ca Fe Mn Al P

D1 0,0451 0,238 0,238 6,0 2,16 0,08 222 0510
D2 0,0452 0,265 0,258 9,7 246 0,099 246 0,569
D3 0,0448 0,280 0258 7,5 2,58 0,105 2,57 0,573
D4 0,0462 0,278 0,263 9,0 297 0,104 260 0,629
D5 0,0452 0,268 0,262 10,2 2,58 0,096 247 0,655
D6 0,0432 0,295 0,251 10,8 2,39 0,094 246 0,720
D7 0,0450 0,283 0,251 12,3 244 0,098 2,38 0,617
D8 0,0463 0,256 0,228 13,7 2,16 0,085 2,09 0518
D9 0,0401 0,239 0,209 13,6 1,89 0,073 1,84 0415
D10 00484 0,252 0,223 ‘142 2,10 0,080 191 0471

As amostras D1 a D5 correspondem & camada superficial A/
B/C/D, muito remexida e com materiais arqueoldgicos que
vio do Neolitico Médio ou Final ao presente, e as amostras
D6 a D10 correspondem a camada E,, Solutrense (Paleolitico
Superior) [10]. ,

Na Tabela 2 apresenta-se a classificagdo das amostras —
obtida com um programa escrito em BASIC a partir do
algoritmo TAXONOMIA. Foi seleccionado o método
UPGMA, ndo se fez qualquertransformagdo dos resulta-
dos mas fez-se a sua normalizagdo. Utilizou-se o coefi-
ciente de correlagio como medida de semelhanga. Com
os resultados da Tabela 2 tragou-se o dendrograma da
Figura 1, j4 discutido atras.

TABELA 2
Classificacdo das amostras

Amostras Coeficiente de correlago
D8 /D10 0,9610
D2/D3 0,8658
D2 /D4 0,8013
D6 /D7 0,7267
D2/Ds 0,6608
D8 /D9 0,5558
D1/D2 0,2446
D1/Ds6 -0,1581
D1/D§ -0,5087
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Na Tabela 3 apresenta-se uma classificagio das 8 proprieda-
des feita nas mesmas condi¢des que a classificacdo das
amostras excepto no facto de se ter utilizado a distdncia
euclideana como medida de semelhanga. Com esses
resultados tracou-se o dendrograma da Figura 2, o qual
sugere que os teores em K, Mg, Mn, Fe, Ale Pnessa fracgéo
estfio relacionados entre si, ao contrdrio do que sucede com
o Ca e o Na. Esta classificagio, idéntica 2 que se obtém
utilizando o coeficiente de correlagio como medida de
semelhanca, pode ser interpretada em termos de diferentes
origens dos materiais. Assim, os 6 elementos que surgem
associados correspondem a materiais com origem no

TABELA 3
Classificacdo das propriedades

Propriedades Distancia euclidiana
Mg / Al 0,6302
Mg /Mn 0,8081
Mg /Fe 1,2548
K/P 1,4782
K/ Mg 2,0556
Na/K 3,8175
Na/Ca 5,2659

exterior da gruta, enquanto o Ca existente nos sedimentos
corresponde a materiais com origem na propria gruta, que &
calcarea [10].
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