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Resumo

O artigo aborda a aplicac¢do da analise discriminante em dados de propor¢do com dependéncia espacial, com foco na
discriminacdo de cafés especiais em microrregides simuladas. Utilizando simulagdes Monte Carlo, o estudo explora
cenarios com diferentes niveis de dependéncia espacial e funcoes de ligacdo, comparando os efeitos de modelos de
semivariograma (esférico, exponencial e gaussiano) sobre a acuracia e precisdo das analises. Os resultados indicam que
a analise discriminante quadratica tende a ser mais eficaz para amostras menores (n = 25), enquanto a dependéncia
espacial forte favorece o modelo exponencial, melhorando a especificidade e reduzindo a taxa de falso positivo com o
aumento de n. Ao empregar a funcao de ligacdo complemento log-log, padroes semelhantes sdao observados, com o
modelo gaussiano se destacando em amostras maiores. O estudo destaca a importancia de escolher o modelo apropriado
com base em fatores como dependéncia espacial, tamanho da amostra e fungdo de ligagdo para garantir resultados
precisos. O equilibrio entre especificidade e sensibilidade é crucial na decisdo final, evidenciando a necessidade de uma
abordagem criteriosa para a analise de dados de proporg¢do com dependéncia espacial.

Palavras-Chave: Analise Discriminante; Café; Dependéncia Espacial; Simula¢do Monte Carlo.

Abstract

The paper addresses the application of discriminant analysis in proportion data with spatial dependence, focusing on
the discrimination of specialty coffees in simulated microregions. Using Monte Carlo simulations, the study explores
scenarios with varying levels of spatial dependence and link functions, comparing the effects of semivariogram models
(spherical, exponential, and Gaussian) on the accuracy and precision of the analyses. The results indicate that quadratic
discriminant analysis tends to be more effective for smaller samples (n = 25), while strong spatial dependence favors
the exponential model, improving specificity and reducing the false positive rate as n increases. When employing
the complementary log-log link function, similar patterns are observed, with the Gaussian model performing best in
larger samples. The study highlights the importance of selecting the appropriate model based on factors such as spatial
dependence, sample size, and link function to ensure accurate results. The balance between specificity and sensitivity is
crucial in the final decision, emphasizing the need for a careful approach to the analysis of proportion data with spatial
dependence.

Keywords: Coffee; Discriminant Analysis; Monte Carlo simulation; Spatial Dependence.
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1 Introdugao

Em funcdo da complexidade em analisar dados sensori-
ais, o uso de metodologia e modelos estatisticos tem sido
amplamente empregado. Na andlise da discriminacdo da
qualidade do café, por exemplo, de Oliveira et al. (2023) uti-
lizaram o algoritmo Expectation-Maximization (E.M) para
avaliar a performance do nivel sensorial. Consideraram
dois grupos de provadores, os quais discriminaram cafés
especiais produzidos na regido da Serra da Mantiqueira,
com diferentes altitudes.

No tocante ao uso de modelos, Manoel et al. (2024) utili-
zaram técnicas de simulacdo para validar o modelo hierar-
quico adaptativo na viabilidade de discriminar a qualidade
de cafés especiais armazenados em camaras de resfria-
mento. Concluiram que o modelo é adequado para as con-
sideragdes experimentais adotadas.

Com o objetivo de classificar ou diferenciar observacgoes
provenientes de duas ou mais populacoes, as técnicas de
analise discriminante s3o extensivamente empregadas e
continuamente objeto de pesquisa e avaliacao para apri-
moramento. Estas técnicas demonstram uma notavel ca-
pacidade de adaptacdo a diversas situac¢oes, incorporando
recursos computacionais para otimizar sua eficacia e pre-
cisao.

Atécnica estatistica de analise discriminante, conforme
discutido por Johnson and Wichern (2007) e Hair Jr. et al.
(2019), é fundamentada na presenca de amostras em
uma escala continua, onde as variaveis medidas sdo trata-
das como continuas. Esta abordagem tem como objetivo
a classificagdo ou discriminagdo entre distintos grupos,
fundamentando-se nas caracteristicas multivariadas des-
sas variaveis.

Neste contexto, Rausch and Kelley (2009) conduziram
um estudo com o objetivo de comparar a acuracia da clas-
sificacdo proveniente da analise discriminante com outros
procedimentos, como a regressdo logistica, considerando
a ndo normalidade dos dados. Concluiu que a analise dis-
criminante produziu melhores taxas de precisao, especi-
almente quando a distribuicdao dos dados apresenta um
elevado grau de simetria.

Em se tratando do aprimoramento desta técnica, Bou-
veyron et al. (2007) formalizaram a adaptacdo da analise
discriminante para altas dimensoes, reduzindo a dimen-
sdo em cada classe de forma independente, com a vanta-
gem de reduzir o nimero de pardmetros a serem estima-
dos.

Reportando o uso da técnica de analise discriminante
aprimorada com a incorporacao de machine learning, mais
especificamente o método de boosting (Faria et al. (2016);
Menezes et al. (2016)), em aplicacdes que envolvem a qua-
lidade de cafés na analise sensorial, Oliveira et al. (2019)
propuseram uma analise de um experimento sensorial
relacionado a testes de aceitacdo com cafés especiais. Con-
siderou dois grupos de provadores previamente definidos,
diferenciados pela presenca e auséncia de treinamento.

Com essas especificacdes, em compara¢do com os méto-
dos convencionais, os autores observaram que as taxas de
acerto foram superiores, resultando na reducdo das taxas
de falso negativo. Posteriormente, de Oliveira et al. (2023),
para a mesma aplicacao, consideraram multiclasses de-
finidas pelos grupos de provadores treinados com idade

entre 19 e 50 anos e provadores nao treinados com idades
acima de 50 anos, concluiu que a taxa de erro global foi
reduzida em comparagao com os resultados obtidos pela
analise discriminante linear e quadratica.

O intuito deste artigo é conduzir andlises de simulacao,
explorando a distribuicdo espacial por meio de diversos
modelos de semivariogramas para discriminar a qualidade
dos cafés. Estas avaliacoes serdo pautadas pelos critérios
estipulados pela Associagdo Brasileira da Industria de Café
(ABIC).

2 Contextualiza¢ao do problema como objeto
de estudo via simula¢ao Monte Carlo

O objeto de estudo proposto neste artigo aborda a conjec-
tura relacionada a producdo de cafés em duas microrre-
gides distintas. Em cada ponto de coleta, é empregado
um sistema de referéncia que inclui latitudes e longitudes,
representando diversas localidades e/ou lavouras.

Para cada uma dessas localidades, uma selecao de amos-
tras é realizada, submetendo-as a uma avaliagdo sensorial.
As notas finais, atribuidas em uma escala continua de 0 a
1, sdo indicativas da qualidade intrinseca do café.

A avaliagao de qualidade, nesse contexto, segue rigoro-
samente os critérios de classificacao estipulados pela As-
sociacdo Brasileira da Inddstria de Café (ABIC), conforme
representado na Fig. 1.

Esses padrdes garantem que os cafés submetidos a ava-
liagdo atendam aos requisitos necessarios para serem re-
conhecidos como aceitaveis e adequados ao consumo.

A adesdo a tais normas ndo apenas assegura a qualidade
do produto final, mas também promove a transparéncia
e a confiabilidade ao longo de toda a cadeia de produgao e
comercializagdo de café, beneficiando consumidores, pro-
dutores e a indistria como um todo.
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Figura 1: Nivel da Qualidade do Café em Uma Escala
deoai
Fonte: Adaptado de ABIC (2020)

Com base no exposto, a Tabela 1 apresenta as variaveis
a serem incorporadas no estudo de simulacdo. A tabela
serve como um guia fundamental, identificando e descre-
vendo claramente os fatores considerados, estabelecendo
as bases para a modelagem e execucao da simulacdo.
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Tabela 1: Descricdo das variaveis a serem incorporadas no
procedimento de simulagao

Variaveis Natureza Representacao
X,Y Regionalizados X: Latitude; Y:
Longitude
my, my Binarias Identificacdo das
microrregioes m; e m,.
N Continua na escala de Nota final obtida na
propor¢do o — 1 avaliacdo sensorial de
cada amostra.
Q Binarias Qualidade minima
exigida pela ABIC,
sendoQ =1seN > 0,45
eQ=0seN < 0,45.
K Contagem Quantidade de
amostras avaliadas em
cada localidade.

Fonte: Autores (2024).

3 Metodologia
3.1 Simula¢ao e Implementa¢ao dos modelos

Na execucdo do procedimento de simulacao, em funcao
do problema apresentado (Secdo 2), foram gerados ini-
cialmente dois grids regulares de dimensoes p x p, com
p = 5ep =10, no espaco bidimensional representado por
v = (x,y). A geometria foi definida por células quadraticas.

Com a obtencdo das coordenadas mencionadas em
v = (x,V), o processo de simulag¢ao das notas finais, nas
escalas de 0 — 1, foi realizado, considerando os modelos
generalizados especificados para média (;:) a dados de pro-
porcao. Neste contexto, assume-se o preditor n = X+Y com
as fungdes de ligacdo logit Eq. (1) e complemento log-log
Eq. (2).

g() = log (ﬁ) =y (1)

g(p) = log(=log(1 - p)) =n (2)

Dessa forma, as médias preditas, para cada fungao de
ligacdo considerando a estrutura de dependéncia espacial
foram geradas pelos modelos.

- _exp(n)
1+exp ()

p = exp{-exp(1—n)}

Assim, as notas finais (N) foram geradas considerando
N ~ Binomial(n, 1), onde n = K representa o nimero de
ocorréncias, sendo geradas com a probabilidade 1. obtida
pelos modelos Logistico e complemento log-log.

Nessas condicoes, nos grids gerados, foram integrados
diferentes modelos de semivariogramas em cenarios de
fraca e forte dependéncia espacial, como resumido pelos

indices IDE definidos em Eq. (3).

2

T 3)

IDE = " —
72 é interpretado como a varia¢do espacial ndo explicada,
sendo justificado por escalas menores do que a distancia
entre os pontos amostrados, enquanto ¢ é a variagdo es-
pacial explicada pela autocorrelacdo espacial.

Com o valor calculado do IDE, é possivel classificar o
grau de dependéncia espacial em uma tabela, seguindo as
categorias apropriadas.

Tabela 2: Classifica¢io do Indice de Dependéncia Espacial

(IDE)
IDE Classificagao
Acima de 75% Forte
Entre 25% e 75% Médio
Abaixo de 25% Fraco

Fonte: Adaptado de Cambardella et al. (1994).

Logo, os parametros utilizados nos semivariogramas e
associados aos grids encontram-se descritos na Tabela 3.

Tabela 3: Descri¢ao dos parametros dos modelos de
semivariograma, associados aos grids, considerando as
respostas das notas geradas pelos modelos logit e
complemento log-log (cloglog)

IDE Forte - 0,80

Cendrio Fungdo de Modelo Parametros
Ligacdo Semivario-
grama
1 Esférico 72 =1,5; 0%=0,37
2 Logit Gaussiano 72 =1,5; 0¢2=0,37
3 Exponencial 72=1,5, o¢2=0,37
A Esférico 2 =1,5, ¢%2=0,37
5 clog-log Gaussiano 72 =1,5; 0¢2=0,37
6 Exponencial 72 =1,5; o2=0,37
IDE Fraco - 0,23

7 Esférico 72=1,5; o2=5

8 Logit Gaussiano 72=1,5; ¢%>=5

9 Exponencial 72=1,5; o2=5

10 Esférico 2 =15, o%>=5

1 clog-log Gaussiano 72 =1,5; o2=5

12 Exponencial 72 =1,5; o2=5

Fonte: Autores (2023).

Dessa forma, é apresentado um layout dos grids gera-
dos para situagoes de fraca e forte dependéncia espacial,
conforme indicado nas Tabelas 4 e 5.

Analogamente, foram gerados grids de dimensao 10 x
10 para as funcoes de ligacdo, juntamente com grids 5 x
5 para a funcao complemento log-log. Os pontos estdo
dispostos na escala cromatica variando de azul a verde. Os
tons mais intensos de verde sao associados a notas mais
altas, enquanto os préximas do azul sdo notas mais baixas.
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Tabela 4: Layout da distribui¢do de pontos amostrais considerando n = 25 com IDE = 0,23 quando utilizado funcao de

ligacao logit.
Esférico
grid da microregiao 1 grid da microregiao 2
1.00 ) Qb 0. \b 0 5% 0.05 O.l%% 1.00 ).1‘ 0 7% 0 85‘ 0.4% 0. %
075 ).47. 0. 4% 0 9% 0 8“. 006 ] ) 075 O.‘ 0.3% 0 8% 0‘3‘ 0.1% ) ]
intensidade intensidade
0.75 0.75
050 ).9% 0. 7% 0.1‘ % O.9i 050 ).2(‘6 0.2% 0.4(‘6 0.93 0. 37.
0.50 0.50
0.25 0.25
025 ).16 0 7% 0 8,7. C.Bb 0.33 0.25 ) 97. 0.4% 0.7% 0.47. 0.0%
0.00 ).1‘ 0 6& 0.15 0.9% 0 7. 0.00 )4% OI% 0.0‘ 0.2% 0 7%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Exponencial
grid da microregiao 1 grid da microregiao 2
1.00 ) 9‘ 0 9% 0 83 0.0% 0.77. 1.00 )A1% 0 6‘ 0 96 0.67. 0. %
075 ).6% 0. 6% 0 23,7. 0 ?‘ 7{7. ] ) 075 ).3% O.% 0 87. 0.% 0.3% ] i
intensidade intensidade
0.75 0.75
0% % "% "6 "% " 0w ‘e "% "% "% &
: 0.50 : 0.50
0.25 0.25
025 ).0% 0. E‘i 0 ﬂfb 0.9% 0. (‘6 0.25 ) 9E‘b 0.4% 0.4% 0.3% 0.0%
0.00 ).1‘ 0 i 0,13 0.97. 0.8‘ 0.00 )4% O.% 0.0% 0.& 0.5%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Gaussiano
grid da microregiao 1 grid da microregiao 2
1.00 U% 09% ’J“ 0.0% 0.6% 1.00 )A1% 05:'6 09’6 0.6% 0 ‘%,;
075 ),7% 0. 6"5 0 5% 0.7% OE% ] ) 075 ).3‘ 0.2% 0 % 0.9% 0.3% ) i
intensidade intensidade
0.75 0.75
050 ).9(‘6 0 q‘. 0,3% 0.0b 0.7% 050 O‘i 0,2% 0,4% 0.9% 0 2‘
0.50 0.50
0.25 0.25
0.25 ).0% 0. 6‘ 0 ‘%’. O.9$ 0.5% 0.25 ) 9% 0 63 O.Ai 0.36“ 0.0‘
0.00 ).17. 0. i 0.1% 0.9(6 U.&Vb 0.00 ) 4% O.ﬁ 0.0% 0.0% 0.6%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Fonte: Os autores (2023).
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Tabela 5: Layout da distribuicao de pontos amostrais considerando n = 25 pontos experimentais com IDE = 0,80 quando

utilizado fungao de ligacao logit.

Esférico
grid da microregido 1 grid da microregiao 2
1.00 ‘;‘7% 0‘7‘ 0‘5% 0.0(‘6 0‘7. 1.00 ).2% 0‘6% 0 7»" 0.4%‘6 0.77
075 ).4% 0 4% 0 75‘ 0 7'% 0.6 ) ) 075 ).4% O.4$ 0 7% O.G% 0.2% ) )
intensidade intensidade
0.8
0.75
0.50 ).8% 0 6% O.% 0.0i 0.87' 050 0.50 ).3(‘6 0.3% O.4i 0.8% 0. 74. 0.6
0.4
0.25
0% % e % "o o' % % o oy WY
0.00 0.% 0 5% O.2$ O.% 0.63 0.00 )4% O.4i 0.1‘ 0.3‘ 0.6%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Exponencial
grid da microregido 1 grid da microregiao 2
1.00 ) 75‘. 0 77. 0‘5% 0.0‘ O.ﬁ% 1.00 ).2‘ 0 63 0 7‘% 0.% 0.7Z
075 ).5‘ 0 53 0.7Z 0 7% 0.7 ) ) 075 ).4‘ 0.43 0 7" 4].73 0.33 ) i
intensidade intensidade
0.8 0.8
050 ).8% 0.6% O.3$ 0,0% 0 >b 0.6 0.50 ).3% 0.3‘ 0.4% U.Vb 0. 7" 0.6
0.4 04
0.2 02
0.25 )2‘ 0 6% 0.74 0 77. 0.4% 0.25 )‘8% 0‘4‘ O.s 0.4E‘6 0.1%
0.00 0.% 0 5; O.2$ 0.8% O.B% 0.00 )4% O.Ai 0.1% 0.3‘ 0.6%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Gaussiano
grid da microregido 1 grid da microregido 2
1.00 ), 7% 0 7F. 0.5% 0.0‘ 0.6% 1.00 ).2‘ 0 %‘6 0 73‘ O.i 0. 7”6
075 ) 5‘ 0‘53 0 7% 0 7" 0.7 ) ) 075 )‘4% O.% 0 7" 0.76 0.3% ) )
intensidade intensidade
0.8 0.8
050 ).8% 0 67. 0.3% 0.0i ).7% 0.6 050 ).3% 0.3‘ O.4i U.Sb 0 7% 0.6
0.4 0.4
02 0.2
0.25 ).2‘ 0 6% 0 7‘ 0 7% 0.4% 0.25 ) 8E‘b 0 4% 0.5% 0.4‘ 0.1‘ )
0.00 0.% 0 5; O.Zi 0.8% 0.6"‘ 0.00 )4% O.Ai 0.1% 0.3‘ 0.6%
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00

Fonte: Os autores (2023).
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3.2 Viabilidade da aplicagao de analise discrimi-

nante e medidas de desempenho em relagao a
classificagcao das microrregioes simuladas

Para cada cenario (conforme apresentado na Tabela 3), em
conformidade com a suposi¢ao de homogeneidade entre
as matrizes de covaridncia necessarias na analise discrimi-
nante linear de Fisher, a fun¢do discriminante foi calculada
conforme expressa na Eq. (4).

N
Dm(X) =(X1 — X2 ) S (4)
/o o \e-1(% _ %
e
sendo X; = [Q1, K1, Ni1]; X5 = [Q2, Kz, N3] os vetores

associados a m-ésima (m = 1, 2) microrregido e S a matriz
de covariancia combinada

5o (n1—1)51+ (nz—l)Sz'
ng+n;—2

Na suposicdo da heterogeneidade entre as covariancias
das variaveis, definidas em cada microrregido, adotou-se
a fungdo discriminante quadratica definida pela Eq. (5).

Dm(X) = = Sx"(57! - ;1 + (XIS, - XS5k — ke (5)

c(12) p,
2In (c(zll) ‘ E) ’

sendo,

1,5T -1 T a1 1 |S1|)
k==(X35 Xy —-X5S +=-In{— ).
2( 191 A1 292 Mz) 5 (|Sz|

Onde Sm é a matriz de covariancia da classe m, Xm é 0
vetor de médias da classe m, pm € a probabilidade a priori
da classe m, param = 1,2 e c¢(mlj) é a probabilidade condi-
cional de pertencer a classe m dado que pertence a j, para
j=1,2ejZm.

Em ambas as situagoes, a matriz de confusao foi com-
putada conforme o layout fornecido na Tabela 6.

Tabela 6: Matriz de Confusao

Predito
Microrregido1l Microrregido 2
4 Microrregido 1 a b n
© Microrregido 2 c d ny
a+c b+d N

Fonte: Os Autores (2023).

Além disso, as métricas descritas abaixo, Eq. (6), foram
calculadas.

. _a+d
Acuracia = N
Precisdo - _4a
a+c
Sensibilidade - _4a
a+b )
Taxa Falso Positivo = ni
2
o s d
Especificidade =
P c+d
Taxa Falso Negativo = nB
1

Por fim, para a reprodugdo dos resultados, elaborou-se
um script na linguagem R Core Team (2023) com auxilio
do software RStudio Team (2022), seguindo os procedi-
mentos detalhados nas Se¢oes 2, 3.1 e 3.2.

4 Resultados e Discussoes

4.1 Simula¢ao das microrregioes considerando
funcao de ligacao logit

As Figs. 2 a 4, apresentam os valores de acuracia e precisao
para os modelos esférico, exponencial e gaussiano, consi-
derando dois cenarios de tamanho de amostra: n = 25 e
n = 100. Nesses graficos, a representacdo dos resultados
da analise discriminante linear esta em azul, enquanto os
da analise discriminante quadratica estdo em rosa, com o
eixo x denotando o indice de dependéncia espacial.

Ao analisar os varios modelos com n = 25, é evidente
que, em situagoes de baixa dependéncia espacial, o uso do
modelo exponencial resulta em taxas de acuracia superio-
res, contrastando com o modelo gaussiano, que apresenta
as menores taxas, independentemente do tipo de analise
discriminante adotada. No entanto, em cenarios de alta
dependéncia espacial, os modelos exponencial e gaussiano
alternam-se nas melhores taxas de acuracia para ambos
os tipos de analise.

Quanto a precisdo, em contextos de baixa dependéncia,
o desempenho do modelo gaussiano e exponencial varia
conforme a andlise discriminante utilizada. Contudo, em
situacOes de alta dependéncia, o modelo exponencial é
mais preciso.

Quando n = 100, observa-se que as taxas de acuracia
sao melhores ao utilizar o modelo exponencial e menores
para o modelo esférico. A precisdo oscila de acordo com a
dependéncia espacial adotada, sendo o modelo exponen-
cial preferivel para baixas dependéncias e o gaussiano para
alta dependéncia espacial.

Na Tabela 7, sdo apresentados os indices de desempe-
nho das simulag¢des para n = 25 e 100 quando a dependén-
cia espacial é baixo. Observa-se um aumento nas taxas de
falso negativo e especificidade com o aumento de n, en-
quanto a sensibilidade e a taxa de falso positivo diminuem.
0Os modelos exibem resultados semelhantes, sendo que a
analise discriminante quadratica apresenta os melhores
taxas para n = 25 e convergem com o aumento de n.
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Figura 2: Gréficos de Acuracia e Precisdo para o Modelo Esférico usando fungdo de ligagao logit.
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Fonte: Os autores (2024).
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Figura 3: Graficos de Acurdcia e Precisdo para o Modelo Exponencial usando fungéo de ligacdo logit.
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Figura 4: Graficos de Acurdcia e Precisdo para o Modelo Gaussiano usando fungdo de ligagdo logit.
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Tabela 7: Tabela com os indices de Avaliacio para Indice
de Dependéncia Espacial fraco usando funcao de ligacdo

logit.
n=25 n =100
Model
odelo Linear Quad Linear Quad
TFP 0,46 0,45 0,45 0,43
Esférico TFN 0,32 0,23 0,40 0,40
Esp 0,54 0,55 0,55 0,57
Sens 0,68 0,77 0,60 0,60
TFP 0,46 0,45 0,45 0,43
Gaussiano TFN 0,32 0,23 0,40 0,40
Esp 0,54 0,55 0,55 0,57
Sens 0,68 0,77 0,60 0,60
TFP 0,47 0,45 0,45 0,44
Exponencial TFN 0,32 0,23 0,40 0,40
Esp 0,53 0,55 0,55 0,56
Sens 0,68 0,77 0,60 0,60

Fonte: Os autores (2024).

O mesmo comportamento apresentado na fraca depen-
déncia espacial é observado na forte dependéncia (Ta-
bela 8) para os indices de desempenho. No entanto, o au-
mento de n faz com que o modelo exponencial se diferencie
dos demais, obtendo melhores resultados para a taxa de
falso positivo e especificidade.

Tabela 8: Tabela com os indices de Avaliacdo para indice
de Dependéncia Espacial forte usando funcao de ligacao

logit.
n=25 n =100
Model
odelo Linear Quad Linear Quad
TFP 0,49 0,41 0,46 0,40
Esférico TFN 0,35 0,31 0,38 0,41
Esp 0,51 059 054 0,60
Sens 0,65 0,69 0,62 0,59
TFP 0,49 0,41 0,46 0,40
Gaussiano TFN 0,35 0,31 0,38 0,41
Esp 0,51 059 054 0,60
Sens 0,65 0,69 0,62 0,59
TFP 0,49 0,41 0,44 0,38
Exponencial TEN 0,35 0,31 0,38 0,41
Esp 0,51 0,59 0,56 0,62
Sens 0,65 0,69 0,62 0,59

Fonte: Os autores (2024).

4.2 Simula¢ao das microrregioes considerando
funcao de ligacao complemento log-log

Os resultados da simulacdo, n = 25, utilizando a funcao
de ligacao complemento log-log mostram que os padroes
comportamentais sdao semelhantes, sem grandes altera-
¢Oes em relacao aos resultados anteriores obtidos.

Ja para n = 100, destaca-se o modelo gaussiano for-
necendo as melhores taxas de acuracia e precisdo. Além
disso, ao aumentar o valor de n, verifica-se uma tendéncia
de convergéncia entre os resultados das analises discrimi-
nante linear e quadratica.

Os demais indices para os dados simulados com a fun-
¢do de ligacdo complemento log-log serdo apresentados
nas Tabelas 9 e 10, onde, de modo geral, ocorre uma leve
queda na taxa de falso positivo e sensibilidade, e um in-
cremento nas taxas de falso negativo e especificidade para
os trés modelos ao passar de n = 25 para 100. Além disso,
para analise discriminante quadratica, a independéncia
espacial ndo interfere nos resultados obtidos para n = 100.

Tabela 9: Tabela com os indices de Avaliacdo para indice
de Dependéncia Espacial fraco usando funcao de ligacdo
complemento log-log.

n=25 n =100

Model
odelo Linear Quad Linear Quad
TFP 0,52 0,53 0,50 0,44
Esférico TFN 0,34 0,20 0,35 0,40
Esp 0,48 0,47 0,50 0,56
Sens 0,67 0,80 0,65 0,60
TFP 052 053 0,50 044
Gaussiano TFN 0,34 0,20 0,35 0,40
Esp 0,48 0,47 0,50 0,56
Sens 0,67 0,80 0,65 0,60
TFP 0,52 0,53 0,49 044
Exponencial  TEN 034 020 037 040
Esp 048 047 051 056
Sens 0,67 0,80 0,63 0,60

Fonte: Os autores (2024).

Tabela 10: Tabela com os indices de Avaliacio para Indice
de Dependéncia Espacial forte usando funcao de ligacao
complemento log-log.

n=25 n =100

Model
odelo Linear Quad Linear Quad
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44
Esférico TFN 0,38 0,26 0,45 0,40
Esp 0,53 0,55 0,59 0,56
Sens 0,62 0,74 0,55 0,60
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44
Gaussiano TFN 0,38 0,26 0,45 0,40
Esp 0,53 0,55 0,59 0,56
Sens 0,62 0,74 0,55 0,60
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44
Exponencial TFN 0,38 0,26 0,44 0,40
Esp 0,53 0,55 0,59 0,56
Sens 0,62 0,74 0,56 0,60

Fonte: Os autores (2024).
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Figura 5: Graficos de Acuracia e Precisdo para o Modelo Esférico usando fungéo de ligagao complemento log-log.
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Figura 6: Graficos de Acurdcia e Precisdo para o Modelo Exponencial usando fungao de ligacdo complemento log-log.
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Figura 7: Graficos de Acurdcia e Precisdo para o Modelo Gaussiano usando fungéo de ligagdao complemento log-log.
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5 Conclusao

Em conclus3o, este artigo avaliou a eficacia dos modelos
esférico, exponencial e gaussiano na analise de microrre-
gides simuladas, utilizando analises discriminantes linear
e quadratica em dois cenarios de dependéncia espacial e
tamanhos de amostra (n = 25 e n = 100). Nestas conjec-
turas, a metodologia computacional proposta respeitou
os critérios da ABIC que diferencia a qualidade de cafés,
dessa forma, sugere-se que em uma analise preliminar,
antes de proceder com as analises de dados reais o proce-
dimento computacional abordado neste trabalho, podera
ser utilizado, como instrumento de analise exploratdria
em relacdo a analise da qualidade.

Os resultados mostraram que, para amostras peque-
nas, o modelo exponencial teve o melhor desempenho em
termos de acuracia em contextos de baixa dependéncia
espacial, enquanto o modelo gaussiano se destacou em
alta dependéncia espacial. Com o aumento do tamanho da
amostra para n = 100, o modelo exponencial manteve sua
superioridade em baixa dependéncia, e 0o modelo gaussiano
demonstrou melhores resultados em alta dependéncia.

A comparacao entre as fungoes de ligacdo logit e com-
plemento log-log revelou que a funcdo logit foi mais eficaz
na maioria dos cenarios analisados. Embora a funcao com-
plemento log-log apresentasse desempenho semelhante
para amostras pequenas, o modelo gaussiano mostrou me-
lhores taxas de acuracia e precisdo para amostras maiores.
Esses achados destacam aimportancia de adaptar a escolha
do modelo e da fungdo de ligacdo com base na dependéncia
espacial dos dados e no tamanho da amostra.

Além disso, a analise discriminante quadratica provou
ser consistentemente superior alinear, especialmente para
amostras menores. Os resultados deste estudo oferecem
diretrizes Gteis para a selecdo de métodos apropriados para
analise espacial em microrregioes e ressaltam a necessi-
dade de uma abordagem personalizada para diferentes
contextos espaciais.

LimitagOes e Proximos Passos: Apesar das contribui-
¢bes do estudo, a analise foi realizada com dados simulados.
Como proximos passos, pretende-se aplicar os métodos
a dados reais de duas regioes distintas para validar sua
eficacia em contextos praticos.
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