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Resumo
O artigo aborda a aplicação da análise discriminante em dados de proporção com dependência espacial, com foco nadiscriminação de cafés especiais em microrregiões simuladas. Utilizando simulações Monte Carlo, o estudo exploracenários com diferentes níveis de dependência espacial e funções de ligação, comparando os efeitos de modelos desemivariograma (esférico, exponencial e gaussiano) sobre a acurácia e precisão das análises. Os resultados indicam quea análise discriminante quadrática tende a ser mais eficaz para amostras menores (n = 25), enquanto a dependênciaespacial forte favorece o modelo exponencial, melhorando a especificidade e reduzindo a taxa de falso positivo com oaumento de n. Ao empregar a função de ligação complemento log-log, padrões semelhantes são observados, com omodelo gaussiano se destacando em amostras maiores. O estudo destaca a importância de escolher o modelo apropriadocom base em fatores como dependência espacial, tamanho da amostra e função de ligação para garantir resultadosprecisos. O equilíbrio entre especificidade e sensibilidade é crucial na decisão final, evidenciando a necessidade de umaabordagem criteriosa para a análise de dados de proporção com dependência espacial.
Palavras-Chave: Análise Discriminante; Café; Dependência Espacial; Simulação Monte Carlo.
Abstract
The paper addresses the application of discriminant analysis in proportion data with spatial dependence, focusing onthe discrimination of specialty coffees in simulated microregions. Using Monte Carlo simulations, the study exploresscenarios 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 quadraticdiscriminant analysis tends to be more effective for smaller samples (n = 25), while strong spatial dependence favorsthe exponential model, improving specificity and reducing the false positive rate as n increases. When employingthe complementary log-log link function, similar patterns are observed, with the Gaussian model performing best inlarger samples. The study highlights the importance of selecting the appropriate model based on factors such as spatialdependence, sample size, and link function to ensure accurate results. The balance between specificity and sensitivity iscrucial in the final decision, emphasizing the need for a careful approach to the analysis of proportion data with spatialdependence.
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1 Introdução
Em função da complexidade em analisar dados sensori-ais, o uso de metodologia e modelos estatísticos tem sidoamplamente empregado. Na análise da discriminação daqualidade do café, por exemplo, de Oliveira et al. (2023) uti-lizaram o algoritmo Expectation-Maximization (E.M) paraavaliar a performance do nível sensorial. Consideraramdois grupos de provadores, os quais discriminaram cafésespeciais produzidos na região da Serra da Mantiqueira,com diferentes altitudes.No tocante ao uso de modelos, Manoel et al. (2024) utili-zaram técnicas de simulação para validar o modelo hierár-quico adaptativo na viabilidade de discriminar a qualidadede cafés especiais armazenados em câmaras de resfria-mento. Concluíram que o modelo é adequado para as con-siderações experimentais adotadas.Com o objetivo de classificar ou diferenciar observaçõesprovenientes de duas ou mais populações, as técnicas deanálise discriminante são extensivamente empregadas econtinuamente objeto de pesquisa e avaliação para apri-moramento. Estas técnicas demonstram uma notável ca-pacidade de adaptação a diversas situações, incorporandorecursos computacionais para otimizar sua eficácia e pre-cisão.A técnica estatística de análise discriminante, conformediscutido por Johnson and Wichern (2007) e Hair Jr. et al.(2019), é fundamentada na presença de amostras emuma escala contínua, onde as variáveis medidas são trata-das como contínuas. Esta abordagem tem como objetivoa classificação ou discriminação entre distintos grupos,fundamentando-se nas características multivariadas des-sas variáveis.Neste contexto, Rausch and Kelley (2009) conduziramum estudo com o objetivo de comparar a acurácia da clas-sificação proveniente da análise discriminante com outrosprocedimentos, como a regressão logística, considerandoa não normalidade dos dados. Concluiu que a análise dis-criminante produziu melhores taxas de precisão, especi-almente quando a distribuição dos dados apresenta umelevado grau de simetria.Em se tratando do aprimoramento desta técnica, Bou-veyron et al. (2007) formalizaram a adaptação da análisediscriminante para altas dimensões, reduzindo a dimen-são em cada classe de forma independente, com a vanta-gem de reduzir o número de parâmetros a serem estima-dos.Reportando o uso da técnica de análise discriminanteaprimorada com a incorporação de machine learning, maisespecificamente o método de boosting (Faria et al. (2016);Menezes et al. (2016)), em aplicações que envolvem a qua-lidade de cafés na análise sensorial, Oliveira et al. (2019)propuseram uma análise de um experimento sensorialrelacionado a testes de aceitação com cafés especiais. Con-siderou dois grupos de provadores previamente definidos,diferenciados pela presença e ausência de treinamento.Com essas especificações, em comparação com os méto-dos convencionais, os autores observaram que as taxas deacerto foram superiores, resultando na redução das taxasde falso negativo. Posteriormente, de Oliveira et al. (2023),para a mesma aplicação, consideraram multiclasses de-finidas pelos grupos de provadores treinados com idade

entre 19 e 50 anos e provadores não treinados com idadesacima de 50 anos, concluiu que a taxa de erro global foireduzida em comparação com os resultados obtidos pelaanálise discriminante linear e quadrática.O intuito deste artigo é conduzir análises de simulação,explorando a distribuição espacial por meio de diversosmodelos de semivariogramas para discriminar a qualidadedos cafés. Estas avaliações serão pautadas pelos critériosestipulados pela Associação Brasileira da Indústria de Café(ABIC).
2 Contextualização do problema como objeto

de estudo via simulação Monte Carlo
O objeto de estudo proposto neste artigo aborda a conjec-tura relacionada à produção de cafés em duas microrre-giões distintas. Em cada ponto de coleta, é empregadoum sistema de referência que inclui latitudes e longitudes,representando diversas localidades e/ou lavouras.Para cada uma dessas localidades, uma seleção de amos-tras é realizada, submetendo-as a uma avaliação sensorial.As notas finais, atribuídas em uma escala contínua de 0 a1, são indicativas da qualidade intrínseca do café.A avaliação de qualidade, nesse contexto, segue rigoro-samente os critérios de classificação estipulados pela As-sociação Brasileira da Indústria de Café (ABIC), conformerepresentado na Fig. 1.Esses padrões garantem que os cafés submetidos à ava-liação atendam aos requisitos necessários para serem re-conhecidos como aceitáveis e adequados ao consumo.A adesão a tais normas não apenas assegura a qualidadedo produto final, mas também promove a transparênciae a confiabilidade ao longo de toda a cadeia de produção ecomercialização de café, beneficiando consumidores, pro-dutores e a indústria como um todo.

Figura 1: Nível da Qualidade do Café em Uma Escalade 0 a 1Fonte: Adaptado de ABIC (2020)
Com base no exposto, a Tabela 1 apresenta as variáveisa serem incorporadas no estudo de simulação. A tabelaserve como um guia fundamental, identificando e descre-vendo claramente os fatores considerados, estabelecendoas bases para a modelagem e execução da simulação.
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Tabela 1: Descrição das variáveis a serem incorporadas noprocedimento de simulação
Variáveis Natureza Representação
X, Y Regionalizados X: Latitude; Y:Longitude
m1,m2 Binárias Identificação dasmicrorregiõesm1 em2.
N Contínua na escala deproporção 0 – 1 Nota final obtida naavaliação sensorial decada amostra.
Q Binárias Qualidade mínimaexigida pela ABIC,sendo Q = 1 se N ≥ 0, 45e Q = 0 se N < 0, 45.
K Contagem Quantidade deamostras avaliadas emcada localidade.

Fonte: Autores (2024).
3 Metodologia

3.1 Simulação e Implementação dos modelos

Na execução do procedimento de simulação, em funçãodo problema apresentado (Seção 2), foram gerados ini-cialmente dois grids regulares de dimensões p × p, com
p = 5 e p = 10, no espaço bidimensional representado por
v = (x, y). A geometria foi definida por células quadráticas.Com a obtenção das coordenadas mencionadas em
v = (x, y), o processo de simulação das notas finais, nasescalas de 0 – 1, foi realizado, considerando os modelosgeneralizados especificados para média (µ) a dados de pro-porção. Neste contexto, assume-se o preditor η = X+Y comas funções de ligação logit Eq. (1) e complemento log-logEq. (2).

g(µ) = log(
µ1 – µ

) = η (1)

g(µ) = log(– log(1 – µ)) = η (2)
Dessa forma, as médias preditas, para cada função deligação considerando a estrutura de dependência espacialforam geradas pelos modelos.

µ = exp (η)1 + exp (η)
µ = exp {– exp(1 – η)}

Assim, as notas finais (N) foram geradas considerando
N ∼ Binomial(n,µ), onde n = K representa o número deocorrências, sendo geradas com a probabilidade µ obtidapelos modelos Logístico e complemento log-log.Nessas condições, nos grids gerados, foram integradosdiferentes modelos de semivariogramas em cenários defraca e forte dependência espacial, como resumido pelos

índices IDE definidos em Eq. (3).
IDE = τ2

τ2 + σ2 (3)
τ2 é interpretado como a variação espacial não explicada,sendo justificado por escalas menores do que a distânciaentre os pontos amostrados, enquanto σ2 é a variação es-pacial explicada pela autocorrelação espacial.Com o valor calculado do IDE, é possível classificar ograu de dependência espacial em uma tabela, seguindo ascategorias apropriadas.
Tabela 2: Classificação do Índice de Dependência Espacial(IDE)

IDE Classificação
Acima de 75% ForteEntre 25% e 75% MédioAbaixo de 25% Fraco

Fonte: Adaptado de Cambardella et al. (1994).
Logo, os parâmetros utilizados nos semivariogramas eassociados aos grids encontram-se descritos na Tabela 3.
Tabela 3: Descrição dos parâmetros dos modelos desemivariograma, associados aos grids, considerando asrespostas das notas geradas pelos modelos logit ecomplemento log-log (cloglog)

IDE Forte - 0,80
Cenário Função deLigação ModeloSemivario-grama

Parâmetros

1 Esférico τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 372 Logit Gaussiano τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 373 Exponencial τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 37
4 Esférico τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 375 clog-log Gaussiano τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 376 Exponencial τ2 = 1, 5; σ2 = 0, 37

IDE Fraco - 0,23
7 Esférico τ2 = 1, 5; σ2 = 58 Logit Gaussiano τ2 = 1, 5; σ2 = 59 Exponencial τ2 = 1, 5; σ2 = 5
10 Esférico τ2 = 1, 5; σ2 = 511 clog-log Gaussiano τ2 = 1, 5; σ2 = 512 Exponencial τ2 = 1, 5; σ2 = 5

Fonte: Autores (2023).
Dessa forma, é apresentado um layout dos grids gera-dos para situações de fraca e forte dependência espacial,conforme indicado nas Tabelas 4 e 5.Analogamente, foram gerados grids de dimensão 10 ×10 para as funções de ligação, juntamente com grids 5 ×5 para a função complemento log-log. Os pontos estãodispostos na escala cromática variando de azul a verde. Ostons mais intensos de verde são associados a notas maisaltas, enquanto os próximas do azul são notas mais baixas.
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Tabela 4: Layout da distribuição de pontos amostrais considerando n = 25 com IDE = 0,23 quando utilizado função deligação logit.
Esférico

Exponencial

Gaussiano

Fonte: Os autores (2023).
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Tabela 5: Layout da distribuição de pontos amostrais considerando n = 25 pontos experimentais com IDE = 0,80 quandoutilizado função de ligação logit.
Esférico

Exponencial

Gaussiano

Fonte: Os autores (2023).
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3.2 Viabilidade da aplicação de análise discrimi-
nante e medidas de desempenho em relação a
classificação das microrregiões simuladas

Para cada cenário (conforme apresentado na Tabela 3), emconformidade com a suposição de homogeneidade entreas matrizes de covariância necessárias na análise discrimi-nante linear de Fisher, a função discriminante foi calculadaconforme expressa na Eq. (4).
Dm(X) =(X̄1 – X̄2

)T
S–1x (4)

≥ 12
(

X̄1 – X̄2
)
S–1(X̄1 – X̄2

)
sendo X̄1 = [

Q1, K1, N1]; X̄2 = [
Q2, K2, N2] os vetoresassociados a m-ésima (m = 1, 2) microrregião e S a matrizde covariância combinada

S =
(
n1 – 1)S1 + (

n2 – 1)S2
n1 + n2 – 2 .

Na suposição da heterogeneidade entre as covariânciasdas variáveis, definidas em cada microrregião, adotou-sea função discriminante quadrática definida pela Eq. (5).
Dm(X) = – 12xT(S–11 – S–12 )x + (X̄T1 S–11 – X̄T2S–12 )x– k (5)

≥ ln(c(1|2)
c(2|1) · p2

p1
) ,

sendo,
k = 12 (X̄T1 S–11 X̄1 – X̄T2S–12 µ2) + 12 ln( |S1||S2|

) .

Onde Sm é a matriz de covariância da classem, X̄m é ovetor de médias da classem, pm é a probabilidade a priorida classem, param = 1, 2 e c(m|j) é a probabilidade condi-cional de pertencer à classem dado que pertence a j, para
j = 1, 2 e j ̸= m.

Em ambas as situações, a matriz de confusão foi com-putada conforme o layout fornecido na Tabela 6.
Tabela 6: Matriz de Confusão

Predito
Microrregião 1 Microrregião 2

Obs
. Microrregião 1 a b n1Microrregião 2 c d n2

a + c b + d N
Fonte: Os Autores (2023).

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

Acurácia = a + d
N

Precisão = a
a + c

Sensibilidade = a
a + b

Taxa Falso Positivo = c
n2

Especificidade = d
c + d

Taxa Falso Negativo = b
n1 .

(6)

Por fim, para a reprodução dos resultados, elaborou-seum script na linguagem R Core Team (2023) com auxiliodo software RStudio Team (2022), seguindo os procedi-mentos detalhados nas Seções 2, 3.1 e 3.2.
4 Resultados e Discussões
4.1 Simulação das microrregiões considerando

função de ligação logit

As Figs. 2 a 4, apresentam os valores de acurácia e precisãopara os modelos esférico, exponencial e gaussiano, consi-derando dois cenários de tamanho de amostra: n = 25 e
n = 100. Nesses gráficos, a representação dos resultadosda análise discriminante linear está em azul, enquanto osda análise discriminante quadrática estão em rosa, com oeixo x denotando o índice de dependência espacial.Ao analisar os vários modelos com n = 25, é evidenteque, em situações de baixa dependência espacial, o uso domodelo exponencial resulta em taxas de acurácia superio-res, contrastando com o modelo gaussiano, que apresentaas menores taxas, independentemente do tipo de análisediscriminante adotada. No entanto, em cenários de altadependência espacial, os modelos exponencial e gaussianoalternam-se nas melhores taxas de acurácia para ambosos tipos de análise.Quanto à precisão, em contextos de baixa dependência,o desempenho do modelo gaussiano e exponencial variaconforme a análise discriminante utilizada. Contudo, emsituações de alta dependência, o modelo exponencial émais preciso.Quando n = 100, observa-se que as taxas de acuráciasão melhores ao utilizar o modelo exponencial e menorespara o modelo esférico. A precisão oscila de acordo com adependência espacial adotada, sendo o modelo exponen-cial preferível para baixas dependências e o gaussiano paraalta dependência espacial.Na Tabela 7, são apresentados os índices de desempe-nho das simulações para n = 25 e 100 quando a dependên-cia espacial é baixo. Observa-se um aumento nas taxas defalso negativo e especificidade com o aumento de n, en-quanto a sensibilidade e a taxa de falso positivo diminuem.Os modelos exibem resultados semelhantes, sendo que aanálise discriminante quadrática apresenta os melhorestaxas para n = 25 e convergem com o aumento de n.
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Figura 2: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Esférico usando função de ligação logit.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: Os autores (2024).
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Figura 3: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Exponencial usando função de ligação logit.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: Os autores (2024).



Calcagnoto & Cirillo | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2024), v.16, n.2, pp.31–44 39

Figura 4: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Gaussiano usando função de ligação logit.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: Os autores (2024).
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Tabela 7: Tabela com os índices de Avaliação para Índicede Dependência Espacial fraco usando função de ligaçãologit.
Modelo n = 25 n = 100Linear Quad Linear Quad

Esférico
TFP 0,46 0,45 0,45 0,43TFN 0,32 0,23 0,40 0,40Esp 0,54 0,55 0,55 0,57Sens 0,68 0,77 0,60 0,60

Gaussiano
TFP 0,46 0,45 0,45 0,43TFN 0,32 0,23 0,40 0,40Esp 0,54 0,55 0,55 0,57Sens 0,68 0,77 0,60 0,60

Exponencial
TFP 0,47 0,45 0,45 0,44TFN 0,32 0,23 0,40 0,40Esp 0,53 0,55 0,55 0,56Sens 0,68 0,77 0,60 0,60

Fonte: Os autores (2024).
O mesmo comportamento apresentado na fraca depen-dência espacial é observado na forte dependência (Ta-bela 8) para os índices de desempenho. No entanto, o au-mento de n faz com que o modelo exponencial se diferenciedos demais, obtendo melhores resultados para a taxa defalso positivo e especificidade.

Tabela 8: Tabela com os índices de Avaliação para Índicede Dependência Espacial forte usando função de ligaçãologit.
Modelo n = 25 n = 100Linear Quad Linear Quad

Esférico
TFP 0,49 0,41 0,46 0,40TFN 0,35 0,31 0,38 0,41Esp 0,51 0,59 0,54 0,60Sens 0,65 0,69 0,62 0,59

Gaussiano
TFP 0,49 0,41 0,46 0,40TFN 0,35 0,31 0,38 0,41Esp 0,51 0,59 0,54 0,60Sens 0,65 0,69 0,62 0,59

Exponencial
TFP 0,49 0,41 0,44 0,38TFN 0,35 0,31 0,38 0,41Esp 0,51 0,59 0,56 0,62Sens 0,65 0,69 0,62 0,59

Fonte: Os autores (2024).

4.2 Simulação das microrregiões considerando
função de ligação complemento log-log

Os resultados da simulação, n = 25, utilizando a funçãode ligação complemento log-log mostram que os padrõescomportamentais são semelhantes, sem grandes altera-ções em relação aos resultados anteriores obtidos.

Já para n = 100, destaca-se o modelo gaussiano for-necendo as melhores taxas de acurácia e precisão. Alémdisso, ao aumentar o valor de n, verifica-se uma tendênciade convergência entre os resultados das análises discrimi-nante linear e quadrática.Os demais índices para os dados simulados com a fun-ção de ligação complemento log-log serão apresentadosnas Tabelas 9 e 10, onde, de modo geral, ocorre uma levequeda na taxa de falso positivo e sensibilidade, e um in-cremento nas taxas de falso negativo e especificidade paraos três modelos ao passar de n = 25 para 100. Além disso,para análise discriminante quadrática, a independênciaespacial não interfere nos resultados obtidos para n = 100.
Tabela 9: Tabela com os índices de Avaliação para Índicede Dependência Espacial fraco usando função de ligaçãocomplemento log-log.

Modelo n = 25 n = 100Linear Quad Linear Quad

Esférico
TFP 0,52 0,53 0,50 0,44TFN 0,34 0,20 0,35 0,40Esp 0,48 0,47 0,50 0,56Sens 0,67 0,80 0,65 0,60

Gaussiano
TFP 0,52 0,53 0,50 0,44TFN 0,34 0,20 0,35 0,40Esp 0,48 0,47 0,50 0,56Sens 0,67 0,80 0,65 0,60

Exponencial
TFP 0,52 0,53 0,49 0,44TFN 0,34 0,20 0,37 0,40Esp 0,48 0,47 0,51 0,56Sens 0,67 0,80 0,63 0,60

Fonte: Os autores (2024).

Tabela 10: Tabela com os índices de Avaliação para Índicede Dependência Espacial forte usando função de ligaçãocomplemento log-log.
Modelo n = 25 n = 100Linear Quad Linear Quad

Esférico
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44TFN 0,38 0,26 0,45 0,40Esp 0,53 0,55 0,59 0,56Sens 0,62 0,74 0,55 0,60

Gaussiano
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44TFN 0,38 0,26 0,45 0,40Esp 0,53 0,55 0,59 0,56Sens 0,62 0,74 0,55 0,60

Exponencial
TFP 0,47 0,45 0,41 0,44TFN 0,38 0,26 0,44 0,40Esp 0,53 0,55 0,59 0,56Sens 0,62 0,74 0,56 0,60

Fonte: Os autores (2024).
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Figura 5: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Esférico usando função de ligação complemento log-log.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: As autores (2024).
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Figura 6: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Exponencial usando função de ligação complemento log-log.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: Os autores (2024).
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Figura 7: Gráficos de Acurácia e Precisão para o Modelo Gaussiano usando função de ligação complemento log-log.

(a) n = 25

(b) n = 100Fonte: Os autores (2024).
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5 Conclusão

Em conclusão, este artigo avaliou a eficácia dos modelosesférico, exponencial e gaussiano na análise de microrre-giões simuladas, utilizando análises discriminantes lineare quadrática em dois cenários de dependência espacial etamanhos de amostra (n = 25 e n = 100). Nestas conjec-turas, a metodologia computacional proposta respeitouos critérios da ABIC que diferencia a qualidade de cafés,dessa forma, sugere-se que em uma analise preliminar,antes de proceder com as análises de dados reais o proce-dimento computacional abordado neste trabalho, poderáser utilizado, como instrumento de análise exploratóriaem relação a análise da qualidade.Os resultados mostraram que, para amostras peque-nas, o modelo exponencial teve o melhor desempenho emtermos de acurácia em contextos de baixa dependênciaespacial, enquanto o modelo gaussiano se destacou emalta dependência espacial. Com o aumento do tamanho daamostra para n = 100, o modelo exponencial manteve suasuperioridade em baixa dependência, e o modelo gaussianodemonstrou melhores resultados em alta dependência.A comparação entre as funções de ligação logit e com-plemento log-log revelou que a função logit foi mais eficazna maioria dos cenários analisados. Embora a função com-plemento log-log apresentasse desempenho semelhantepara amostras pequenas, o modelo gaussiano mostrou me-lhores taxas de acurácia e precisão para amostras maiores.Esses achados destacam a importância de adaptar a escolhado modelo e da função de ligação com base na dependênciaespacial dos dados e no tamanho da amostra.Além disso, a análise discriminante quadrática provouser consistentemente superior à linear, especialmente paraamostras menores. Os resultados deste estudo oferecemdiretrizes úteis para a seleção de métodos apropriados paraanálise espacial em microrregiões e ressaltam a necessi-dade de uma abordagem personalizada para diferentescontextos espaciais.
Limitações e Próximos Passos: Apesar das contribui-ções do estudo, a análise foi realizada com dados simulados.Como próximos passos, pretende-se aplicar os métodosa dados reais de duas regiões distintas para validar suaeficácia em contextos práticos.
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