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RESUMO

A mineracdo de dadosdata mining - tem sido utilizada nas mais
diversas areas do conhecimento como potencialniertta para estratégias de
decisdes. Na deteccdo de perfis/habitos de conevesidfraudes, riscos e
otimizacao de recursos, a técnica foi bem sucegiglanitindo seu emprego em
areas ainda nédo utilizadas. Em se tratando da ag@ierde dados utilizada na
pesquisa cafeeira, nota-se uma caréncia de ressiltagncionados na literatura,
sugerindo sua aplicabilidade na descricdo do peefilsorial da qualidade do
café associado a fatores genéticos e ambientaiscbmo tecnolégicos. Diante
disso, neste trabalho propde-se a utilizacao décEdedata mining Chi-sguare
automatic iteration detection, ou CHAID, no banco de dados do projeto
intitulado “Protocolo de identidade, qualidade estneabilidade para
embasamento da indicacdo geografica dos cafés datigueira’, para
identificar caracteristicas sensoriais da bebidaafé arabica que se associam
com o ambiente. Os resultados obtidos permitiragmtificar fatores do meio
fisico associados as caracteristicas sensoriassdesadas.

Palavras-chave: CHAIData mining. Arvore de decis&o.



ABSTRACT

Data mining has been used in various fields oflkadge as a potential
tool for strategy decisions. In detection of prdil/ habits of consumers, fraud,
risk and resource optimization, the technigue waesassful, allowing its use in
areas not used yet. In the case of data mining imsedffee research, there is a
lack of results mentioned in the literature, sugiggsits applicability in
describing the sensory profile of coffee qualitys@sated with genetic,
environmental, and technological. Thus, the papepgses the use of the
technique of data mining CHAID (Chi-square iteratimutomatic detection) in
the database of the project entitled "Identity pcot, quality and traceability to
the basement a geographical indication of coffees fMantiqueira of Minas
Gerais", to identify characteristics sensory offeefdrink that are associated
with the environment. The results obtained alloweddentify physical factors
associated with sensory characteristics considered.

Keywords: CHAID.Data mining. Decision tree.
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1 INTRODUCAO

Devido a acessibilidade computacional, os métodadicionais de
inspecdo tornaram-se um tanto quanto inviaveis papar informacdes. A
partir dai, originou-se a mineracdo de dadosdata mining, que foi uma
alternativa eficaz na extracdo de informac¢des peiorda detecgéo de relacdes
ocultas, padrbes e, até mesmo, regras para predizarrelacionar dados.

Utilizada nas mais diversas areas do conhecimeatdécnica de
mineracdo de dados ganhou destaque, principalmem®, problemas de
marketing, detectando, por exemplo, perfis/habitesconsumidores, fraudes,
riscos e otimizacdo de recursos. Neste cenaria-swigue o0 uso desta técnica
poderd agregar conhecimento, para que estratégiadecisbes possam ser
tomadas, com maior énfase em informac¢des disposthanco de dados.

Em se tratando da mineracdo de dados utilizadaesquisa cafeeira,
nota-se uma caréncia de resultados mencionadositeratura. Tal fato
supostamente sugere que a organizacdo de um bandadds confiavel, no
sentido de proporcionar registros atualizados,apmemple questdes regionais,
ambientais, fisico-quimicas e sensoriais relaciosaddiferentes tipos de café,
seja inviavel.

Especificamente a atribuicAo de um banco de dado§éeel, em
termos da qualidade do café, e a representatividadevariaveis sensoriais
sabor e aroma estdo diretamente associadas aodiviat®res. Dentre esses,
caracteristicas fenotipicas, como a cor do frut@nibiente de cultivo e o
processamento pos-colheita do café sdo considefaddamentais na obtencéo
de um produto final com qualidade (AVELINO et &Q02; AVELINO et al.,
2005; BOREM, 2008; DECAZY et al., 2003, BARBOSAagt 2012).

Convém ressaltar que a exigéncia por qualidade edad® do café

tornou-se critério consolidado para se atingir orca@o internacional que,
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comparado ao nacional, é o que melhor remunerapesdato. Tamanho é este
impacto que a demanda pelos gréos especiais azasderno de 15% ao ano,
contra o crescimento de cerca de 2% do cafénodity. O segmento representa,
hoje, cerca de 12% do mercado internacional dalbel) valor de venda atual,
para alguns cafés diferenciados, tem sobrepreceoayieeentre 30% e 40%, em
relacdo ao café cultivado de modo convencional. &@lguns casos, pode
ultrapassar a barreira dos 100% (BRAZIL SPECIALTYORFEE
ASSOCIATION, 2012).

Em diversos estudos, buscou-se estabelecer relagfiesesses fatores,
considerados formadores e definidores da qualidadsorial da bebida do café,
gerando, com isso, um numero extensivo de inforemgBorém, junto com os
resultados encontrados em pesquisas com essaamgartsurgem dificuldades
na interpretacao.

Em concordancia com os objetivos principais dests&idos, uma
alternativa aplicavel se encontra no uso de tésnestatisticas capazes de
explorar a0 maximo os conjuntos de dados e, ao mdempo, garantir a
melhor descricdo do fendmeno. Neste contexto, aodokigia estatistica
utilizada é de fundamental importancia para a dgserdo perfil sensorial da
gualidade do café arabica associada a fatoresigenétambientais, bem como
tecnolégicos, envolvidos no processo de producao.

Diante do exposto, este trabalho foi realizado oarbjetivo de propor a
utilizacdo da técnica ddata mining Chi-square automatic iteration detection
(CHAID) no banco de dados do projeto intituladodtcolo de identidade,
gualidade e rastreabilidade para embasamento @agdd geografica dos cafés
da Mantiqueira”, com o propoésito de identificar ameristicas sensoriais da
bebida do café arabica que, produzido em diferdotesas de processamento,

associam-se com 0 ambiente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

No referencial teérico, aborda-se o tema mining, em especial
arvores de decisdo, além de se realizar uma brevextualizacdo sobre a

qualidade do café.

2.1 Data mining

O progresso na aquisicdo de dados digitais e aoltagia de
armazenamento resultaram no surgimento de bancodades com grande
dimensdo. Nos mais diversos segmentos, extrairnmapdes a partir dessas
bases ndo tem sido uma tarefa facil.

A partir de um depdsito de dadatata warehouse), as informacdes sdo
analisadas por diversas agregacdes complexastistasia, com o propdsito de
tentar descobrir regras e/ou padrdes a partir dgoosd (SILBERSCHATZ;
KORTH; SUDARSHAN, 1999). Mediante esta problemdticsaurgiu a
mineracdo de dadoglata mining), definida como um conjunto de técnicas
aplicadas a um conjunto de dados observacionaia eacontrar possiveis
relacionamentos e resumi-los, de modo compreensiwil, para o usuario de
interesse (HAND; MANILA, 2001).

Um problema especial pode ser respondido utilizaamda estatistica,
bastando que um conjunto de dados pequeno e cagangeja amostrado de
forma independente e identicamente distribuido (BAN998). Essa situacao
ndo se aplica no contexto de mineragédo de dad@ssedrata, na maioria dos
casos, de uma analise exploratéria secundaria gria @a origem dos dados
(s@o coletados sem utilizar estratégias eficiepgga responder a perguntas

especificas).
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Banco de dados com as dimensfes gigabyte ou tergbgfio comuns.

A varejista americana Walmart faz mais de 20 mshde transacdes diarias
(BABCOCK, 1994). Segundo Cortes e Pregibon (199%).empresa de
telecomunicacdes AT&T tem cerca de 100 milhdedidates cadastrados e 200

milh6es de chamadas de longa distancia diarias.ekisrcomo esses colocam

as técnicas estatisticas em um dificil contexto,t@@m sido propostas quando

a captacdo de informacdes era inferior, além daabaapacidade dos

computadores (HAND, 1998). A partir dessa probléraato processo de

mineracdo de dados foi proposto por Fayyad, Platees Smyth (1996),

considerando as seguintes etapas:

a)

b)

d)

selecdo de dados: definir claramente o dominio ebjstivos da
situacdo problema para que seja possivel a seligsidases de
dados alvo e gerar o conhecimento requerido;
pré-processamento dos dados: efetuar um processlimgeza,
eliminando ruidos e registros duplicados; determswducdes para
problemas de campos com dados faltantes e campuosdedos
errados; correcdo de erros de digitacdo, dentresyut
transformacdo dos dados: reduzir o espaco dimeaigiam meio de
mecanismos de representacdo eficiente dos daddsgae da
quantidade de atributos, reducdo do conjunto degadilizados
para treinamento por amostragem, etc.;

técnicas de mineracdo de dados: executar técneadedtificacao
e/ou reconhecimento de padrfes. Podem-se integes ou mais
técnicas, a fim de aumentar a confiabilidade daodwogia
utilizada;

interpretac@o dos resultados: a partir do resultddiwlo, identificar

sua satisfacdo ou retornar a etapas anterioresspegm refeitas;



14

f) utilizacdo: utilizar o conhecimento obtido parasfide tomada de

decisoes.

Todo o procedimento didata mining foi ilustrado utilizando conforme o
fluxograma ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 Processo de mineracéo de dados

Fonte: Fayyad, Piatetsky e Smyth (1996)
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As principais metodologias d#ata mining se condicionam a situacao
problema e ao objetivo do estudo. Dentre as exegegitam-se as arvores de
decisdo, que sdo comumente utilizadas para ar@ks#racdo de estruturas de
decisdo em um conjunto de dados multivariados coamdg dimensdo. A
técnica particiona recursivamente o conjunto deosladitilizando regras
previamente definidas para gerar subconjuntos meote exclusivos,
exaustivos, que melhor descrevam a variavel depemdke interesse (BIGGS;
VILLE; SUEN, 1991).

O procedimento de particdo é chamado de arvoresgiessao, quando
a variavel resposta é numérica e arvores de dtzsgD, quando a variavel
resposta é categoérica (SICILIANO; MOLA, 2000).

Prezepiorski, Arns e Nievola (2005) apresentaragurahs vantagens
nas arvores de decisdo, como o fato de ndo asslguoin tipo de distribuicéo
para os dados, as variaveis utilizadas podem posmualquer tipo de
mensuracao, além de ser possivel construir mogalasqualquer funcéo, dados
uma amostra de treinamento suficiente e seu eley@idode compreensao.

Algumas nomenclaturas sao utilizadas para defeagmentos da arvore
de decisdo, como nés, ramos e folhas. Para Latbrad (2007), um né raiz
consiste no ponto inicial da andlise, em que tod®sdados encontram-se
agrupados em um sé conjunto; existe um conjuntctgaico de nés internos
(particbes), responsaveis pela tomada de decisaparéir de critérios
estabelecidos e que, posteriormente, define amedramificacdo, denominada
noé filho e, ao final da andlise, dispdem-se dostadsinais, chamados também
de folhas. Na Figura 2 exibem-se as principaisrés/de decisdo existentes.
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Principais exemplos
C4.5
ID3
Arvores de CHAID
decisio “ART
“Classificacao Sarhd

o Fay
Data mining

Figura 2 Principais arvores de decisédo

2.2 Arvores de decisdo baseadas em classificadores

Seja¥ um conjunto de dados contenddo casosX:{t =1,..,m)}

preditores e uma variavel categérica dependéntecom % categorias. O

algoritmo de arvore de decisdo consiste em enconira modelo de

classificagdo baseando-se nos valore¥ dgue classifique casos €.

Suknovic et al. (2011) resumem uma arvore de de@séinds, ramos e

folhas. A predicdo d&’ é definida pelas folhas, que também fornecem a
guantidade de regras que podem ser extraidas degsm

As arvores de decisbes podem ser reproduzidastia gardiferentes
critérios. Para as arvores ID3, CART e CHAID, ooaligno basico é resumido
em trés passos (SUKNOVIC et al., 2011), que sao:

a) passo 1: para todas as categoriasidopreditores, definir todos os
possiveis nés obtidos por meio da determinacdo aksiyeis
agrupamentos de categorias de atributos categpricos
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b) passo 2: avaliar as divisbes e detectar a mdRamificar a arvore,

a partir de um critério pré-estabelecido, com éséiv selecionada.
S é, entdo, dividido em subconjuntos disjunﬁfméf =10 em
que ! define o nimero de ramos da divisdo escolhidagoten
5 =u 5}-;

C) passo 3: repetir, recursivamente, 0s passos aepara todosi,
até que algum critério de parada pré-estabeleejdoasingido.

2.2.11D3

A arvore de decisatterative Dichotomiser Tree, ou ID3, é utilizada
para dados categéricos e as ramificagfes aconteamrtodas as categorias de
um determinado preditor, produzindo arvores rase®n muitos nads
(QUINLAN, 1986). O algoritmo basico é executado tmalos os nds e consiste
em trés passos, que sao:

a) uma Unica divisdo é gerada para cada categoriarderaditor,
gerando ramificacBes da divisao proposta;

b) por meio da medida de entropia de Shannon (1948),

k

E(S)= - Z(P;'EGEI‘:P:'} )
=1

em quek representa o nimero de categorias da variavelndepte ev: a

probabilidade associada & -ésima categoria, calcula-se o de ganho de

informacéo, dada pela equagéo 2,
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1X,5) = E(§)- E(X,5) 2

t

E(X.S) = Z(IS”I.EGH})

em que u=1 151 é a entropia esperada de um predior

comt categorias£{5.} é a entropia da categoria de um preditor reladana

5.1
com a variavel dependente e /ISI € a probabilidade d& -ésima categoria de
um preditor. O ganho de informacéo é utilizado patacionar a melhor divisdo
da arvore de decisao;

C) repetir 0s passos anteriores, recursivamente, g&mar novas
ramificacdes, até que algum critério de paradaeptabelecido seja

atingido.
2.2.2C4.5

A arvore de decisdo C4.5 é, basicamente, um apesi®ento do
algoritmo ID3 (QUINLAN, 1993). Pode ser utilizadaando os preditores sao

também numéricos, conforme 0s seguintes passos:

a) o critério de divisdo é similar ao do ID3, no casoo preditor ser
categoérico e, no caso numérico, é transformadoiranio;

b) por meio da medida taxa de ganho

I(X,5)
SI(X,5)

G(X,5) = (3)

em que
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|5,
€ (T logls;|
SIX.5) = — Z(m—}) (4)

S\

define-se a quantidade de informacéo das divisées gvaliar a melhor divisao
da arvore gerada. Suknovic et al. (2011) relatam eggsa medida € menos
tendenciosa para a selecao de preditores com noaitagorias, além de auxiliar

na construcao da arvore com dados faltantes.
2.2.3 CART

A arvore de decisa€lassification and Regression Tree, ou CART,
produz classificadores ou regressores (BREIMANL.etl884). Cresce somente
para divisbes binarias, gerando arvores estreitasne grande profundidade
(SUKNOVIC et al., 2011). As etapas do algoritmdeddispostas a seguir.

a) gerar todas as possiveis divises. No caso huméricotério sera
similar ao utilizado em C4.5. Para um preditor gatiEo, gerar
todos os possiveis grupos de atributos, dois a dois

b) a avaliagcdo da divisdo é baseada na impureza todescrita na

equacéo 5,

(5)
GX.5) = ul5) - Pe *H{SE}_ Pn *H(SD}

! Silva (2007) define a impureza de um né como atigade de informacg&o necesséria
para chegar a um né terminal.



21

em que{S}) é a soma dos produtos de todas as combinacdesrds ge
categorias, &€= e Pp sdo a probabilidade de um caso ser alocado no ramo
esquerdo e direito, respectivamente. As divisdes aséliadas por meio da
medida de Gini, dada pela equacao 6

u(s) = ) plulSyplls), u = ©6)

em querulS) é a probabilidade da categotiaems .

a) Os passos anteriores sao repetidos até que algiémocde parada

pré-estabelecido seja atingido.
2.2.4 CHAID

Introduzido por Kass (1980), o algoritmohi&guare Automatic
Iteration Detection, ou CHAID, foi criado a partir do procesgautomatic
Iteration Detection, ou AID (MORGAN; SONQUIST, 1963a; MORGAN;
SONQUIST, 1963b). Sua raiz consiste em uma fardéimnétodos de manuseio
de dados quase livre dos pressupostos habituagss@@s para processa-los
(HAWKINS; KASS, 1982).

Utilizada no desenvolvimento de algumas das tradas arvores de
decisdo, a metodologia foi elaborada por conta diséria de testes de
significancia na criacdo das ramificagcbes (KASS/5)9 relacionamentos
teoricamente falsos (EINHORN, 1972) e até tendépaia ma utilizacdo nos
casos de amostras pequenas (DOYLE; FENWICK, 19B&seando-se na
estatistica do qui-quadrado, mescla ou divide caeg de um preditor,
identificando as divisdes mais significativas (SUBMC et al., 2011).
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Os preditores utilizados nesse tipo de arvore des@e tém carater
categorico e, no caso continuo, Hawkins e Kass2)188onselham dividi-los
em grupos. Existem cinco classes de preditoreslosan trés mais utilizadas
apresentadas a seguir.

a) preditor monotdnico: suas categorias se encontranurea escala
ordinal. Isto implica que apenas as categoriascadias podem ser
agrupadas;

b) preditor livre: suas categorias sdo puramente raimitsto implica
gue quaisquer categorias podem ser agrupadas;

c) preditores flutuantes: as categorias se encontranmurea escala
ordinal, & excecdo de uma Unica categoria, quepedience ao

restante ou cuja posicao na escala ordinal segascida.

Esta metodologia consiste, basicamente, em umaisanae
agrupamentos adaptada, diferindo-se pelo fato déercanuitos casos para a
reducdo de categorias de um preditor, gerando grumierogéneos, mas
internamente homogéneos. A garantia de otimaligaxdinal, anteriormente
realizada a partir de uma programacédo dinamicasudbstituida pelo método

stepwise, ndo necessariamente ideal, porém, mais agil ezgc&SS, 1980).

2.2.4.1 Tamanho amostral

Em cada fase do processo de criacdo da arvorectgideos dados sdo
particionados em amostras e, a partir delas, owrddises sdo realizadas,
resultando em subconjuntos da particdo inicial. S8qoentemente, é razoavel

constatar que os procedimentos de AID apresenteor miiciéncia em bancos
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de dados com grande dimensdo, ndo sendo muitoividpara pequenas
amostras.

No caso CHAID, em que a variavel dependente é tigera categorica,
0 produto de divisdo e o tamanho da amostra diminae longo do processo,
resultando em uma perda progressiva de poder (HANBKIL982). Decorrente
desse fato, recomenda-se incorporar um “contralbfeso tamanho da amostra
em qualquer subconjunto alcangado e encerrar gasetdo algoritmo nesse
subconjunto, caso o tamanho da amostra ndo sefaleyra suficiente para
justificar as configuracdes obtidas.

Convém ressaltar que o tamanho da amostra reaybmonjunto fica
condicionado ao numero de categorias, tanto nakitpres quanto na variavel
dependente, e, por isso, torna-se complexo espacifiima quantidade minima
por categoria. Hawkins (1982) utiliza a regra de qufrequéncia esperada na

célula seja superior a 5, definindo que o tamanfnme do subconjunto seja

Skt observagﬁesﬁt,‘ et denotando o nimero maximo de categorias da véariave
dependente e preditor, respectivamente. O tamarhionm da amostra global
depende de um fator imponderavel, que é o fatcefiridem quantos grupos a
mesma sera particionada. Hawkins (1982) realizeersias analises utilizando o
algoritmo CHAID e obteve sucesso em amostras maidoeque 500, deixando
de lado sua utilizacdo no caso complementar.

2.2.4.2 Relacéo do teste qui-quadrado para indepeéxcia e CHAID

SejaY uma variavel dependente cdhi 2 categorias e um conjunto
de preditoreg'; (i = 1,.,™}, Para duas variaveis, digaSe e A2, realiza-se
0 teste qui-quadrado sob a hipotese nula de indépeia entre as duas

variaveis.
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O teste é realizado a partir da tabela de contbig@?wixkx, gerada
pelas duas variaveis, em que’as linhas e ag1 colunas corresponderdo as

categorias def: e Xz, respectivamente. O val@w., denotado pofuw,
consiste no nimero observado, em due= C{4.) e ¥z = C(4,.), em que
€ é um operador que retorna a categoria represenm:ﬁnhaéﬂu,} ou

colunasl4.w) da tabelad . A estatistica tests® ¢ obtida pela equacéo 7,

2 {GL‘VF - Ezm‘}z
Xt= ;T Q)

em quefw € o valor esperado paffa. sob a hipétese nula. A estatistica teste
obtida mede o quéo longe as observagfes atuarsceateam das observacoes
esperadas (OUYANG; PATEL; SETHI, 2008) a partir diatribuicdo qui-

quadrado com graus de liberdad#: —1}t; —1). Para um nivel de

significancia® , obtém-se a probabilidad® de os valores observados serem

maiores ou iguais a um val#f , disposto na equacéo 8,
p=1- [Xzﬂki—u{ri—ui) 8)
em que(X -’“‘1‘”“1‘1“) é o valor da distribuigdo qui-quadrado acumulama ¢

graus de liberdadft. — 1}t; — 1}, Rejeita-se a hipétese nula cdse @ | e

X, eXz sio considerados dependentes.

2.2.4.2.1 Algoritmo CHAID
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O processo de criacdo de uma arvore de decisdindega método
CHAID é resumido nos passos descritos a seguir (GNE; PATEL; SETHI,
2008; KASS, 1980).

Passo 1. criar uma tabela de contingéncia utilizaosl preditores e a

variavel dependente e executar;

a) passo 1.1: para um nivel de significanéia encontrar o par de
categorias do preditor selecionado cuja subteb¥i# seja 0 menos

diferente, significativamente, a partir do testa-gquadrado. Se a

probabilidade? obtida supera o valor critich , as duas categorias,
entdo, sdo mescladas, resultando em uma Unicaodate@essa
forma, o passo é repetido até que pares signifisatisejam
encontrados;

b) passo 1.2: para cada categoria mesclada de tréwmigucategorias,
encontrar uma divisdo binéria, para gerar duas seulacategorias

mais significativas em que a mesclagem seja solad®. Se a

probabilidader for menor do que o nivel de significancia,

implementar a divisdo e retornar ao passo 1.1.

Passo 2. Obter a probabilidaie por meio do teste qui-quadrado, para
todas as possiveis divisdes de categorias dostqnexli O preditor mais

significativo para um nivel de significAndia pré-fixado sera selecionado para
criar uma nova ramificacao.
Passo 3% é particionado conforme os critérios de divisdnesclagem

de categorias. Os subconjuntos gerados séo prdosssecursivamente pelo

procedimento iniciado no passo 1.
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Com estas especificacdes, o primeiro passo na gkealp algoritmo,

conforme Kass (1980), é criar hstabelas de contingéncia reduzidax & |

(w = 2,..,t), e calcular a estatistidd’, dada na equacao 9

t k -
. (Opy — Eni)®
T#’ - ZZ%N‘X{{F_U{W—I.H (9)

now
sendo%. a frequéncia observada na linha colunak e E.. a respectiva

frequéncia esperada. Assumindo a estatif{ta= max; T obtém-se d&”

mais significativo dado un®# a partir do método de selecdo de variaveis
stepwise (KASS, 1980).

2.2.4.2.2 Selecao de variaveis a partir do métodpwise

Seja* um conjunto de dados formado ptili = 1,....m} preditores,

comt categorias € uma variavel dependente cdm categorias. De forma
similar ao métodastepwise utilizado em modelos de regressao, a selecdo de
variaveis categoricas pelo método CHAID pode ssunmsda no diagrama

disposto na Figura 3.
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XX Ky ¥

/—p Parai=1,...,m ‘

Selecionado um X,
Y
Criar tabela de contingéncia
A:Xk = [[X: X Y)}:Xk )
Teste y*
v
izi—1 — Existe diferenca significativa
para um par de categonias do
‘ 5
preditor X;. dado um o’ L izt
\ Obter a probabilidade p ajustada A categoria mesclada & _—/
pelo método de Bonferroni para comparada com outra categoria
cada categoria. Armazena-la.

Figura 3 Diagrama da selecdo de varidgapwise para 0 primeiro passo do
método CHAID

No caso AID, a primeira etapa consiste em manteagsjorias de cada
preditor como distintas. As fases de mesclagemistens, inicialmente, em
separar o grupo em duas amostras para teste e reompdas as categorias ou
grupo de categorias mescladas que possam serdalnb modelo. Quando
todos os testes forem realizados, as categoriasosnaignificantemente
diferentes sdo mescladas. Este processo contimuemo existirem categorias
ou grupos de categorias que possam ser incorporaalasodelo, e que nao
sejam significativamente diferentes (HAWKINS, 1982)
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A segunda fase, ou fase de divisdo, é executadadqusurge um
agrupamento de trés ou mais categorias. Este ageumpa é investigado a partir
de todas as possiveis divisdes binarias do conjemtadois subconjuntos de
categorias e duas amostras estatisticas para enalym primeiro momento,
uma identidade que separe as categorias. Para weh aé significancia
especificado, caso a divisao binaria seja signifiaao composto de categorias
€ novamente dividido.

Os niveis de significAncia para divisdo e mesamrde categorias sao
especificados pelo usuario. Deve-se atribuir unorvadais representativo pra
mesclagem de categorias, com o proposito de reduzcorréncia dedoop
infinito (HAWKINS, 1982).

2.2.4.2.3 Obtencéo das probabilidades considerandajuste de Bonferroni

Kass (1980) prop8e uma aproximacgdo para a prodatd®” por meio

do ajuste de Bonferroni, que é utilizado quandtése comparagdes mdltiplas

em um processo estatistico. Esta metodologia &ftera fim de minimizar a
chance de ocorréncia do erro tipo |, por conta cmmparacbes mdltiplas
ocorridas no método CHAID (RITSCHARD, 2010).

SejaX um preditor comt categorias, define-s& conforme a
natureza do preditor, como o nimero de possibilisadue todas af

categorias podem ser reduzidas Emgrupos, sendd o numero final de
categorias ap6s mesclagem (KASS, 1980).

a) Preditores monoténicos:

m t—l)

menotanice — (T. 1
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b) Preditores livres:

r—1

cr—1)F
Miipre = Z(_UE =

i=o

c) Preditores flutuantes:
t— r—1+r{t—r)

Mrlutuants = [i.: %) +r (T' _ i) = Tmmonorﬁnico

Ao final do processo, caso &s categorias de um preditor sejam
mescladas el grupos{2 = 1 = t}, a probabilidad® sera corrigida calculando

m e utilizando-o como correcdo no ajuste de Bonfieromnforme a equacéo 10,

(10)

2w

Po =

obtendo-se um limitEa paraf? (KASS, 1980; BIGGS; VILLE; SUEN, 1991).
Um exemplo de dados contendo 762 estudantes doeipsinano,
matriculados na Faculdade de Economia e CiénciemiSala Universidade de
Genebra, originado por Petroff, Bettex e Korry (BQGilustra o algoritmo
CHAID, utilizando as probabilidades obtidas codis.
O estudo propunha identificar quais caracteristicaessoais
apresentavam associacdo com a situacdo do alumingdo, repetindo,

passou), em outubro de 1999. Os preditores utdzéaram:

a) ano de nascimentb== 76,(76 — 78], > 78).

b) ano de registro na universidad&= 97, = 97 ;
c) curso (ciéncias sociais, administracdo/economia);
d) tipo de diploma secundéario alcancado (classicofiatcientifico,

economia, moderno, técnico, exterior, outro, seforinacéo);
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e) local onde foi obtido o diploma secundéario (GengbBaica,
exterior, outro);

f) idade de obtencao do diploma secund&fig 19, > 19J;

g) nacionalidade (Genebra, Suica, Europa, exterior);

h) lugar de residéncia da mae (Genebra, Suica, ERterio

Para exemplificar uma primeira situacdo, na Talelabserva-se a
tabela de contingéncia entre a situacdo do aluageeditor tipo de diploma

secundario.

Tabela 1 Tabela de contingéncia para a situacélwim e o preditor tipo de
diploma secundario

Preditor Eliminado Passou Repetindo Total
Cléassico/Latino 1 23 16 87 126
Moderno 2 44 22 68 134
Cientifico 3 18 13 90 121
Economia 4 37 36 96 169
Técnico 5 5 0 4 9
Exterior 6 76 43 71 190
Outro 7 6 0 6 12
Sem informagéo 8 0 0 1 1
Total 209 130 423 762

O numero de possibilidades para separar as cadegaoi preditor em

questdo, classificado como nominal, &mgrupos, {2 < r < 8} resulta em
4.140. Subtraiu-se em um a quantidade obtida @etode todas as categorias
agrupadas nao serem consideradas uma divisddzdotdd 4.139 possibilidades

(RITSCHARD, 2010).
Na Tabela 2 exibem-se as estatisticas qui-quadpad®d cada par de

categorias na parte superior a diagonal princpals probabilidades ajustadas
P na parte inferior. Neste primeiro passo, a mestatistica qui-quadrado foi

gerada no paf>.7}, identificando os alunos que tinham diploma tézrécos
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gue tinham outro tipo de diploma secundario. A téttea teste foi obtida

considerando-se os graus de liberddde- 1M2—1}=2  resultando um

p =10,969 | permitindo concluir que ndo ha diferencas sigatfvas entre as
categorias 5 e 7.

Tabela 2 Estatisticas qui-quadrado e probabilidaespara cada par de
categorias da tabela de contingéncia comgietd®

1 2 3 4 5 6 7 8

1 0 9,62 0,87 5,25 7,53 30,64 7,37 0,45
2 0,008 0 15,66 4,79 2,81 5,88 2,92 0,96
3 0,647 0,000 0 9,88 9,84 40,80 9,65 0,34
4 0,073 0,091 0,007 0 6,25 16,65 6,37 0,76
5 0,023 0,245 0,007 0,044 0 2,66 0,06 1,11
6 0,000 0,053 0,000 0,000 0,264 0 3,47 1,66
7 0,025 0,232 0,008 0,041 0,969 0,177 0 0,93
8

0,800 0,618 0,842 0,685 0,574 0,436 0,629 0

Na Tabela 3 exibem-se os resultados da nova c#egtada, originada
pela mesclagem das categorias técnico e outraépmbploma secundario.

Tabela 3 Tabela de contingénciaX 2 para o primeiro caso de mesclagem,
considerando a situacdo do aluno e o preditor tdpodiploma

secundario
Técnico QOutro Mesclagem
5 7 5.73
Eliminado 5 6 11
Passou 0 0 0
Repetindo 4 6 10
Total 9 12 21

O processo é repetido substituindo-se as coluea3 8a Tabela 2 pela

coluna mesclad® % 7}, gerando uma tabela de contingértia? . Na Tabela
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4 exibem-se as estatisticas qui-quadrado e prideddis? para cada par de

categorias, sendo o p#f.8} menos significativo, com uma estatistica qui-

quadrado 0,34 & = 0,842

Tabela 4 Estatisticas qui-quadrado e probabilidaé@lepara cada par de
categorias da tabela de contingéncia reduidie/

1 2 3 4 5.7} 6 8
1 0 9,62 0,87 5,25 7,53 30,64 0,45
2 0,008 0 15,66 4,79 2,81 5,88 0,96
3 0,647 0,000 0 9,88 9,84 40,80 0,34
4 0,073 0,091 0,007 0 6,25 16,65 0,76

{73 0002 0066 0,000 0,003 0 5,97 1,05
6 0,000 0,053 0,000 0,000 0,264 0 1,66
8 0,800 0618 0842 0,685 0574 0,436 0

O processo iterativo de mesclagem termina na 64céie, com as

estatisticas qui-quadrado e probabilidaklesetratadas na Tabela 5. Verifica-se
que o preditor em questdo foi reduzido para cinategorias e, em duas

situacdes, ocorreu nova mesclagem.

Tabela 5 Primeira etapa do processo iterativo declagem para o preditor tipo
de diploma secundario

Iteracdo Mesclagem Qui-quadrado r
1 (5.7} 0,06 0,967
2 (3.8} 0,34 0,846
3 {1. 3.83} 0,95 0,623
4 (2.4} 4,79 0,091
5 {6. 5.73} 5,97 0,051

A préxima etapa consistiu em averiguar se as catgmescladas por

mais de duas categorias, no cfbd3.8}} e {6. (5,73}, podem ser dicotomizadas
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significativamente. Ainda no passo 1, a homogemeidtos grupos foi avaliada

pelo critério de selecionar o par com menor vabredtatistica teste e maior

probabilidade? , dado uni .
Pelos dados da Tabela 6, verifica-se que a promestanesclagem

{1,3,8}, dividida em{{1.3}.8} resultou em ndo significancia, assim como na

mesclagen®,6,7}, dividida em{(>.6}. 7}, Portanto, o preditor tipo de diploma
secundario foi reduzido para trés categorias.

O melhor preditor para iniciar particbes no conjurde dados,
considerando a situacdo do aluno, foi tipo de diplsecundario, simplificado
nas categorias {classico/latino, cientifico, semforimac&do}, {moderno,

economia} e {técnico, exterior, outro}.
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Tabela 6 Estatistica qui-quadrado e probabilid&demra a etapa final

Divisédo Qui-quadrado B
{1.3} x {8} 0,39 0, 821
5.6} < {7} 2,28 0, 194
Classico/latino Moderno, Técnico,
Cientifico, sem informacao economia exterior, outr
{1.3.8} {2.4} {5.6.7}
{1.3.8} 0 18,04 52,94
{2.4} 0,000 0 14,56
{5.6.7} 0,000 0,001 0

No decorrer do processo, o sistema é analogo @asido os demais
preditores. Ritschard (2010) descreve o processare&cimento da arvore

baseando-se na independéncia da tabela cruzaddetamptre um preditor e a
variavel, a partir da probabilidade, obtida pelo teste qui-quadrado.

O proximo passo € utilizar o ajuste de Bonferramiapcorrigir? e
encontrar arvores com ramificagbes diferentes. ldbelB 7 resumem-se 0s
resultados obtidos no no raiz, considerando, mogiro momento, a mesclagem
dos oito preditores considerados. Em ordem deantssce preditor tipo de

diploma secundario foi 0 mais significativo paraléar a situacédo do aluno.

Tabela 7 Resumo para o primeiro nivel de divis@msiderando o tipo de
diploma secundério e a situacdo do aluno

Preditor Categorias Divisdes j2 p
Tipo de diploma secundario 8 3 54,8 0,000000000035
Ano de nascimento 25 3 53,0 0,000000000085
Local onde foi obtido o diploma 3 3 42,7 0,0000000122
secundario
Local de residéncia da mée 4 2 27,2 0,00000123
Nacionalidade 3 2 24,3 0,00000540
Ano de registro na faculdade 11+1 2 18,7 0,0000863
Idade quando obteve o segundo 4 4 21,9 0,00128

diploma
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Curso 2 2 1,4 0,499

Na Figura 4 exibe-se a arvore de decisdo compkata @ ajuste de
Bonferroni. O primeiro n6 foi obtido pela tabelaamtingéncia entre o preditor
tipo de diploma secundario e a variavel dependsituecédo do aluno, sendo o
preditor em questdo o primeiro fator discriminagara a situacdo do aluno.

Neste caso, os graus de liberdade para esse casaedlidos como

{(k—1)}(r—1} sendot =3 categorias da variavel dependent® gcategorias
apos mesclagem do preditor.

As categorias do preditor mais significativo foragrupadas em trés
grupos, gerando as primeiras divisdes. Nos noésltaeses, o processo foi
iterado com os demais preditores.

Para o grupo de 248 alunos com diploma secunddédsico/latim,
cientifico ou sem informacéo, obteve-se signifit@mom o ano de nascimento,
ndo havendo mesclagem em suas categorias. Os ®@&mes com diploma
secundario moderno ou economia foram divididosaomé o curso escolhido e
0s 211 estudantes restantes foram distinguido®orefo ano de registro.

O processo iterativo foi encerrado quando se oltégeterminais, que
obedeceram aos critérios de parada de paradatpielesidos. A significancia
para mesclagem e divisdo, considerando numero denatdes em nds
secundarios inferior, divisdo de categorias emsa@sindarios com menos que
50 observagbes ou a quantidade de nos terminaiexefoplos de critérios de
parada (RITSCHARD, 2010).

Considerando uma significAncia de 5%, a situacdoallmo foi
classificada na categoria “eliminado” para os tigles diploma secundario
exterior, técnico ou outro e o seu ano de regimsgnor ou igual a 97.

Nos demais nos terminais, a situacdo do aluno l&sisficada como

“passou”, existindo diferencas nas porcentagerasfidessa classificacdo. Um
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exemplo, 86,67% dos alunos cujo tipo de diplomarsgério era classico/latino,
cientifico ou sem informacdo, o ano de nascimemtaategorial[76.781 e

idade= 19 | tiveram situacdo “passou”.
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O ajuste de Bonferroni, quando utilizado, podeegeessivo e inverter a

tendéncia dos preditores (KASS, 1980). No exengaoa todos os preditores, a

Tabela 8 apresenta a probabilidaecorrigida dado o n6 raiz.

A coluna de classificacdorahk) permitiu identificar mudancas na
prioridade para a classificacdo dos preditores. rédifor tipo de diploma
secundario, que ocupava, anteriormente, a 12 mosig#u para a 32. Ja o local
do diploma secundario, com um nimero menor de gassy ocupou o posto de
melhor classificador. Esta situacdo exibe a peaddidevada a um preditor com
muitas categorias, quando o ajuste de Bonferranufitizado (RITSCHARD,
2010).

Tabela 8 Resumo para o primeiro nivel de divis@msiclerando o ajuste de

Bonferroni
Preditor CategoriasDivisbes 32 P ? corrigida Rank
Tipo de diploma 8 3 54,8 3,5E-11  3,41E-08 3
secundario
Ano de nascimento 25 3 53,0 8,5E-11 2,34E-08 2
Local onde foi 3 3 42,7 1,22E-08 1,22E-08 1
obtido o diploma
secundario
Local de residéncia 4 2 27,2 1,23E-06 8,64E-06 4
da mae
Nacionalidade 3 2 24,3 5,40E-06 1,62E-05 5
Ano de registrona  11+1 2 18,8 8,63E-05 1,64E-03 7
faculdade
Idade de obtencéo 4 4 219 1,28E-03 1,28E-03 6
do segundo diploma
Curso 2 2 1,4 4,99E-01 4,99E-01 8

Na Figura 5 é mostrado o resultado da arvore desdteaitilizando o
ajuste de Bonferroni. A nova configuracdo geros séis terminais com novos

fatores classificadores, para uma significanci&%e
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A situacdo do aluno foi “eliminado” em dois ndésnerais, cuja
porcentagem final atingida alocou ho maximo 45%adsos. Quando o local de
obtencdo do diploma secundario foi exterior/outtuve significAncia
estatistica com o preditor curso, mas, em ambe®gsa classificacao final foi
“eliminado”.

Para o local de obtengdo do diploma secundario i3ermu Suica, as
ramificacdes subsequentes levaram a nos terming@sctassificacdo final foi
“passou”. Considerando que o local de obtencadoimlorda foi Genebra, o tipo
de diploma secundario classico/latino ou cientifica nacionalidade Genebra,

79,55% dos casos deste n6 terminal foram clasdd&caa categoria “passou”.
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2.2.4.3 Desempenho da arvore de decisédo

Em problemas de classificacdo, em que a variaysdriiente atrelada
ao estudo é ndo métrica, a avaliacdo preditiva ddefo acontece por meio da
matriz de confusdo (HAIR et al., 2009; KOHAVI; PROST, 1998).

Seja® um conjunto de dados coth observacbes! uma variavel

dependente com duas categorida, e k2, e ¢ uma observacdo cuja
classificacdo seja desconhecida. Piiaobservacbes da categotia e Mz
observagdes da categori, a matriz de confusdo (Tabela 9) apresenta a
tabulacdo cruzada entre a classificacdo real deamustra e sua classificacao
predita pelo método considerado (JOHNSON; WICHERN)7).

Tabela 9 Matriz de confusao

Classificagéo predita

oy kg Total
Classificacao real kq Mac Maar = T~ e My
ka2 Tigy =Ng —Nap N iz

sendo

Mn4-: nimero de observacdes@e classificados corretamente CoiRo;
i NUMero de observacBese classificados incorretamente corms;
Nz-: nimero de observacdes@e classificados corretamente Corfo;

M2 nUmero de observacBes™@e classificados incorretamente coro.

Baseando-se na matriz de confusdo, as seguintesdasedle
desempenho podem ser calculadas (WEISS; KULIKOWSKI®1):
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a) erro 1: probabilidade condicional de uma amostrapsedita na
categoriakz, dado que ela pertence a categdfia dada pela

equacédo 11:

My
§=— M
Mypr + M

(11)

b) erro 2: probabilidade condicional de uma amostrapsedita na
categoriaki, dado que ela pertence a categdiia dada pela

equacéao 12:

Mzp
F=—3M
Mazp + Nz

(12)

c) acuracia: denotada também por probabilidade decagébal, é
uma estimativa para o acerto do modelo na predigdalasses da
variavel dependente de interesse no caso de nax@mpéos,
calculada pela Equacéao 13 (WITTEN; FRANK, 2005):

My + Nac

4= ny + ng (13)

d) erro global: consiste na estimativa para o erronttmlelo na
predicdo das classes da variavel dependente dedséeno caso de
novos exemplos. A probabilidade de erro global é€€do 14) pode
ser também obtida pelo complementar da medida caura
(WITTEN, FRANK, 2005).

" + N2
Er=—"3" ¥ _1_4 (14)
n, + ng
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Os métodos usuais para estimar os erros de otagsib incorreta de
uma observacdo amostral s8o: meétodo da resubdtituignétodo da
resubstituicdo com divisdo amostral, método psewHpife ou validacdo
cruzada (LACHENBRUCH; MICKEY, 1968) e método daskmbilidades de
classificacdo incorretas estimadas. Em todos osscas classificacao
apresentara melhores resultados quando os err@fiirem minimos, além de
maior acuracia (MINGOTI, 2007).

2.3 O ambiente e o0 processamento na qualidade semaloda bebida do café

Algumas cultivares, dentre os materiais Qeffea arabica L. mais
estudados, destacam-se por apresentar elevadocipbtele expressdo da
qualidade sensorial, sendo, por isso, altamentizatias no mercado. Diante
disso, na tentativa de identificar genétipos deé cafabica com qualidade
superior da bebida, Ferreira et al. (2012) encomtnadiferenca entre materiais
de frutos amarelos e vermelhos. Esses resultadostes inferir que diferentes
gendtipos de cafeeiro podem apresentar qualidadéistals, sendo mais ou
menos influenciados pelo ambiente.

Dentre os fatores ambientais considerados mais ciap@s na
gualidade sensorial do café, a altitude e a ptac@do tém sido os mais
estudados (AVELINO et al., 2005; DECAZY et al., 30GUYQOT et al., 1996).
Segundo Guyot et al. (1996), para determinadagdadies de café arabica, a
altitude e o sombreamento sdo fatores que inflaemcpositivamente a
qualidade sensorial da bebida. Sabe-se, ainda, afitedes elevadas e
precipitacdo anual inferior a 1.500 mm favorecepr@ducdo com qualidade
superior (DECAZY et al., 2003).

Entretanto, para atender as necessidades do meoccsdo produto

pronto para consumo, o café colhido passa por uémge sle processos.
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Tradicionalmente, os principais métodos utilizag@sa o processamento do
café séo via seca e via Umida. Por definicdo, eta sonsiste em secar os frutos
na sua forma integral. J4 o processamento pormaidaipode ser realizado de
diferentes formas, como removendo-se a casca e [t mucilagem
mecanicamente, dando origem ao café descascadamverdo-se a casca
mecanicamente e a mucilagem por fermentacdo baapgriginando o café
despolpado ou removendo-se a casca e a mucilagaranive@mente, dando
origem ao café desmucilado (BOREM, 2008).

Com relacdo a qualidade sensorial da bebida, éroemtg aceito que o0s
cafés obtidos a partir das diferentes formas degsgamento apresentam
caracteristicas distintas (ILLY; VIANI, 1995). Deono geral, os cafés naturais
apresentam mais corpo e os cafés despolpados,zacides desejavel. No
entanto, considerando que a qualidade sensoriehfose origina na interagédo
planta e ambiente e se define no processamente;geoihferir a ocorréncia de
eventos anteriores a colheita capazes de, junto a®roperacdes seguintes,
como o processamento pos-colheita, conferir atgdistintos para a qualidade
da bebida.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Natureza dos dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo pertencaatpsojeto intitulado
“Protocolo de identidade, qualidade e rastreallkd@ara embasamento da
indicacdo geografica dos cafés da Mantiqueira”.eEifigamente, com este
projeto, buscou-se obter a indicagdo geograficamodalidade denominacéo de
origem, dos cafés da microrregido da serra da Klagitia, no estado de Minas
Gerais. Para tanto, considerando a grande extelesdlorangéncia do projeto e a
complexidade da paisagem dessa regido, selecienomms area piloto para
estudos detalhados, incluindo a coleta de amaodtraafé. Dentre os municipios
envolvidos, Carmo de Minas (-22°6', 45°8") foi seleado como area de estudo
por representar satisfatoriamente o ambiente eafsiito da regido quanto a
pluviosidade, a temperatura, a altitude, a dediide a area de producéo de
café.

Dessa forma, foram coletadas amostras de Cafifeq arabica L.), ao
longo de duas safras agricolas (2009/10 e 2010éti)avouras comerciais de
propriedades localizadas no municipio de Carmo dead) Minas Gerais,
Brasil.

O delineamento experimental foi baseado no estadmtéracdo entre
variaveis ambientais, caracteristicas fenotipicds processamento. O ambiente
de cultivo do café foi estratificado em trés clasde altitude (inferior a 1.000 m,
entre 1.000 e 1.200 m e superior a 1.200 m) egtajzos de vertentes, sol (NE,
N, NO e O) e sombra (L, SE, S e SO), resultandacorabinacdo de seis
variaveis ambientais. Para cada um dos ambienteamf coletados frutos
vermelhos e amarelos. Assim, para todas as con@i@saenvolvendo o

ambiente de producdo e a cor do fruto, foram otéetacinco repeticdes e
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processadas nas duas formas distintas (via secaida)y totalizando, dessa
maneira, 120 amostras por safra.

Todos os procedimentos de colheita, processamestxagem foram
realizados segundo Borém (2008). Por fim, as am®dram armazenadas,
beneficiadas e, apds a torracdo dos gréos, aradismhsorialmente por quatro
degustadores treinados e qualificados como juizesificados de cafés
especiais, utilizando-se a metodologia proposta pskociacdo Americana de
Cafés Especiais — SCAA (LINGLE, 2001). Nessa agaliaforam atribuidas
notas, no intervalo de 0 a 10 pontos, para cadadesnseguintes atributos:
fragrancia/aroma, uniformidade, auséncia de defeittocura, sabor, acidez,

corpo, finalizacao, equilibrio e impresséao global.

3.2 Variaveis utilizadas

Para compor o banco de dados do presente estudm fwnsideradas
as variaveis dispostas na Tabela 10 que, além dtuggiio final (Nota) e
altitude da amostra, descreveram de maneira disitaas caracteristicas
sensoriais da bebida do café produzido em difesdames de exposi¢do ao sol
(Vertente).
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Tabela 10 Variaveis e respectivas codificacdes ategorias utilizadas no
processo da arvore de deciséo

Variavel Categorias Codificagéo
Processamento Via seca (natural) VS
Via imida (desmucilado) VU
Nota Amarelo —Nifi: 78,79, ...,94,95) N==i
N<i
Vermelho -Vifi: 76,77, ..., 89,90} N==i
N<i
Altitude j{j = 950,1000,...,1300,1350) ==
=<J
Tipo de sabor Baunilha Presenca BA
Auséncia N
Chocolate Presenca CH
Auséncia N
Citrico Presenca Cl
Auséncia N
Floral Presenca FL
Auséncia N
Frutado Presenca FR
Auséncia N
Tipo de acidez Citrica Cl
Malica MA
Indefinida I
Tipo de corpo Cremoso CR
Oleoso oL
Indefinido I
Intensidade da acidez Alta
Média
Baixa
Intensidade do corpo Alta
Média
Baixa
Intensidade da dogura Alta
Média
Baixa

A partir da variavel nota final, novas variavdisnmies, para cada cor

de fruto, foram criadas, levando-se em consideraggiosalores minimo e

maximo deste atributo, gerando “pontos de cortataR cor do fruto amarelo,
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com notas minima e maxima de 77 e 96,25, respeawtivte, variaveisiummies
geraram 18 novas classéé = 78,79,...,94,95) Foi atribuida a codificacéo
N >=1 quando a nota final de uma amostra foi maior cualiga i, e

codificacdoN < I | caso contrario. Para a cor de fruto vermelha, cotas

minima e maxima de 75 e 91,75 respectivamentemforeadas variaveis
dummies que originaram 15 novas classés= 76,77, ...,89,90) . Atribui-se a
codificacacV =1 quando a nota final de uma amostra foi maior aalig! ,

e codificagélc;"nir <1  caso contrario.

A variavel altitude foi categorizada a partir dei&eeisdummies, com o
proposito de identificar faixas que delimitarams¢diminaram/separaram) as
caracteristicas sensoriais do estudo. Com altimidéna de 932 m e maxima de
1.391 m, foram geradas variavedummies que originaram 9 classes
j{j = 950,1000,...,1300,1350), Foi atribuida a codificacd&=J quando a
altitude de uma amostra foi maior ou iguall a e codificacdo</ , caso
contrario.

Para as variaveis relacionadas ao tipo de sabbizputse a moda das
descri¢bes feitas na analise sensorial pelo grugpalefustadores, quanto a

presenca ou a auséncia (Figura 6).

Tipo de sabor Opgodes do provador Codificagédo fina
Frutado
Floral i—p do afribut moda=1 — Presenca do afributo
Citrico O— A[f;ggg: dg :t;ilbﬁtg ’ moda=-0 —Auséncia do atributo
Chocolate - bimodal — Indeterminacéo do atributo

Baunilha

Figura 6 Codificacdo de variaveis relacionadasmmde sabor

Para o tipo de corpo, utilizou-se a moda das dgses| obtidas na
analise sensorial como critério final de classgfé@a conforme a Figura 7.
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Tipo de corpo Opc¢odes do provador Codificagéo final
) da=1 — Cleoso

Oleoso 1— Tipo de corpo oleoso moda-
Cremoso 0— Tipo de corpo cremoso ‘ moda=0 — Cremoso

bimodal — Indeterminado

Figura 7 Codificacdo da variavel relacionada ao tip corpo

Foi utilizada, também, a moda das descricdes dtidsu pelos
degustadores como critério final de classificacA@ @ variavel tipo de acidez
(Figura 8).

Tipo de acidez Opgdes do provador Codificagéo final

. ) - da=1 — Cilrica
Citrica 1—Tipo de acidez citrica mo _ p

Malica 0— Tipo de acidez malica ’ moda=0 — Malica

bimodal — Indeterminada

Figura 8 Codificacdo da variavel relacionada ao tip acidez

As variaveis intensidade do corpo, intensidade didea e intensidade
da docura, classificadas inicialmente como qualdat ordinais com trés
categorias (baixa, média e alta), foram recodifisaplara os valores numéricos.
Foram atribuidos os valores 0, 1 e 2, para a @dscilas intensidades como
baixa, média e alta, respectivamente. A amostraldssificada com intensidade
baixa quando a média aritmética obtida apreserdatar menor ou igual a 0,5;
média, quando maior que 0,5 e menor que 1,5 equiEmdo maior ou igual a

1,5 e menor ou igual a 2 (Figura 9).
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Intensidade Opcdes do provador Codificagéo final
Corpo 0 — Intensidade baixa media=05 — Intensidade baixa
Acidez 1— Intensidade média » 0,5 <média = 1,5 — Intensidade média
Docura 2 — Intensidade alta media =15 — Intensidade alta

Figura 9 Codificacdo de variaveis relacionadas tensidade do corpo,
intensidade da acidez e intensidade da dogura

3.3 Critérios para a metodologia CHAID

Como variaveis dependentes, foram utilizadas assetade altitude,

tendo como evento de interesse a categ&fal . Como preditores, foram
consideradas as variaveis tipos de sabor (baunilacolate, citrico, floral,

frutado), tipo de acidez, tipo de corpo, intens@aé acidez, do corpo e da
docura, bem como o processamento e a nota findlcamth obtida pela analise
sensorial.

Os critérios de calibracdo utilizados foram: nidelsignificancia de 5%
para mesclagem e/ou divisdo de categorias de udit@greno passo 1.1 do
algoritmo e nivel de significancia de 5%, para eisg@do entre preditores e
namero minimo de observacdes em nos seja igual.aOl@lgoritmo foi
encerrado ao se obter um ndé puro ou quando asocaegle um preditor
apresentaram valores idénticos.

Para avaliacdo do desempenho das &rvores de dexiséacia, erro 1 e

erro 2 foram considerados, sendo:

a) erro 1: probabilidade condicional de uma amostrapsedita na

categoria==J , dado que ela pertence a categeria;

b) erro 2: probabilidade condicional de uma amostrapsedita na

categoria=<Jj , dado que ela pertence a categ&ia/ .
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4 RESULTADOS

O estudo foi dividido em duas partes, para umé&onelompreenséo dos
resultados. Em cada momento, uma cor do fruto 6@ aaibica (amarelo ou
vermelho) foi abordada.

4.1 Arvores de decisdo para o café arabica — cor fimto amarelo

As arvores de decisdo obtidas para o café aralmoa aor de fruto
amarela, indicaram melhora na acuracia (>0,95) axag de altitude mais
baixas e mais altas (Anexo A). Embora, nessascéitisa a quantidade de casos
classificados corretamente tenha sido alta, asapititades de classificacdo
incorreta foram maximas, justificavel pelo fatoalamostra de estudo compor
praticamente uma categoria da varidvel dependé&igeré 10). Nas faixas de
altitude >=950 e >=1.350, por exemplo, 0s pred#omnsiderados nao
apresentaram significancia com a altitude, indicamge a classificacdo de uma
amostra em maiores ou menores faixas de altitutiepende dos preditores
considerados.
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Figura 10 Frequéncia absoluta para as faixas itiedgtdo café com cor do fruto
amarelo

Os modelos considerando faixas de altitude >=1.850-=1.200
obtiveram resultados similares (Anexo A). Foramrdados os modelos com a
maior faixa de altitude (>=1.200), tendo em viste snaior influéncia na
gualidade do café (BARBOSA et al., 2012).

Para a nota corte >=84, obteve-se acuracia de ®g88&o0s menores do
que 0,25. Uma amostra foi classificada na altiterd®. 200, para o tipo de sabor
citrico ou indeterminado, seguido da intensidadeatpo baixa ou alta (Figura
11). Demais casos foram classificados na faixaGl.gara a ocorréncia do tipo
de ndo citrico, ou tipo de sabor citrico e indetratio seguido da intensidade
do corpo ser média.
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Figura 11 Arvore de decis&o para a cor do frutoralmaconsiderando a faixa
de altitude >=1.200 e nota corte >=84

Com classificagdo correta de 79,83% dos casos,a$478 amostras
pertencentes a faixa de altitude <1.200 (erro IA@)L e 10 das 40 amostras
pertencentes a faixa de altitude >=2.000 (erro Z5)0foram classificados

incorretamente (Tabela 11).

Tabela 11 Matriz de confuséo para a cor do frutarafo, considerando a nota
corte >=84 e faixa de altitude >=1.200
Altitude predita

Altitude verdadeira <1.200 >=1.200 Total
<1.200 65 14 79
>=1.200 10 30 40

Total 75 44 119
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Para a nota corte >=87, obteve-se uma acuracidasimd modelo
anteriormente apresentado (0,7983), com errosionésr a 0,22 (Anexo A).
Uma amostra foi classificada na faixa de altitudé&.200 para a nota corte >=87
e na faixa <1.200, caso contrario (Figura 12).

N=&7 Na=67
e ™

NG 2 {n = 69) NG 3 (n = 50)

1

=1200
<1200

08 08
06 0B

- 04 04

o2

I |

02

1200
1200

=
=

Figura 12 Arvore de decisdo para a cor do frutoralmaconsiderando a faixa
de altitude >=1.200 e nota corte >=87

O modelo considerando a nota corte >=87 penalizeucasos
pertencentes a faixa de altitude <1.200 (erro 1EZR2 e obteve melhor
desempenho, considerando a faixa de altitude >81.@0ro 2=0,175)
(Tabela 12).
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Tabela 12 Matriz de confuséo para a cor do frutaraln, considerando a nota
corte >=87 e faixa de altitude >=1.200
Altitude predita

Altitude verdadeira <1.200 >=1.200 Total
<1.200 62 17 79
>=1.200 7 33 40
Total 69 50 119

Considerando uma nota corte >=88, obteve-se maioaeia perante 0s
modelos apresentados (0,8487), com erros inferiar@25 (Anexo A). Uma
amostra foi classificada na faixa de altitude >80.@ara a nota corte >=88, e na

faixa <1.200, caso contrario (Figura 13).

N=88 N==83

NG 2 (n=81) 1 NG 3 (n = 38)

=1200
<1200

08 08
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1200
1200

=
=

Figura 13 Arvore de decisdo para a cor do frutoralmaconsiderando a faixa
de altitude >=1.200 e nota corte >=88

O modelo considerando a nota corte >=88 obteve anelesempenho,
considerando a faixa de altitude <1.200 (erro 181R), por conta da
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quantidade de casos classificados incorretamentmesgor, além da frequéncia

de casos nesta categoria ser maior (Tabela 12).

Tabela 13 Matriz de confuséo para a cor do frutarafo, considerando a nota
corte >=88 e faixa de altitude >=1.200
Altitude predita

Altitude verdadeira <1.200 >=1.200 Total
<1.200 71 8 79
>=1.200 10 30 40
Total 81 38 119

4.2 Arvores de deciso para o café arabica — cor fimto vermelho

As arvores de decisdo obtidas para o café aralmoa aor de fruto
vermelha indicaram melhora na acuracia (>0,90) eixa$ de altitude mais
baixas e mais altas (Anexo B), assim como na coffragt® amarela. As
probabilidades de classificacdo incorreta foramimag, pelo fato de a amostra
de estudo compor praticamente uma categoria davedrdependente (Figura
14). Para as faixas de altitudes inferiores ouiggaal.100 m ou maiores ou
iguais a 1.300 m, os preditores considerados n@seamtaram significancia com
a variavel dependente, indicando que a classificalii uma amostra nessas
faixas de altitudes independe dos atributos coresids.
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Figura 14 Frequéncia absoluta para as faixas itledaltdo café com cor de fruto
vermelha

De modo geral, os modelos apresentaram maior agupaca maiores
faixas de altitude, além de terem erros elevadgserores a 0,5, em alguns
casos (Anexo B). A arvore de decisdo criada arpdgi faixa de altitude
>=1.250 e nota corte >=87 obteve acuracia de 0&0os menores do que 0,5.
Uma amostra foi classificada na altitude >=1.25@ panota corte >=87 ou nota
corte <87, seguida do tipo de sabor ser frutadmaeterminado e tipo de sabor
floral ou indeterminado (Figura 11). Nos casosamsts, as amostras foram
classificadas na faixa de altitude <1.250.
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Figura 15 Arvore de decisdo para a cor de frutoedita, considerando a faixa
de altitude >=1.250 e nota corte >=87

O modelo considerando a nota corte >=87 classificoorretamente 11
dos 90 casos pertencentes a faixa de altitude 1260 1=0,1222) e 13 das 30
amostras pertencentes a faixa de altitude >=1.&%0 {=0,4333) (Tabela 14).

Tabela 14 Matriz de confusdo para a cor de frutmg#ha, considerando a nota
corte >=87 e faixa de altitude >=1.250
Altitude predita

Altitude verdadeira <1.250 >=1.250 Total
<1.250 79 11 90
>=1.250 13 17 30

Total 92 28 119
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5 CONCLUSAO

A utilizacdo da técnica de data mining CHAID prapic respostas
eficazes, permitindo seu emprego na pesquisa cafd@s resultados obtidos
permitiram concluir que as caracteristicas serisodia bebida do café arabica
estdo associadas ao meio fisico, dado por faixaaltiiede, independente das
formas de processamento consideradas.

De maneira geral, os dados referentes ao café oomhocfruto amarelo
obtiveram melhores acuracias e combinacGes de ,ersogerindo a
aplicabilidade da metodologia na descricdo do [mefisorial da qualidade deste

café.
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ANEXOS

ANEXO A

Tabela 1A Medidas de desempenho para as arvoecagio do café ardbica com cor de fruto amarela

Altitude
Desempenho 950 1.000 1.050 1.100 1.150 1.200 2501. 1.300 1.350
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
L Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
2 Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
2 Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
g Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,
z Acurécia 0,9579 0,7479 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
o Erro 1 1,0000 0,6923 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,0375 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,
Acurécia 0,9579 0,7479 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
& Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,0875 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,
Acurécia 0,9579 0,7395 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
8 Erro 1 1,0000 0,5385 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1250 0,2714  0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 0000,

89



Tabela 1A, continua

Altitude
Desempenho 950 1.000 1.050 1.100 1.150 1.200 2501. 1.300 1.350
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7311 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067 0,8571 9664,
S Erro 1 1,0000 0,4102 0,4286 0,2754 0,1772 0,1772 0,1596 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,2000 0,1571 0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7059 0,7395 0,7227 0,7227 0,7227 0,7899 0,8571 9664,
8 Erro 1 1,0000 0,3077 0,3061 0,3768 0,3924 0,3924 0,0000 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,2875 0,2286 0,1400 0,0500 0,0500 1,0000 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7479 0,7479 0,7563 0,7899 0,7899 0,7899 0,8571 9664,
S Erro 1 1,0000 0,6410 0,3061 0,2609 0,2658 0,2658 0,0000 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,0625 0,2143 0,2200 0,1000 0,1000 1,0000 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7395 0,7143 0,7479 0,7983 0,7983 0,8571 0,8571 9664,
5 Erro 1 1,0000 0,6410 0,3061 0,2174 0,2152 0,2152 0,1170 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,0750 0,2714 0,3000 0,1750 0,1750 0,2400 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7479 0,7143 0,7815 0,8487 0,8487 0,8235 0,8571 9664,
3 Erro 1 1,0000 0,6154 0,3061 0,1014 0,1012 0,1012 0,1809 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,0750 0,2714 0,3800 0,2500 0,2500 0,1600 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7395 0,8235 0,8235 0,8151 0,8571 9664,
3 Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,0580 0,0506 0,0506 0,1277 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,5400 0,4250 0,4250 0,4000 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,8151 0,8151 0,8403 0,8571 9664,
=3 Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,0145 0,0127 0,0127 0,0745 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,6200 0,5250 0,5250 0,4800 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7815 0,7815 0,8319 0,8571 9664,
S Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,0127 0,0127 0,0851 0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,2600 0,6250 0,6250 0,4800 1,0000 000D,




Tabela 1A, concluséo

Altitude
Desempenho 950 1.000 1.050 1.100 1.150 1.200 2501. 1.300 1.350
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8319  0,8655 9664,
S Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772  0,0319  0,0490 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,2600 0,2500 0,2500 0,6800 0,6471 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8235 0,8571 9664,
Y Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772  0,0000  0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,2600 0,2500 0,2500  0,8400 1,0000 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067  0,8739 9664,
S Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772  0,1596  0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 0,8824 000D,
Acurécia 0,9579 0,7311 0,7143 0,7311 0,7983 0,7983 0,8067  0,8739 9664,
Y Erro 1 1,0000 0,5897 0,3061 0,2754 0,1772 0,1772  0,1596  0,0000 0000,
Erro 2 0,0000 0,1125 0,2714 0,2600 0,2500 0,2500 0,3200 0,8824 000D,
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ANEXO B

Tabela 1B Medidas de desempenho para as arvodecidio do café arabica com cor de fruto vermelha

Altitude

Desempenho 950 1.000 1.050 1.100 1.150 1.200 2501. 1.300 1.350
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

© Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6000 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

Ny Erro 1 1,0000 1,0000 1,0000 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

Q Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

s g Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
g Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

S Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

o Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750
S Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 5000, 1,0000 1,0000
™ Acurécia 0,9917 0,9917 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750
© Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000



Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 500D, 1,0000 1,0000
Tabela 1B, concluséo
Altitude
Desempenho 950 1.000 1.050 1.100 1.150 1.200 2501. 1.300 1.350

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6417 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

% Erro 1 1,0000 1,0000 0,2708 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,4167 0,0952 0,5778 0,5500 500m, 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6083 0,6583 0,7083 0,7250,8000 0,9333 0,9750

23 Erro 1 1,0000 1,0000 0,1667 0,6491 0,1200 0,1375 0889, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,5417 0,0635 0,5778 0,5500 5333 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6000 0,6500 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

8 Erro 1 1,0000 1,0000 0,0625 0,6491 0,1333 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,6250 0,0794 0,5556 0,5500 500m, 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7338,8000 0,9333 0,9750

5 Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1750 1222, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,4500 4333 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6000 0,6417 0,7083 0,7410,7583 0,9333 0,9750

2 Erro 1 1,0000 1,0000 1,0000 0,6491 0,1200 0,1500 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0952 0,5778 0,4750 5000, 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6000 0,6417 0,7083 0,7410,7583 0,9333 0,9750

S Erro 1 1,0000 1,0000 1,0000 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0000 0,0952 0,5778 0,5000 500m, 1,0000 1,0000

Acurécia 0,9917 0,6667 0,6833 0,6417 0,7083 0,7250,7583 0,9333 0,9750

S Erro 1 1,0000 1,0000 0,6458 0,6491 0,1200 0,1375 1558, 0,0000 0,0000
Erro 2 0,0000 0,0000 0,0972 0,0952 0,5778 0,5500 500m, 1,0000 1,0000
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