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RESUMO: A classificacdo precisa de variedades de vinho com base em suas caracteristicas quimicas tem sido
uma preocupacao da industria vinicola e na pesquisa em vinicultura. Este artigo teve como objetivo desenvolver e
um modelo de classificacdo para cultivares de vinho segundo suas caracteristicas quimicas, por meio da Analise
Discriminante Linear (LDA). As informagdes foram obtidas no site UCI Machine Learning Repository em que
possui diversos conjuntos de dados para aprendizado de maquina. Os dados das caracteristicas quimicas do vinho
estdo distribuidos em 13 variaveis e 178 observagdes, sendo esses dados provenientes de uma regido vinicola da
Italia. Para a analise dos dados, foi utilizada a técnica de Analise Discriminante Linear (LDA), que classificou a
cultivar 1 com 100% da taxa de acerto, para a cultivar 2 a taxa ficou em 97, 18% e para a cultivar 3 foi apresentada
uma taxa de 100% de acerto. Os resultados demonstram que o método de LDA foi eficaz para a classificagdo das
cultivares em relagdo as suas caracteristicas quimicas, destacando seu potencial relevancia para ser aplicado em
estudos futuros.
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LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS IN WINE VARIETAL CLASSIFICATION
BASED ON CHEMICAL CHARACTERISTICS

ABSTRACT: Accurate classification of wine varieties based on their chemical characteristics has been a concern
in the wine industry and viniculture research. This article aimed to develop a classification model for wine cultivars
based on their chemical characteristics using Linear Discriminant Analysis (LDA). The data were obtained from
the UCI Machine Learning Repository, which provides various datasets for machine learning. The wine's chemical
characteristics data are distributed across 13 variables and 178 observations, originating from a wine region in
Italy. For data analysis, the Linear Discriminant Analysis (LDA) technique was employed. It achieved a 100%
accuracy rate for classifying cultivar 1, a 97.18% accuracy rate for cultivar 2, and a 100% accuracy rate for cultivar
3. The results demonstrate that the LDA method was effective in classifying cultivars based on their chemical
characteristics, highlighting its potential relevance for application in future studies.
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INTRODUCAO

A busca pela melhora na classificacao de variedades de vinho tem sido um tema
relevante na industria vinicola e na comunidade de pesquisa em vinicultura. Como observado
por especialistas, a capacidade de distinguir e categorizar diferentes cultivares de vinho
com base em suas caracteristicas quimicas ¢ fundamental para a garantia da qualidade
e autenticidade dos produtos vinicolas (Magalhaes et al., 2021). Nesse contexto, o presente
estudo se concentra na aplicacdo da Analise Discriminante Linear (LDA) como uma
ferramenta valiosa para a classificagao precisa de vinhos, utilizando um conjunto de dados
robusto obtido do UCI Machine Learning Repository, uma fonte bem estabelecida para
conjuntos de dados de pesquisa em aprendizado de maquina.

A andlise quimica de vinhos ¢ uma disciplina multifacetada que envolve a avaliagao
de varias propriedades quimicas e fisicas das amostras, com o objetivo de identificar
padrdes distintos entre diferentes tipos de vinhos. De acordo com estudos anteriores, a LDA
¢ uma técnica estatistica amplamente reconhecida que tem sido aplicada com sucesso na
classificagdo de vinhos com base em suas caracteristicas quimicas, tornando-se uma escolha
promissora para essa tarefa (Sadeckd; Jakubikova; Majek, 2018). O conjuntode dados em
foco, originado da analise de vinhos cultivados na regido italiana, oferece umaoportunidade
unica para explorar a eficacia da LDA na diferenciagao de variedades de vinho com base
em treze atributos quimicos distintos.

A Anadlise Discriminante Linear (LDA) ¢ uma técnica poderosa na estatistica
multivariada que se concentra na diferenciacdo de grupos ou classes com base em uma
combinagdo linear de variaveis independentes (Varella, 2008). De acordo com Johnson e
Wichern (2007), a LDA tem aplicagdes em uma variedade de campos, como biologia, medicina,
financas, reconhecimento de padrdes e engenharia. Ela ¢ amplamente utilizada quando se deseja
maximizar a separagdo entre grupos distintos, sendo um método valioso para a classificacao de
observagdes em multiplas categorias.

Um dos fundamentos essenciais da LDA ¢ a identificacdo de fun¢des discriminantes
lineares. Como destacado por Tabachnick, Fidell e Ullman (2013), essas func¢des discriminantes
sao derivadas a partir das médias e das matrizes de covariancia dos grupos e fornecem uma
maneira eficaz de classificar novas observacdes em grupos predefinidos. A contribuicdo de
Fisher em seu artigo de 1936, intitulado "The Use of Multiple Measurements in Taxonomic
Problems," continua a ser uma referéncia fundamental na literatura da LDA. Fisher estabeleceu
as bases tedricas e matematicas da técnica, demonstrando como as fungdes discriminantes
lineares podem ser obtidas para maximizar a separagdo entre grupos. Ele também destacou a
utilidade da LDA em problemas de classificagdo multivariada, abrindo portas para uma ampla
gama de aplicacdes em pesquisa e pratica.

Este artigo tem como objetivo apresentar uma andlise abrangente dos resultados
obtidos com aaplicagdo da LDA, incluindo a avaliacdo da precisao do modelo, critérios de
previsdo e uma analise da matriz de confusdo. A contribui¢do deste estudo reside na
demonstracao da utilidade da LDA como uma ferramenta eficaz para a classificagao precisa
de vinhos com base em suas caracteristicas quimicas. Além disso, abre portas para
investigacdes adicionais no campo da classificacao de cultivares de vinho.
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MATERIAIS E METODO
Dados

Os dados utilizados neste estudo foram adquiridos a partir do UCI Machine Learning
Repository, um repositorio de pesquisa em aprendizado de méquina que abriga uma variedade
de conjuntos de dados. Os criadores originais destes dados foram Aeberhard, Stefan e Forina
(1991). Estes dados representam os resultados de uma analise quimica de vinhos cultivados na
regido da Italia, originados de trés variedades distintas. A analise abordou as concentragdes de
13 componentes quimicos presentes em cada um dos trés tipos de vinhos, a saber: teor alcodlico,
acido malico, cinzas, alcalinidade das cinzas, magnésio, fenois totais, flavonoides, fendis nao
flavonoides, proantocianinas, intensidade de cor, matiz, OD280/0OD315 de vinhos diluidos e
prolina (Tabela 1). Neste contexto de classificacdo, o conjunto de dados se destaca como um
problema bem definido, com classes que se comportam de maneira coesa. Para o estudo foi
utilizada a Analise Discriminante Linear (LDA).

Tabela 1. Descricio das variaveis utilizadas no estudo.

Variaveis  Tipo dos dados Descricao
X1 Categorico Tipo de cultivar
X2 Continuo Teor alcodlico do vinho
X3 Continuo Quantidade de &cido malico presente no vinho
X4 Continuo Contetdo de cinzas no vinho
X5 Continuo Nivel de alcalinidade das cinzas no vinho
X6 Inteiro Quantidade de magnésio no vinho
X7 Continuo Quantidade total de fendis no vinho
X8 Continuo Quantidade de flavonoides no vinho
X9 Continuo Quantidade de fendis que ndo sdo flavonoides no vinho
X10 Continuo Quantidade de pro antocianinas no vinho
X11 Continuo Intensidade da cor do vinho
X12 Continuo Matiz da cor do vinho
X13 Continuo Relacéo dptica no vinho diluido
X14 Inteiro Quantidade de prolina no vinho

Analise Discriminante Linear de Fisher

A LDA teve sua origem na proposta inicial de Fisher em 1936 para discriminacdo e
classificagdo entre dois ou mais grupos. A ideia principal era transformar observacdes
multivariadas em observagdes univariadas por meio de combinacdes lineares das variaveis
originais, a fim de minimizar classificagdes incorretas de individuos em diferentes populacdes
(Regazzi, 2000). Assim, a classificagdo € realizada por meio da construgdo de uma funcdo linear
que envolve as caracteristicas observadas das varidveis e a determinagdo dessa funcdo ¢ entdo
baseada na otimizagdo da classificagdo correta dos casos nos grupos apropriados. A fungao
discriminante linear ¢ uma combinagdo linear das caracteristicas originais, projetada de forma
a maximizar a separacao entre duas populagdes (Varella, 2008).

Essa técnica aborda a avaliacao da capacidade de distinguir entre dois ou mais conjuntos
de individuos, considerando medidas em varias varidveis para esses individuos (Khattree e
Naik, 2000). Uma regra de classificagdo eficaz deve reduzir ao minimo os erros de
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classificagdo. Portanto, a andlise discriminante deve estabelecer uma fungao para a defini¢cdo
das regides Ri e Ry, de modo a minimizar as probabilidades de classificacdo incorreta. Para
distinguir entre duas ou mais populagdes, ¢ necessario criar uma combinacdo linear das
caracteristicas observadas que demonstre a maior capacidade de discriminagdao. Essa
combinagdo é conhecida como Fung¢ao Discriminante Linear de Fisher (Johnson ¢ Wichern,
2007).

Portanto, considerando p; como os vetores de médias e X como a matriz de covariancias
comuns das populacdes 7, a Fungdo Discriminante Linear de Fisher de um vetor aleatorio X,

que busca a méxima separagao entre as duas populagdes, ¢ expressa da seguinte forma:
DX) =a'. X = [p! — p?]'271X

Em que, D (X) ¢ a fungdo discriminante linear de Fisher, a’¢ um vetor discriminante
contendo a diferenga entre as médias das duas populagdes [ - p2]’, X é o vetor de
caracteristicas a ser classificado e X' ¢ a matriz inversa da matriz de covariancia comum (X)
das populagdes (Johnson e Wichern, 2007).

Assim, a expressao para o valor da fungao discriminante de Fisher para uma observagao
especifica x, ¢ a seguinte:

D(xo) = [t —p?*]'Z7"x

Portanto, o ponto médio entre as duas médias populacionais univariadas pi e p2 € o
seguinte:

1
m =D () + D(1y)]

Desse modo, o principio de classificagdo das caracteristicas com base na funcao
discriminante linear de Fisher ¢ designar x, em:

u, seD(Xg) = [y — ppl" - 27 - xo2m
e
Mz, seD(xo) = [y —pp] - 271 x <m

A fungdo discriminante linear amostral de Fisher ¢ calculada substituindo os parametros
1, w2 e X pelas quantidades amostrais correspondentes: X1, X2 € Sc (Johnson e Wichern, 2007).
A expressdo para a fungdo discriminante linear amostral de Fisher € a seguinte:

D(X) = a,X = [fl - .9?2]’5;1X]

Aqui, D (x) representa a fungdo discriminante linear amostral de Fisher, @'¢é a estimativa
do vetor discriminante, x;¢ a média amostral da populacdo m; e X, ¢ a média amostral da
populagio m (Johnson e Wichern, 2007). E importante destacar que ao utilizar a fungdo
discriminante de Fisher, que pressupde duas populagdes com matrizes de covariancia iguais, o
ponto de separagdo entre essas duas populacdes corresponde ao ponto médio entre os valores
que representam as funcdes discriminantes para as médias das amostras das duas populagdes
(Soares, 1997).

A estatistica de teste utilizada nesse estudo para comparar vetores de médias amostrais
foi o Traco de Pillai, que pode ser descrita como autovalores de A1 a A, dessa seguinte maneira:
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V= Z—)“'

L1 +N)
i=1

Em que, A1 a A, sdo os autovalores e p ¢ o nimero de varidveis. Conforme destacado por
Onson (1974), quando essa estatistica produz valores significativamente elevados, isso sugere
fortemente que as amostras sob exame possuem médias vetoriais distintas em rela¢@o as suas
populagdes de origem.

Para o indicador de eficacia, foi utilizada a matriz de confusdo, que representa uma
métrica eficaz na avaliagdo da classificacao, pois ela oferece informagdes sobre o niimero de
classificagdes corretas para cada grupo especifico (MATOS et al., 2009). Uma matriz de
confusdo € uma representacdo matricial quadrada na qual as linhas e colunas contém numeros
que indicam a quantidade de amostras atribuidas a categorias especificas em relagdo a categoria
real (Suarez e Candeias, 2012). Assim, a diagonal principal dessa matriz revela as classificacdes
precisas.

Posteriormente, para a avaliagdo do modelo foi utilizado o Método de Jackknife, que
que se realiza a amostragem do conjunto de dados, essa técnica ¢ essencial na analise de dados
e na construcdo ¢ validacdo de modelos de classificacao. Ela envolve a criacdo de varias
amostras ou subconjuntos a partir do conjunto de dados original. Costa, (1988) descreve o
método de Jackknife como um método de reamostragem que envolve a criagao de varias versoes
da amostra original, omitindo um tnico ponto de dados de cada vez. O método pode ser descrito
de tal maneira:

Considerando um cenario em que estd sendo estimado um parametro 6 com base em
uma amostra de n valores, como segue:

0= fx1, %2, 0, xp)

Nesse contexto, a i-ésima replica¢do Jackknife pode ser definida como o valor estimado
0 porém, excluindo a i-ésima observacao da amostra, conforme:

é(i) = f(X1, X2, vy Xi—1, Xjg1s eoer X))

Além disso, pode-se introduzir o conceito de i-ésimo pseudovalor, que ¢ definido da
seguinte forma:

x; =NO— (N-1)§;

Com base nos pseudovalores, pode-se calcular a seguinte expressao:

@
I
S|r
(NgE

=1
€m que:

n
~ n-—1 ~ o
VAR;(8) = — Z xi (8 —8))
i=1
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Primeiramente, foram analisadas as médias simples de cada grupo de cultivar (Tabela
2), o primeiro grupo, grupo 1, apresentou uma média de teor alcoolico de 13,745, a mais alta
entre os grupos. Em contraste, o grupo 2 registrou a menor média de teor alcodlico, com 12,279.
O grupo 3, por sua vez, se apresentou em um ponto intermediario, com uma média de 13,154
de teor alcoolico. Outra caracteristica relevante observada foi a quantidade de 4acido malico
presente nos vinhos. O grupo 3 liderou com uma média notavelmente alta de 3,334, enquanto
0 grupo 2 mostrou a menor média de acido malico, com 1,933. O grupo 1, mais uma vez,
apresentou valores intermediarios, com uma média de 2,011.

Além disso, o nivel de alcalinidade das cinzas no vinho também variou entre os grupos.
O grupo 3 exibiu a maior média, 21,417, indicando um nivel significativo de alcalinidade. O
grupo 2, em contraste, teve a menor média de alcalinidade das cinzas, registrando 20,238. O
grupo 1, mais uma vez, se mostrou no meio do caminho, com uma meédia de 17,037.

Tabela 2. Médias simples de cada variavel na analise quimica para cada tipo de cultivar de vinho.

Varidveis Média por grupo
1 2 3
X2 13,745 12,279 13,154
X3 2,011 1,933 3,334
X4 2,456 2,245 2,437
X5 17,037 20,238 21,417
X6 106,339 94,549 99,313
X7 2,840 2,259 1,679
X8 2,982 2,081 0,781
X9 0,290 0,364 0,448
X10 1,899 1,630 1,154
X11 5,528 3,087 7,396
X12 1,062 1,056 0,683
X13 3,158 2,785 1,684
X14 1.115,712 519,507 629,896

Posteriormente, empregou-se a Analise Discriminante Linear (LDA) para investigar a
capacidade de diferentes variaveis independentes em diferenciar grupos de vinhos
representados por grupo 1, grupo 2 e grupo 3, com base em uma variavel dependente (X1).
Primeiramente foi aplicado a estatistica de Pillai, que retornou p-valor de 0,90, o que demonstra
uma forte evidéncia de diferengas significativas entre os grupos independentes na varidvel
dependente X1. Esta estatistica ¢ indicativa da proporc¢ao substancial da variabilidade total que
pode ser atribuida as diferengas entre grupos, com um alto grau de significancia estatistica (p <
2x 1079,

A LDA considera que a distribuicdo de probabilidade das amostras ¢ previamente
conhecida e pode ser representada por meio dos parametros de média e dispersao das amostras
(XAVIER et al., 2011). As probabilidades prévias dos grupos indicaram a distribui¢do relativa
das observagdes em cada grupo. indicando que os grupos 1, 2 e 3 t€ém tamanhos amostrais
distintos. Consequentemente, a probabilidade prévia para o grupo 1 foi de 33,14% , para o grupo
2 foi de 39,89% e para o grupo 3 atingiu 26,96%. Posteriormente, os coeficientes dos
discriminantes lineares das equacdes LD1 e LD2, foram calculados indicando como as variaveis
independentes contribuem para a discriminagdo entre grupos.
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Dessa forma, com o objetivo de encontrar um sistema de coordenadas ideal, a LDA
utiliza uma transformacao linear que busca maximizar a separabilidade entre as classes
presentes no conjunto de dados, conforme destacado por Santos em 2005. Como, LD1 explicou
68,75% da variancia total, enquanto LD2 explicou apenas 31,25% da variancia total, LD1 foi
utilizada, pois ela captura uma propor¢ao maior da variancia total explicada, o que reforca sua
importancia na diferenciacao dos grupos. Dessa forma a fun¢do discriminante LD1 que sera
utilizada no modelo tem seus coeficientes expressos na Tabela 3.

Tabela 3. Coeficientes da fun¢ido discriminante LD1 para as variaveis X2 a X13.

Variaveis Coeficientes da funco LD1
X2 -0,403
X3 0,165
Xa -0,369
Xs 0,155
Xe -0,002
X7 0,618
Xs -1,661
Xy -1,496
X0 0,134
X1 0,355
X2 -0,818
Xi3 -1,158
X14 -0,003

Posteriormente, ¢ possivel predizer a posteriori de cada observagdo de pertencer a uma
das trés classes de vinho. Como pode ser observado na Figura 1 (a) e (b), a discriminagao entre
o grupo 1 e o grupo 3 demonstrou ser altamente satisfatoria, uma vez que nenhuma observagao
entre os dois se cruzou. Da mesma forma, a discriminagao entre o grupo 1 e o grupo 2 também
se mostrou eficiente, com apenas algumas observagdes ultrapassando o limite de corte. O

mesmo padrao foi observado ao avaliar a discriminagao entre o grupo 2 € o grupo 3.
Figura 1. Histograma empilhados dos valores da LDA (a) e Scatterplots da func¢ido discriminante (b).
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Para definir a regra de alocacao, primeiramente, foram encontrados os valores médios
da funcdo discriminante para cada grupo de cultivar (Tabela 4). Para a cultivar 1, o valor médio
da primeira fun¢do discriminante foi encontrado como —3,422, enquanto para a cultivar 2 foi
de —0,079, e para a cultivar 3, foi de 4,325.

Tabela 4. Valores médios da funcio discriminante obtidos por meio da LDA.

Grupo de cultivar Média Desvio-padréo
1 -3,422 0,939
2 -0,079 1,084
3 4,325 0,940

Assim, foram obtidos os pontos intermediarios, que se sdo importantes para a criagao
de critérios de previsdo. Portanto, se a primeira fungao discriminante de uma amostra for menor
ou igual a —1,751, ¢é apropriado prever que essa amostra pertence a cultivar 1. Se estiver no
intervalo entre —1,751 e 2,123, a previsao indicara que a amostra pertence a cultivar 2. Por fim,
se a primeira fun¢do discriminante for maior que 2,123, a amostra serd prevista como
pertencente a cultivar 3. Esses critérios de previsao sao fundamentais para a classificagdao
precisa das amostras com base em suas caracteristicas na primeira fun¢do discriminante,
contribuindo para uma analise mais detalhada das cultivares em questdo. Posteriormente, foi
realizada a matriz de confusdo (Tabela 5) calculada por meio dos pontos intermedidrios obtidos
anteriormente. Essa matriz ¢ uma ferramenta fundamental para avaliar o desempenho de
algoritmos de classificacao.

Tabela 5. Matriz de confusio calculada por meio dos pontos intermediarios.

Grupo de cultivar Classificagdo como  Classificacdo como grupo  Classificacdo como grupo

grupo 1
1 56 3 0
5 65 1
3 0 0 48

No grupo de cultivar, o modelo avaliou corretamente 56 amostras como pertencentes ao
grupo 1. No entanto, identificou incorretamente 5 delas como pertencentes ao grupo 1, quando
na realidade elas eram do grupo 2. Quanto ao grupo 2, o modelo apresentou um desempenho
melhor, classificando corretamente 65 amostras como pertencentes a esse grupo, com apenas 3
amostras erroneamente classificadas como grupo 2 quando, na verdade, faziam parte do grupo
1. Por fim, o grupo 3 também foi avaliado pelo modelo, e conseguiu acertar todas as
classificagdes corretamente, identificando 48 amostras como pertencentes ao grupo 3.

Portanto, a matriz de confusdo revelou que o modelo classificou incorretamente 9 das
178 amostras de vinho. Isso resulta em uma taxa de erro de classificacdo de aproximadamente
5,06%. Vale ressaltar que a taxa de classificagdo errada ¢ relativamente baixa, o que indica um
desempenho geralmente so6lido do modelo. Além disso, a porcentagem de amostras
corretamente classificadas, alcangcou 94,94%. Entretando, ainda € preciso fazer a validagdo do
modelo.
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Para a validagdo do modelo, inicialmente, foi empregada uma técnica de reamostragem
no conjunto de dados utilizando o método de Jackknife. Esse método consiste em 11 retirar uma
unica observagdo do conjunto total de amostras, recalculando o estimador com base nos valores
remanescentes. Em seguida, para a avaliacao da precisao da previsao do modelo foi utilizada a
matriz de confusdo utilizando a amostragem realizada com o método de Jackknife (Tabela 6).

Tabela 6. Matriz de confusdo a partir dos dados reamostrados com o método Jackknife.

Grupo de Cultivar Classigfjgsg como CIaSSi;irZE:)Qj% como CIassi;ir(l:j';;)(;j\o3 como
59 0 0
69 1
0 0 48

Portando, a andlise da acuracia das previsdes do modelo revelou resultados promissores.
Para a cultivar 1, observa-se uma taxa de classificagao correta de 100%, indicando que todas as
previsdes para essa categoria foram precisas. O desempenho para a cultivar 2 teve uma taxa de
classificagdo correta de 97,18%, indicando uma precisdo substancialmente elevada nas
previsdes. De maneira similar, a cultivar 3, teve uma taxa de classificagdo correta de 100%,
indicando que todas as previsoes para esse grupo foram corretas. Nesse contexto, o0 modelo
demonstra uma taxa total de classificacdo correta 98,88%. Esse resultado, significativamente
alto, reitera a capacidade geral do modelo em realizar previsdes precisas em relacdo a variavel
dos grupos (X1) no conjunto de dados Wine. Essa taxa de acerto robusta ressalta a eficacia do
modelo ¢ sua utilidade em tarefas de classificacao relacionadas a classificacao de cultivares de
vinhos.

CONCLUSAO

Este estudo empregou a LDA para avaliar a capacidade das varidveis independentes em
diferenciar grupos de vinhos com base na variavel dependente (X1). A LDA revelou um
desempenho notavelmente s6lido, com uma taxa de classificacdo correta de aproximadamente
98,88% e uma taxa de erro de classificagdo de cerca de 5,06%.

Os resultados indicam que a primeira fun¢do discriminante (LD1) desempenhou um
papel crucial na diferenciacao dos grupos de vinhos, explicando 68,75% da variancia total. A
matriz de confusdo gerada com o método Jackknife também destacou a eficacia do modelo,
com taxas de classificagdo correta de 97,18% para as diferentes cultivares de vinho.

Esses resultados solidos demonstram a eficdcia da Andlise Discriminante Linear como
uma ferramenta confidvel para classificar com precisao as amostras de vinho com base em suas
caracteristicas quimicas. Este estudo contribui significativamente para a compreensdo e
aprimoramento da classifica¢do de cultivares de vinhos e fornece uma base solida para futuras
investigagdes nessa area.
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