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Resumo: A procedência de celadons de Longquan e Jingdezhen foi avaliada por PLS-DA
aplicada a dados de EDXRF, com corpo cerâmico e esmalte analisados separadamente.
Com três variáveis latentes, a sensibilidade foi 1,000 em ambas as frações; F1/MCC foram
0,857/0,810 no corpo cerâmico e 1,000/1,000 no esmalte. O teste de permutação indicou
que a discriminação não se deveu ao acaso, sustentando a pertinência da abordagem nas
condições avaliadas.
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INTRODUÇÃO

A arqueometria integra abordagens da química, da
física, da geologia, da estatística e da arqueologia
para produzir inferências quantitativas sobre
matérias-primas, tecnologia de produção, circulação
e proveniência de vestígios materiais (Pollard, Heron
e Gillard, 2008). Em cerâmicas arqueológicas, a
composição química do corpo e do esmalte pode
refletir diferenças nas argilas empregadas, nos
fundentes, nas receitas de fabricação e nas condições
de queima. A interpretação desses dados, contudo,
depende da amostragem, da calibração instrumental,
da heterogeneidade do material e de possíveis
alterações pós-deposicionais (Tite, 2008; Pashkova et
al., 2023).

A espectrometria de fluorescência de raios X por
dispersão de energia (EDXRF) é amplamente
utilizada na caracterização elementar de materiais
arqueológicos, pois requer preparo reduzido da
amostra e, em muitos casos, permite análises não
destrutivas ou minimamente invasivas (Shackley,
2011; Potts e West, 2008). Em cerâmicas, entretanto,
sua aplicação exige atenção a efeitos de matriz,
geometria de medição, rugosidade superficial,
espessura da amostra e limites de detecção, fatores
que podem afetar as concentrações estimadas e,
consequentemente, a interpretação quimiométrica dos
dados (Forster et al., 2011; Calparsoro et al., 2019;
Pashkova et al., 2023).

No caso dos celadons chineses, Longquan e
Jingdezhen constituem centros cerâmicos
historicamente relevantes. He, Zhang e Zhang (2016)
analisaram celadons desses centros por EDXRF e
observaram diferenças composicionais mais

evidentes nos corpos cerâmicos, ao passo que os
esmaltes apresentaram maior proximidade química e
tecnológica. No mesmo estudo, os autores
empregaram random forests para avaliar a
importância discriminante dos elementos químicos.
Trabalhos sobre cerâmicas chinesas e celadons
também indicam que dados de EDXRF, associados a
métodos multivariados, podem contribuir para a
discussão de composição, período, centro produtor e
tecnologia de fabricação (Wu et al., 2000; Li et al.,
2011; Wu et al., 2013).

A literatura recente tem ampliado o uso de métodos
quimiométricos e de aprendizado de máquina no
estudo de cerâmicas arqueológicas. Essa tendência
inclui aplicações de pXRF e EDXRF na classificação
e caracterização composicional de cerâmicas (Forster
et al., 2011; Calparsoro et al., 2019), o uso de
fluorescência de raios X por reflexão total (TXRF)
associada a PCA, k-means e SVM (Maltsev et al.,
2023), bem como discussões sobre incerteza em
análises elementares de materiais arqueológicos
(Pashkova et al., 2023). Também se observam
aplicações de métodos supervisionados para predição
de proveniência ou classificação de amostras
descritas por concentrações elementares (Anglisano
et al., 2022; Ruschioni et al., 2023).

A análise discriminante por mínimos quadrados
parciais (PLS-DA) é uma alternativa pertinente para
esse tipo de problema, pois combina redução de
dimensionalidade e modelagem supervisionada. O
método é particularmente útil em situações nas quais
os preditores químicos são correlacionados e o
número de observações é limitado, como ocorre com
frequência em estudos arqueométricos (Ståhle e
Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003; Westerhuis et
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al., 2008; Ruiz-Perez et al., 2020). Na arqueometria e
na ciência do patrimônio, abordagens
supervisionadas têm sido empregadas para atribuição
de proveniência e classificação de amostras com base
em concentrações elementares (Anglisano et al.,
2022; Ruschioni et al., 2023), inclusive em estudos
que combinam espectrometria de raios X e
quimiometria (Maltsev et al., 2023).

O objetivo deste trabalho é avaliar a capacidade da
PLS-DA, aplicada à composição química obtida por
EDXRF, de discriminar a procedência de celadons
entre Longquan e Jingdezhen. Para preservar a
interpretação arqueométrica dos resultados, corpo
cerâmico e esmalte foram analisados separadamente,
uma vez que correspondem a frações materiais
distintas quanto à composição, à função tecnológica e
à relação com matérias-primas e processamento. A
escolha da PLS-DA justifica-se por sua aplicação em
problemas quimiométricos com preditores
correlacionados e número limitado de amostras
(Ståhle e Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003;
Westerhuis et al., 2008; Ruiz-Perez et al., 2020).
Além disso, o estudo original já havia explorado a
discriminação dessas cerâmicas por meio de um
método supervisionado, random forests, voltado à
identificação de elementos químicos relevantes para
a separação entre grupos.

MATERIAL E MÉTODOS

A base de dados, originalmente publicada por He,
Zhang e Zhang (2015) como preprint e
posteriormente revisada em 2016, está
disponibilizada no UCI Machine Learning
Repository sob o nome Chemical Composition of
Ceramic Samples (UCI Machine Learning
Repository, 2019), contém 88 registros de
composição química obtidos por EDXRF. Os
registros são identificados quanto à fração material
analisada, corpo cerâmico ou esmalte,
correspondendo a 44 medições de corpo cerâmico e
44 de esmalte, sem valores faltantes nas variáveis
químicas consideradas. Neste trabalho, corpo
cerâmico e esmalte não foram tratados como classes
de discriminação, mas como frações materiais
analisadas separadamente. O desfecho
supervisionado foi a procedência, definida pelas
classes Longquan e Jingdezhen. Foram mantidos os
17 preditores químicos listados na Tabela 1.

A variável de classe foi construída a partir do prefixo
do identificador de cada amostra. Os registros
iniciados por FLQ foram associados a Jingdezhen,
enquanto aqueles iniciados por DY-BS, DY-NS, DY-
Y e DY-M foram associados a Longquan. O grupo
DY-QC foi excluído por não integrar o conjunto
principal de 40 fragmentos descrito no estudo
original (He, Zhang e Zhang, 2015). Após esse filtro,
a base utilizada na modelagem continha 80 registros,

sendo 40 referentes a corpo cerâmico e 40 a esmalte.
Em cada fração material, havia 27 amostras
atribuídas a Longquan e 13 a Jingdezhen.

Tabela 1. Preditores químicos extraídos da base de
dados Chemical Composition of Ceramic Samples
(2019).

Variável Nome do preditor

Na2O Óxido de sódio

MgO Óxido de magnésio

Al2O3 Óxido de alumínio

SiO2 Óxido de silício(IV)

K2O Óxido de potássio

CaO Óxido de cálcio

TiO2 Óxido de titânio(IV)

Fe2O3 Óxido de ferro(III)

MnO Óxido de manganês(II)

CuO Óxido de cobre(II)

ZnO Óxido de zinco

PbO2 Óxido de chumbo(IV)

Rb2O Óxido de rubídio

SrO Óxido de estrôncio

Y2O3 Óxido de ítrio(III)

ZrO2 Óxido de zircônio(IV)

P2O5 Óxido de fósforo(V)

Para cada fração material, Jingdezhen foi definida
como classe positiva no cálculo das métricas binárias,
por corresponder ao grupo minoritário no conjunto
analisado. A divisão entre treino e teste foi realizada
de forma estratificada, com 70% das amostras
destinadas ao treinamento do modelo. Assim, em
cada fração, o conjunto de treino ficou composto por
29 amostras, sendo 19 de Longquan e 10 de
Jingdezhen, enquanto o conjunto de teste retido ficou
composto por 11 amostras, sendo 8 de Longquan e 3
de Jingdezhen.

Antes do ajuste dos modelos, os preditores químicos
foram padronizados por escore-z, conforme a (eq. 1)

j

jij
ij s

xx
z


 (1)

onde ��� é o valor padronizado da observação i na
variável j; ��� é o valor original da amostra i na
variável j; �� é o desvio-padrão amostral da variável j,
e ��� é a média da variável j. Na rotina computacional,
essa padronização foi realizada por centralização e



Anais do VII CoBICET – Trabalho completo

Congresso Brasileiro Interdisciplinar em Ciência e Tecnologiaa
24 a 28 de agosto de 2026

Evento online
www.even3.com.br/cobicet2026

escalonamento dentro do procedimento de ajuste,
sendo estimada a partir dos dados de treino em cada
reamostragem e aplicada aos dados correspondentes
de validação ou teste.

Variáveis com variância nula ou quase nula foram
avaliadas por meio da função nearZeroVar(), do
pacote caret (Kuhn, 2008), e removidas quando
aplicável. Essa etapa foi realizada antes do ajuste dos
modelos, de modo a evitar a inclusão de preditores
sem variabilidade informativa ou com baixa
contribuição para a discriminação.

Como etapa exploratória, foi realizada uma análise
de componentes principais (PCA) sobre a matriz de
preditores químicos padronizados. A PCA cria
combinações lineares ortogonais das variáveis
originais, ordenadas segundo a variância explicada,
permitindo investigar padrões de agrupamento,
gradientes composicionais e variáveis associadas aos
principais eixos de variação (Jolliffe e Cadima, 2016).
Computacionalmente, a PCA pode ser obtida por
decomposição em valores singulares (Wehrens,
2011). Seja � a matriz padronizada, com � amostras
e � variáveis. Sua decomposição pode ser escrita
como (eq. 2):

TVUDZ  (2)

em que � é uma matriz ortonormal de dimensão � ×
� , formada pelos vetores singulares à esquerda; � é
uma matriz diagonal � × � , cujos elementos
diagonais são os valores singulares; e � é uma matriz
� × � , formada pelos vetores singulares à direita. A
decomposição também pode ser expressa como (eq.
3):

  TT TPVUDZ  (3)

em que � = �� é a matriz de escores, cujas linhas
representam as coordenadas das amostras no espaço
dos componentes principais, e � = � é a matriz de
cargas, cujas colunas indicam a contribuição das
variáveis originais para cada componente. Assim, os
escores descrevem a posição relativa das amostras no
espaço reduzido, enquanto as cargas descrevem a
orientação dos eixos em relação às variáveis originais
(Brereton, 2003; Pomerantsev, 2014; Wehrens, 2011).

Os valores singulares contidos em � estão
diretamente relacionados à variância explicada por
cada componente principal. Para o i-ésimo
componente, a variância associada pode ser escrita
como indicado em Wehrens (2011) (eq. 4):

1

2



n
di

i (4)

onde �� é o i-ésimo valor singular. A fração de
variância explicada (Ferreira, 2015; Wehrens, 2011)
pelo componente i é, então (eq. 5):





a

j
jiiFV

1

 (5)

em que � representa o número de componentes
principais não nulos considerados na decomposição,
ou seja, o número de valores singulares presentes na
matriz diagonal � . Neste trabalho, a PCA foi
utilizada apenas como ferramenta exploratória, por
meio de gráficos de variância explicada e biplots.
Nos biplots, escores das amostras e vetores das
variáveis foram representados conjuntamente,
seguindo a lógica proposta por Gabriel (1971). As
elipses por classe foram incluídas apenas como
auxílio visual para descrever a dispersão dos grupos,
sem finalidade inferencial.

Diferentemente da PCA, que organiza o espaço
latente segundo direções de maior variância do bloco
X, a regressão por mínimos quadrados parciais (PLS)
procura componentes que sejam, simultaneamente,
representativos dos preditores e relacionados à
resposta. Assim, a extração das variáveis latentes não
é conduzida apenas pela variabilidade interna de X,
mas pela associação entre combinações lineares de X
e Y (Geladi e Kowalski, 1986; Wold, Sjöström e
Eriksson, 2001). Para a componente ℎ , essa ideia
pode ser expressa pela maximização da covariância
entre os escores latentes dos blocos X e Y (eq. 6):

  2
,

,covmax hh
hc

YcXw
cw

(6)

onde �ℎ = ��ℎ e �ℎ = ��ℎ são os escores latentes da
componente ℎ , enquanto �ℎ e �ℎ são os vetores de
pesos associados, respectivamente, aos blocos X e Y.

A análise discriminante por mínimos quadrados
parciais (PLS-DA) pode ser entendida como a
aplicação do PLS a uma resposta categórica
codificada numericamente. Nesse caso, a matriz de
preditores X é relacionada a uma matriz resposta Y,
construída a partir das classes das amostras (Ståhle e
Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003). Em uma
formulação multiclasse, se há � classes, Y possui �
colunas. Para cada amostra � , define-se ��� = 1
quando a amostra pertence à classe �, e ��� = 0 para
as demais classes. Dessa forma, a classe de cada
amostra passa a ser representada em uma estrutura
numérica compatível com regressão multivariada.

Quando Y é representada por mais de uma coluna, a
etapa de regressão da PLS-DA pode ser formulada
como PLS2 (Brereton, 2003; Pomerantsev, 2014). Na
notação adotada por Pomerantsev (2014), a
decomposição dos blocos é escrita como (eq. 7-9):

ETPX  T (7)

FUQY  T (8)

com
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  1
 WPXWT T (9)

As matrizes T e U contêm os escores dos blocos X e
Y, respectivamente; P e Q contêm as cargas
(loadings) desses blocos; e E e F representam os
resíduos das respectivas decomposições. A matriz W,
por sua vez, contém os pesos de projeção do bloco X,
estimados considerando a relação entre os preditores
químicos e a codificação das classes em Y (Ferreira,
2015; Pomerantsev, 2014). Essa distinção é relevante
porque os pesos de projeção participam da
construção do espaço latente usado na discriminação
das classes.

No conjunto de treino, a seleção do número de
variáveis latentes foi realizada por validação cruzada
5-fold repetida 20 vezes. Foram avaliados modelos
com 1 a 6 variáveis latentes. O critério primário de
seleção foi o maior índice de Youden médio na
validação cruzada repetida; em caso de empate,
foram considerados, sucessivamente, sensibilidade,
especificidade, coeficiente de correlação de
Matthews, escore F1, exatidão e menor número de
variáveis latentes. A padronização por escore-z foi
incorporada ao procedimento de reamostragem, de
modo que médias e desvios-padrão fossem estimados
apenas a partir dos dados de treino correspondentes,
reduzindo o risco de vazamento de informação (Kuhn,
2008; Westerhuis et al., 2008).

Os parâmetros de mérito foram calculados a partir
das matrizes de confusão obtidas separadamente para
corpo cerâmico e esmalte. Em ambas as frações
materiais, Jingdezhen foi adotada como classe
positiva e Longquan como classe negativa.
Denotaram-se verdadeiros positivos por VP,
verdadeiros negativos por VN, falsos positivos por
FP e falsos negativos por FN. A disposição da matriz
de confusão adotada é mostrada na tabela 2.

Tabela 2. Matriz de confusão.

Valor real
Valor predito

Positivo Negativo

Positivo VP FN

Negativo FP VN

Fonte: Adaptado de Kuhn e Johnson, 2013.

A prevalência corresponde à fração de observações
pertencentes à classe positiva no conjunto avaliado.
Como Jingdezhen foi adotada como classe positiva,
tem-se:

FNVNFPVP
FNVPPrev




 (10)

A sensibilidade descreve a proporção de amostras de
Jingdezhen corretamente identificadas pelo modelo
(Kuhn e Johnson, 2013) :

FNVP
VPSens


 (11)

A especificidade (Kuhn e Johnson, 2013) mede a
proporção de amostras de Longquan corretamente
identificadas:

FPVN
VNEsp


 (12)

A precisão, ou valor preditivo positivo, descreve a
confiabilidade das classificações atribuídas a
Jingdezhen:

FPVP
VPPrec


 (13)

A exatidão (eq. 14) ou acurácia mede a proporção
total de classificações corretas:

FNFPVNVP
VNVPExat




 (14)

O coeficiente kappa de Cohen corrige a concordância
observada pela concordância esperada ao acaso,
sendo definido a partir de �� , a proporção observada
de concordância, e �� , a concordância esperada sob
independência das margens (Cohen, 1960 apud Kuhn
e Johnson, 2013):

e

eo
p1
pp




 (15)

O coeficiente de correlação de Matthews (Matthews,
1975; Powers, 2011) é uma medida global de
associação entre a classe real e a classe predita,
baseada nos quatro elementos da matriz de confusão.
Por considerar simultaneamente verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e
falsos negativos, é adequado para avaliar o
desempenho em problemas binários mesmo quando
as classes não estão perfeitamente balanceadas.

    FNTNFPTNFNVPFPVP
FNFPVNVPMCC


 (16)

Os escores F foram usados para sintetizar precisão e
sensibilidade. A forma geral �� atribui peso beta à
sensibilidade; F1 corresponde a � = 1 e F2 a � = 2 ,
conforme a formulação de Van Rijsbergen (1979).

 
adeSensibilidPrecisão

adeSensibilidPrecisão1
2

2








F (17)

O índice de Fowlkes-Mallows é a média geométrica
entre precisão e sensibilidade (Fowlkes e Mallows,
1983):

adeSensibilidPrecisãoFMI  (18)
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Assim, valores próximos de 1 indicam que o modelo
apresenta, simultaneamente, elevada capacidade de
identificar corretamente as amostras da classe de
interesse e baixa proporção de falsas atribuições a
essa classe. Por outro lado, valores reduzidos indicam
perda de desempenho associada a falsos positivos,
falsos negativos ou ambos.

O índice de Youden (Youden, 1950 apud Kuhn e
Johnson, 2013) combina sensibilidade e
especificidade, variando de 0, quando não há
utilidade discriminante, a 1, no caso de separação
perfeita.

1EspSens J (19)

O teste de permutação foi empregado para avaliar se
o desempenho observado da PLS-DA poderia ser
reproduzido quando a associação entre a composição
química, representada pelos óxidos, e a proveniência
das amostras fosse desfeita por aleatorização dos
rótulos de classe. Em cada fração material, manteve-
se fixa a matriz de preditores X, enquanto os rótulos
Longquan/Jingdezhen do conjunto de treino foram
permutados aleatoriamente. Assim, a distribuição
nula foi construída a partir de modelos ajustados em
cenários nos quais não há relação sistemática entre os
preditores químicos e a procedência atribuída às
amostras.

Considerando duas classes com �1 e �2 amostras, o
número exato de redistribuições possíveis dos rótulos,
preservando os tamanhos das classes, é dado por:

 
!n!n

! nn
n

nn
N

21

21

1

21
perm,exato










 
 (20)

Neste estudo, para cada fração material, o conjunto
de treino continha 19 amostras de Longquan e 10 de
Jingdezhen. Portanto, a enumeração completa
exigiria

20.030.010
10!

! 92
10

1019
Nperm,exato 







 


redistribuições possíveis dos rótulos. Como a
enumeração completa seria computacionalmente
custosa, foi empregado um teste de permutação por
Monte Carlo, com (B=99.999) permutações
aleatórias dos rótulos do conjunto de treino. Em cada
permutação, o modelo PLS-DA foi reajustado na
configuração final selecionada, com três variáveis
latentes, e avaliado no mesmo conjunto de teste
retido. Para uma estatística de desempenho (T),
adotou-se valor-p unilateral, pois o interesse era
verificar se o desempenho observado era maior do
que o esperado sob permutação aleatória dos rótulos.
O valor-p de permutação foi calculado por:

 

B

TTI
B

b
obsb









1

1

pvalorp̂ 1
perm (21)

onde ���� é a estatística observada no conjunto de
teste retido; �� é a estatística obtida na b-ésima
permutação; � ∙ é a função indicadora, que assume
valor 1 quando �� ≥ ���� e 0 caso contrário, e B é o
número de permutações válidas. A adição de uma
unidade no numerador e no denominador evita valor-
p igual a zero quando nenhuma estatística permutada
é tão extrema quanto a observada, seguindo a
formulação usual de valores-p empíricos em testes de
Monte Carlo (Phipson e Smyth, 2010; Ojala e
Garriga, 2010; North, Curtis e Sham, 2002). O menor
valor-p possível nessa formulação é:

B


1
1pvalor

mínperm (22)

Com B = 99.999, obtém-se valor − p����,���p_min =
1/100.000 = 0,00001. Como o teste foi executado por
aproximação Monte Carlo, o valor-p obtido possui
erro aleatório de simulação. Seja

 



B

b
obsb TTIR

1

(23)

o número de permutações em que a estatística
permutada foi pelo menos tão extrema quanto a
estatística observada. Condicionalmente ao valor
verdadeiro � da cauda nula que se deseja estimar, �
pode ser tratado como uma contagem binomial, isto é,
�~��� �, � . Uma aproximação conveniente para o
erro-padrão Monte Carlo do valor-p estimado é
(North, Curtis e Sham, 2002):

   
1
ˆ1ˆˆEPMC 




B
ppp (24)

Essa expressão não altera o valor-p nem a decisão
inferencial; apenas quantifica a precisão numérica
decorrente do número finito de permutações
aleatórias.

As hipóteses do teste foram formuladas de modo
unilateral. A hipótese nula, �0 , afirma que a
associação entre X e os rótulos Longquan/Jingdezhen
não produz desempenho superior ao esperado sob
permutação dos rótulos. De modo equivalente, ���� é
compatível com a distribuição nula gerada por
rótulos aleatórios. A hipótese alternativa, �1 , afirma
que a associação entre X e a procedência das
amostras produz desempenho superior ao acaso, isto
é, ���� situa-se na cauda superior da distribuição nula.
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RESULTADOS E DISCUSSÃO

A PCA indicou estrutura composicional associada à
procedência nas duas frações materiais avaliadas.
Para a fração corpo cerâmico, os dois primeiros
componentes explicaram 49,2% da variância total,
com 33,2% em PC1 e 16,0% em PC2. O biplot
mostrou tendência de separação entre as amostras de
Longquan e Jingdezhen principalmente ao longo de
PC1, sugerindo diferenças composicionais no corpo
cerâmico (figura 1).

Figura 1. PCA da fração corpo cerâmico. Biplot
PC1–PC2 das amostras segundo a procedência
Longquan ou Jingdezhen; as elipses indicam apenas a
dispersão visual dos grupos.

Para a fração esmalte, PC1 e PC2 explicaram,
respectivamente, 30,7% e 17,0% da variância,
totalizando 47,7%. Embora também se observe
distinção entre as procedências, há maior
proximidade entre os grupos no plano PC1–PC2
(figura 2).

Esses resultados devem ser interpretados como
exploratórios, uma vez que a PCA não utiliza os
rótulos de classe no ajuste dos componentes.

Figura 2. PCA da fração esmalte. Biplot PC1–PC2
das amostras segundo a procedência Longquan ou
Jingdezhen; as elipses indicam apenas a dispersão
visual dos grupos.

Na etapa supervisionada, a PLS-DA selecionou três
variáveis latentes tanto para a fração corpo cerâmico
quanto para a fração esmalte, considerando o maior
índice médio de Youden na validação cruzada
repetida. Para a fração corpo cerâmico, o modelo
apresentou índice de Youden médio de 0,9825,
exatidão média de 0,9933 e MCC médio de 0,9860.
Para a fração esmalte, os valores médios foram ainda
mais elevados: índice de Youden de 0,9975, exatidão
de 0,9983 e MCC de 0,9971. Esses resultados
indicam alto desempenho discriminante na etapa de
reamostragem, para ambas as frações materiais.

No conjunto de teste retido, o modelo ajustado para a
fração corpo cerâmico classificou corretamente as
três amostras de Jingdezhen e sete das oito amostras
de Longquan (tabela 3). O único erro correspondeu à
classificação de uma amostra de Longquan como
Jingdezhen. Considerando Jingdezhen como classe
positiva, o modelo apresentou exatidão de 0,909,
sensibilidade de 1,000, especificidade de 0,875,
precisão de 0,750, escore F1 de 0,857 e MCC de
0,810.

Tabela 3. Matriz de confusão no conjunto de teste
retido para a fração corpo cerâmico.

Valor real
Valor predito

Longquan Jingdezhen

Longquan 7 1

Jingdezhen 0 3

Embora os resultados no teste retido sejam elevados,
sua interpretação deve considerar o tamanho
reduzido desse conjunto, composto por apenas 11
amostras em cada fração material.

Para a fração esmalte, todas as amostras do teste
foram corretamente classificadas (tabela 4),
resultando em exatidão, sensibilidade, especificidade,
escore F1, coeficiente de correlação de Matthews e
coeficiente kappa iguais a 1,000.

Tabela 4. Matriz de confusão no conjunto de teste
retido para a fração esmalte.

Valor real
Valor predito

Longquan Jingdezhen

Longquan 8 0

Jingdezhen 0 3

O índice de Fowlkes-Mallows e o coeficiente kappa
complementaram a avaliação dos modelos. Para a
fração corpo cerâmico, o FMI foi 0,866, indicando
bom equilíbrio entre a capacidade de reconhecer
Jingdezhen e a confiabilidade das predições
atribuídas a essa procedência. Esse valor, entretanto,
não foi máximo porque uma amostra de Longquan
foi classificada como Jingdezhen, reduzindo a
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precisão da classe positiva. O kappa foi 0,792, o que
indica concordância elevada entre classes reais e
preditas após correção pela concordância esperada ao
acaso, mas ainda afetada pelo único falso positivo
observado. Para a fração esmalte, FMI e kappa foram
iguais a 1,000, coerentes com a classificação correta
de todas as amostras do teste retido.

A regra bayesiana de decisão permitiu visualizar a
separação entre as classes a partir dos valores
previstos pelo PLS-DA. Para a fração corpo cerâmico,
as densidades associadas a Longquan e Jingdezhen
apresentaram separação clara, embora com maior
proximidade em torno do limite de decisão (Figura 3).

Figura 3. Regra bayesiana de decisão aplicada ao
modelo PLS-DA para a fração corpo cerâmico. As
curvas representam as densidades dos valores
previstos pelo PLS multiplicadas pelas
probabilidades a priori de cada classe. A linha
vertical tracejada indica o limite de decisão
bayesiano.

Essa configuração é compatível com a matriz de
confusão do teste, na qual todas as amostras de
Jingdezhen foram corretamente classificadas, mas
uma amostra de Longquan foi atribuída a Jingdezhen.
Na fração esmalte, as distribuições estimadas ficaram
mais bem separadas em relação ao ponto de decisão
(figura 4), o que é coerente com a classificação
correta de todas as amostras no conjunto de teste
retido.

Figura 4. Regra bayesiana de decisão aplicada ao
modelo PLS-DA para a fração esmalte. As curvas
representam as densidades dos valores previstos pelo
PLS multiplicadas pelas probabilidades a priori de
cada classe. A linha vertical tracejada indica o limite
de decisão bayesiano.

Esses resultados indicam que a regra bayesiana
forneceu um critério de decisão consistente com o
desempenho observado, ao mesmo tempo em que
evidencia maior incerteza relativa no modelo
ajustado para fração corpo cerâmico.

O teste de permutação foi empregado para verificar
se o desempenho observado da PLS-DA poderia ser
obtido apenas pela redistribuição aleatória dos
rótulos de procedência. Nos histogramas, as barras
representam os valores de escore F1 obtidos após
permutar os rótulos Longquan/Jingdezhen no
conjunto de treino, enquanto a linha tracejada indica
o escore F1 observado no conjunto de teste retido.

Para a fração corpo cerâmico, o modelo apresentou
escore F1 = 0,857, índice de Youden = 0,875 e MCC
= 0,810 no conjunto de teste retido. A Figura 5
mostra que o escore F1 observado se localiza na
cauda direita da distribuição permutada: embora
algumas permutações tenham produzido
desempenhos relativamente altos, a maior parte dos
valores de F1 permaneceu abaixo do valor observado.
Os valores-p permutacionais associados ao escore F1,
Youden e MCC foram, respectivamente, 0,04141,
0,02681 e 0,02711. Assim, para a fração corpo
cerâmico, a evidência favorece a existência de
informação discriminante na composição química,
mas com menor margem em relação ao que foi
observado para o esmalte.

Figura 5. Teste de permutação da PLS-DA para a
fração corpo cerâmico. Distribuição do F1 sob
permutação dos rótulos de procedência. A linha
tracejada indica o valor observado no conjunto de
teste retido.

Para a fração esmalte, o modelo apresentou escore F1
= 1,000, índice de Youden = 1,000 e MCC = 1,000
no conjunto de teste retido. Na figura 6, o escore F1
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observado aparece no limite superior da escala,
enquanto a distribuição obtida sob rótulos
permutados concentra-se majoritariamente em
valores inferiores.

Os valores-p permutacionais associados ao escore F1,
índice de Youden e MCC foram, respectivamente,
0,006821, 0,00508 e 0,00516. Esse resultado indica
que desempenhos equivalentes ao observado foram
raros quando a relação entre composição química e
procedência foi desfeita pela permutação dos rótulos.
Portanto, a evidência de discriminação foi mais forte
para a fração esmalte do que para a fração corpo
cerâmico.

Resultados semelhantes foram observados para FMI
e kappa. No corpo cerâmico, os valores-p
permutacionais foram 0,02711 para FMI e 0,02681
para kappa, indicando que a combinação entre
sensibilidade e precisão, bem como a concordância
corrigida pelo acaso, dificilmente seriam obtidas
apenas com rótulos de procedência embaralhados. No
esmalte, os valores-p foram 0,00516 para FMI e
0,00508 para kappa, reforçando que o desempenho
perfeito observado nessa fração foi raro sob
permutação.

Figura 6. Teste de permutação da PLS-DA para
fração esmalte. Distribuição do F1 sob permutação
dos rótulos de procedência. A linha tracejada indica o
valor observado no conjunto de teste retido.

CONCLUSÃO

A PLS-DA aplicada à composição química obtida
por EDXRF mostrou-se capaz de discriminar a
procedência dos celadons de Longquan e Jingdezhen
nas condições avaliadas. A análise separada de corpo
cerâmico e esmalte preservou a interpretação
arqueométrica das frações materiais e permitiu
observar que ambas contêm informação química
associada à procedência.

Na etapa exploratória, a PCA indicou tendência de
separação entre as procedências, sobretudo ao longo
do PC1, com maior nitidez visual para o corpo
cerâmico. Na etapa supervisionada, os modelos PLS-
DA selecionaram três variáveis latentes para ambas

as frações. No conjunto de teste retido, o modelo para
a fração corpo cerâmico classificou corretamente 10
das 11 amostras, com apenas uma amostra de
Longquan atribuída a Jingdezhen. Para a fração
esmalte, todas as amostras do teste foram
corretamente classificadas.

Os testes de permutação reforçaram que o
desempenho observado não foi explicado apenas pela
aleatorização dos rótulos de procedência. A evidência
foi mais forte para a fração esmalte, cujos valores-p
permutacionais foram menores para o escore F1, o
índice de Youden e o MCC. Esse resultado indica
que, embora o estudo original tenha destacado maior
similaridade tecnológica entre esmaltes, a
composição química dessa fração ainda preservou
informação discriminante suficiente para separar
Longquan e Jingdezhen no conjunto analisado.

Esses achados devem ser interpretados com cautela,
pois o número de amostras no teste retido foi
reduzido. Ainda assim, os resultados indicam que a
PLS-DA, associada à validação cruzada e ao teste de
permutação, constitui uma abordagem quimiométrica
pertinente para investigar procedência em dados
arqueométricos de EDXRF. Estudos futuros podem
ampliar a base amostral, incluir validação externa e
comparar a PLS-DA com outros métodos
supervisionados empregados em arqueometria.
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