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Resumo: A procedéncia de celadons de Longquan e Jingdezhen foi avaliada por PLS-DA
aplicada a dados de EDXRF, com corpo ceramico e esmalte analisados separadamente.
Com trés variaveis latentes, a sensibilidade foi 1,000 em ambas as fragdes; Fi/MCC foram
0,857/0,810 no corpo ceramico e 1,000/1,000 no esmalte. O teste de permutagdo indicou
que a discriminagdo ndo se deveu ao acaso, sustentando a pertinéncia da abordagem nas

condigdes avaliadas.
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INTRODUCAO

A arqueometria integra abordagens da quimica, da
fisica, da geologia, da estatistica e da arqueologia
para produzir inferéncias quantitativas sobre
matérias-primas, tecnologia de produgdo, circulagdo
e proveniéncia de vestigios materiais (Pollard, Heron
e Gillard, 2008). Em cerdmicas arqueoldgicas, a
composicdo quimica do corpo e do esmalte pode
refletir diferencas nas argilas empregadas, nos
fundentes, nas receitas de fabricac¢do e nas condi¢des
de queima. A interpretagdo desses dados, contudo,
depende da amostragem, da calibracdo instrumental,
da heterogeneidade do material e de possiveis
alteragdes pos-deposicionais (Tite, 2008; Pashkova et
al., 2023).

A espectrometria de fluorescéncia de raios X por
dispersao de energia (EDXRF) ¢ amplamente
utilizada na caracterizagdo elementar de materiais
arqueoldgicos, pois requer preparo reduzido da
amostra e, em muitos casos, permite analises ndo
destrutivas ou minimamente invasivas (Shackley,
2011; Potts e West, 2008). Em ceramicas, entretanto,
sua aplicagdo exige atengdo a ecfeitos de matriz,
geometria de medi¢do, rugosidade superficial,
espessura da amostra e limites de deteccdo, fatores
que podem afetar as concentragdes estimadas e,
consequentemente, a interpretagdo 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 ceramicos
historicamente relevantes. He, Zhang e Zhang (2016)
analisaram celadons desses centros por EDXRF e
observaram  diferengas  composicionais = mais
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evidentes nos corpos ceramicos, ao passo que o0s
esmaltes apresentaram maior proximidade quimica e
tecnolégica. No mesmo estudo, os autores
empregaram random forests para avaliar a
importancia discriminante dos elementos quimicos.
Trabalhos sobre ceramicas chinesas e celadons
também indicam que dados de EDXRF, associados a
métodos multivariados, podem contribuir para a
discussdo de composigdo, periodo, centro produtor e
tecnologia de fabricagdo (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 maquina no
estudo de ceramicas arqueologicas. Essa tendéncia
inclui aplica¢des de pXRF ¢ EDXRF na classificagdo
e caracterizagcdo composicional de cerdmicas (Forster
et al., 2011; Calparsoro et al., 2019), o uso de
fluorescéncia de raios X por reflexdo total (TXRF)
associada a PCA, k-means e SVM (Maltsev et al.,
2023), bem como discussdes sobre incerteza em
analises elementares de materiais arqueoldgicos
(Pashkova et al., 2023). Também se observam
aplicagdes de métodos supervisionados para predigdo
de proveniéncia ou classificacdo de amostras
descritas por concentracdes elementares (Anglisano
et al., 2022; Ruschioni et al., 2023).

A andlise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA) ¢ uma alternativa pertinente para
esse tipo de problema, pois combina redugdo de
dimensionalidade ¢ modelagem supervisionada. O
método ¢ particularmente util em situagdes nas quais
os preditores quimicos sdo correlacionados e o
ntmero de observagdes é limitado, como ocorre com
frequéncia em estudos arqueométricos (Stéhle e
Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003; Westerhuis et
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al., 2008; Ruiz-Perez et al., 2020). Na arqueometria e
na ciéncia do patriménio, abordagens
supervisionadas tém sido empregadas para atribuigdo
de proveniéncia e classificagdo de amostras com base
em concentragdes 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 ¢ avaliar a capacidade da
PLS-DA, aplicada a composi¢do quimica obtida por
EDXRF, de discriminar a procedéncia de celadons
entre Longquan e Jingdezhen. Para preservar a
interpretacdo arqueométrica dos resultados, corpo
cerdmico e esmalte foram analisados separadamente,
uma vez que correspondem a fragdes materiais
distintas quanto a composicdo, a fungéo tecnologica e
a relagdo com matérias-primas e processamento. A
escolha da PLS-DA justifica-se por sua aplica¢do em
problemas  quimiométricos  com  preditores
correlacionados e nimero limitado de amostras
(Stdhle e Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003;
Westerhuis et al., 2008; Ruiz-Perez et al., 2020).
Além disso, o estudo original ja havia explorado a
discriminacdo dessas ceramicas por meio de um
método supervisionado, random forests, voltado a
identificacdo de elementos quimicos relevantes para
a separagdo entre grupos.

MATERIAL E METODOS

A base de dados, originalmente publicada por He,

Zhang e Zhang (2015) como preprint e
posteriormente  revisada em 2016, esta
disponibilizada no UCI Machine Learning

Repository sob o nome Chemical Composition of
Ceramic  Samples (UCI Machine Learning
Repository, 2019), contém 88 registros de
composicdo quimica obtidos por EDXRF. Os
registros sdo identificados quanto a fracdo material
analisada, corpo ceramico ou esmalte,
correspondendo a 44 medigdes de corpo ceramico e
44 de esmalte, sem valores faltantes nas variaveis
quimicas consideradas. Neste trabalho, corpo
ceramico e esmalte ndo foram tratados como classes
de discrimina¢do, mas como fra¢des materiais
analisadas separadamente. 0 desfecho
supervisionado foi a procedéncia, definida pelas
classes Longquan e Jingdezhen. Foram mantidos os
17 preditores quimicos listados na Tabela 1.

A variavel de classe foi construida 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 ¢ DY-M foram associados a Longquan. O grupo
DY-QC foi excluido por ndo integrar o conjunto
principal de 40 fragmentos descrito no estudo
original (He, Zhang e Zhang, 2015). Apoés esse filtro,
a base utilizada na modelagem continha 80 registros,
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sendo 40 referentes a corpo cerdmico e 40 a esmalte.
Em cada fragdo material, havia 27 amostras
atribuidas a Longquan e 13 a Jingdezhen.

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

Variavel Nome do preditor
NaxO Oxido de sédio
MgO Oxido de magnésio
AlLO; Oxido de aluminio
Si0;, Oxido de silicio(IV)
K,O Oxido de potassio
CaO Oxido de calcio
TiO» Oxido de titanio(IV)
Fe O3 Oxido de ferro(I1I)
MnO Oxido de manganés(II)
CuO Oxido de cobre(II)
ZnO Oxido de zinco
PbO» Oxido de chumbo(IV)
Rb0 Oxido de rubidio
SrO Oxido de estroncio
Y20;3 Oxido de itrio(III)
Zr0, Oxido de zirconio(IV)
P»0s Oxido de fosforo(V)

Para cada fragdo material, Jingdezhen foi definida
como classe positiva no calculo das métricas binarias,
por corresponder ao grupo minoritario no conjunto
analisado. A divisdo entre treino e teste foi realizada
de forma estratificada, com 70% das amostras
destinadas ao treinamento do modelo. Assim, em
cada frag@o, 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 quimicos
foram padronizados por escore-z, conforme a (eq. 1)

_
zy=" 2L (1)
5
onde ¢ o valor padronizado da observagdo i na
varidvel j; ¢ o valor original da amostra i na
varidvel j; ¢ o desvio-padrdo amostral da variavel j,

e ¢amédia da variavel j. Na rotina computacional,
essa padronizagdo foi realizada por centralizagdo e
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escalonamento dentro do procedimento de ajuste,
sendo estimada a partir dos dados de treino em cada
reamostragem ¢ aplicada aos dados correspondentes
de validag¢do ou teste.

Varidveis com varidncia nula ou quase nula foram
avaliadas por meio da fungdo nearZeroVar(), do
pacote caret (Kuhn, 2008), ¢ removidas quando
aplicavel. Essa etapa foi realizada antes do ajuste dos
modelos, de modo a evitar a inclusdo de preditores
sem variabilidade informativa ou com baixa
contribui¢do para a discriminagao.

Como etapa exploratoria, foi realizada uma analise
de componentes principais (PCA) sobre a matriz de
preditores quimicos padronizados. A PCA cria
combinagdes lineares ortogonais das variaveis
originais, ordenadas segundo a variancia explicada,
permitindo investigar padrdes de agrupamento,
gradientes composicionais e variaveis associadas aos
principais eixos de variag@o (Jolliffe e Cadima, 2016).
Computacionalmente, a PCA pode ser obtida por
decomposicdo em valores singulares (Wehrens,
2011). Seja  a matriz padronizada, com amostras
e variaveis. Sua decomposi¢do pode ser escrita
como (eq. 2):

Z=Upv’ ()

em que € uma matriz ortonormal de dimensdo %
, formada pelos vetores singulares a esquerda; ¢
uma matriz diagonal X | cujos elementos
diagonais sdo os valores singulares; e € uma matriz
x  formada pelos vetores singulares a direita. A
decomposi¢do também pode ser expressa como (eq.
3):

Z=(Up)v! =Tp” 3)

em que = ¢ a matriz de escores, cujas linhas
representam as coordenadas das amostras no espago
dos componentes principais, ¢ = ¢ a matriz de
cargas, cujas colunas indicam a contribuicdo das
varidveis originais para cada componente. Assim, 0s
escores descrevem a posi¢ao relativa das amostras no
espago reduzido, enquanto as cargas descrevem a
orientagdo dos eixos em relagdo as variaveis originais
(Brereton, 2003; Pomerantsev, 2014; Wehrens, 2011).

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

A= 4)

onde € o i-ésimo valor singular. A fracdo de
variancia explicada (Ferreira, 2015; Wehrens, 2011)
pelo componente i €, entdo (eq. 5):
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FVi=a/ > 4 )

em que representa o numero de componentes
principais ndo nulos considerados na decomposicao,
ou seja, o numero de valores singulares presentes na
matriz diagonal Neste trabalho, a PCA foi
utilizada apenas como ferramenta exploratoria, por
meio de graficos de variancia explicada e biplots.
Nos biplots, escores das amostras e vetores das
varidveis foram representados conjuntamente,
seguindo a logica proposta por Gabriel (1971). As
elipses por classe foram incluidas apenas como
auxilio visual para descrever a dispersdo dos grupos,
sem finalidade inferencial.

Diferentemente da PCA, que organiza o espago
latente segundo dire¢des de maior variancia do bloco
X, a regressao por minimos quadrados parciais (PLS)
procura componentes que sejam, simultaneamente,
representativos dos preditores e relacionados a
resposta. Assim, a extrag@o das variaveis latentes ndo
¢ conduzida apenas pela variabilidade interna de X,
mas pela associag@o entre combinagdes lineares de X
e Y (Geladi ¢ Kowalski, 1986; Wold, Sjostrom e
Eriksson, 2001). Para a componente , essa ideia
pode ser expressa pela maximizagdo da covariancia
entre os escores latentes dos blocos X e Y (eq. 6):

max [cov(Xw),, Ye,, )]2 (6)
W,.c),
onde = e = sdo os escores latentes da

componente , enquanto e  sdo os vetores de
pesos associados, respectivamente, aos blocos X e Y.

A analise discriminante por minimos quadrados
parciais (PLS-DA) pode ser entendida como a
aplicagdo do PLS a uma resposta categorica
codificada numericamente. Nesse caso, a matriz de
preditores X ¢ relacionada a uma matriz resposta Y,
construida a partir das classes das amostras (Stahle e
Wold, 1987; Barker e Rayens, 2003). Em uma
formulagao multiclasse, se ha  classes, Y possui
colunas. Para cada amostra , define-se =1
quando a amostra pertence a classe , ¢ = 0 para
as demais classes. Dessa forma, a classe de cada
amostra passa a ser representada em uma estrutura
numérica compativel com regressdo multivariada.

Quando Y ¢ representada por mais de uma coluna, a
etapa de regressdo da PLS-DA pode ser formulada
como PLS2 (Brereton, 2003; Pomerantsev, 2014). Na
notacdo adotada por Pomerantsev (2014), a
decomposi¢do dos blocos € escrita como (eq. 7-9):

X=TP! +E (7)
Y=UQ" +F ®)

com
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T= xw(PTwy1 Q)

As matrizes T e U contém os escores dos blocos X e
Y, respectivamente; P e Q contém as cargas
(loadings) desses blocos; e E e F representam os
residuos das respectivas decomposi¢des. A matriz W,
por sua vez, contém os pesos de proje¢do do bloco X,
estimados considerando a relag@o entre os preditores
quimicos ¢ a codificagdo das classes em Y (Ferreira,
2015; Pomerantsev, 2014). Essa distingdo ¢é relevante
porque os pesos de projecdo participam da
construgdo do espago latente usado na discriminagéo
das classes.

No conjunto de treino, a selecdo do ntimero de
varidveis latentes foi realizada por validagdo cruzada
5-fold repetida 20 vezes. Foram avaliados modelos
com | a 6 varidveis latentes. O critério primario de
selegdo foi o maior indice de Youden médio na
validacdo cruzada repetida; em caso de empate,
foram considerados, sucessivamente, sensibilidade,
especificidade, coeficiente de correlagio de
Matthews, escore Fi, exatiddo ¢ menor numero de
variaveis latentes. A padronizagdo por escore-z foi
incorporada ao procedimento de reamostragem, de
modo que médias e desvios-padrdo fossem estimados
apenas a partir dos dados de treino correspondentes,
reduzindo o risco de vazamento de informagao (Kuhn,
2008; Westerhuis et al., 2008).

Os parametros de mérito foram calculados a partir
das matrizes de confusdo obtidas separadamente para
corpo ceramico ¢ esmalte. Em ambas as fracdes
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 disposi¢do da matriz
de confusdo adotada ¢ mostrada na tabela 2.

Tabela 2. Matriz de confusio.

Valor predito
Valor real
Positivo Negativo
Positivo VP FN
Negativo FP VN

Fonte: Adaptado de Kuhn e Johnson, 2013.

A prevaléncia corresponde a fracdo de observagdes
pertencentes a classe positiva no conjunto avaliado.
Como Jingdezhen foi adotada como classe positiva,
tem-se:

VP+FN

Prev= (10)
VP+FP+VN+FN

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

Evento online
www.even3.com.br/cobicet2026

Sens—— Y2
VP +FN (an

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

VN

Esp=—0-—
PN+ FP (12)

A precisdo, ou valor preditivo positivo, descreve a

confiabilidade das classificagbes atribuidas a
Jingdezhen:
Prec—— Y2
VP + FP (13)

A exatiddo (eq. 14) ou acurdcia mede a proporgdo
total de classificagdes corretas:
VP+ VN

Exat =
VP+VN+FP+FN (14)

O coeficiente kappa de Cohen corrige a concordancia
observada pela concordancia esperada ao acaso,
sendo definido a partir de  , a propor¢do observada
de concordancia, e , a concordancia esperada sob
independéncia das margens (Cohen, 1960 apud Kuhn
e Johnson, 2013):

= Po—Pe (15)
1_pe

O coeficiente de correlacdo de Matthews (Matthews,
1975; Powers, 2011) ¢ uma medida global de
associagdo entre a classe real e a classe predita,
baseada nos quatro elementos da matriz de confuséo.
Por considerar  simultancamente  verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos ¢
falsos negativos, ¢ adequado para avaliar o
desempenho em problemas binarios mesmo quando
as classes ndo estdo perfeitamente balanceadas.
MCC= VPxVN-FPxFN (16)
J(VP+FP\VP+FN)TN+FP\TN+FN)

Os escores F foram usados para sintetizar precisdo e
sensibilidade. A forma geral atribui peso beta a
sensibilidade; Fi correspondea =1eF,a =2,
conforme a formulag@o de Van Rijsbergen (1979).

(1 + ﬁz)x Precisdox Sensibilidade
% x Precisio + Sensibilidade

Fg= a7
O indice de Fowlkes-Mallows ¢ a média geométrica

entre precisao e sensibilidade (Fowlkes e Mallows,
1983):

FMI = / Precisdox Sensibilidade ~ (18)
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Assim, valores proximos de 1 indicam que o modelo
apresenta, simultaneamente, elevada capacidade de
identificar corretamente as amostras da classe de
interesse e baixa propor¢do de falsas atribuicdes a
essa classe. Por outro lado, valores reduzidos indicam
perda de desempenho associada a falsos positivos,
falsos negativos ou ambos.

O indice de Youden (Youden, 1950 apud Kuhn e
Johnson,  2013) combina  sensibilidade ¢
especificidade, variando de 0, quando ndo ha
utilidade discriminante, a 1, no caso de separagdo
perfeita.

J =Sens+Esp—1 (19)

O teste de permutacdo foi empregado para avaliar se
o desempenho observado da PLS-DA poderia ser
reproduzido quando a associa¢io entre a composi¢ao
quimica, representada pelos oxidos, e a proveniéncia
das amostras fosse desfeita por aleatorizagdo dos
rotulos de classe. Em cada fragdo material, manteve-
se fixa a matriz de preditores X, enquanto os rotulos
Longquan/Jingdezhen do conjunto de treino foram
permutados aleatoriamente. Assim, a distribui¢do
nula foi construida a partir de modelos ajustados em
cenarios nos quais ndo ha relagdo sistematica entre os
preditores quimicos e a procedéncia atribuida as
amostras.

Considerando duas classes com 1€ , amostras, o
numero exato de redistribui¢des possiveis dos rétulos,
preservando os tamanhos das classes, ¢ dado por:

N n1+n2]:(n1+n2)! (20)

perm,exato — ( n, nl!nz!

Neste estudo, para cada fragdo material, o conjunto
de treino continha 19 amostras de Longquan e 10 de

Jingdezhen. Portanto, a enumeracdo completa
exigiria
N _[1o+10 —29!—20030010
perm,exato — 10 - 10! - . .

redistribuicdes possiveis dos rotulos. Como a
enumeragdo completa seria computacionalmente
custosa, foi empregado um teste de permutagdo por
Monte Carlo, com (B=99.999) permutagdes
aleatdrias dos rétulos do conjunto de treino. Em cada
permutacdo, o modelo PLS-DA foi reajustado na
configuracdo final selecionada, com trés varidveis
latentes, e avaliado no mesmo conjunto de teste
retido. Para uma estatistica de desempenho (T),
adotou-se valor-p unilateral, pois o interesse era
verificar se o desempenho observado era maior do
que o esperado sob permutagdo aleatdria dos rétulos.
O valor-p de permutagao foi calculado por:
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B
1+ (T, > T, )
p = valor — =—b1_ 21
p Pperm 1+B ( )
onde € a estatistica observada no conjunto de

teste retido; € a estatistica obtida na b-ésima
permutacdo; () € a fung8o indicadora, que assume
valor 1 quando = e 0 caso contrério, e B é o
nUmero de permuta¢des validas. A adicdo de uma
unidade no numerador e no denominador evita valor-
p igual a zero quando nenhuma estatistica permutada
€ tdo extrema quanto a observada, seguindo a
formulacdo usual de valores-p empiricos em testes de
Monte Carlo (Phipson e Smyth, 2010; Ojala e
Garriga, 2010; North, Curtis ¢ Sham, 2002). O menor
valor-p possivel nessa formulagéo é:

1

valor— Pperm,;, = —1 3

(22)
Com B =99.999, obtém-se valor—p = p min=
1/100.000 = 0,00001. Como o teste foi executado por
aproximagdo Monte Carlo, o valor-p obtido possui
erro aleatOrio de simulagdo. Seja

B
R=Y" 1T} 2 T,p,) (23)
b=1

o nlmero de permuta¢Bes em que a estatistica
permutada foi pelo menos tdo extrema quanto a
estatistica observada. Condicionalmente ao valor
verdadeiro  da cauda nula que se deseja estimar,
pode ser tratado como uma contagem binomial, isto &,

~ (, ). Uma aproximaGdo conveniente para o
erro-padrdo Monte Carlo do valor-p estimado €
(North, Curtis ¢ Sham, 2002):

ERye()= =) (4)

Essa expressdo ndo altera o valor-p nem a decisdo
inferencial; apenas quantifica a precisdo numérica

decorrente do nUmero finito de permuta¢Oes
aleatOrias.

As hipGteses do teste foram formuladas de modo
unilateral. A hipOtese nula, o , afirma que a
associagdo entre X e os rOtulos Longquan/Jingdezhen
ndo produz desempenho superior ao esperado sob
permuta¢do dos rotulos. De modo equivalente, é
compativel com a distribuicBo nula gerada por
rOtulos aleatérios. A hipOtese alternativa, , afirma
que a associaGdo entre X e a procedéncia das
amostras produz desempenho superior ao acaso, isto
é, situa-se na cauda superior da distribui¢8o nula.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

A PCA indicou estrutura composicional associada a
procedéncia nas duas fragdes materiais avaliadas.
Para a fragdo corpo cerdmico, os dois primeiros
componentes explicaram 49,2% da variancia total,
com 33,2% em PCl e 16,0% em PC2. O biplot
mostrou tendéncia de separacdo entre as amostras de
Longquan e Jingdezhen principalmente ao longo de
PC1, sugerindo diferengcas composicionais no corpo
cerdmico (figura 1).

Proveniéncia
® Longgquan
A Jingdeznen

<25 00
PC1 (33.2%)

Figura 1. PCA da fracdo corpo ceramico. Biplot
PC1-PC2 das amostras segundo a procedéncia
Longquan ou Jingdezhen; as elipses indicam apenas a
dispersao visual dos grupos.

Para a fra¢do esmalte, PC1 e PC2 explicaram,
respectivamente, 30,7% e 17,0% da variancia,
totalizando 47,7%. Embora também se observe
distingdo entre as procedéncias, ha maior
proximidade entre os grupos no plano PCI-PC2
(figura 2).

Esses resultados devem ser interpretados como
exploratorios, uma vez que a PCA ndo utiliza os
rétulos de classe no ajuste dos componentes.

Proveniéncia
® Longquan
A ingdezhen

PC2 (17%)

PC1 (30.7%)

Figura 2. PCA da fragdo esmalte. Biplot PC1-PC2
das amostras segundo a procedéncia Longquan ou
Jingdezhen; as elipses indicam apenas a dispersdo
visual dos grupos.
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Na etapa supervisionada, a PLS-DA selecionou trés
varidveis latentes tanto para a fracdo corpo ceramico
quanto para a fracdo esmalte, considerando o maior
indice médio de Youden na validagdo cruzada
repetida. Para a fragdo corpo ceramico, o modelo
apresentou indice de Youden médio de 0,9825,
exatiddo média de 0,9933 ¢ MCC médio de 0,9860.
Para a frag@o esmalte, os valores médios foram ainda
mais elevados: indice de Youden de 0,9975, exatidao
de 0,9983 e MCC de 0,9971. Esses resultados
indicam alto desempenho discriminante na etapa de
reamostragem, para ambas as fra¢cdes materiais.

No conjunto de teste retido, o modelo ajustado para a
fracdo corpo cerdmico classificou corretamente as
trés amostras de Jingdezhen e sete das oito amostras
de Longquan (tabela 3). O tinico erro correspondeu a
classificagdo de uma amostra de Longquan como
Jingdezhen. Considerando Jingdezhen como classe
positiva, o modelo apresentou exatiddao de 0,909,
sensibilidade de 1,000, especificidade de 0,875,
precisao de 0,750, escore Fi de 0,857 ¢ MCC de
0,810.

Tabela 3. Matriz de confusdo no conjunto de teste
retido para a fragdo corpo ceramico.

Valor predito
Valor real
Longquan Jingdezhen
Longquan 7 1
Jingdezhen 0 3

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

Para a fracdo esmalte, todas as amostras do teste
foram corretamente classificadas (tabela 4),
resultando em exatiddo, sensibilidade, especificidade,
escore Fi, coeficiente de correlagdio de Matthews e
coeficiente kappa iguais a 1,000.

Tabela 4. Matriz de confusdo no conjunto de teste
retido para a fracdo esmalte.

Valor predito
Valor real
Longquan Jingdezhen
Longquan 8 0
Jingdezhen 0 3

O indice de Fowlkes-Mallows e o coeficiente kappa
complementaram a avaliacdo dos modelos. Para a
fracdo corpo ceramico, o FMI foi 0,866, indicando
bom equilibrio entre a capacidade de reconhecer
Jingdezhen e a confiabilidade das predicoes
atribuidas a essa procedéncia. Esse valor, entretanto,
ndo foi maximo porque uma amostra de Longquan
foi classificada como Jingdezhen, reduzindo a
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precisdo da classe positiva. O kappa foi 0,792, o que
indica concordancia elevada entre classes reais e
preditas apos corregdo pela concordancia esperada ao
acaso, mas ainda afetada pelo Unico falso positivo
observado. Para a fragdo esmalte, FMI e kappa foram
iguais a 1,000, coerentes com a classificagdo correta
de todas as amostras do teste retido.

A regra bayesiana de decisdo permitiu visualizar a
separacdo entre as classes a partir dos valores
previstos pelo PLS-DA. Para a frag@o corpo ceramico,
as densidades associadas a Longquan e Jingdezhen
apresentaram separagdo clara, embora com maior
proximidade em torno do limite de decisdo (Figura 3).

PLS-DA: regra bayesiana - Body
Deciséo: p(yhat|A)P(A) > p(yhat|B)P(B)

e

Classe

— Jingdezhen
= Longguan

Densidade multiplicada pela probabilidade a priori
o i

20 -10 )
Valor previsto pelo PLS para a varidvel resposta codificada

Figura 3. Regra bayesiana de decisdo aplicada ao
modelo PLS-DA para a fracdo corpo ceramico. 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 decisdo
bayesiano.

Essa configuracdo ¢ compativel com a matriz de
confusdo do teste, na qual todas as amostras de
Jingdezhen foram corretamente classificadas, mas
uma amostra de Longquan foi atribuida a Jingdezhen.
Na fragdo esmalte, as distribui¢des estimadas ficaram
mais bem separadas em relagdo ao ponto de decisdo
(figura 4), o que ¢é coerente com a classificagdo
correta de todas as amostras no conjunto de teste
retido.

PLS-DA: regra bayesiana - Glaze
Deciséo: p(yhat|A)P(A) > p(yhat|B)P(B)

u! Classe

— Jingdezhen
= Longguan

Densidade multiplicada pela probabilidade a priori

L1
]

‘ 20 40
Valor previsto pelo PLS para a varidvel resposta codificada
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Figura 4. Regra bayesiana de decisdo aplicada ao
modelo PLS-DA para a fragdo 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 decisdo bayesiano.

Esses resultados indicam que a regra bayesiana
forneceu um critério de decisdo consistente com o
desempenho observado, a0 mesmo tempo em que
evidencia maior incerteza relativa no modelo
ajustado para fragdo corpo ceramico.

O teste de permutagdo foi empregado para verificar
se o desempenho observado da PLS-DA poderia ser
obtido apenas pela redistribuicdo aleatoria dos
rotulos de procedéncia. Nos histogramas, as barras
representam os valores de escore F; obtidos apos
permutar os rotulos Longquan/Jingdezhen no
conjunto de treino, enquanto a linha tracejada indica
o escore F observado no conjunto de teste retido.

Para a fragdo corpo ceramico, o modelo apresentou
escore F1 = 0,857, indice de Youden = 0,875 e MCC
= 0,810 no conjunto de teste retido. A Figura 5
mostra que o escore Fi observado se localiza na
cauda direita da distribui¢do permutada: embora
algumas permutagdes tenham produzido
desempenhos relativamente altos, a maior parte dos
valores de Fi permaneceu abaixo do valor observado.
Os valores-p permutacionais associados ao escore Fi,
Youden ¢ MCC foram, respectivamente, 0,04141,
0,02681 e 0,02711. Assim, para a fragdo corpo
ceramico, a evidéncia favorece a existéncia de
informag@o discriminante na composi¢do quimica,
mas com menor margem em relacdo ao que foi
observado para o esmalte.

Teste de permutagéo do PLS-DA com regra bayesiana

Estatistica: F1 no teste | p = 0.04141
10000

7500
5000
2500
0 I I |
1

0.25 0.50 075 1.00
F1 sob rétulos permutados

Frequéncia

Figura 5. Teste de permutacdo da PLS-DA para a
fracdo corpo ceramico. Distribui¢do do Fi sob
permutacdo dos rotulos de procedéncia. A linha
tracejada indica o valor observado no conjunto de
teste retido.

Para a fragdo esmalte, o modelo apresentou escore F;
= 1,000, indice de Youden = 1,000 ¢ MCC = 1,000
no conjunto de teste retido. Na figura 6, o escore F;
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observado aparece no limite superior da escala,
enquanto a distribuicdo obtida sob rétulos
permutados  concentra-se  majoritariamente  em
valores inferiores.

Os valores-p permutacionais associados ao escore Fi,
indice de Youden e MCC foram, respectivamente,
0,006821, 0,00508 ¢ 0,00516. Esse resultado indica
que desempenhos equivalentes ao observado foram
raros quando a relagdo entre composicdo quimica e
procedéncia foi desfeita pela permutagao dos rotulos.
Portanto, a evidéncia de discriminagdo foi mais forte
para a fracdo esmalte do que para a fragdo corpo
ceramico.

Resultados semelhantes foram observados para FMI
e kappa. No corpo cerdmico, os valores-p
permutacionais foram 0,02711 para FMI e 0,02681
para kappa, indicando que a combinagdo entre
sensibilidade e precisdo, bem como a concordancia
corrigida pelo acaso, dificilmente seriam obtidas
apenas com roétulos de procedéncia embaralhados. No
esmalte, os valores-p foram 0,00516 para FMI e
0,00508 para kappa, reforgando que o desempenho
perfeito observado nessa fragdo foi raro sob
permutacao.
Teste de permutagéo do PLS-DA com regra bayesiana

Estatistica: F1 no teste | p = 0.006821
12000

9000

Frequéncia
P
3
8
8

3000

1
025 0.50 075 1.00
F1 sob rétulos permutados

Figura 6. Teste de permutagdo da PLS-DA para
fracdo esmalte. Distribuicdo do Fi sob permutagio
dos rétulos de procedéncia. A linha tracejada indica o
valor observado no conjunto de teste retido.

CONCLUSAO

A PLS-DA aplicada a composi¢do quimica obtida
por EDXRF mostrou-se capaz de discriminar a
procedéncia dos celadons de Longquan e Jingdezhen
nas condi¢des avaliadas. A andlise separada de corpo
cerdmico e esmalte preservou a interpretagdo
arqueométrica das fragdes materiais e permitiu
observar que ambas contém informacdo quimica
associada a procedéncia.

Na etapa exploratoria, a PCA indicou tendéncia de
separacdo entre as procedéncias, sobretudo ao longo
do PCl, com maior nitidez visual para o corpo
cerdmico. Na etapa supervisionada, os modelos PLS-
DA selecionaram trés variaveis latentes para ambas
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as fracdes. No conjunto de teste retido, o modelo para
a fracdo corpo ceramico classificou corretamente 10
das 11 amostras, com apenas uma amostra de
Longquan atribuida a Jingdezhen. Para a fragdo
esmalte, todas as amostras do teste foram
corretamente classificadas.

Os testes de permutagdo reforcaram que o
desempenho observado nio foi explicado apenas pela
aleatorizagdo dos rétulos de procedéncia. A evidéncia
foi mais forte para a fragdo esmalte, cujos valores-p
permutacionais foram menores para o escore Fi, o
indice de Youden e o MCC. Esse resultado indica
que, embora o estudo original tenha destacado maior
similaridade  tecnoldgica entre  esmaltes, a
composicdo quimica dessa fracdo ainda preservou
informagdo discriminante suficiente para separar
Longquan e Jingdezhen no conjunto analisado.

Esses achados devem ser interpretados com cautela,
pois o numero de amostras no teste retido foi
reduzido. Ainda assim, os resultados indicam que a
PLS-DA, associada a validac¢do cruzada e ao teste de
permutacao, constitui uma abordagem quimiométrica
pertinente para investigar procedéncia em dados
arqueométricos de EDXRF. Estudos futuros podem
ampliar a base amostral, incluir validacdo externa e

comparar a PLS-DA com outros métodos
supervisionados empregados em arqueometria.
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