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RESUMO 

 

Dada a elevada demanda do mercado consumidor, cada vez mais exigente, em relação a 

padrões de qualidade e certificações, as atividades inerentes à industrialização de cafés e seus 

derivados destacam-se na formulação de blends com cafés de diferentes variedades e 

qualidades. A questão é que cada variedade apresenta particularidades quanto à composição 

química e fisiológica, temperatura e forma de processamento que são fatores que caracterizam 

os atributos sensoriais, sabor, acidez e amargor. Portanto torna-se complexa avaliar a 

qualidade sensorial dos blends em relação a esses atributos. Dada essa motivação, este 

trabalho tem por objetivo propor uma metodologia que permita estudar a similaridade entre 

blends de cafés formados pela composição de cafés de grão arábica, canéfora e comercial. A 

metodologia proposta é dada, em função da técnica de análise de correspondência 

generalizada, a qual permite avaliar diferentes métricas, além da proposição de um índice de 

gravidade que expresse o risco de um avaliador atribuir um nota errada em um avaliação 

sensorial. Concluiu-se que a métrica de Hellinger apresentou resultados, relacionados aos 

índices de gravidade, superiores à métrica Qui-Quadrado que justifica avaliar o erro de 

mensuração, supostamente a ser cometido pelo avaliador.      

 

Palavras-chave: Blends. Cafés especiais. Índice de gravidade. 

  



ABSTRACT 

 

Due to a highly demanding consuming market with respect to quality standards and 

certificates, the formulation of blends with different varieties and qualities of coffee stands 

out among the activities related to coffee processing and industrialization. Each coffee variety 

is particular regarding its chemical composition, physiology, temperature, and processing 

procedures, which are factors that characterize sensory attributes such as flavor, acidity, and 

bitterness. Therefore, assessing the sensory quality of blends considering these attributes is 

complex. This study aimed at proposing a methodology to study the similarities among coffee 

blends from arabica, canephora, and commercial grains. The methodology is based on 

Correspondence Analysis, which allows the evaluation of different measurements, and 

proposes a gravity index that determines the risk of an evaluator to provide wrong scores at 

sensory analyses. Regarding gravity indices, the Hellinger distance presented higher results 

than the Chi-squared test, which justifies the evaluation of measurement errors likely made by 

the evaluator. 
 

Keywords: Blends. Specialty coffees. Gravity indexes. 
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1 INTRODUÇÃO  

Segundo relatam Costa, Guilhoto e Imori (2013), no que concerne à importância dos 

setores agroindustriais, dada a posição do Brasil na produção e comercialização de cafés no 

cenário mundial, nota-se que a cafeicultura apresenta uma importante contribuição econômica 

e social. 

Nesse contexto, com uma certa relevância, destaca-se o agronegócio café, no qual, 

dentre as inúmeras espécies exploradas comercialmente, no Brasil, inserem-se os cafés Coffea 

arabica e Coffea canephora, respectivamente, representando, aproximadamente, 75% e 25% 

da produção nacional (RIBEIRO et al., 2014).  

No tocante à formulação dos blends entre os cafés arábica e canéfora, ainda, persistem 

críticas quanto à composição desses cafés, decorrentes de alterações causadas na composição 

química. Entretanto, em virtude da constante oscilação de preços na cafeicultura, o uso desse 

café em blends com arábica tem como maior justificativa a redução de custos, uma vez que o 

canéfora é mais barato que os grãos arábica (MENDES, 2005). Ivoglo et al. (2008) 

observaram que a elaboração de um blend proporciona ao produto final uma expressiva 

capacidade de competição no mercado, tendo em vista o maior rendimento industrial, bem 

como os menores preços médios em sua comercialização.  

Decorrente da aplicabilidade na indústria de torração, para que a qualidade dos blends 

seja aprimorada, outros fatores como, por exemplo, o método de processamento a ser 

utilizado deverá ser considerado, haja vista que os compostos voláteis que conferem o aroma 

e o sabor da bebida do café são influenciados e, consequentemente, a qualidade da bebida é 

afetada (BORÉM et al., 2008; FRANCA; MENDONÇA; OLIVEIRA, 2005; MAARSE; 

VISSCHER, 1996). 

Diante da possibilidade da formação de inúmeros blends, a partir das misturas dos 

cafés das espécies arábica e canéfora, em diferentes concentrações a serem realizadas pelas 

torrefadoras, uma diversidade de cafés poderão ser gerados em novos produtos. A 

diferenciação desses produtos envolve um dos programas da ABIC (Associação Brasileira da 

Indústria do Café), com o lançamento de certificações, como parte do Programa de Qualidade 

do Café (PQC), com o propósito de diferenciar os produtos, no que tange à consistência do 

processo de fabricação, com vista a ampliar o consumo de café. Assim, o setor produtivo e o 

mercado estabelecem uma relação comercial transparente, pautada na livre escolha por parte 

do consumidor, na agregação de valores e diferenciação de preços em função da qualidade do 

produto. 
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Tendo por base essa motivação, a agregação de valores à qualidade e à produção de 

blends dar-se-á na proposta do aprimoramento e/ou de novas metodologias estatísticas que 

sejam mais informativas, nhoque diz respeito à adição correta e precisa da proporção dos 

cafés arábica e canéfora, na formação de blends, relacionando com a percepção sensorial dos 

consumidores, haja vista que boa parte da população brasileira não tem conhecimento 

específico e técnico da formulação de  blends de cafés especiais com canéfora.  

Desta forma, em síntese, este trabalho teve por objetivo estudar os principais aspectos 

sensoriais, em relação à formulação de blends de cafés de diferentes qualidades, considerando 

dados categorizados ordinais e diferentes métricas Qui-Quadrado e Hellinger a serem 

incorporadas na análise de correspondência, em conjunto com a formulação de índices de 

gravidades, que agreguem informações para detectar similaridades entre os blends com 

diferentes composições. 
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2 REFERENCIAL TEÓRICO 

2.1 Aspectos gerais da análise de correspondência 

A análise de correspondência é uma técnica multivariada exploratória, desenvolvida 

para analisar dados categóricos e sua principal vantagem consiste em reproduzir mapas, nos 

quais a similaridade entre os níveis das variáveis categóricas poderá ser identificada. Com 

esse propósito, consideram-se os dados estruturados em tabelas de contingência de dupla e/ou 

múltiplas entradas, originando, respectivamente, a análise de correspondência simples e 

múltipla (BENZÉCRI, 1992).  

Ressalta-se que, nessa última representação, a tabela de contingência é obtida por uso 

de variáveis indicadoras e o produto cruzado entre elas origina a tabela BURT (BENZÉCRI, 

1992), equivalente a uma tabela de frequências. Desta forma, em ambas as situações,  toda a 

álgebra é dada, em função do número I de linhas e J colunas, de modo que o número máximo 

de dimensões, interpretados como componentes, nos quais os mapas poderão assumir, é da 

ordem de T=min(I,J)-1 (GREENACRE; BLASIUS, 2006). Dentre os resultados, o principal a 

ser destacado são as coordenadas, vistas como escores, e medidas corroborativas à qualidade 

de representação gráfica, tais como, correlação e contribuição de variável em relação aos 

eixos. 

Quanto à variabilidade amostral, a dispersão dos pontos referente ao centroide é 

mensurada pela inércia e sua dispersão nos escores. Segundo menciona Greenacre (2007), a 

principal forma a ser distribuída consiste em um procedimento simétrico, isto é, a inércia é 

distribuida de forma equilibrada pelas coordenadas dos níveis das variáveis representadas no 

sentido das “linhas” e níveis da outra variável, representada no sentido das “colunas”. Para 

isso, parte-se do pressuposto de que os dados sejam corrigidos pela distância Qui-Quadrado, a 

ser vista com maiores detalhes na Seção 2.3. 

Uma forma alternativa, para a obtenção de novas coordenadas, pode ser encontrada 

por diferentes métricas. Assim, Cuadras, Cuadras e Greenacre (2006) descreveram um 

procedimento, no qual se considera a decomposição da inércia por meio da substituição da 

distância Qui-Quadrado pela distância de Hellinger. Segundo os autores, a adoção dessa nova 

distância preserva a principal característica da análise de correspondência tradicional, 

caracterizada pelo princípio da equivalência distribucional.  

Segundo menciona Costa (2016), entende-se que, ao considerar a unificação de duas 

linhas que apresentem os mesmo perfis, ao utilizar a distância qui-quadrado, a unificação dos 
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perfis semelhantes poderá ser substituída por um única linha que represente a soma desses 

perfis, sem, contudo, deturpar as distâncias entre as colunas da tabela, ou seja, as distâncias 

são preservadas mesmo quando os perfis são unificados. 

Mediante o exposto, procede-se à descrição das operações matriciais e à definição dos 

principais conceitos, a serem utilizadas na análise de correspondência simples, a partir dos 

dados organizados em uma tabela de contingência. 

2.2 Operações matriciais e definições instrínsecas à análise de correspondência simples 

Na literatura concernente à análise de correspondência, nota-se que essa técnica 

apresenta uma linguagem bastante peculiar. Tais definições e conceitos são derivados da 

física e, para que sejam compreendidos, necessariamente, exige-se que os dados sejam 

estruturados em uma tabela de contingência. Logo, seja um arranjo de uma tabela de 

contingência, considerando duas variáveis categóricas A e B, respectivamente, com I e J 

categorias, conforme ilustrado na Tabela 1. 

 

Tabela 1 - Exemplo de uma tabela de contingência com I linhas e J colunas. 

B 

A 1 2  j  J Total 

1 
11a  12a   

1ja   
1Ja  1+a  

2 
21a  22a   

2ja   
2Ja  2+a  

        
I 

i1a  i2a   
ija   

iJa  i+a  

        
I 

I1a  I2a   
Ija   

IJa  I+a  

Total 
+1a  +2a   

+ja   
+Ja  ++a  

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Dadas as  linhas I e J colunas, resultantes da classificação das n observações de uma 

amostra ou população, a notação descrita na Tabela 1 resume que aij corresponde à frequência 

observada na i-ésima categoria da variável A e j-ésima categoria da variável B; ai+ refere-se 

aos totais marginais das linhas da categoria A, obtidos por  
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J

i+ ij

j=1

a a  , i = 1, 2, ..., I; 

(1) 

  

a+j representa os totais marginais referentes aos níveis categóricos da variável B, 

obtidos conforme a expressão (2) e, por fim, naturalmente, o total geral dado em (3). 

 

I

+j ij

i=1

a a  , j = 1, 2, ..., J 
(2) 

I J

++ ij

i=1 j=1

a a  , i = 1, 2, ..., I   ; j =1,2, ...,J 

(3) 

 

Tendo por base a expressões (1), (2) e (3) mencionadas anteriormente, torna-se 

possível obter a matriz de correspondência, na qual cada célula é transformada em uma 

proporção (4), assim, temos então pij correspondente a cada elemento aij, conforme encontra-

se descrito na Tabela 2. 

 

ij

ij

++

a
p ,i=1,...,I; j=1,...,J.

a


 (4) 

 

Tabela 2 - Matriz de correspondência. 

B 

A 1 2  j  J Total 

1 p11 p12  p1j  p1J p1+ 

2 p21 p22  p2j  p2J p2+ 

        

i pi1 pi2  pij  piJ pi+ 

        

I pI1 pI2  pIj  pIJ pI+ 

Total p+1 p+2  p+j  p+J p++ =1 

Fonte: Dados do autor (2018) 
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Os totais de cada linha, referentes às categorias da variável A e a cada coluna, 

referentes às categorias da variável B,  são dados pelas expressões: 

 

J

i+ ij

j=1

p = p
 

                                                 

(5) 

I

+j ij

i=1

p = p
 

                                                 

(6) 

                             

As proporções marginais dadas pelas expressões (5) e (6) são organizadas em vetores 

e, dada a nomenclatura da análise de correspondência, são denominados perfil médio de linha 

(7) e coluna (8), ou centroide de linha e coluna, dados por  ̃ e  ̃, respectivamente:  

 

  1+ 2+ i+
i 1+ 2+ i+

++ ++ ++

a a a
r p p ,p ,...,p , ,...,

a a a

 
    

 
 

                                                 

(7) 

  +j+1 +2
j +1 +2 +j

++ ++ ++

aa a
c = p = p ,p ,...,p = , ,...,

a a a

 
 
 

 
                                                 

(8) 

  

Os elementos de um centroide refletem a importância relativa de uma determinada 

categoria, em relação às demais e, uma vez que são calculados em relação ao total da tabela, 

são chamados de massas. Portanto, caso alguma variável, associada a algum componente 

desses vetores, tenha massas (proporções) maiores, em relação às demais, o centroide é 

influenciado por essa variável e tal fato resultará em mapas perceptuais assimétricos. 

Outra forma de organizar os vetores, sendo nomeados como perfis “linha” e “coluna”, 

são descritos nas expressões (9) e (10), exemplificados para a i-ésima linha e j-ésima coluna. 

 

iJi1 i2
i

i+ i+ i+

pp p
r , ,...,

p p p

 
  
 

 

                                                 

(9) 

1j 2j Ij

j

+j +j +j

p p p
c , ,...,

p p p

 
   
 

 

                                                 

(10) 
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A partir dos vetores do perfil linha e coluna, numericamente, pode-se verificar o 

princípio da equivalência distribucional, em que dois perfis semelhantes podem ser 

combinados em um único perfil, com massa igual à soma das massas individuais, pertinentes 

aos perfis considerados na combinação.  

Em outras palavras, exemplificando pelos perfis de linhas ri e ri’, com massas ai+/a++ e 

ai’+/a++, dessa forma ri ≈ ri’ e, naturalmente, ai+ ≈ ai’+ e aij ≈ ai’j’. Logo, somando os elementos 

dos perfis de linha, para cada coluna, temos, então, um novo perfil de linha com os elementos 

[(ri1+ri’1;...; rij+ri’j], com respectivas massas (ai+ai’+)/a++.  

A métrica do espaço é a distância euclidiana, assim, a distância entre dois perfis linhas 

é obtida em (11) e, de forma análoga, a distância entre dois perfis colunas é dada em (12): 

 

2
J

ij i'j2

(i,i')

j=1 +j i+ i'+

p p1
-

p p p
d

 
  

 
  

(11) 

2
I

ij ij'2

( j, j')

i=1 i+ +j +j'

p p1
-

p p p
d

 
   

 
  

(12) 

 

Pelo fato de que a métrica do espaço é a distância Qui-Quadrado, de modo a satisfazer 

a propriedade da equivalência distribucional (GREENACRE, 1992), tem-se que a importância 

desse resultado é que a inércia dos perfis linhas e colunas seja a mesma. Logo a diferença dos 

perfis linhas ou colunas e seus respectivos centroides é contemplada por essa distância, por 

meio de uma correção da matriz de correspondência P, originando uma nova matriz de dados, 

definida em 

 

ij i+ +j

i+ +j

p -p p
=

p p
  ij

M = m . 

(13) 

 

Em função dessa matriz, aplica-se a decomposição dos valores singulares, assumindo 

a matriz de covariância dos perfis, representadas por MM
t
, referindo-se à matriz de 

covariância associada aos perfis colunas e M
t
M à matriz de covariância associada aos perfis 

linhas sendo M
t      

a transposta de M. 

Os resultados obtidos com essa decomposição são de extrema importância, na análise 

de correspondência, uma vez que os autovalores quantificam a informação relativa à inércia e 
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sua distribuição nos eixos, dados como componentes que restituem a variabilidade amostral, 

explicada pelo mapas perceptuais. Assim, temos que a inércia total (IT) é quantificada por 

(14), podendo ser obtida pela estatística do teste qui-quadrado, usualmente conhecida e n 

definido como o número total de observações. 

 

 

2I
2

i

i=1

χ
IT= λ

n
 , em que  

(14) 

 

λi corresponde aos autovalores não nulos de M
t
M. Logo a informação da inércia 

restituída a cada eixo é dada a seguir.  

 

iλ .
IT

 
(15) 

 

Os autovetores normalizados de M
t
M e MM

t
 , obtidos na decomposição dos valores 

singulares, representados respectivamente por U e V, são aplicados no procedimento da 

distribuição da inércia, na obtenção das coordenadas padronizadas, por meio das expressões 

(16) e (17), resultantes dos escores das linhas L e das colunas C.   

                            

1

2
-

rL = D U  
(16) 

1

2
-

cC = D V ,  
(17) 

 

em que Dr representa a matriz diagonal dos vetores massa linha e Dc representa a 

matriz diagonal dos vetores massa coluna, definidos por: 

 

1

2

r

0 0

0 0
D

0 0







 
 
 
 
 
 I

p

p

p

 

     (18) 
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1

2

C

J

0 0

0 0
D

0 0

p

p

p







 
 
 
 
 
 

 

    (19) 

 

Com base nesses resultados, novas coordenadas das linhas e das colunas, conhecidas 

como coordenadas principais, são dadas, respectivamente, por: 

1

2 t
rY = D U C


     

(20) 

1

t2
cZ = D V L


 

 

 

(21) 

2.3 A distância de Hellinger e a relação com a análise de correspondência simples 

A introdução da distância de Hellinger, aplicada ao caso discreto na análise de 

correspondência como uma nova métrica competidora com a distância Qui-Quadrado, foi 

proposta por Rao (1995). Assim, mantendo a notação dada anteriormente, a distância de 

Hellinger, para dois perfis linhas (i,i’) e colunas (j,j’), é definida como: 

 

 

2

'
ij i j'

'+i i +

J
2

H

j=1

pp
i,i -

p p
d =

 
 
 
 


 

(22) 

 
2

ij ij''

+j +j'

I
2

H

i=1

p p
j,j -

p p
d =

 
 
 
 


 

(23) 

 

Convém ressaltar que a conexão dessa distância com a análise de correspondência 

pode ser compreendida, ao reportar um resultado dado por Dias (1988), enunciado da seguinte 

forma: Suponha que F seja uma função de distribuição discreta com probabilidade dada pelo 

vetor P=(p1, p2, ..., pj). Contextualizando para a análise de correspondência, podemos associar 

essas probabilidades, por exemplo, aos níveis categóricos da variável descrita no sentido 

coluna. Portanto a distribuição empírica, obtida em J observações, é representada por Sn em:  
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1j 2j jJ

j+ j+ j+

a a a
, ,...,

a a a

= ,nS
 
 
   (24) 

 

Dessa forma, aplicando a distância de Hellinger, tem-se por definição:  

 

 

2
J

j2

j

j=1 j+

a
, - p .

a
H nd F S

 
 
 
 


 (25) 

 

A relação dessa quantidade com a distância Qui-Quadrado é pautada em uma 

demonstração feita por Dias (1988), cujo principal resultado mostra-se a seguir. 

 
2 2

2

j j j+ j j

j 2

j+ j+ j j+ j

a (a a p ) a
- p 1 .

a a p a p



   
    

   
     (26) 

 

Assim, é possível notar que a distância Qui-Quadrado é incorporada na distância de 

Hellinger, portanto pode-se afirmar-se que: 

 

 
 

2
2J

j j+ j2 2

n

j=1 j+ j

a -a p χ
χ resulta em F,S

a p n
Hd   

                                      

(27) 

   

sendo essa quantidade a inércia total, obtida na decomposição de valores singulares, 

envolvida na restituição da variação amostral explicada pelos eixos. A demonstração desse 

resultado se encontra no Anexo A.  

Entre as vantagens que a distância de Hellinger proporciona, destaca-se que essa 

distância é limitada por uma propriedade que define sua amplitude. Para melhor 

entendimento, dentro da análise de correspondência, define-se P e Q como sendo: 

 

J1 I 1

i+i+ +j +j

aa a a
P= ,..., e Q= ,...,

a a a a

  
     

   

.                                       

(28) 

 

Com base nesses vetores, Stterneman (1983) demonstrou que: 
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          2 2 2

H H H Hd P,Q Δ P,Q d P,Q 2-d P,Q 2d P,Q    
 

 

Pela primeira desigualdade,   

   

 

2

H i i i i i i i i

1 1
d P,Q p - q p - q p - q p + q

2 2

1
P,Q

2

i i

i i

i

P q

 

   

 


 

 

Pelas duas últimas desigualdades, 

 
 

   
 

2
2

2

i i i i i i

1 1
P,Q p -q p - q p + q

4 4i n i n 

 
    

 
 

 

 

 

 

Por Cauchy- Schwarz:       

 
 

2

H i i

1
d P,Q . 2 2 p q

2 i n

 
   

 
      2 2

H Hd P,Q . 2-d P,Q   H2d P,Q    

 

Maiores detalhes desse resultado são dados no Anexo B. Sobre a perspectiva de 

avaliar a distância de Hellinger como uma métrica, Cabral, Frery e Ramires (2014) enunciam 

três suposições, dadas em (29) – (30) e (31). Assim, definindo os vetores de um modo geral, 

para os casos discretos por    1,... k 1,..., kU= u ,u ,W= w w   e    1,..., kT= t t , temos:  

 

   2 2

H Hd U,W 0 e d U,W 0 U=W    (29) 

 2

Hd U,W =0 U=W  (30) 

   

     

2 2

H H

2 2 2

H H H

d U,W d W,U

d U,W d U,T d T,W



 
 

(31) 

 

 
 

 
 

2 2

i i i i

i n

1
p - q p + q

4 i n 

  
     

  
 
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Uma particularidade que justifica a distância de Hellinger, em relação a outras 

medidas, é que, caso alguma distância viole uma das suposições mencionadas, origina-se o 

conceito de medidas de divergência (EVREN; TUNA, 2012). A saber, exemplificamos, para o 

caso discreto, que a medida Kullback-Leibler, definida em (32) é classificada como uma 

medida de divergência, considerando a discrepância entre U e W, para uma amostra X1, ..., 

Xn.  

 

 
 

 
2

KL
x

u x
u x log

w x
d   

(32) 

 

Segundo Evren e Tuna (2012), essa medida é sempre positiva, porém não satisfaz a 

suposição (30). Além do mais, Príncipe (2010) alerta que, no caso contínuo, quando w(x)=0, 

ocorrem problemas de instabilidade, logo uma alternativa, para esse problema, pode ser dada 

pelo uso da distância de Hellinger. 

No tocante à aplicação da distância de Hellinger, na análise de correspondência, Jaeger 

et al. (2014) mencionam que o uso da distribuição Qui-Quadrado entre os perfis tem como 

principal a deficiência em situações em que baixas massas são observadas. Nesse caso, a 

similaridade entre as variáveis são imprecisas, em razão do forte impacto na estatística Qui-

Quadrado, por resultar em baixas frequências esperadas.  

Quanto ao exposto, a distância de Hellinger é uma alternativa viável de ser usada. 

Meyners, Castura e Carr (2013) apontam que, em geral, os programas estatísticos ainda 

ignoram o uso dessa distância, na análise de correspondência e, como consequência, muitas 

análises de similaridades poderão ser questionadas. 

2.4 Escore de Risco 

O escore de risco, conforme menciona Nakano (2010), tem por objetivo associar um 

índice de gravidade, que não se restringe a probabilidades, mas, sim, à definição das 

categoriais, mais especificamente ao risco de um indivíduo ser classificado, em uma categoria 

que represente uma maior gravidade, tendo como referência a ocorrência de um evento 

esperado, previamente definido. 

Nesse cenário, pode-se conjecturar uma situação, na qual há três possíveis desfechos, 

para um paciente em um determinado hospital. Desta forma, definem-se os eventos por:  
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A – Alta do paciente, atribui-se a uma categoria menos grave. 

B – Permanecer no ambulatório, associa-se a uma categoria intermediária. 

C – Ir para a UTI, associa-se a uma categoria mais grave. 

 

Para tal situação, o escore de risco proporciona um índice de gravidade que classifica 

um indivíduo com um risco mais grave em relação a outro paciente, de forma independente e 

que cada paciente possa apresentar uma probabilidade de ser classificado.  

A construção desse índice, em consonância com a análise de correspondência, parte do 

pressuposto de que assumir um vetor de probabilidades P, no qual cada componente poderá 

ser especificado pelos perfis das variáveis categóricas ordinais, dispostas em linhas e/ou 

colunas. Tal índice é obtido, a partir da distância euclidiana entre o ponto P e a melhor 

situação possível, na qual o grupo de menor gravidade é classificado com probabilidade 1.   

Com essa breve explanação, segue-se ao procedimento matemático, para a construção 

do índice, considerando diferentes números de k categorias.  

2.4.1 Construção do Índice para dois grupos (k=2) 

Nesse caso, supõe-se que existe o problema de classificação entre dois grupos, G0 e 

G1, em que G1 indica o grupo de maior gravidade. Seja P um vetor de probabilidades, seja o 

vetor dado por (P1; P2) = (1- P2, P2), em que P2 seja proporcional à distância euclidiana entre i 

= (1; 0) e P = (P1; P2), isto é, a razão entre a distância de P = (P1, P2) à melhor situação 

possível i = (1,0), assim, a distância euclidiana entre esses pontos é calculada por (33). 

 

    
    

 
2

2
211 2 2

2

1D 1;0 ; ; PPP P 2P
= P

D 1;0 ; 0;1 2 2


   

(33) 

 

O resultado (33) permite interpretar que D{(1;0); (P1;P2)} corresponde ao percurso 

completo entre o ponto observado e a melhor situação possível, passando por todos os pontos 

melhores do que P = (P1; P2) (NAKANO, 2010). Geometricamente, isso pode ser observado 

na Figura 1. 
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Figura 1 - Distância percorrida pelo índice de gravidade para k=2 grupos. 

 
Fonte: Nakano (2010) 

 

Em síntese, para k=2 grupos, o índice de gravidade denominado por IG2 é dado por: 

  

    
    

1 2
2 2

D 1;0 ; ;P P
= IG P

D 1;0 ; 0;1
  

(34) 

2.4.2 Construção do índice para três grupos (k = 3) 

Considerar agora o caso em que se tem três grupos ordenados por gravidade de
  
G0 a 

G2, sendo G0  o grupo de menor gravidade, G1  o grupo de gravidade intermediária e G2 o de 

maior gravidade. Analogamente ao caso de dois grupos, considere agora os vetores P = (P1; 

P2; P3) e i = (1; 0; 0), referindo-se ao vetor da melhor situação possível. 

Preliminarmente, calcula-se a distância percorrida entre os pontos P e i, de forma a 

contemplar todos os pontos que sejam melhores que P e piores que i. Assim, a distância 

euclidiana entre P e P1 = (P1; P2 + P3; 0), que contempla todos os pontos melhores que P e 

piores que P1, é dada em:  

 

   2 2
1 1 2 3 1 2 3 3 3 3

D D p ;p p ;0 ,(p ;p ;p ) p p p 2      
(35) 

 

Adicionando a distância euclidiana entre P1 e i = (1;0;0), contemplando todos os 

pontos piores que i e melhores do que P1, resulta na expressão: 
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        

     

0 1 2 3 2 31

2 3 2 3 2 3

22
D 1;0;0 ; ; ;0 1D P P P P PP

2 2
2P P P P P P .

    

     

 

(36) 

 

Desta forma, a distância total entre P e i resume-se em D. 

 

 2 30 1D 2 P 2PD D .    (37) 

 

Geometricamente, a trajetória percorrida entre os pontos é ilustrada na Figura 2.  

                                      

Figura 2 - Distância percorrida pelo índice de gravidade para k = 3 grupos. 

 

Fonte: Nakano (2010) 

 

Considerando este caso de k = 3 grupos, o valor máximo possível a ser atingido é 2 2

, a distância percorrida total entre (1;0;0) e (0;0;1). Dessa forma, pode-se considerar como 

índice de gravidade a função IG3 dada por: 

 

         
 2 3 2 3

3

2 + 2D P 2P P 2P+=  = =IG
D 0;0;1 ; 0;1;0 +D 1;0;0 ; 0;1;0 22 2

 

 

 

(38) 
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2.4.3 Construção do índice para k grupos (k >3)  

Seguindo a extensão dos resultados mencionados anteriormente, a construção do 

índice de gravidade, para uma situação que envolve um número de grupos k>3, é dada por 

iniciar com a categoria G0 a G(k- 1). Enfatizamos que G0 indica o grupo de menor gravidade. Os 

demais grupos são definidos ordenadamente, segundo o aumento da gravidade e, por fim, G (k- 

1) é considerado o grupo de maior gravidade. 

Como mostrado anteriormente, o objetivo inicial é calcular a distância percorrida entre 

os pontos P = (p1, p2, ..., pk-1) e i = (1,0,...,0), de forma a contemplar todos os pontos que 

sejam melhores que P e piores que i. Para isso, calculamos a distância entre P e P(k-2) cujo 

resultado é dado em (39). 

 

            

     

1 2 1k-2 k-1 k-2 k-12k-2

2 2

k-1 k-1 k-1

D =D p ,p ,...,p +p ; 0 ; p ,p , ... ,p ;p

p +p 2p 

 

(39) 

 

O resultado entre a distância de P(k-2) e P(k-3) é dado a seguir: 

                    

                

              

1 2 1 2k-3 k-3 k-2 k-1 k-3 k-2 k-1

2 2

k-2 k-1 k-2 k-1 k-2 k-1

D =D p ;p ;...;p +p +p ;0;0 ; p ;p ;...;p ;p +p ;0

= p +p + p +p = 2 p +p .

 

(40) 

 

E, assim por diante até a distância de P1 e i, dado na expressão (41) 

       

 

  

1 i i i

0 1 2 3 k-2 k-1

2 2 2
k-1 k-1 k-1

2

i=1 i=1 i=1

k-1

i 1 2 k-1
i=1

D =D 1;0;...;0 ; p ,p +p +...p +p ,...,0;0

= 1-p + p = p + p

= 2 p = 2 p +p +...+p .

     
     
     
  



 
 

 

 

(41) 

 

Logo, a distância total considerada é dada por: 
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  
k-2

j 2 2 k-1

r=0

k-1

r

j=1

D 2 = 2 = D = jp p +2p + k-1 p   

(42) 

 

Considerando o caso de k grupos (k >3), o valor máximo possível atingido por Dr é 

verificado em r =0, 1..., k-2. Assim, a distância total entre (1;0; 0; ...; 0) e (0;0;...; 0;1) é obtida 

por : 

 

     
k-2

r

k-2

r=0 r=0

max D max D k-1 22     
(43) 

 

Logo, para o caso geral de k (k> 3) grupos, o índice de gravidade, denotado por IGk, é 

finalizado, conforme expressão: 

 

 

    
 

   

 

1 2 k-1 1 2 k-1

k

2 p +2p +...+ k-1 p p +2p +...+ k-1 pD
IG

max D k-1k-1 2
     

(44) 

  

Dado esse procedimento metodológico, Nakano (2010) menciona algumas notas 

importantes que carecem de ser discutidas. 

Nota 1: O índice agrega pesos maiores, para os grupos de maior gravidade, 

dando peso zero ao grupo G0 de menor gravidade. O índice é dividido pela 

distância máxima possível, simplesmente, para padronizá-lo numa escala 0 a 

1, que pode também ser representada por 0 a 100%. 

Nota 2: Em vez de um índice de gravidade (IG), poderia haver o interesse 

em definir um Índice de Qualidade (IQ). O índice de qualidade é o inverso 

do IG e ele é definido a partir da distância (euclidiana) entre o ponto P e a 

pior situação possível. Com um desenvolvimento análogo ao índice de 

gravidade definido em (44), pode-se expressar o IQ por:    

 

k kIQ =1- IG .  (45) 

2.5 Blends de café e os principais aspectos na qualidade e formulação 

Com a elevada demanda do consumo de café, seja no mercado comercial, em termos 

de ações ou comodities, bem como no aumento do consumo, surge um espaço para que novos 

produtos sejam introduzidos em uma escala industrial. Com essa motivação, destacam-se os 
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blends de cafés de diferentes variedades, em que os grãos são torrados separadamente e 

misturados apenas após a moagem. Isso acontece, porque cada tipo de café tem um ponto 

particular de torra. 

Dentre as inúmeras variedades de cafés, que podem participar da composição de um 

blend, notoriamente, tem-se a mistura de grãos de C.arábica, caracterizada por resultar em 

bebidas aromáticas e mais ácidas, com um sabor diferenciado, em relação aos grãos de 

C.canéfora, no qual a bebida é mais amarga resultando em bebidas mais encorpadas. 

(FIGUEIREDO, 2013). Contudo fatores externos, tais como formas de processamento podem 

maximizar determinadas características desejadas que atendam a perfis de diferentes 

consumidores.  

No caso do processamento via úmida, observa-se que a ocorrência de fermentações 

indesejáveis é reduzida, quando comparada ao processamento via seca, no qual, em geral, 

observam-se maiores teores de açúcares quando comparado ao processamento por via úmida 

(AMORIM et al., 2009; BORÉM, 2008; GONZALÉZ-RIOS et al., 2007). 

Em contexto mais desafiador à pesquisa, podemos ressaltar questões que envolvem a 

incorporação de diferentes variedades dos cafés mencionados, em consonância com os fatores 

externos que influenciam a qualidade e a aceitação dos blends. Diante do exposto, alguns 

relatos na literatura têm enfatizado esse problema. Estudos com blends, obtidos por Lima 

Filho et al. (2011) e Mendes (2005), contendo proporções de até 60% de conilon natural e 

descascados, são recomendáveis à formulação de blends com café arábica sem comprometer a 

qualidade da bebida final.  

Evidentemente, tornam-se questionáveis quais variáveis refletem a qualidade da 

bebida, uma vez que a composição fisiológica dos grãos, procedência, ou seja, composição 

química e física da bebida, bem como aspectos sensoriais dos consumidores, ainda requerem 

pesquisas mais direcionadas. Alguns exemplos da influência desses aspectos são descritos a 

seguir. 

A composição físico-química define a qualidade final da bebida, sendo responsável 

por suas características sensoriais, e a acidez dos grãos está relacionada com a qualidade do 

produto, a intensidade a vários fatores como os níveis de fermentação que ocorre nos grãos, 

condições climáticas, durante a colheita e secagem, estágios de maturação, local de origem e 

forma de preparo (PIMENTA, 2003; SIQUEIRA; ABREU, 2006). 

Convém ressaltar que a qualidade intrínseca dos grãos de café, ou seja, sua 

constituição química é que determinará a qualidade diferenciada de um café especial. Após a 

torra, os compostos químicos dos grãos resultarão na formação de sabores e aromas que 
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caracterizarão a bebida. Portanto não se deve confundir a qualidade do café com a preferência 

do consumidor, já que a qualidade intrínseca dos grãos é determinada pela interação dos 

fatores genéticos, ambientais e do processamento por fatores socioeconômico-culturais e 

pelos conhecimentos específicos relacionados com a bebida do café, além da preferência do 

consumidor (GIOMO; BORÉM, 2011). 

O ponto ideal de maturação para a colheita é o estágio cereja em que a composição 

química do fruto se encontra desenvolvida e equilibrada com o máximo potencial de 

expressão de qualidade de bebida. 

O pH indica mudanças nos frutos como o processo indesejável de fermentação que 

ocorre na pré  e pós–colheita resultando em defeitos no produto. De acordo com Siqueira e 

Abreu (2006), o pH ideal deve estar entre 4,95 e 5,20, tornando as características sensoriais do 

café mais aceitáveis pelo consumidor, sem excesso de amargor ou acidez, sendo desejável no 

café um maior teor de extrato aquoso, tanto pelo ponto de vista do rendimento industrial, 

como pela contribuição para assegurar o corpo da bebida necessário em cafés tipo expresso.  
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3 METODOLOGIA 

Em concordância com os objetivos propostos, a metodologia foi desenvolvida nas 

seguintes etapas: 3.1- Descrição dos experimentos e obtenção das medidas da análise de 

correspondência generalizada e 3.2- Simulação de tabelas de contingência com dependência 

entre os níveis categóricos. 

3.1 Descrição dos experimentos e obtenção das medidas da análise de correspondência 

generalizada 

Os blends foram constituídos por cafés de diferentes qualidades e procedência, assim, 

consideraram-se, na formalização dos blends, os cafés arábica especial (CAE), mais 

especificamente, o café Bourbon amarelo, Canéfora (CC) e comercial torrado e moído (CAC), 

nas proporções descritas na Tabela 3. 

 

Tabela 3 - Proporções utilizadas na composição dos blends formados pelos cafés: bourbon 

amarelo (CAE), arábica comercial torrado e moído (CAC) e canéfora (CC). 

Amostra CAE CAC CC 

1 1,000 0,000 0,000 

2 0,670 0,330 0,000 

3 0,340 0,330 0,330 

4 0,500 0,500 0,000 

5 0,500 0,000 0,500 

6 0,340 0,660 0,000 

7 0,340 0,000 0,660 

8 0,000 1,000 0,000 

9 0,000 0,000 1,000 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Seguindo essas especificações, tem-se que os blends formados pela composição de 

dois cafés foram numerados por blends com misturas binárias, os cafés puros denominados 

como mistura pura e, por fim, a caracterização dos blends com os três tipos de cafés foi 

caracterizada por mistura ternária.  
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Em se tratando do café arábico especial considerado neste trabalho, por ser uma das 

espécies mais requisitadas no mercado de cafés especiais, dadas suas características 

particulares, de corpo médio e baixa acidez, procedeu-se com a realização de quatro 

repetições diferenciadas pelo tipo de processamento e concentrações 7% e 10% m/v (35g/500 

mL).  

Dadas as misturas (TABELA 3), o preparo das amostras foi feito utilizando água 

potável a 93°C sem adição de açúcar. O tempo de extração foi de 4 minutos, utilizando como 

método de preparo a filtração. Dessa maneira, foram evitados quaisquer riscos relacionados a 

reações alérgicas ou ao aumento da taxa de glicose nos indivíduos avaliadores pertencentes às 

amostras de consumidores comuns, respeitando-se as normas de higiene impostas pelo comitê 

de ética sob o protocolo de CAAE: 14959413.1.0000.5148. 

Cada repetição foi executada em sessões distintas com intervalos de 24 horas, em 

função do número excessivo de avaliações. O grupo de indivíduos avaliadores, em um 

experimento de teste, foi composto por cinco provadores qualificados, no sentido de serem 

considerados aptos à diferenciação das amostras nos experimentos sensoriais, decorrente da 

experiência em degustação de experimentos.  

Cada avaliador degustou cerca de 20 mL de bebida preparada, a partir dos blends 

formulados, na temperatura de, aproximadamente, 65°C, servidos em copos descartáveis. 

Após a degustação de cada blend, o avaliador registrou sua avaliação em fichas apropriadas.  

Os blends foram avaliados recebendo notas que variaram de 0 a 10, para as 

características qualitativas da bebida: corpo, acidez; sabor, amargor e nota final. A 

característica nota final representou a impressão global da qualidade descrita pelo avaliador.  

Com base nesses dados, considerando esses atributos, tabelas de contingência foram 

construídas, assumindo os blends definidos como Puros, Binários e Ternários e, para os 

atributos sensoriais avaliados em sabor, acidez e amargor, as notas obtidas foram 

categorizadas em quatro classes C1,...,C4, conforme sugere o layout descrito na Tabela 4. As 

tabelas de contingência obtidas encontram-se no ANEXO C. 
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Tabela 4 - Layout da tabela de contingência estruturada pela frequência de notas, aij (i=1,...,3 

e j=1,...,4) dos blends em relação às categorias C1,...,C4 computadas nos quatro 

experimentos.  

 C1 C2 C3 C4 

blends [<3] [3-5] [5-7] [>7] 

Pura (P) a11 a12 a13 a14 

Binária (B) a21 a22 a23 a24 

Ternária (T) a31 a32 a33 a34 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Considerando a estrutura de dados (TABELA 5) e a expressão (46) definida por Naito 

(2007), na qual a decomposição de valores singulares, para que a análise de correspondência 

contemple as métricas Qui-Quadrado e Hellinger, adotaram-se valores específicos para os 

parâmetros (α,β).  
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(46) 

 

Assim, em particular, seguindo recomendação do autor, fixou-se (α=1,β=0) e 

(α=0,5,β=1), de modo que os escores da análise de correspondência foram obtidos, 

respectivamente, para as métricas da distância Qui-Quadrado e de Hellinger. Desta forma, os 

mapas perceptuais foram construídos e Dl referiu-se à raiz quadrada da matriz diagonal das 

massas marginais, obtidas pelo perfil linha, Dc de forma análoga, às massas para o perfil 

coluna; Q à matriz de proporção corrigida pela distância Qui-Quadrado e, por fim, I à matriz 

identidade.  

Com a obtenção dos escores, computou-se a correlação de cada nível categórico em 

relação aos eixos, conforme a expressão (47). Assim tem-se corik, correspondente à correlação 

dos níveis das variáveis blends e corjk aos níveis da variável nota. Em ambas as expressões, a 

identificação dos eixos foi feita por k=1 e 2. Já  fi1,.., fIk e fj1,...,fJk referem-se aos escores 

obtidos, ao identificador do eixo, conforme descrito na Seção 2.2. 
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Dadas essas especificações, o script na linguagem R, para a obtenção dos resultados, 

encontra-se no ANEXO D. 

Posteriormente, para cada variável representada na tabela de contingência, obteve-se o 

índice de gravidade, seguindo a metodologia descrita nas seções (2.4.2) e (2.4.3). O propósito 

foi sugerir qual mapa perceptual é mais adequado, para representação geométrica dos escores, 

que agregue uma interpretação, pautada por referenciais teóricos, que justifique a similaridade 

dos blends com as categorias de notas sugeridas. Para a construção desse índice, 

consideraram-se as correlações de cada nível categórico com o 1º eixo, como probabilidades 

exigidas na obtenção dos índices, uma vez que a metodologia considera como melhor situação 

o ponto i=(0,0,1), portanto as componentes que formam as coordenadas do ponto P não 

podem ser maiores que 1. 

Em relação ao desempenho da utilização das métricas Qui-Quadrado e Hellinger, em 

tabelas de contingência com dependência dos níveis categóricos, procedeu-se com um estudo 

de simulação, descrito na seção 3.2.  

3.2 Simulação de tabelas de contingência com dependência entre os níveis categóricos 

O procedimento de simulação Monte Carlo, envolvido nesse processo, considerou 

1000 realizações. As tabelas de contingência representadas pela matriz Xlxc. tiveram a i–ésima 

linha (i=1,2,3) fixada, as frequências observadas Yij (j=1,2,3,4) foram simuladas, seguindo a 

distribuição binomial correlacionada, ou seja, Yij ~BC(n,π,ρ)  definida por: 

 

 

(48) 

 

sendo A1 = 0,1..., nj, A2 = 0, nj, yj= 0,..., nj e 0 ≤ ρ ≤ 1. Seguindo o procedimento dado por 

Cirillo e Ramos (2014), o vetor de variáveis aleatórias Y = ( y1, y2,...,yj), do qual cada 

componente representou o número de ocorrências na categoria j, para j=1,2,3,4, associado a 
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um vetor πj=(π1, π2,...,πj), sendo πj corresponde à probabilidade de sucesso da binomial e ρ à 

taxa de mistura das distribuições binomial (n,π) com probabilidade (1-ρ), é uma distribuição 

Bernoulli modificada, representada por B e M(π), assumindo 0 ou n valores com 

probabilidade ρ. 

Seguindo as especificações, os valores paramétricos, utilizados na geração das tabelas 

de contingência, encontram-se resumidos na (TABELA 5). Para cada cenário, computou-se a 

inércia, em relação aos três primeiros eixos, considerando as métricas estudadas neste 

trabalho. 

 

Tabela 5 -  Valores paramétricos utilizados como cenário para gerar as tabelas de 

contingência à aplicação da análise de correspondência de dimensão L=3, e C=4. 

Proporção da Binomial (πj) Grau de correlação (ρ) 

 

0,2 

0,2 

0,5 

0,8 

  

 

0,5 

0,2 

0,5 

0,8 

  

 

0,9 

0,2 

0,5 

0,8 

Fonte: Dados do autor (2018) 
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1 Estudo preliminar da explicação da inércia na análise de correspondência utilizando 

as distâncias Qui-Quadrado e Hellinger 

Em concordância com as tabelas de frequências descritas no Anexo A, das quais as 

contagens das notas foram feitas, considerando as pontuações obtidas nas 5 repetições, isto é, 

notas dadas pelos provadores em cada experimento, em relação aos cafés puros (P), as 

misturas compostas por duas (B) e três (T) variedades, em função das notas de classificação, 

realizou-se a análise de correspondência considerando as métricas de Qui-Quadrado e 

Hellinger. Desta forma, inicialmente, os resultados foram descritos na Tabela 6, para cada 

atributo sensorial avaliado, sendo úteis na validação dos mapas perceptuais e interpretados 

como a porcentagem de variação amostral obtida pela decomposição da inércia. 

 

Tabela 6 -  Porcentagem de variação amostral obtida na análise de correspondência, 

utilizando a distância Qui-Quadrado e de Hellinger, a ser restituída nos três eixos 

principais, para os atributos sensoriais: Sabor, Acidez e Amargor.  

Distância Qui-Quadrado 

 Sabor Acidez Amargor 

 autovalores acum. (%) autovalores acum. (%) autovalores acum. 

(%) 

Eixo 1 0,6891 53,23 0,5330 61,86 0,5556 87,70 

Eixo 2 0,5216 93,52 0,2671 92,86 0,0780 100 

Eixo 3 0,0838 100 0,0614 100 3,975e17 0 

Distância de Hellinger 

 Sabor Acidez Amargor 

 autovalores acum. 

(%) 

autovalores acum. 

(%) 

autovalores acum. 

(%) 

Eixo 1 0,3837 55,25 0,3498 60,61 0,3262 91,80 

Eixo 2 0,2386 89,61 0,1509 84,76 0,028 100 

Eixo 3 0,0721 100 0,0764 100 0,0013 0 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Os resultados evidenciados na Tabela 6 indicam que, de um modo geral, para todos os 

atributos, nota-se que a variação amostral, explicada pela inércia total restituída nos dois 

primeiros eixos, cujos valores foram superiores a 80%, confirmaram que o estudo da 
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similaridade entre os níveis categóricos das variáveis blends e notas pode ser representado. 

Em relação à comparação das métricas, notam-se as diferenças, em relação ao uso em um 

mapa perceptual, representado por dois eixos bidimensionais. 

A distância de Hellinger, sendo esta a principal competidora à distribuição Qui-

quadrado e, embora a variação amostral explicada pelos dois eixos tenha sofrido uma pequena 

redução, tal fato não inviabiliza o estudo das associações entre os níveis categóricos das 

variáveis em um mapa com dois eixos. 

Convém destacar que, para o atributo amargor, ambas as métricas concentraram, 

praticamente, toda a variação amostral explicada por um único eixo. Tal situação sugere que o 

princípio da independência entre as variáveis categóricas, exigido na realização da análise de 

correspondência, foi violado. Diante do exposto, torna-se cabível um estudo do 

comportamento dessas métricas em relação a cenários que envolvam diferentes graus de 

correlação entre as variáveis categóricas. Com esse propósito, seguem os resultados descritos 

na Tabela 7. 

4.2 Estudos de simulação do comportamento das métricas de Qui-Quadrado e Hellinger 

Em diferentes cenários, caracterizados pelo modelo binomial correlacionado de tal 

forma que baixas, moderadas e elevadas proporções e correlações são contemplados, os 

resultados encontrados, na Tabela 8, tendo como foco a inércia restituída pelo primeiro eixo, 

evidencia que, conforme se aumenta o grau de correlação entre as variáveis, a métrica Qui-

Quadrado tende a sofrer um maior impacto, ao passo que a métrica de Hellinger reflete 

resultados mais robustos. 
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Tabela 7 -  Simulação da decomposição da inércia da análise de correspondência, 

considerando as métricas definidas pela distância Qui-quadrado e Hellinger, em 

uma tabela de contingência estruturada em  3 linhas e 4 colunas. 

Proporção 

da  

binomial 

Grau  

de 

correlação  

Distância 

 Qui-Quadrado 

Distância  

Hellinger 

( πj ) ρ 1º 2º 3º 1º 2º 3º 

 0,2 0,328 0,089 1.151e-17 0,268 0,105 3.150e-02 

0,2 0,5 0,984 0,169 2.803e-17 0,358 0,147 0,035 

 0,8 3,401 0,197 4.824e-17 0,484 0,136 0,021 
        

 0,2 0,506 0,245 0,113 0,199 0,121 0,068 

0,5 0,5 0,817 0,416 0,223 0,298 0,163 0,104 

 0,8 1,198 0,544 0,279 0,392 0,185 0,111 
        

 0,2 0,419 0,159 0,080 0,290 0,726 0,065 

0,9 0,5 0,664 0,271 0,214 0,140 0,093 0,066 

 0,8 0,864 0,304 0,203 0,173 0,098 0,071 

Fonte: Dados do autor (2016) 

 

Nota-se que a inércia sendo distribuída de forma mais equilibrada nos eixos implica 

uma distribuição mais simétrica pelos escores das linhas e/ou colunas, de tal forma que o 

estudo das associações entre as variáveis seja mais adequado ao utilizar essa distância em 

situações de dependência entre os níveis categóricos. Evidentemente que, para uma baixa 

explicação da inércia nos dois primeiros eixos, a construção de mapas perceptuais 

bidimensionais não é propícia para ambas as métricas. 

Em termos práticos, a importância desses resultados conduz à realização da análise de 

correspondência, sem a necessidade de uma inferência estatística preliminar, usualmente, 

dada pelo teste Qui-Quadrado, sob a hipótese de independência entre as variáveis categóricas. 

Além do mais, a utilização desses testes é criticada, em situações de baixas frequências 

marginais, as quais resultam em frequências esperadas pequenas.  

Assim, naturalmente, o teste Qui-Quadrado é criticado, porém tal argumentação não é 

enfatizada, quando esse teste é aplicado à análise de correspondência, ou quando se propõe a 

utilizar essa distância na matriz de probabilidades P, a ser utilizada para obter as matrizes de 

covariâncias dos perfis “linhas” ou “colunas”.   

Referente a esse problema, os resultados robustos observados na métrica de Hellinger 

conduzem à afirmação de que o uso do teste Qui-Quadrado pode ser descartado, portanto 

torna-se promissora a realização da análise de correspondência com a perspectiva da distância 

de Hellinger a ser utilizada como fundamento da análise de correspondência. 
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4.3 Aplicação da análise de correspondência utilizando as distâncias Qui-Quadrado e 

Hellinger 

Em se tratando da aplicação das métricas, em relação à avaliação sensorial dos blends 

em função das notas, mesmo com as críticas mencionadas em relação ao uso da distribuição 

Qui-quadrado, na análise de correspondência, convém expor uma análise comparativa das 

associações entre as duas abordagens dessa análise, uma vez que outros fatores não 

contemplados neste trabalho, porém conhecidos na literatura, como, por exemplo, 

propriedades físicas e químicas, ponto de torração, temperatura características individuais a 

cada consumidor, interferem na preferências dos blends.  

Sob esse enfoque, seguem as associações, representadas nos mapas perceptuais de 

cada atributo. Inicialmente, nas Figuras 3 e 4, seguem as associações para o atributo sabor. 

 

Figura 3 - Mapa perceptual para o atributo sabor, considerando a métrica Qui-Quadrado. 

 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Figura 4 - Mapa perceptual para o atributo sabor, considerando a métrica de Hellinger. 

 

Fonte: Dados do autor (2018) 
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Em termos comparativos, as associações representadas pelas métricas  

Qui-Quadrado (FIGURA 3) e Hellinger (FIGURA 4), em geral, apresentaram um 

comportamento similar, em relação à inércia, ou seja, nota-se que os mapas foram 

assimétricos com influência dos perfis referentes aos cafés puros (P) e blends com 

composição binária (B), em conjunto com moderadas categorias de notas [3-5] (C2) e [5-7] 

(C3).  

Diante do exposto, sendo menos rigoroso em relação à análise das correlações de cada 

perfil com os eixos, há evidências para afirmar que essas categorias citadas podem sugerir 

uma associação ou padrão, em relação à preferência dos blends e/ou perfil sensorial dos 

provadores. Todavia um resultado de interesse e digno de ser ressaltado, em ambos os mapas 

perceptuais, referiu-se aos blends com composição ternária (T) e às categorias com notas 

extremas [<3] (C1) e [>7] (C4). Para ter maior subsídio, em relação ao estudo da similaridade 

e/ou heterogeneidade desses perfis, recorre-se às seguintes argumentações científicas, 

pautadas nas referências descritas a seguir. 

Segundo mencionam Alessandrini et al. (2008), a torração resulta em alterações 

físicas/químicas que influenciam as complexas reações que ocorrem, principalmente, na cor, 

aroma e sabor do café. Nesse contexto, ao considerar um blend formado pela composição de 

três cafés, sendo um deles o café comercial torrado e moído, torna-se coerente que seu sabor 

seja diferenciado, em algum aspecto aos blends, que não consideram esse tipo de café em sua 

composição, ou seja, cafés puros (P) ou misturas binárias (B).  

Evidentemente, isso implica que a variedade e espécie do café, a ser considerada na 

análise da preferência dos consumidores, em relação aos blends, é relevante e carece de ser 

enfatizada e o equilíbrio entre corpo, acidez, doçura e grau de torração deverão ser aspectos 

relevantes na análise da qualidade de um blend. 

A diferenciação entre as categorias de notas extremas, isto é, C1 e C4, supostamente 

são compreendidas por um perfil sensorial associado a fatores externos. Nesse contexto, 

Andrade e Lopes (2015) mencionam, por exemplo, que consumidores de um poder aquisitivo 

mais elevado tendem a preferir cafés puros. Assim, justifica-se pelos resultados neste trabalho 

notas inferiores ao blends avaliados.   

Em termos estatísticos, os resultados descritos na Tabela 9 evidenciam que, em ambos 

os mapas, a qualidade de representação dos blends ternários (T) é fortemente caracterizada no 

eixo 2, ao passo que a representação das categorias C1 e C4 são contrastantes em relação aos 

eixos obtidos em cada métrica. Assim, a nomeação dos eixos torna-se questionável, em 

relação às categorias de notas, de modo a não fornecer informação suficiente, para seleção de 
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um mapa perceptual, que represente a similaridade entre os blends e a avaliação sensorial do 

atributo sabor, nas classes das notas categorizadas.  

 

Tabela 8 -  Coordenadas e correlação com os eixos da análise de correspondência 

considerando as métricas Qui-Quadrado e Hellinger para o atributo sabor. 

Distância Qui-Quadrado 

Perfis Linha 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,8005 -0,0614 0,3431 0,0021 

Binária (B) 0,5305 -0,4084 0,1507 0,0940 

Ternária(T) -0,9721 -1,2662 0,5060 0,9038 

Perfis coluna 

[<3] (c1) -2,2728 -0,4720 0,9258 0,0881 

[3-5] (c2) 0,2466 -0,4700 0,0109 0,0873 

[5-7] (c3) 0,5889 -0,0179 0,0621 0,0001 

[>7] (c4) -0,0791 1,4434 0,0011 0,8243 

Distância de Hellinger 

Perfis Linha 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,1548 -0,0803 0,1782 0,0430 

Binária (B) 0,2317 -0,0452 0,3994 0,136 

Ternária(T) 0,2383 0,3762 0,4223 0,9434 

Perfis Coluna 

[<3] (c1) 0,4118 0,3040 0,4122 0,7398 

[3-5] (c2) -0,1972 0,1328 0,0901 0,1412 

[5-7] (c3) -0,0560 -0,1219 0,007 0,1189 

[>7] (c4) 0,4601 -0,004 0,4904 0,0002 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Em relação ao atributo acidez, os mapas perceptuais obtidos encontram-se ilustrados 

nas Figuras 5 e 6. Para esse atributo, nota-se que a métrica teve muita influência, em relação 

ao deslocamento do centroide, de forma a resultar em mapas assimétricos. Um resultado 

perceptível é verificado na formação de tendências entre os níveis categóricos. Assim, 

percebe-se, ao utilizar a métrica de Hellinger (FIGURA 6), a existência de uma relação linear 

entre os níveis categóricos da variável blends e uma tendência polinomial para os níveis da 

variável nota. 

Em se tratando da similaridade entre as categorias de notas, com os níveis categóricos 

dos blends, há evidências científicas discutidas por Galli e Barbas (2004) de que à acidez 

corresponde à sensação de gosto primário, sendo um dos principais atributos a impactar a 

avaliação sensorial referente à qualidade da bebida. Neste trabalho, por se tratar de blends 
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formados por proporções de cafés arábica e canéfora, o grau de acidez das duas espécies é 

bem distinto.  

Em geral, a bebida do café arábica é mais ácida do que a bebida do canéfora  

(GINZ et al., 2000). Nesse contexto, as associações entre os cafés puros (P) e os blends 

binários (B) confirmam esse efeito, quando o mapa perceptual foi construído na métrica Qui-

Quadrado, ao passo que, na distância de Hellinger, dadas as tendências observadas, as 

interpretações das associações tornam-se duvidosas. 

Outro fator relevante, na seleção do mapa perceptual com a métrica adequada para a 

interpretabilidade das associações, é corroborada pelas misturas ternárias, assim, na métrica 

Qui-Quadrado (FIGURA 5), percebe-se que a mistura ternária (T), por caracterizar um bebida 

mais ácida, está associada a categorias de notas mais inferiores c1, sendo essa associação 

indicando maior qualidade no eixo 1 (TABELA 9). 

 

Figura 5 - Mapa perceptual para o atributo Acidez, considerando a métrica Qui-quadrado. 

 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Figura 6 - Mapa perceptual para o atributo Acidez, considerando a métrica Hellinger. 

 

Fonte: Dados do autor (2018) 
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Tabela 9 -  Coordenadas e correlação com os eixos obtidos na análise de correspondência 

considerando as métricas Qui-Quadrado e Hellinger para o atributo acidez. 

Distância Qui-Quadrado 

Perfis Linha 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,2249 0,2380 0,0491 0,1190 

Binária (B) 0,5970 0,1147 0,3461 0,0274 

Ternária(T) 0,7892 0,6375 0,6048 0,8534 

Perfis coluna 

[<3] (c1) 0,1396 -0,6787 0,0076 0,5974 

[3-5] (c2) 0,5096 0,1609 0,1017 0,0336 

[5-7] (c3) -0,1433 -0,0961 0,0080 0,0120 

[>7] (c4) -1,5016 0,5247 0,8827 0,3570 

Distância de Hellinger 

Perfis Linha 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,3003 0,1274 0,3131 0,1169 

Binária (B) 0,3978 -0,916 0,5492 0,0604 

Ternária(T) 0,1992 0,3381 0,1378 0,8227 

Perfis Coluna 

[<3] (c1) -0,0485 0,0826 0,0061 0,0529 

[3-5] (c2) -0,4359 0,0356 0,4934 0,0010 

[5-7] (c3) 0,0537 0,2586 0,0075 0,5261 

[>7] (c4) 0,4358 0,2285 0,4930 0,4110 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Em relação ao atributo amargor, as associações entre os níveis categóricos das notas e 

dos blends são ilustradas nas Figuras 7 e 8. Notoriamente, observa-se que, para esse atributo, 

ambas as métricas diferenciam a mistura ternária (T), associada às notas extremas c1 e c4. 

Contudo a discussão dos resultados, no tocante ao amargor, é bastante complexa, quanto às 

limitações da análise de correspondência, na qual as tabelas de contingência geradas não 

foram estratificadas, em relação aos fatores ao tipo de processamento e /ou proporções de 

blends de arábica e canéfora, sendo este, comercialmente, denominado por conillon. 

Tais informações são relevantes, na discriminação dos blends, em relação às 

avaliações sensoriais. Lima Filho et al. (2015), em um estudo anterior, avaliaram as 

características sensoriais e aceitação sensorial de café expresso produzido com blends de café 

arábica e conillon em proporções de até 60% de conillon na mistura final.  

Neste estudo, foram verificadas maior intensidade de aroma caramelizado nas bebidas 

de café 100% arábica descascado e maior intensidade de gosto amargo nas bebidas, à medida 

que se aumentou o teor de café conillon no blend. Vale ressaltar que a sensação de amargor é 
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atribuída, em parte, à cafeína, e as duas espécies diferem substancialmente nesse aspecto, ou 

seja, o arábica é mais suave e ácido (seco), o conilon é amargo e mais marcante.  

Siqueira e Abreu (2006) apontam que o pH ideal seja entre 4,95 a 5,20, implicando 

características sensoriais dos cafés mais aceitáveis pelo consumidor, sem excesso de amargor 

ou acidez.  

Em função dessas argumentações, nota-se, por meio das Figuras 7 e 8, que a 

composição dos blends binários (B) apresentou características similares aos cafés puros (P), 

no entanto não indicaram uma maior preferência, dada a similaridade com as notas 

intermediárias C2 e C3.  Tal combinação supostamente pode ser explicada pela concentração 

de cafeína, a qual resulta em cafés com sabor amargo, bastante característico e, segundo 

Monteiro e Trugo (2005), influenciam o sabor e aroma da bebida do café.  

Assim, entendemos que os resultados evidenciados, para o atributo amargor, são, de 

certa forma, correlacionados com os resultados observados para o atributo sabor, incluindo as 

importâncias das variáveis categóricas em relação à representatividade dos eixos (TABELA 

10). 

 

Figura 7 - Mapa perceptual para o atributo amargor, considerando a métrica qui-quadrado. 

 
Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Figura 8 - Mapa perceptual para o atributo amargor, considerando a métrica de Hellinger. 

 
Fonte: Dados do autor (2018) 
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Tabela 10 - Coordenadas e correlação com os eixos obtidos na análise de correspondência 

considerando as métricas Qui-Quadrado e Hellinger para o atributo amargor. 

Distância Qui-Quadrado 

Perfis linha 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,1488 0,0322 0,0151 0,0280 

Binária (B) 0,5644 0,0621 0,2183 0,1040 

Ternária(T) 1,0576 -0,1792 0,7664 0,8678 

Perfis Coluna 

[<3] (c1) -0,6026 -0,1835 0,1261 4.632e-01 

[3-5] (c2) 0,3365 0,0190 0,0393 5.013e-03 

[5-7] (c3) 0,5305 0,0023 0,0977 7.382e-05 

[>7] (c4) -1,456 0,1966 0,7368 5.316e-01 

Distância de Hellinger 

Blends Coord. (eixo 1) Coord. (eixo 2) Cor (eixo 1) Cor (eixo 2) 

Pura (P) 0,1943 -0,0111 0,0569 0,0338 

Binária (B) 0,2339 0,0281 0,0825 0,2182 

Ternária(T) 0,7556 0,0520 0,8607 0,7479 

Perfis Coluna 

[<3] (c1) -04220 0,0576 0,2088 0,4916 

[3-5] (c2) 0,1130 -0,0199 0,0150 0,0585 

[5-7] (c3) 0,3955 0,0129 0,1834 0,0249 

[>7] (c4) -0,7111 0,0535 0,5928 0,4250 

Fonte: Dados do autor (2018) 

4.4 Índice de gravidade quanto à definição da escala a ser interpretada nos mapas 

perceptuais  

Os resultados anteriores evidenciaram que os mapas perceptuais construídos com as 

métricas dadas pelas distâncias de Qui-Quadrado e Hellinger conduziram a diferentes 

interpretações, no tocante à identificação das similaridades dos blends com as classes de 

notas, de modo a exigir do pesquisador um conhecimento da procedência das espécies dos 

cafés, bem como aspectos fisiológicos e químicos que constituem cada bebida, para que a 

discriminação seja feita corretamente. 

Decorrente desse problema, torna-se complexa a seleção de um mapa perceptual, além 

de escolher a métrica Qui-Quadrado ou Hellinger a ser utilizada na análise de 

correspondência. Com esse enfoque, mantendo o propósito de agregar informações 

estatísticas, que corroborem com essa escolha, sugerem-se os índices de gravidade, nos quais, 

em sua construção, requerem a especificação das coordenadas (P1, P2, ...,1-P1, P2,...,Pk-1) e, 

para a aplicação proposta no trabalho, o primeiro índice foi obtido em função de k=3.  
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Nessa perspectiva, os resultados descritos na Tabela 11 correspondem às coordenadas 

necessárias, para o cálculo do IG3, em uma escala ordinal, interpretada como uma ordem de 

gravidade, de tal forma que, quanto maiores os componentes envolvidos na mistura, maior a 

dificuldade em discriminar corretamente o blend em relação à atribuição das notas para cada 

atributo sensorial avaliado.  

 

Tabela 11 - Resultados da classificação, em uma escala ordinal de dificuldade do provador, 

para avaliar incorretamente a discriminação do blend para cada atributo sensorial, 

considerando a cor( eixo 1)x massa linha para cada blend. 

Blend Classificação 

da gravidade 

Definição  

do ponto P 

Métrica Atributo sensorial  

Sabor Acidez Amargor 

Mistura 

Ternária (T) 

Forte P3 Qui-Quadrado 0,055 0,0665 0,8784 

Hellinger 0,0464 0,0151 0,9384 
       

Mistura 

Binária (B) 

Moderada P2 Qui-Quadrado 0,0828 0,1963 0,7209 

Hellinger 0,2196 0,3020 0,4784 
       

Mistura 

Pura (P) 

Fraca P1 Qui-Quadrado 0,1122 0,0162 0,8716 

Hellinger 0,0588 0,1033 0,8379 

Fonte: Dados do autor (2018) 

Obs: a correlação em amargor é igual a 1-coord(sabor) – coord(acidez). 

 

Seguindo o mesmo procedimento metodológico, porém, considerando as classes de 

notas definidas na escala ordinal, obtiveram-se as coordenadas necessárias, para a obtenção 

do indice IG4, sendo esse interpretado como índice da gravidade, no ato de atribuir 

erroneamente uma nota, em uma classe inferior. Os resultados encontram-se descritos na 

Tabela 12.  
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Tabela 12 - Resultados da classificação, em uma escala ordinal, referente ao ato de atribuir 

erroneamente uma nota, em uma classe inferior, em relação ao atributo sensorial, 

considerando as coordenadas obtidas por cor( eixo 1)ₓ massa coluna para cada 

categoria. 

Classes 

 de Nota 

Classificação  

da gravidade 

Definição do 

ponto P 

Métrica Atributo sensorial  

Sabor Acidez Amargor 

c4 Muito 

Forte 

P4 Qui-Quadrado 0,0001 0,0490 0,9508 

Hellinger 0,0343 0,0273 0,9383 
       

c3 Forte P3 Qui-Quadrado 0,0293 0,0022 0,9685 

Hellinger 0,0425 0,0020 0,955 
       

c2 Moderada P2 Qui-Quadrado 0,0042 0,0593 0,9365 

Hellinger 0,0027 0,2878 0,7094 
       

c1 Fraca P1 Qui-Quadrado 0,0914 0,0001 0,9485 

   Hellinger 0,0272 0,0001 0,9727 

Fonte: Dados do autor (2018) 

 

Dados os resultados descritos nas Tabelas 11 e 12, os índices de gravidade calculados 

permitiram obter informações que auxiliam na escolha de uma métrica, a ser utilizada na 

análise de correspondência, sugerindo, naturalmente, uma interpretação que respeite a escala 

ordinal adotada. 

Desta forma, os resultados descritos na Tabela 13 foram interpretados, de modo que 

quanto maior o índice, maior a evidência de que a métrica utilizada seja adequada, no sentido 

de que as similaridades detectadas sejam mais restritas ou próximas da escala ordinal pré-

estabelecida, na construção das tabelas de frequências e, principalmente, por avaliar o risco 

em relação às mensurações incorretas que o avaliador poderá cometer. 

 

Tabela 13 - Índices de gravidade obtidos, em função dos pontos P utilizados na comparação 

das métricas, adaptadas nas análises de correspondência para o estudo das 

similaridades. 

              Métrica                                                IG3                                                  IG4 

  Sabor   

Qui-Quadrado 0,0964 0,0785 

Hellinger 0,1562 0,0534 

Acidez 

Qui-Quadrado 0,164  0,0418 

Hellinger 0,166 0,1939 

Amargor 

Qui-Quadrado 1,241 1,909 

Hellinger 1,287 1,752 

Fonte: Dados do autor (2018) 
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A gravidade dada em relação à escala ordinal, definida pelo número de componentes 

que constituem um blend puro (P), binário (B) e ternário (T), sintetizada em IG3 evidenciam 

que, para todos os atributos, a métrica de Hellinger apresenta maior gravidade, na 

discriminação dos blends, em relação aos atributos. Esse resultado tem um maior destaque, ao 

comparar os mapas perceptuais para o atributo amargor (FIGURA 8) em que, praticamente, 

todos os blends ficaram localizados paralelos ao eixo 1 

Em relação à interpretação do índice, dada a escala ordinal adotada na construção das 

classes, os resultados sintetizados IG4 evidenciam, novamente, que a distância de Hellinger 

apresentou uma maior gravidade em relação ao ato de especificar incorretamente uma 

avaliação para os atributos sabor e acidez. Entretanto tal resultado não é verificado de forma 

mais expressiva, em relação ao atributo amargor. Os índices, para as métricas, foram 

próximos, corroborando com as mesmas características observadas nos mapas perceptuais 

(FIGURAS 7 e 8)  

 

 

.  
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5 CONCLUSÕES 

Em relação aos estudos de simulação, considerando a dependência entre os níveis 

categóricos, a métrica de Hellinger é recomendada por ter proporcionado um melhor 

desempenho na distribuição da inércia total, de forma mais equilibrada. 

Em relação aos índices de gravidade obtidos quanto às escalas ordinais, representadas 

pela composição dos blends e classe de notas, sugere-se que a métrica de Hellinger apresentou 

resultados superiores à métrica Qui-Quadrado, que justifica avaliar o erro de mensuração a ser 

cometido pelo avaliador. 
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ANEXO A – DECOMPOSIÇÃO DE VALORES SINGULARES ENVOLVIDA NA 

RESTITUIÇÃO DA VARIAÇÃO AMOSTRAL EXPLICADA PELOS EIXOS 

Demonstração de um resultado feito por Dias (1988) em que o autor indicou alguns 

passos e, por meio disso, desenvolvemos algebricamente os produtos notáveis para a 

diferença de quadrados na obtenção do resultado.  

Suponha que F seja uma função de distribuição discreta com probabilidade dada pelo 

vetor  1 2, , , JP P P P . 

A distribuição empírica obtida em J observações é representada por           
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Portanto  
 

2 22

2
. 1

j j j j j

j

j j j j j

a a a p a
p

a a p a p





   

   
     
   
   

  

Suponha  
 
 

2

2 j j j

j j

a a p

a p







  

Logo 

22
2

. 1
jj

j

j j j j

aa
p

a a a p




  

  
    

   
   

  

Ou seja,  
2 2

2 ,H n

j

d F S
a n

 



     

Obs: 

Note que 
1 1

1 1 2
J J

j

j

j jj

a
p

a 

       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



54 

ANEXO B - DEMONSTRAÇÃO DA LIMITAÇÃO DA DISTÂNCIA DE HELLINGER 

POR UMA PROPRIEDADE QUE DEFINE SUA AMPLITUDE 
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ANEXO C - TABELAS DE FREQUÊNCIA UTILIZADA NA REALIZAÇÃO DAS 

ANÁLISES DE CORRESPONDÊNCIA 

Tabela 1 - Frequência de notas para o atributo sabor. 

 C1 C2 C3 C4  Totais Massa(Linha) 

Blends [<3] [3-5] [5-7] [>7]    

Pura (P) 1 6 2 3  12 0,33 

Binária (B) 0 7 13 0  20 0,55 

Ternária (T) 1 1 2 0  4 0,11 

  Totais 2 14 17 3  36  

Massa(Coluna)  0,05 0,38 0,47 0,08    

 

Tabela 2 - Frequência de notas para o atributo acidez. 

  C1 C2 C3 C4  Totais Massa(Linha) 

Blends [<3] [3-5] [5-7] [>7]    

Pura (P) 1 8 1 2  12 0,33 

Binária (B) 2 11 7 0  20 0,55 

Ternária (T) 0 2 2 0  4 0,11 

  Totais 3 21 10 2  36  

Massa(Coluna)  0,08 0,58 0,27 0,05    

 

Tabela 3 - Frequência de notas para o atributo amargor. 

  C1 C2 C3 C4  Totais Massa(Linha) 

Blends [<3] [3-5] [5-7] [>7]    

Pura (P) 3 2 5 2  12 0,33 

Binária (B) 1 13 6 0  20 0,55 

Ternária (T) 0 3 1 0  4 0,11 

  Totais 4 18 12 2  36  

Massa(Coluna)  0,11 0,5 0,33 0,05    
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ANEXO D – ROTINA UTILIZADA NO SOFTWARE R PARA A OBTENÇÃO DOS 

RESULTADOS DE SIMULAÇÃO 

rm(list=ls(all=T)) # limpa a memória do sistema 

dados <- read.table ( ) 

dados 

# ############### Marginais ########### # 

tcol = apply(dados,2,sum) #  total coluna # 

tcol 

tlin = apply(dados,1,sum) #  total linha  # 

tlin 

# ######### Matriz dos perfis ########### # 

# ########## Perfil Coluna ############# # 

Pcol = matrix(0, nrow(dados),ncol(dados)) 

for (j in 1:length(tcol)) { 

  auxcol = tcol[j] 

  for (i in 1:length(tlin)) { 

     Pcol[i,j] = dados[i,j]*(1/auxcol) 

  } 

} 

Pcol 

# ########### Perfil linha ############ # 

Plin = matrix(0, nrow(dados),ncol(dados)) 

for (i in 1:length(tlin)) { 

   auxlin = tlin[i] 

   for (j in 1:length(tcol)) { 

     Plin[i,j] = dados[i,j]*(1/auxlin) 

   } 

} 

Plin 

# ################################### # 

P = as.matrix(dados*1/sum(dados))  # ## Prop ## # 

plin = apply(P,1,sum) #  total linha # 

pcol = apply(P,2,sum) #  total coluna  # 

# ##### Aplicando a correção qui-quadrado #### # 

Q = matrix(0,nrow(dados),ncol(dados)) 

for (i in 1:length(plin)) { 
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    for (j in 1:length(pcol)) { 

      Q[i,j] =  (P[i,j]-(plin[i]*pcol[j]))/sqrt(plin[i]*pcol[j])}} 

# ######### Análise de correspondência Generalizada ########## # 

alfa = 1; beta = 0 

plin = as.matrix(plin) 

plin_vector <- as.vector(plin) 

pcol = as.matrix(pcol) 

pcol_vector = as.vector(pcol) 

T1 = diag(sqrt(plin_vector))%*%diag(rep(1,nrow(dados)))  - (1-

beta)*(diag(rep(nrow(dados),1))%*%matrix(1,nrow(dados),1)%*%t(plin))  

T2 = (1/(alfa*(1+beta)))*abs((diag(1/plin_vector)%*%Q%*%diag(1/pcol_vector)))^alfa  

T3 = matrix(1,nrow(dados),1)%*%t(matrix(1,ncol(dados),1))*beta 

T4 = t(diag(rep(1,ncol(dados)))-(1-beta)*(matrix(1,ncol(dados),1)%*%t(pcol)))%*% 

diag(pcol_vector) 

aux1 = T1%*%(T2-T3) 

ACG = aux1%*%T4 

# ############ Aplicação da decomposição de valores singulares ########## # 

S <- svd(ACG) 

av = S$d 

# ################## Coordenadas principais de linhas ################ # 

U = as.matrix(S$u) 

A = diag(1/sqrt(plin_vector))%*%U%*%diag(S$d) 

A = A[,1:2] 

################ correlação dos perfis linhas com cada eixo ##############  

d1A = sum(A[,1]^2) ; d2A = sum(A[,2]^2) 

Acor_1 = as.matrix((A[,1]^2)/d1A) ; Acor_2 = as.matrix((A[,2]^2)/d2A) 

################## Coordenadas principais de colunas ################ # 

V = as.matrix(S$v) 

B = diag(1/sqrt(pcol_vector))%*%V%*%diag(S$d) 

B = B[,1:2] 

########## correlação dos perfis linhas coluna de cada eixo ############## # 

d1B = sum(B[,1]^2) ; d2B = sum(B[,2]^2) 

Bcor_1 = (B[,1]^2)/d1B ; Bcor_2 = (B[,2]^2)/d2B 

########### organização dos dados ################################# # 

RES_linha <- cbind(A,Acor_1,Acor_2) 

colnames (RES_linha) <- c("coord_1","coord_2","cont_rel_1","cont_rel_2") 

colnames(RES_linha) 
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RES_col <- cbind(B,Bcor_1,Bcor_2) 

colnames (RES_col) <- c("coord_1","coord_2","cont_rel_1","cont_rel_2") 

colnames(RES_col) 

# ##################### Resultados finais ########################## # 

Av ;  RES_linha ; RES_col 

 

# ####### Construção dos gráficos INÍCIO - Graficos  ############# 

Data.row = RES_linha[,1:2] ; Data.col = RES_col[,c(1,2)] 

Color = T 

Title = "Titulo" 

Names.Axis.X = "Eixo X"  ####### paste("Eixo X", round( ),"%",step="")### nao ler#### 

Names.Axis.Y = "Eixo Y" 

Names.Label  = c(rownames(dados), colnames(dados)) 

# Names.Label  = c("A","30",rep("2",5)) 

Data = rbind(RES_linha[,1:2],RES_col[,c(1,2)]) 

Cood.X = c(min(Data[,1])-0.1, max(Data[,1])+0.1) 

Cood.Y = c(min(Data[,2])-0.1, max(Data[,2])+0.1) 

  plot(0,0,    # cria grafico para as coordenadas principais das linhas 

     xlab = Names.Axis.X, # Nomeia Eixo X 

     ylab = Names.Axis.Y, # Nomeia Eixo Y 

     main = Title, # Titulo 

     asp  = 1,  # Aspecto do Grafico 

     # pch  = 17, # Formato dos pontos  

     cex  = 0,  # Tamanho dos pontos 

     xlim = Cood.X, # Dimensao para as linhas do grafico 

     ylim = Cood.Y) # Dimensao para as colunas do grafico 

     # col  = ifelse(Color,"red","black")) # Cor dos pontos 

abline(h = 0, v=0, cex = 1.5, lty=2) # cria o eixo central 

 

## Pontos linhas 

Points (Data.row, pch = 16, cex = 1.2, col = ifelse(Color,"blue","black")) # adiciona ao grafico as 

coordenadas principais das colunas 

## Pontos colunas 

Points (Data.col, pch = 17, cex = 1.2, col = ifelse(Color,"red","black")) # adiciona ao grafico as 

coordenadas principais das colunas 

## Nomes da coordenadas 

Text (Data, cex=1,  pos=3, Names.Label)  # Coloca os nomes dos pontos das coordenadas principais 

das linhas                                              


