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RESUMO

A unidimensionalidade de um painel sensorial estd diretamente relacionada com a consonéncia
do mesmo, ou seja, um painel é considerado unidimensional quando os provadores pontuam da
mesma forma um determinado atributo. Devido a importancia da concordancia do painel para a
confiabilidade da andlise sensorial os provadores devem ser treinados de modo que concordem
entre si em relacdo as caracteristicas deste atributo. Na literatura é possivel encontrar métodos
que vem sendo propostos para avaliar esta concordancia, porém os métodos existentes avaliam
as notas dadas pelos provadores para um atributo de cada vez, tornando a andlise mais lenta.
Assim, o objetivo deste trabalho é generalizar o teste assintético de autovalores proposto por
Ferreira (2008a), a fim de inferir sobre o consenso multivariado de painéis sensoriais. A partir
da generalizacdo do teste assintético de autovalores foi possivel obter quatro novas estatisticas
de teste. A avaliacdo dos testes foi realizada via simulacdo Monte Carlo, na qual foram avali-
ados diferentes cendrios resultantes da combina¢do dos nimeros de provadores (2, 5, 10 e 15),
atributos (2, 5, 10 e 20), observacdes (10, 20, 30, 40, 50, 100 e 200), grau de treinamento do
painel sensorial (0,1 > p2 > 0,99) e da restricdo n > pq. De maneira geral, analisando a taxa

de erro tipo I e o poder dos testes, o teste /nvHs mostrou-se ser o mais eficiente.

Palavras-chave: Consonancia de painel. Sensometria. Componentes principais.



ABSTRACT

The unidimensionality of a sensory panel is directly related to the panel consonance, i.e., a panel
is considered unidimensional when assessors score in the same way a particular attribute. Due
to the importance of the panel agreement to the reliability of sensory analysis panelists should
be trained in order that they agree with each other regarding the characteristics of an attribute. In
the literature several methods have been proposed to assess such agreement, although existing
methods evaluate the marks for one attribute at a time, making the analysis slower. The objective
of this study is to generalize the asymptotic test eigenvalues proposed by Ferreira (2008a), in
order to infer about the multivariate consensus of sensory panels. From the generalization of the
asymptotic test of eigenvalues it was possible to obtain four new test statistics. The evaluation of
the tests was conducted via Monte Carlo simulation, in which were evaluated different scenarios
resulting from the combination of the numbers of panelists (2, 5, 10 and 15), attributes (2, 5, 10
and 20), observations (10, 20, 30, 40, 50, 100 and 200) , degree of training of the sensory panel
(0,1 > p? > 0,99) and the restriction n > pq. Overall, analyzing the type I error and the power

function of the tests, the test /nvH, was more efficient.

Key words: Panel consonance. Sensometrics. Principal components.
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1 INTRODUCAO

Ha registros de que a andlise sensorial surgiu na Europa, onde um grupo de pessoas se
reunia para degustacdo em cervejarias e destilarias. Nos Estados Unidos, a andlise sensorial
surgiu com a necessidade de produzir alimentos de qualidade para o exército americano durante
a segunda guerra mundial. No Brasil, a prética de degustacdo com o objetivo de analisar/avaliar
produtos adveio da necessidade de classificar o café enquanto bebida (MONTEIRO, 1984).

Desde entdo, a analise sensorial vem sendo muito utilizada na industria de alimentos,
uma vez que, por meio dela, € possivel analisar a qualidade e a aceitacdo dos produtos avaliados.
Para realizar a andlise sensorial, um conjunto de pessoas (provadores) € treinado com o objetivo
de avaliar as caracteristicas dos produtos submetidos a andlise.

Pelo fato dos produtos serem avaliados por seres humanos, a confiabilidade da andlise
sensorial estd totalmente ligada ao desempenho do painel sensorial, isto é, quanto melhor for o
desempenho do painel mais confidvel serd o resultado da anélise sensorial.

A consonancia do painel consiste na concordancia entre os provadores, isto €, se 0s
provadores pontuam um determinado atributo de maneira semelhante. Esta consonancia esté
diretamente relacionada com o grau de treinamento do mesmo, ou seja, quanto mais bem trei-
nado um painel estd, mais os provadores pontuam os atributos de maneira semelhante.

Uma vez que a confiabilidade da andlise sensorial estd relacionada com a concordancia
dos provadores, € interessante para o pesquisador que haja a consonancia do painel e métodos
capazes de avaliar de forma pratica esta concordancia entre os provadores.

Na literatura é possivel encontrar métodos capazes de avaliar a consonancia de um painel
sensorial, porém estes métodos avaliam a concordancia entre provadores para um atributo de
cada vez, o que acarreta em diversas andlises para um mesmo conjunto de dados e torna a
obtencdo de resultados mais lenta. Logo, € interessante o desenvolvimento de testes que avaliem
a consonancia do painel de forma multivariada, ou seja, em que todos os atributos sao avaliados
simultaneamente.

Assim, o objetivo geral deste trabalho foi generalizar o teste assintético de autovalores
(AVa), que foi formalizado por Ferreira (2008a), advindo de propriedades assintdticas descritas
por Girshick (1939), Lawley (1956) e Anderson (1963), e trazido para o contexto sensorial por
Fernandes (2012), para inferir sobre o consenso multivariado de painéis sensoriais.

A generalizacdo proposta utiliza premissas como a igualdade e invariancia dos estima-
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dores dos autovalores da matriz de covaridncias para a proposi¢do de novos testes. A partir
dessas premissas derivam-se quatro testes que foram analisados sob dois pares de hipoteses
diferentes, ambos dispostos a acessar o consenso multivariado dos painéis. A avaliagdo do de-
sempenho dos testes propostos se deu por meio de um estudo de simulagdo Monte Carlo, em
que foram avaliados a taxa de erro tipo I e o poder dos testes propostos em diversos cendrios,
resultantes da combina¢do do niimero de provadores, atributos, observacoes e diferentes graus
de treinamento.

O trabalho estd dividido em cinco se¢des: na segdo [2| foi realizada uma revisdo de lite-
ratura com o objetivo de buscar trabalhos que propdem métodos para a avaliacdo da unidimen-
sionalidade de um painel sensorial, bem como a revisdo da teoria de componentes principais
que fundamenta a generalizacdo proposta, a teoria de taxa de erro tipo I e o poder de testes que
foram utilizados para a avaliacdo dos testes e a teoria que fundamenta a simulacdo Monte Carlo.

A se¢do [3|apresenta a metodologia utilizada para a generaliza¢do do teste assintotico de
autovalores, a teoria para o estudo de simulacao e a descricao do experimento com dados reais,
no qual oito provadores avaliam vinte e trés atributos de oito marcas de cream cheese, utilizado
para ilustrar os testes propostos.

A proposicao dos testes, os resultados do estudo da simulagdo Monte Carlo e os resulta-
dos da ilustragc@o dos testes propostos com um experimento com dados reais foram apresentados
e discutidos na segdo [4]

Por fim, as conclusdes deste trabalho foram apresentadas na segéo 3]
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2 REFERENCIAL TEORICO

O objetivo desta revisdo de literatura foi recuperar textos classicos e atuais que tratam
sobre a unidimensionalidade de painéis sensoriais. Para isto, serdo abordados tépicos sobre
andlise sensorial e Sensometria, andlise de componentes principais, taxas de erro tipo I e poder

de um teste e simulacdo Monte Carlo.

2.1 ANALISE SENSORIAL E SENSOMETRIA

De acordo com Stone e Sidel (2004), a andlise sensorial é definida pela Divisdo de
Avaliacao Sensorial do Instituto de Tecnologia de Alimentos como a disciplina cientifica usada
para evocar, medir, analisar e interpretar as reagdes devidas as caracteristicas dos alimentos e
materiais tais como sdo percebidas pelos sentidos da visdo, olfato, paladar, tato e audi¢ao.

Os autores afirmam ainda que a andlise sensorial ganhou forca durante as décadas de
40 e 50 quando o exército dos Estados Unidos financiou uma pesquisa sobre a aceitacdo dos
alimentos nas forcas armadas.

Atualmente a andlise sensorial vem sendo muito utilizada nas industrias de alimentos,
bebidas, cosméticos, automobilistica, entre outras, com o objetivo de desenvolver novos pro-
dutos, determinar a preferéncia do consumidor e atuar no controle de qualidade (AUST et al.,
1987; FERREIRA; OLIVEIRA, 2007; TEIXEIRA, 2009; ISAAC et al., 2012).

Minim (2006) destaca que a andlise sensorial consiste, basicamente, em realizar a identi-
ficacdo dos atributos sensoriais, escolher e aplicar o método para quantificacao de tais atributos
e selecionar os métodos estatisticos para a andlise e interpretacao dos dados.

A drea da ciéncia responsdvel pelos métodos estatisticos para a realiza¢do da andlise sen-
sorial é a Sensometria, cujo objetivo é medir, por meio de ferramentas estatisticas, os estimulos
percebidos pelos sentidos humanos (FERREIRA; OLIVIERA, 2007). Pelo fato da realizacdo
da andlise sensorial se dar por meio dos sentidos, o instrumento de medida utilizado é o ser
humano, o qual é chamado de provador. O conjunto de provadores ¢ denominado painel (DUT-
COSKY, 2011).

De acordo com Amorim (2009), os provadores sdo como instrumentos utilizados para

medir, classificar, diferenciar, avaliar e caracterizar um determinado produto. Assim, a vali-
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dade dos resultados dependem da sensibilidade e da capacidade dos membros do painel em
reproduzir seus julgamentos.

McEwan et al. (2002) afirmam que, em andlise sensorial, testar a concordancia do painel
€ um passo importante para demonstrar que os dados obtidos a partir das notas dos provadores é
tao confidvel quanto qualquer outro dado obtido a partir de outra ferramenta de medida. Dessa
forma, os provadores devem ser preparados da melhor forma possivel por meio de treinamentos
que variam de acordo com o objetivo da andlise sensorial.

Assim, o treinamento de um painel € importante para a credibilidade dos resultados
da anédlise sensorial, uma vez que a concordancia dos provadores influencia no resultado da
andlise. Por esta razdo € interessante estudar métodos que sdo capazes de quantificar e avaliar
a qualidade deste treinamento. Desta forma serdo apresentados alguns estudos que propde
métodos para a avaliagdo da concordancia de painéis sensoriais.

O método proposto por Dijksterhuis (1995) baseia-se na andlise de componentes princi-
pais (ACP) para avaliar a consonancia de um painel em relagdo a um determinado atributo. Os
componentes principais sdo analisados e, caso os provadores pontuem da mesma forma o atri-
buto avaliado, a maior parte da variancia serd explicada pelo primeiro componente principal e,
assim, o painel serd considerado unidimensional, ou seja, os provadores concordam em relagcdo
a este atributo.

Para entender o método proposto por Dijksterhuis (1995) considere um experimento
com p provadores, n produtos e ¢ atributos. Os dados podem ser dispostos em uma hipermatriz
X de dimensdo n X ¢ x p, com elementos x;j,, em que ¢ = 1,2,--- n, 5 = 1,2,--- qge
k=1,2,---,p.

A composicdo da hipermatriz X se dd por meio de matrizes X; de ordem n x p € um
atributo fixo, ou seja, tomando uma matriz X;, com j = 1,2,--- ¢, cada uma das p colunas
refere-se as notas de cada provador para o atributo j, como ilustrado na Figura[l]

De acordo com o autor, ao aplicar a andlise de componentes principais na matriz X; e
obter um primeiro autovalor grande ou um alto percentual de explicacdo da variancia, o grau
de concordancia entre os provadores para o atributo fixado € alto, ou seja, o painel pode ser
considerado unidimensional em relag@o a esse atributo.

Um painel unidimensional dificilmente serd obtido na pratica. Assim uma forma de
comparar a primeira maior dimensao e as demais dimensdes de um mesmo atributo j € por

meio da seguinte expressao:



14

p provadores

| > X] n produtos

n produtos

p provadores

q atributos

Figura 1 — Representacdo da hipermatriz X e sua respectiva fatia para o atributo j.
Fonte: adaptado de Dijksterhuis (1995).

em que A} é o maior autovalor e A7 € o i-ésimo autovalor da matriz X;X;. Se C; < 1, o de-
nominador apresenta a maior das dimensdes, caso contrdrio, C'; > 1, a dimensdo do numerador
€ a maior e indica que os provadores estdo concordando. Assim, pode-se determinar para qual
atributo j o painel estd concordando.

Derndorfer et al. (2005) apresentam um método para avaliar caracteristicas de painéis
como a discriminagdo entre produtos, a repetibilidade das avaliacdes, o uso de uma escala
calculada pela diferenca entre a maior € a menor avaliagdo e a concordancia entre os provadores.

Para avaliar se os provadores concordam em relacdo a um atributo especifico, o autor
deste método inicialmente determina intervalos com 95% de confianga para as médias dos pro-
dutos e obtém os erros padrao destes intervalos a partir dos residuos da andlise de variancia
para cada interacdo do modelo, atributo x produto e provador x produto. Em seguida, sdo cal-
culadas as médias das notas dadas pelos provadores, em todas as repeticdes, para um atributo
especifico e a porcentagem de médias dos produtos que se encontram dentro do intervalo de
confianga representa a concordancia de cada provador com os demais provadores do painel.

Ja o método proposto por Latreille et al. (2006) para avaliar critérios de confiabilidade
de um painel consiste em testar as seguintes caracteristicas: discriminagao, repetibilidade, se-

veridade e concordancia com o painel. Este método é baseado em modelos lineares mistos e
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considera tanto o desempenho global do painel quanto o desempenho individual dos provadores.

O modelo proposto € descrito a seguir:

Yijk = 0 +a; + 8 + by + aj; + cji + dig, + €ijics

em que Y;;, € o valor atribuido pelo provador 7 ao produto j na sesséoﬂ k, ¢ € o intercepto, o €

2

o efeito fixo do produto, s; € o efeito aleatdrio de provador (s; ~ N (0, 05y

), by, € o efeito alea-

2
sessao

torio de sessdo (by ~ N (0, 0gso))s Gjis Cjk © dii, 830 as interagdes produto x provador, produto

- - - 2 2

x sessdo e provador x sessdo, respectivamente (aj; ~ N (0, 0o oaxprov)s Cik ~ N (0, 05 0axsessao)»
2 5 - 2

dir ~ N (0, 0proyxsessio))» € Eiji € 0 erro aleatorio (g5 ~ N (0,07)).

Os contrastes da intera¢ao produto X provador sdo utilizados para testar a concordancia
de um provador com o painel. Entretanto, segundo os autores, o método mostrou-se adequado
apenas para uma pequena quantidade de produtos e sessdes, assim, indicam a utilizagdo de
modelos mais simples ou métodos de andlise multivariada.

Fernandes (2012) propds uma versdo Monte Carlo do teste assintético de autovalores
formalizado por Ferreira (2008a), com o objetivo de obter um teste para unidimensionalidade
de painéis sensoriais com poder e taxa de erro tipo I aceitdveis para amostras pequenas. Este

teste tem como par de hipdteses e estatistica de teste, respectivamente:

H()I >\2:/\3:"':)\p20.

H, : aomenosum \;,7 > 1, ¢ diferente de zero.

p .
3N
Z, = ——=——~<N(0,1). 2.1)

&‘

Para realizar os testes sdo geradas B amostras de uma varidvel aleatéria X,,,;~N,, (0, X),
em que > € a matriz de covariancias equicorrelacionada. A variavel X, contém as notas dos

p provadores para os n produtos.

'Em anilise sensorial o momento em que os provadores realizam a degustacio dos produtos é denominado
$essao.
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Em seguida, deve-se realizar a andlise de componentes principais e determinar o pri-
meiro autovalor de cada uma das B amostras Ay, emque !l € 1,2,--- | B. O proéximo passo é
calcular a estatistica de teste representada pela equacdo|2.1|para cada \y; e ordenar a estatistica

de teste da [-ésima amostra de bootstrap Z., e é dada por

2 2
Ry, — pig
)

0c

ZCL =

€

B

*

p—l, no qual A} sdo os autovalores da matriz de covaridncias S} que é cal-

2 A
i=1

culada na [-ésima amostra bootstrap, p3 é a propor¢do acumulada da explica¢do da variagdo

em que R}, =

total do primeiro componente principal € o indice 0 representa o valor hipotético para p? e

2tr(s?) . R
Wo, = \/W[(p%0)2 — 2f,p% + B.], no qual
j= A

p 9 :
*
2N
i=1
Fixado um nivel « de significancia, calcula-se o primeiro autovalor da matriz de dados

observados e obtém-se a estatistica de teste Z. amostral. A hipdtese nula H é rejeitada se

S 1(Za < 70)

=1

valor-p = for menor que o nivel de significancia adotado.

B

Fernandes (2012) concluiu que o teste de autovalores Monte Carlo (AVmc) proposto
apresentou melhor desempenho que o teste assintdtico de autovalores (AVa), apresentando
maior poder e controle das taxas de erro tipo I em todos os casos estudados.

Pinto et al. (2014) propuseram um método para andlise da concordancia de um painel
baseado no coeficiente alfa de Cronbach (1951), que € utilizado para medir a consisténcia de
respostas em questiondrios e pode ser utilizado para medir a similaridade entre as avaliacdes
dos provadores. O método proposto pelos autores supra citados foi comparado com o método
proposto por Dijksterhuis (1995) para avaliar a consonincia de um painel.

Para entender o método proposto por Pinto et al. (2014) considere um experimento com

p provadores, n produtos, ¢ atributos e r sessdes, assim, para cada atributo, tem-se n X r notas
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para cada provador. O coeficiente alfa de Cronbach é dado pela seguinte expressao:

C
CAg = m, (2.2)
em que p € o nimero de provadores, ¢ é a covariancia média entre todos os possiveis pares de
provadores, e € a variancia média de todos os provadores.

Os autores propdem duas abordagens para o uso do coeficiente, porém neste trabalho é
de interesse apenas a abordagem que consiste na obtenc@o de uma avaliacdo global do desem-
penho do painel, considerando, simultaneamente, todos os produtos e todos os atributos. Esta
abordagem utiliza a hipermatriz X de n x ¢ x r linhas e p colunas, a partir da qual sdo calcula-
dos as médias das sessoes e o coeficiente alfa de Cronbach determinado na expressdo [2.2] para
cada atributo.

Para a avaliagdo do desempenho do p-ésimo provador (C'A,) individualmente, deve-
se calcular o coeficiente alfa de Cronbach da matriz X, excluindo-se a p-ésima coluna e, em
seguida, calcula-se o coeficiente alfa gradiente (C'Ax,) para o provador com o objetivo de con-
trolar a reducdo que a exclusdo da p-ésima coluna causa no valor do C'A¢. O coeficiente alfa

gradiente € dado por:

(CAg — CA,)

—
Cda, CAg

x 100. (2.3)

Ao se excluir o p-€simo provador da hipermatriz X o coeficiente alfa gradiente fornecera
o crescimento ou decrescimento do coeficiente C'Ag. Se CAp, > 0, entdo um julgador é
consonante com o restante do painel. Por outro lado, se C'A a, < 0, entdo o painel € considerado
menos consistente, ou seja, mais de um provador pontua um determinado atributo de forma
diferente.

Ao aplicar o indice alfa de Cronbach em um conjunto de dados e compara-lo com o
método proposto por Dijksterhuis (1995) os autores concluiram que o método de Dijksterhuis
permite identificar para qual atributo o painel concorda, porém nao € capaz de identificar qual
provador discorda do painel. Logo, segundo os autores, 0 método proposto por eles foi consi-
derado mais eficiente por permitir classificar os provadores em relacio a sua concordancia com
o restante do painel.

Rocha (2015) propds a generalizagao de cinco testes: o teste Monte Carlo para unidi-

mensionalidade proposto por Amorim et al. (2010), dois testes bootstrap paramétricos pro-
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postos por Gebert (2010), o teste de Fujikoshi proposto por Ferreira (2011) e o teste sobre
autovalores Monte Carlo proposto por Fernandes (2012).

Que se tem conhecimento, os testes propostos por Rocha (2015) sdo os unicos que re-
alizam a andlise em um consenso multivariado. Assim, s@o os Unicos testes que podem ser
utilizados para comparacao com os testes propostos neste trabalho.

A matriz de covariancia amostral utilizada nos algoritmos destes cinco testes foi subs-
tituida pela matriz de correlacdo candnica com o objetivo de inferir sobre a concordancia do
painel considerando todos os atributos simultaneamente. Rocha (2015) recomenda que, para
testar o consenso multivariado de painéis sensoriais, o teste sobre autovalores Monte Carlo seja

utilizado, pois apresentou desempenho igual ou superior aos demais testes.

2.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais (ACP) é uma metodologia estatistica introduzida
por Pearson (1901) e desenvolvida por Hotelling (1933) e tem por objetivos reduzir a dimensi-
onalidade original dos dados e facilitar a interpretacao das andlises realizadas.

De acordo com Johnson e Whichern (2007), os componentes principais sao, algebrica-
mente, combinacdes lineares particulares de p varidveis aleatérias correlacionadas X, Xo, - - - |
X,. Geometricamente, estas combinagdes lineares representam um novo sistema de coordena-
das obtido por meio da rotacdo do sistema original, no qual as varidveis X, Xy, -- , X, sdo
posicdes dos eixos coordenados. O eixo de maior importancia dentre os demais eixos repre-
senta a direcao com variabilidade maxima e fornece uma descri¢ao mais simples da covariancia.
Além disso, os componentes principais dependem unicamente da matriz de covariancia 3,
de Xy, Xy, --- X, ou da matriz de correlacdo p determinada por meio da matriz 3.

Para derivacdo dos componentes principais considere o vetor aleatério x = [X;, Xs,

. ,Xp]’ cuja matriz de covariancia X apresenta os autovalores \y > Ay > --- > \; > 0

(JOHNSON; WHICHERN, 2007). Considere ainda as seguintes combinagdes lineares:
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3/1 = a'lzz: = a11X1 + angQ + -+ (Ilep

Yo = abr = an X1 + anXs+ - + ayX,

Y, = a,x = apn Xy + apXo + -+ app X,

no qual a; é o vetor que determina a i-ésima combinac@o linear, i € {1,2,--- | p}.

A combinagdo linear apresentada acima pode ser representada em notagdo matricial

como segue:
Y, 11 Qg - Al X
Y, a21 Az -+ Ay X
D 2
Y e e = A.’B’
_Y;>_ [ Gp1 Ap2 * " App | _Xp_

a qual tem as seguintes medidas estatisticas:
e Média:
py = EY]
= AF|x]
= AIJ/Xu

onde u € o vetor de médias.

e Covariancia:

Cou(Y;,Y;) = a;Xa;,com i # j,e

e Variancia:

Var(Y;) = a,Xa;.

~
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Os componentes principais sdo as combinagdes lineares ndo correlacionadas que apre-
sentam a maior variancia possivel. O primeiro componente principal é a combinagao linear com
maxima variancia, porém esse maximo ndo existe uma vez que a variancia do ¢-ésimo compo-
nente principal cresce para infinito a medida que os componentes do vetor a; crescem. Para
eliminar esta indeterminacao deve-se impor a restricdo de que a soma ao quadrado dos coefi-
cientes do vetor, que estabelece a combinacao linear dos componentes principais, seja igual a

unidade (FERREIRA, 2008a).

da; = 1. (2.4)

Os componentes principais também podem ser determinados em fun¢do dos autovalores
e autovetores da matriz de covariancias . O ¢-ésimo componente principal cuja matriz de
covariancias X ¢ associada ao vetor aleatério = [X, Xs, - -+ , X,)| e tem como autovalores e
autovetores os seguintes pares (A1, @1), (A2, @2), -+, (Ap,@p),comA; > Xy > - >\, > 0,6

definido como:

Yi = a;az = aile + aizXQ + 4t aipo'

Por definicdo, se A é uma matriz quadrada de ordem n, entdo o vetor ndao-nulo a é
chamado de autovetor de A se Aa = \a, para algum escalar )\, denominado autovalor e que
esta associado ao autovetor a (HEFFERON, 2014).

Para determinar os autovalores basta resolver a equacdo caracteristica de uma matriz

quadrada que é dada por

|A— M| =0,

em que I € a matriz identidade de dimensdo n X n. J4 os autovetores sdo obtidos por meio da

resolucao do sistema linear

Para maximizar a varidncia sujeita a restricdo representada na equacao Ferreira

(2008a) sugere a utilizacdo da técnica de multiplicadores de Lagrange, a qual consiste em ma-
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ximizar a seguinte expressdo em relacdo a a;:

maz(a;Xa; — \;(aa; — 1)], (2.5)

em que \; € o multiplicador de Lagrange.
Ao derivar a expressdo [2.5|em relagc@o a a; e igualar a derivada a zero tem-se a seguinte

expressao:

em que I ¢ a matriz identidade de dimensdo p x p. De[2.6]segue que

Eai = )\iai, (27)

em que os vetores a; ¢ os multiplicadores de Lagrange \; (i € {1,2,--- ,p}) séo, respectiva-
mente, os autovetores e autovalores da matriz de covariancia 3.

Logo, € possivel verificar, utilizando [2.7] que:

VCLT(YZ') = a;Eai = ag)\iai = /\iagai = )‘i7 (28)

Cov(Y;,Y;) = a;Xa; = a;\;a; = \jaia; =0,

se ¢ # j, uma vez que a, € a; sdo ortogonais, ou seja, o produto interno E] de a; e a; éigual a
zero.

Além disso, os componentes principais sdo determinados de acordo com as variancias,
ou seja, o componente principal de maior importancia é aquele que apresenta maior variancia,
o segundo mais importante apresenta a segunda maior variancia, e assim por diante.

Outro resultado apresentado por Johnson e Whichern (2007) com relacdo aos compo-
nentes principais relaciona o traco da matriz de correlagdo 3, ou seja, a soma da diagonal

principal de 3, com os seus autovalores e serd apresentado no Teorema 1.

n
20 produto interno de dois vetores u e v ¢ definido por: u - v = v'u = Y v;u;, em que u; € v; é a i-ésima
i=1
coordenada dos vetores u e v, respectivamente.
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TEOREMA 1: Seja o vetor x = [X;, Xs, -+, X,]’, cuja matriz de correlagdo X tem como
autovalores e autovetores os seguintes pares (Ay, ay), (A2, @2), -+, (A, @p), com Ay > Ay >

.-+ >\, > 0. Considere que os componentes principais sdo dados por Y; = a’x. Entdo

p p
tT(E) 20‘11—|—0'22+"'+0'pp:ZVCLT(Xi) :)\1+)\2+—|—)\p:ZVar(Y;),
i=1 =1
sendo 0;;, 7 € {1,2,-- -, p}, as varidncias das varidveis Xy, Xo,--- , X,

A partir deste teorema e da equacdo [2.§ pode-se concluir que a variabilidade total das
varidveis originais € igual a variabilidade dos componentes principais.

Ap6s a determinag@o dos componentes principais € necessdrio determinar quantos deles
sintetizam as informacdes das varidveis originais em um modelo mais simples. Para definir o
nimero ideal de componentes principais diversos testes sao encontrados na literatura. Alguns

destes teste serdo apresentados na subse¢do seguinte.
2.2.1 Reteng¢do de componentes principais

A utilizacdo de componentes principais pode ser aplicada quando deseja-se avaliar a
unidimensionalidade de um painel sensorial, uma vez que é possivel resumir a informacao das
p-varidveis originais em ¢ componentes principais tais que g < p. Para isto € necessario saber
quantos componentes serdo retidos (MINGOTI, 2005). Uma vez que ndo existe um consenso
com relacdo a qual € a porcentagem ideal de informacgao que deseja-se que seja explicada pelos
primeiros componentes principais, neste trabalho optou-se por trabalhar com os ¢ primeiros
componentes principais que retenham 70% da explicagio da variincia total dos dados originais
por ser uma porcentagem bastante utilizada nas andlises sensoriais.

Johnson e Whichern (2007) afirmam que ndo existe uma resposta definitiva para o nu-
mero de componentes a serem retidos e que devem ser consideradas a quantidade total da vari-
ancia amostral que foi explicada, as variancias dos componentes amostrais e as interpretacdes
dos componentes. Os autores ainda sugerem um método visual para a determinacdo da quanti-

dade de componentes principais a serem retidos denominado scree plot.
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Nesta representacdo os valores numéricos dos autovalores \; sdo ordenados, em ordem
decrescente, e representados no eixo das ordenadas. No eixo das abcissas € plotada a ordem ¢
dos autovalores (ou nimero de componentes principais), como pode ser observado na Figura[2]
O nimero de componentes principais a serem retidos é o ponto no qual os autovalores que o
seguem sdo relativamente pequenos e, praticamente, com mesmo valor, ou seja, o ponto a partir

do qual quase nao exista variagao.

o0 —
S
g
S
3
o ‘27
©
o
2
@
.
=
=
©
>
e~ R
o
—
e o——o o— 5
l I I T T T T T T |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Numero de componentes principais

Figura 2 — Exemplo de um scree plot.
Fonte: da autora.

Na Figura[2]pode-se observar que a partir do quinto componente principal os autovalores
possuem aproximadamente o mesmo valor e se aproximam de zero. Logo, neste caso, quatro
componentes principais resumiriam a variacao total da amostra.

Outra forma de se obter o nimero de componentes a ser retido € proposta por Ferreira
(2008a) e consiste na avaliacdo da propor¢ao acumulada da explicacdo da variacao total que é

dada por:

no qual S;; € o elemento da diagonal da matriz de covariancia amostral S, k£ é o nimero de
componentes principais retidos € p o nimero de varidveis originais.
Ferreira (2008a) ainda propde um método para determinar o nimero de componentes

principais a serem retidos com base no teste de hipétese de igualdade dos dltimos autovalores,
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que € representado pelo seguinte par de hipéteses:

Hy: Mes1=Mpga ==\ 29
H; : pelo menos um dos autovalores difere dos demais.

Quando a hipétese nula (/) for rejeitada deve-se adicionar um componente principal ao
modelo reduzido que foi escolhido e em seguida deve-se testar novamente a hipdtese nula. Este
€ um teste recursivo, o qual deve ser repetido até que o menor valor de k seja obtido mediante
a ndo rejeicdo da hipotese nula. Neste caso, o teste exige que os dados tenham distribuicdo
normal multivariada, uma vez que € baseado em um teste de razdo de verossimilhanga, que

assume como verdadeiro o modelo normal.

2.3 TAXA DE ERRO TIPO I E PODER DE UM TESTE

Em pesquisas de diversas dreas do conhecimento a Estatistica € utilizada para a avaliacao
de suas hipdteses. A drea da Estatistica responsdvel por tal avaliagdo € a Inferéncia Estatistica,
em que as conclusdes referentes ao par de hipdteses estdo sujeitas a dois erros: erro tipo I e erro
tipo II.

Ao se rejeitar a hipétese de nulidade (H,) quando esta é verdadeira comete-se o erro
tipo I e a probabilidade de ocorréncia deste erro € o nivel de significancia «, que é estipulado
pelo pesquisador. J4 o erro tipo II é cometido quando ndo se rejeita a hipotese de nulidade (H)
quando esta € falsa e a probabilidade de cometé-lo é 5 (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).
Neste trabalho o erro tipo I significa concluir que hd pelo menos um julgador mal treinado,
quando o painel estd bem treinado.

Além das taxas de erro, por meio dos testes de hipéteses pode-se avaliar o poder de um
teste que € definido como a probabilidade de se rejeitar a hipétese de nulidade quando esta é
realmente falsa e é dada por 1 — (.

Em um teste de hipdteses deseja-se que as probabilidades de se cometer os erros tipo
I e tipo II sejam pequenas, porém estes erros sao inversamente proporcionais, ou seja, quanto
menor a significancia («) do teste maior serd o erro tipo II () e, consequentemente, menor serd

o poder do teste. A taxa do erro tipo II pode ser menor quanto maior for o tamanho da amostra
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(FERREIRA, 2008a).

2.4 SIMULACAO MONTE CARLO

De acordo com Harrell, Gohsh e Bowden (2000) a simulacdo € a importacao da realidade
para um ambiente controlado, no qual pode-se avaliar e melhorar seu desempenho, por meio do
estudo de seu comportamento. Além disso, com a simulacdo € possivel identificar e eliminar
problemas e ineficiéncias antes de implementar o projeto. Logo, a simulagdo € uma técnica
que permite reproduzir uma situacdo real com o auxilio de um modelo matemético e gerar
expectativas de resultados.

O método de Monte Carlo é uma técnica estatistica utilizada em simulacdes para pro-
blemas que apresentam base probabilistica ou deterministica de acordo, ou ndo, com o tempo
(HAMMERSLEY; HANDSCOMB, 1975).

Este método utiliza um processo aleatério para a geracdo de observacdes de uma de-
terminada distribui¢do de probabilidades para aproximar a funcdo de interesse (FERNANDES,
2012). De acordo com Barreto e Howland (2006), € necessario definir um ambiente artificial
em que os parametros € 0 nimero de vezes que o processo ird executar sdo especificados para
que apods a execugdo do processo o computador mostre o resultado do experimento.

A simulacdo de Monte Carlo € utilizada em diversas areas, desde simulagdo de fendme-
nos fisicos, como o transporte de radiagdo da atmosfera da terra, até situacdes cotidianas, como

simulagd@o do jogo do bingo (BARRETO; HOWLAND, 2006).
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta se¢do foi apresentada a metodologia utilizada para a proposi¢do de quatro testes,
além da metodologia para o estudo de simulagdo realizado para a avaliacdo e comparacdo destes

testes e o procedimento para a realizagao do experimento com dados reais.

3.1 BASE TEORICA PARA A PROPOSICAO DOS TESTES

Para realizar a generalizacdo do teste assint6tico de autovalores é necessario compre-

ender como este teste foi formalizado por Ferreira (2008a). Para isto, seja a amostra aleatd-

ria X1, X5, ..., X,, de uma populacdo normal k—variada, parametrizada por p e 3. Ainda,
admita que a matriz de covaridncias ¥ possua autovalores A\; > Ay > --- > Ay e auto-
vetores ai,as, - ,a,. Seja ainda S a matriz de covaridncias amostrais, com autovalores
5\1 > 5\2 > e > 5\k e autovetores ai, as, - - - ,a,. Entdo, tém-se as seguintes decomposi-

coes espectrais: S = PAP'eX = PAP, nas quais P é uma matriz cujas colunas contém os
autovetores de S e A é uma matriz diagonal composta pelos autovalores de S, P e A (diagonal)
sdo matrizes definidas como as anteriores, porém seus autovetores e autovalores sdo da matriz
3. Note que o sinal ’ denota a matriz transposta.

Agora, considere que os componentes principais, segundo Ferreira (2008a), t€ém as se-
guintes propriedades assintdticas que foram demonstradas por Girshick (1939), Lawley (1956)

e Anderson (1963):

a) vVn — 1(5\ — ) segue assintoticamente uma distribui¢do normal k-variada com vetor
de médias 0 e matriz de covariancias 2A2, N;,(0,2A2), em que A = [A;, Ao, -+, \]' @

A = [\, Ag, -+, A sdo as diagonais das matrizes diagonais A e A, respectivamente;

b) vn —1(a; — a;)~N;_1(0,Y;), em que

k
Ak
Ti :)\z N N o Um !
mzlum—w“ i

=\PT,P,
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emque P, = [ay, -+ ,a;_1,a;41, -+ ,a;] uma matriz de dimensdes k& x (k — 1) na qual
em suas colunas estdo os autovetores a;, com¢ = 1,--- ¢+ — 1,4+ 1,--- , k, e a matriz

diagonal I';, de dimensdes (k — 1) x (k — 1) é dada por

(/\1 EEWE 0 0
0 A2 0
T, = (A2 — Ai)? :
A
i 0 0 —(/\k: — /\i)2 |

na qual elimina-se a ¢-ésima linha e a ¢-ésima coluna correspondente ao autovalor \; da

matriz de covariancias ..

¢) A covariancia entre dois autovetores amostrais distintos é dada pela matriz

Aidjaiiag Aidjaiiagy,
DAY DA
Cov(a;,a;) = Y;; = : :
Aidja;,aj Aidja;ay,
=D N? (=D )

d) Os elementos de X sdo assintoticamente independentes dos elementos de p.

. 2
A partir da propriedade (a) pode-se concluir que A\;~N ()\i, A2 ( 1 ) > .
/”L JR—

De fato, pela propriedade (a) descrita anteriormente segue que

~

vV — 1(A — A)<N,(0,2A2).

Dai,

. 0 2A?
A — AN, , .
( ) k(dn—ln—l)

Isolando \ tem-se

A 2A2
AN, ()\, ) | 3.1)
n—1
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Agora, observe que

M O - 0 M O - 0
Az 0 Xy --- 0 0 X --- 0
0 0 M|l oo Ao
A0 0
0 A% o 0
-1 . . . . : (3.2)
0 0 - A2
Substituindo 3.2 na equagio [3.1 obtém-se
PEI 0
. o |0 A2 ... 0
AN | A, —— : (3.3)
n—1 Do
o o0 --. )\i

A partir do Teorema 2, que serd descrito a seguir e foi enunciado e demonstrado na
pagina 119 do livro Estatistica Multivariada de Ferreira (2008a), € possivel concluir sobre a

independéncia dos autovalores.

TEOREMA 2: Se o vetor aleatério A = [A, A, - - - , \e]’ que segue uma distribuigdo

. R 2
normal multivariada com parAmetros p e A2 (—1) em que

A2 0 0
A2 0 A2 0
000 - X

e A; sdo os autovalores da matriz de covariancias 32, entdo os componentes do vetor A sdo
variaveis normais independentemente distribuidas.

Logo, por meio deste teorema, € possivel concluir que os autovalores sao independentes

e assintoticamente normais. Portanto,
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o N (A (L> A?) .
n—1

A partir da distribui¢do dos autovalores amostrais, Ferreira (2008a) formaliza um teste
de hipéteses para inferir sobre os autovalores populacionais. O par de hipéteses e a estatistica

para este teste sdo dados, respectivamente, por:

’ ’ (3.4)
Hy: N\ 7’é Aio-
em que \;o € o valor hipotético para o pardmetro \;, e
PRDY
Z = 20 ~N(0,1). (3.5)
Ai
V-1

Este teste € chamado de teste AVa uma vez que € um teste assint6tico sobre autovalores
e foi generalizado neste trabalho a fim de inferir sobre o consenso multivariado de painéis

sensoriais.

3.2 ESTUDO DE SIMULACAO DE DADOS

A comparagdo e a avaliagdo dos quatro testes propostos foram realizadas por meio de um
estudo de simulacdo. A comparagdo dos testes € realizada por meio da avaliacdo do desempenho
de cada um deles em termos de taxa de erro tipo I e poder. Para isso, foram implementadas
rotinas no software R (R CORE TEAM, 2016), tanto para a programacao dos testes quanto para
a avaliacdo e comparagdo dos mesmos.

O estudo de simulagdo foi realizado via simulacdo Monte Carlo e foram considerados
74 cendrios, determinados por meio da combinagio do nimero de atributos ¢ € {2, 5,10, 20},
nimero de provadores p € {2,5,10, 15}, o nimero de observac¢des (ou produtos) n € {10, 20,
30,40, 50, 100, 200}, a propor¢do da variagdo total explicada pelos pg componentes principais,
ou grau de treinamento p? € {0,1;0,2;0,3;0,4;0,5;0,6;0,7; 0,8; 0,9; 0,99} e da restri¢io de que
n > pq. Estarestri¢cdo é imposta pela necessidade de existir graus de liberdade suficientes para a

estimacao dos pg A na estatistica de teste (3.5)). Além disso, para cada cenario foram simuladas
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N = 1000 amostras de Monte Carlo.
Cada observaciao foi obtida a partir do desdobramento de uma hipermatriz de dimensao
n X q X p, ou seja, a partir do concatenamento das p fatias de dimensdo n x ¢ da hipermatriz

M, como ilustrado na Figura

I
I

o

M i

n observagses o
i

q atributos |

Figura 3 — Matriz desdobrada da qual sdo obtidas as observagdes via simulag@o.
Fonte: da autora.

Um ponto importante que deve ser destacado € que existe correlacdo entre os atributos
sensoriais. Porém, neste trabalho, esta correla¢do foi fixada em zero (p, = 0), pois é de inte-
resse estudar a correlac@o entre provadores. Além disso, quando a correlac@o entre atributos é
levada em consideragdo pode existir o confundimento desta correlagdo com a correlagdo entre
os provadores.

Para a simulacdo dos dados deste estudo foi utilizado o seguinte modelo linear misto:

Yijm = 1+ 7 + Bm + €ijm.

noquali € {1,2,--- ,n},j€{1,2,--- ,qtem e {1,2,--- ,p}, Yi;m € a j-ésima observacdo
(nota) do produto ¢ atribuida pelo o provador m para o atributo j, p € a constante comum
a todas as observagdes, que pertence ao vetor de média pu, 7; € o efeito fixo do atributo j,
pertencente a um vetor de efeitos fixos 7 de comprimento ¢, 3,, € o efeito aleatério do provador
m, que pertence a um vetor de efeitos aleatérios 3 de comprimento p, € €;j,, € 0 erro aleatdrio
associado a cada observagdo Y;j,,, vindo de uma normal padrdo univariada. Neste trabalho foi
assumido, sem perda de generalidade, que p = 0.

Os efeitos de provador 3 foram sorteados de uma populacao normal multivariada com
parAmetros ;& = 0 e X, a fim de que o grau de treinamento (p®) dos provadores variasse no

intervalo entre O e 1. Para isso, foi fixada a estrutura da matriz de covariancias X, de dimensdo
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p X p, equicorrelacionada:

L op P
1 ...
s,=c?R=0*|" | (3.6)

em que € fixado 02 = 1 e p é determinado de acordo com o p? previamente escolhido.

Para determinacdo de p, observe que, segundo Ferreira (2008a), para a matriz de co-
variancias definida acima, os componentes principais, que coincidem com os autovalores, sao
definidos em dois grupos. No primeiro, encontra-se o componente principal de maior impor-

tancia e é definido como

A =0?[1+ (p—1)p], (3.7)

em que p € a correlacdo entre as varidveis. Por outro lado, no segundo grupo encontram-se os

demais componentes principais que sdo dados por

i = (1 —p), (3.8)

comi € {2,---,p}.

Por 3, ser uma matriz de covariancias ela deve ser positiva definida. Logo, para que
isto aconteca, os autovalores e a proporcao da variacdo total devem ser todos positivos. Assim,
fazendo A\, > 0 tem-se que

-1
p>—. (3.9)
p—1
Agora, sabe-se que a proporcao da variagdo total pode ser estimada por:

£ M1+ (- 1),0. (3.10)

p
DA b

Logo, p? > 0 obtém-se que

p>—, (3.11)
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que coincide com a restri¢cao Assim, a matriz de covariancia X, serd positiva definida se a
restrigao [3.9] for satisfeita. O desenvolvimento algébrico para determinagdo destas restrigoes é
apresentado no Apéndice A.

A fim de atender as restri¢des impostas anteriormente, foi possivel observar que para os
casos em que p = 2 provadores a restricao é satisfeita apenas quando p? > 0,5. J4 para
p = 5 provadores é necessario que p?> > 0,2. Para os demais valores de niimero de provadores
(p=10ep=15),a restrigﬁoé satisfeita quando p? > 0,1.

Com base nas consideragdes realizadas anteriormente, foram aplicados em cada amostra
simulada os quatro testes propostos na se¢do [.1] fixando-se a correlacdo ideal em py = 0,70,
como justificado na subsecdo As porcentagens de rejei¢ao da hipétese nula no decorrer
das N amostras foram avaliadas ao nivel de 5% de significincia (o« = 5%) e a proporcdo de

rejeicdes da hipétese nula, ou seja, o estimador da fungdo poder é definido por:

M=

I(valor-p; < «)

1
N ) ( )

FP="

sendo valor-p; o valor-p da [-ésima amostra Monte Carlo simulada e / a funcdo indicadora que
retorna 1 se valor-p; < « e zero, caso valor-p; > «. Caso a amostra gerada seja proveniente
de uma populacdo na qual p < pg, entdo a F'P é considerada uma estimativa do poder, caso
contrario F'P sera considerada uma estimativa do erro tipo I.

Além disso, foi determinado no software Sisvar (FERREIRA, 2008b), utilizando um
teste binomial exato para uma propor¢do, um intervalo com 99% de confianca para o nivel de
significancia «, [0,033927;0,070504].

Os testes foram comparados a partir da propor¢do de rejeicdo da hipétese nula nas N

simulagdes Monte Carlo.

3.3 EXPERIMENTOS COM DADOS REAIS

Os dados utilizados para ilustrar a generalizacdo do teste assintético de autovalores rea-
lizado por Bro et al. (2008) sdo provenientes de um experimento com cream cheeseﬂ

A andlise sensorial foi realizada no Departamento de Ciéncias dos Alimentos da Uni-

30s dados da andlise sensorial estdo disponiveis no site http://www.models.life ku.dk/Cream.
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versidade de Copenhague na Dinamarca. Os provadores fazem parte do painel permanente
da universidade e foram treinados durante cinco sessdes para escolherem os atributos a serem
avaliados posteriormente. O conjunto de dados € composto por notas atribuidas por oito pro-
vadores para cada um dos vinte e trés atributos sensoriais avaliados de dez produtos (oito deles
diferentes e dois iguais) em trés repeticdes amostrais, resultando em n = 30 observagdes.

Os atributos pontuados pelos provadores foram divididos em categorias relacionadas ao
olfato (4 atributos), visdo (6 atributos), tato (1 atributo) e paladar (12 atributos).

Neste trabalho, seguindo a restricdo n > pq, foram analisadas as notas dos oito prova-
dores para trés atributos relacionados ao olfato, a saber: aroma de creme, aroma 4cido e aroma
de manteiga. Foi fixado o grau de treinamento p* = 0,70 e o par de hipétese que deseja-se testar
é:

Hy : O painel apresenta consenso multivariado

H, : O painel ndo apresenta consenso multivariado.

A andlise do comportamento dos testes para o cendrio dos dados reais (p = 8, ¢ = 3 e
n = 30) e a curva de poder dos testes foram realizadas por meio de um estudo de simulagdo
de acordo com a metodologia descrita na subsecdo 3.2. Em seguida, foram realizados os quatro

testes propostos neste trabalho pra verificar o consenso multivariado do painel.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sao discutidos os resultados metodolégicos decorrentes da proposicdo dos
testes, bem como os resultados obtidos a partir do estudo de simulagdo e uma aplicacao dos

testes em um experimento com dados reais.
4.1 RESULTADOS METODOLOGICOS

Os testes propostos nesta subsecdo sdo generalizacdes do teste assintdticos de autovalo-
res proposto por Ferreira (2008a). O objetivo da generalizacao deste teste € dar a ela a capaci-
dade testar o consenso multivariado de painéis sensoriais, ou seja, verificar a concordancia dos
provadores para vérios atributos avaliados simultaneamente. A seguir € descrito o processo de
generalizacdo deste teste.

Seja 2 um subconjunto do conjunto de indices [ = {1,2,--- ,pq} (2 C I). Considere a

varidvel aleatdria definida por Y = > \i. Pode-se observar, de acordo com o que foi abordado

0
2
na segéo que Yo~N (E i, <—) 3 Af) :
Q n—1/"g

Primeiramente foi necesséario realizar a padronizacdo de Y e definir o par de hipéteses

geral, que sdo dados, respectivamente, por:

Z = = 2 N(0,1) (4.1)

Hy : O painel apresenta consenso multivariado 42)

H; : O painel ndo apresenta consenso multivariado.

E a partir da estatistica de teste Z e do par de hipSteses geral que foi realizada a genera-
lizagdo do teste assint6tico de autovalores a fim de alcangar o objetivo geral deste trabalho.
Assim, diante das colocag¢des acima, foi possivel obter quatro testes que sao ilustrados

em forma de esquema na Figura[d]e sdo descritos a seguir.
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P
( Igualdade de autovalores ‘ Invariancia dos estimadores de A ‘

( S : S

p

Par de Hipdtese 1 Par de Hipotese 2 Par de Hipdtese 1

Par de Hipotese 2 ‘

‘ Teste [AH, ‘ Teste [AH, . { Teste InvH, Teste InvH,

Figura 4 — Esquema para proposicao dos testes.
Fonte: da autora.

A generalizacdo do teste AVa segue a partir de duas premissas iniciais: a igualdade dos
autovalores A e a propriedade de invariancia dos estimadores de A ﬂ
Como pode ser observado na Figura ] cada teste foi avaliado sob dois pares de hipote-

ses, a saber:
q pq
Hol Z/\l ZPOZ)\z:potr<2)
i=1 i=1

q Pq
Hy: Z /\z < pPo Z )\Z = potT(E),
=1

=1

em que py € uma proporcao aceitavel fixada pela pesquisador, p o nimero de provadores, ¢
o nimero de atributos e 3 € a matriz de covaridncia da combinagdo entre os provadores e

atributos, com dimensao pg X pq. O segundo par de hipéteses é dado por:

pq pq
Ho: 32 A< (1=po) A = (1= po)potr(%)
=1

1=q+1
Pq Pq
Hy: 32 > (1=po) 3o A = (1= po)potr(%).
i=q+1 =1

Porém, nas situacdes simuladas neste trabalho, assume-se que 3 = R, como ilustrado
na expressdo 3.6/ da sessdo (3.2} entdo tr(X) = tr(R) = pq. Logo, o par de hipéteses utilizados

nos testes propostos neste trabalho sao dados, respectivamente, por:

A propriedade de invariincia para estimadores de mé4xima verossimilhanca é enunciada, por Mood, Graybill
e Boes (1974), no teorema a seguir:

TEOREMA: Seja 6= é(X 1, X2, -+, Xy) o estimador de médxima verissimilhanga de 6 com fungéo densi-
dade f(x;0), no qual 6 é assumido unidimensional. Se 7(-) é uma funcéo biunivoca, entéo o estimador de maxima
verossimilhanga de 7(0) é 7(O).

Assim, como .S é um estimador de maxima verossimilhanca de 3, entdo, pela propriedade de invariincia, os A
sdo estimadores de mdxima verossimilhanca dos autovalores de X..
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q pq
Ho: 32 A2 po) A= popq
Zzl ’Lp:ql (43)
Hy: Z)‘i <POZ)\1‘:P0PC]>
i=1 i=1

Pq Pq
Ho: > A< (1—po) 2 Ai=(1-po)pg
=1

1=q+1

Pq Pq (44)
Hi: > N>(1=po) XX =(1—popy.
i=q+1 i=1

Além disso, as estatisticas para os quatro testes propostos neste trabalho derivam da pa-

dronizagdo [{.T]e utilizam o seguinte resultado:

2
AFIRMACAO: Se A\, = -+ = A, em que os indices 7, s € €, entdo » )\f = Qf, em
0

que [ € a cardinalidade do conjunto Q2 (|2| = [), ou seja, [ é o niimero de elementos do conjunto
Q.

De fato,

=> A (4.5)

Agora, utilizando a padronizagdo [4.1] e o resultado da afirmagdo anterior foi possivel
obter a estatistica de teste geral, que € a base para as estatisticas dos quatro testes que foram
descritas posteriormente sob a premissa da igualdade dos autovalores e a propriedade de inva-

ridncia dos estimadores de A\( FIGURA [)), e é dada:
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n—1 [
Zj‘z - Z/\i
S ”2 , (4.6)
XQ:/\i lln—1)

na qual Z~N(0,1) e [ € o nimero de elementos do conjunto 2.

Para melhor compreender a utilizacdo do conjunto {2 no decorrer do trabalho observe
que, por exemplo, se 2 = {1,2,--- ¢}, entdo é obtida a estatistica de teste para I AH;, pois
este teste tem como premissa a igualdade dos ¢ primeiros autovalores. Agora, se 2 = {q +
1,qg+ 2, - ,pq}, obtém-se a estatistica para I AH,, por assumir como premissa a igualdade
dos dltimos autovalores.

Como pode ser observado na Figurafd|o teste / AH; tem como premissa a igualdade dos
q primeiros autovalores, e embora pareca ser um premissa muito forte, sua comprovacao sera,
ou ndo, confirmada apds o estudo de simulacdo. O par de hip6teses para este teste é dado por
4.3l

Neste teste deseja-se testar se a variabilidade dos dados € explicada pelos ¢ primeiros

componentes principais. Assim, escrevendo-se a estatistica de teste 4.6[sob H, tem-se:
0

q .
Z/\—POZ/\ Z/\—Popq

poZM/ =1 popq,/

Ja no teste I AH, assume-se a premissa de igualdade dos pq udltimos autovalores, ou

seja, A\g+1 = -+ = Ay, Pelo fato de desejar-se avaliar o consenso multivariado do painel

sensorial, espera-se que a variabilidade dos dados seja explicada pelos ¢ primeiros componentes
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principais. Logo, supor a igualdade dos dltimos autovalores pode ser considerada uma premissa
menos forte que a premissa assumida no teste / AH;, uma vez que a variabilidade explicada
pelos ultimos autovalores €, teoricamente, pequena e com valores proximos de zero.

O par de hipéteses para o teste I AH, é dado por[4.4e sua a estatistica de teste é definida
por:

rq

22 A= (L =po)pg
Ty =— 1t . <N(0,1).

(1= p“”’q\/ -0 -1

Para os demais testes, InvH; e InvH,, utiliza-se a propriedade de invariancia dos es-

_— .
timadores dos autovalores, ou seja, baseia-se na seguinte relagdo: > A2 = >~ A2, Além disso,
estes testes tém, respectivamente como pares de hipéteses, os mesmos dos testes [ AH, e [ AHs.

Assim, o teste InvH; é baseado no par de hipéteses 4.3 e tem a seguinte estatistica de

teste:

Xi — popg

q
=

N

E, por fim, o teste /nvH, apresenta o par de hipdteses definido por [4.4]e sua estatistica

de teste € dada por:

O desempenho dos testes foi avaliado por meio de um estudo de simulagdo e seus resul-

tados estdo apresentados na secdo 4.2

4.2 ESTUDO DE SIMULACAO

No decorrer desta sec@o sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos por meio
de um estudo de simulagdo. Para isto sdo apresentados graficos referentes aos quatro testes

propostos na se¢ao nos quais sdo ilustradas as curvas de poder de cada teste. Além disso,
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os gréificos apresentam duas linhas pontilhadas pretas e duas vermelhas. A linha preta paralela
ao eixo ordenado, que cruza o eixo das abcissas no ponto em que o grau de treinamento do
painel sensorial corresponde a correlagdo ideal definida anteriormente de py = 0,70, representa
a separacdo das regides de Hi, a esquerda da linha pontilhada, e Hy, a direita. J4 a linha
preta pontilhada paralela ao eixo das abcissas representa o nivel de significancia adotado, a
saber & = 5%. As duas linhas vermelhas determinam o intervalo de confianga para o nivel de
significancia determinado na sec¢do[3.2]

Para os cendrios definidos na secdo [3.2]foi possivel observar alguns casos nos quais nao
houve rejeicao da hipétese nula (Hy), mesmo quando H era nitidamente falsa, e que o poder
dos testes € zero e (TABELA [I). Isso se deveu ao tamanho amostral insuficiente para o teste
detectar H, falsa, devido a seu cardter assintdtico. Assim, sugere-se a busca por diferentes

testes que atendam a esses casos.

Tabela 1 — Valores de p provadores, g atributos e n observagdes para os quais a porcentagem de
rejeicdo dos testes € zero.

p provadores q atributos n observacgdes
2 2 10
2 5 10
2 5 20
2 5 30
2 5 40
2 10 20
2 10 30
2 10 40
2 10 50
2 20 40
2 20 50
2 20 100

Assim, para os casos em que o numero de provadores é pequeno (p = 2), Rocha (2015)
sugere a utilizagdo do teste de autovalores Monte Carlo (AVmc), visto que este foi o unico teste
generalizado neste trabalho que apresentou diferencas entre as simulacdes realizadas sob H)
e H,. Ja para amostras grandes, quando hd o aumento no nimero de atributos, sugere-se a
utilizagdo dos testes sobre autovalores Monte Carlo (AVmc) e Fujikoshi.

Além dos casos mencionados anteriormente foi possivel observar um comportamento
comum em todos os cendrios analisados. Os quatro testes ndo rejeitam a hip6tese nula a partir
do grau de treinamento p*> = 0,80, o que indica que os testes propostos podem ser utilizados

a partir deste grau de treinamento, com a ressalva de que alguns deles sdo mais poderosos que
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outros.

A seguir, serdo apresentados os comportamentos dos testes para cendrios especificos,
bem como o comportamento dos mesmos quando ocorre 0 aumento no nimero de um dos fato-
res (provador, atributo e produto). Vale observar que alguns dos casos analisados ndo condizem
com a realidade uma vez que as andlises sensoriais realizadas com provadores treinados utili-
zam de 7 a 15 provadores, avaliam de 10 a 15 atributos de 5 marcas diferentes, porém neste
trabalho, por serem testes assintdticos, tem-se o interesse em analisar o comportamento dos

testes também em casos extremos (TEIXEIRA, 2009).
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Figura 5 — Poder dos testes I AH, I AH5, InvHy e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.

Ao analisar o caso em que p = 2 provadores, ¢ = 2 atributos e n = 30 observacdes foi
possivel observar que nenhum dos testes apresentam comportamento satisfatorio, uma vez que
os testes I AHy, InvH, e InvH, ndo rejeitam a hipétese nula porém apresentam poder nulo ou
préximo de zero, como pode ser observado na Figura[5] Além disso, o teste [ AH, € o teste que
apresenta o maior poder (29,3%), porém é considerado conservador, assim como os demais,
pois a probabilidade real de se cometer o erro tipo I € menor do que o nivel de significAncia
estipulado.

Apesar de os testes ndo apresentarem um comportamento satisfatorio para o caso em

que o nimero de provadores e atributos sdo iguais a dois (p = 2 e ¢ = 2, respectivamente), este
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resultado ndo compromete os testes propostos neste trabalho, uma vez que, em casos de andlises
reais, raramente o nimero de provadores treinados e atributos avaliados sao tdo pequeno quanto
neste caso de simulagdo.

Para os casos em que p = 2 provadores, ¢ = 2 atributos en = 30 observagdes, o teste
de autovalores Monte Carlo generalizado por Rocha (2015) apresenta maior poder que os testes

propostos neste trabalho.
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Figura 6 — Poder dos testes IAH, I AH5, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 100 observagdes.
Fonte: da autora.

Nas situagdes em que o nimero de observacdes n aumenta para 100 (n = 100), consi-
derando ainda p = 2 provadores e ¢ = 2 atributos, o poder dos quatro testes aumenta conside-
ravelmente atingindo 99,9% nos testes I AH, e InvH,, 71,6% no teste I AH1, 87,8% no teste
InvH,. Entretanto o teste / AH, passa a ser considerado exato, como ilustrado na Figura E] e
nas Figuras do Apéndice B. Assim, neste caso o teste / AH, é aconselhavel.

Quando aumenta-se o nimero de provadores para cinco (p = 5) e mantém-se constante
os valores de ¢ = 2 atributos e n = 20 observacdes, pode-se observar que na vizinhanga do
grau de treinamento definido os testes I AHy e InvH, possuem poder consideravel, porém o
teste com maior poder é o IAH, (58,7%) e o tnico teste considerado liberal, como pode ser
observado na Figura Como os demais testes sdo considerados conservadores, nesta situacao

aconselha-se a utiliza¢ao do teste I AHo, pois apesar de ser liberal é recomendada a utilizacido
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Figura 7 — Poder dos testes IAH1, I AH5, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 20 observagdes.
Fonte: da autora.

de um teste liberal do que um teste conservador, uma vez que afirmar que um provador ndo esta
treinado quando na realidade ele estd é menos prejudicial para o resultado da andlise do que

afirmar o contrario.
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Figura 8 — Poder dos testes I AH, I AH5, InvH; e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.
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Com o aumento do nimero de observacdes para 100 (n = 100) pode-se observar, na
Figura [§ e nas Figuras do Apéndice C, que o poder dos quatro testes aumentam consideravel-
mente, porém os testes [ AH5 e InvH, tornam-se mais liberais. Por outro lado, o teste InvH,,

por ser o menos liberal, € o aconselhdvel para este cendrio.
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Figura 9 — Poder dos testes IAH, [AH5, InvH; e InvH5 para o caso p = 5 provadores, g = 20
atributos e n = 100 observacoes.
Fonte: da autora.

Ao manter-se os valores de provadores e observacdes fixos em p = 5 e n = 100,
respectivamente, e aumentando-se o nimero de atributos para ¢ = 20 € possivel observar que
hd uma queda na curva de poder dos quatro testes no grau de treinamento p? = 0,60, como pode
ser observado na Figura @ Quando adotado o grau de treinamento p?> = 0,60, recomenda-se
a utilizacdo do teste InvH, por ser o teste menos liberal que os demais. Além disso, os testes
passam a nfo rejeitar a hipétese nula a partir de p* = 0,70.

Para os casos em que o nimero de provadores e observacdes sao mantidos fixos e
aumenta-se o nimero de atributos, Rocha (2015) propde a utilizacdo do teste de autovalores
Monte Carlo generalizado, porém este teste neste cendrio nao controla as taxas de erro tipo I.
Assim, para estes casos, ¢ recomendado a utilizacdo de um dos testes propostos neste trabalho
para o grau de treinamento p? = 0,70. Caso o pesquisador estipule um grau de treinamento
menor, ¢ recomendado a utilizacdo do teste InvH,.

Ao aumentar-se o nimero de provadores para p = 10 e manter-se constante os valores
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Figura 10 — Poder dos testes I AH;, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 20 observagdes.
Fonte: da autora.

de ¢ = 2 atributos e n = 20 observagdes (Figura[10), o teste /nvH, apresenta o segundo maior
poder (54,5%) e pode ser considerado exato por estar dentro do intervalo de confianga para
o nivel de significdncia «. J4 o teste I AH,, apesar de ser o mais poderoso (75%), € liberal
deixando de ser aconselhdvel. Além disso, o teste [ AH; apresenta o menor poder (1%) e é
considerado conservador. Assim, para este caso aconselha-se a utilizacdo do teste InvHs.

Nas situacOes em que aumenta-se o numero de observacdes para n = 100 e conserva-se
o numero de provadores (p = 10) e atributos (¢ = 2) pode-se observar que os quatro testes
controlam melhor as taxas de erro tipo I, porém os teste /AH, e InvH, se tornam mais li-
berais, como apresentado na Figura [T} Embora os testes /AH; e InvH; apresentarem um
comportamento adequado neste cendrio € aconselhdvel a utilizacdo de um teste mais liberal
do que conservador. Assim, o teste /nvH,, por ser menos liberal que o teste I AHo, é o teste
aconselhdvel.

Para as situagdes em que p = 10 provadores e ¢ = 2 atributos, os testes generalizados
por Rocha (2015) apesar de apresentaram poder alto ndo controlam as taxas de erro tipo I na
regido préxima ao ponto critico, que no caso da autora é p> = 0,75. Este comportamento
nao € observado nos testes propostos neste trabalho, uma vez que neste caso os quatro testes

apresentam alto poder e controlam as taxas de erro tipo I na regido do ponto critico determinado
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Figura 11 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.

pela autora supracitada, como pode ser observado nas Figuras[I0} [TT]e nas Figuras do Apéndice
D.

Ao se comparar as Figuras[5] [7]e[I0]é possivel analisar o comportamento dos testes com
relacdo ao aumento da quantidade de provadores, em que observa-se um maior controle da taxa
de erro tipo I com o aumento do nimero de provadores. Além disso, o comportamento dos
testes é semelhante a partir de p = 5 (FIGURA [7|e FIGURA [10).

Quando os valores das varidveis sdo fixados em p = 15 provadores, ¢ = 2 atributos
€ possivel observar que este € o caso que apresenta a menor quantidade de cendrios a serem
analisados, uma vez que ao aumentar o nimero de atributos para ¢ = 5 e ¢ = 10 atributos os
casos que satisfazem as condi¢Oes impostas na se¢do [3.2|sdo apenas para n > 100 observagoes.

Ao considerar os casos em que p = 15 produtos, ¢ = 2 atributos e n = 30 observagdes,
pode-se observar que os testes I AHy e InvH, sdo considerados liberais e poderoso, com 72,6%
e 86,8%), respectivamente, de poder (FIGURA . Além disso, os testes I AH, e InvH; conti-
nuam conservadores e com baixo poder (3% e 4,7%, respectivamente). Logo, para este caso é
recomendado a utilizacdo do teste InvHs, por ser o menos liberal que o teste / AH.

Os demais cendrios para o caso em que o nimero de provadores p = 15 que satisfazem

as restricdes impostas na se¢ao sdo apenas os casos em que n > 100 e 5 < ¢ < 10 e seus
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Figura 12 — Poder dos testes I AH;, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 15 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.

grificos podem ser observados no Apéndice E.

Para os cendrios em que o nimero de provadores € fixado em p = 15 os testes bootstrap
propostos por Rocha (2015) ndo controlam as taxas de erro tipo I com o aumento do niimero de
atributos ¢ e o teste de autovalores Monte Carlo € liberal sempre que p = n. Assim como para
os testes propostos neste trabalho, os testes ndo apresentaram um comportamento adequado,
como pode ser observado nas Figuras do Apéndice E.

Em geral, os testes propostos neste trabalho controlam melhor a taxa de erro tipo I e
apresentam maior poder conforme aumenta-se o nimero de observagdes (n), porém quando
isto ocorre os testes passam a ser mais liberais. Além disso, como pode ser observado nas
figuras em que o nimero de observacoes € 200 (n = 200) que encontram-se nos Apéndices, 0s
quatro testes podem ser considerados assintoticamente iguais, uma vez que quando o nimero
de observagdes tende ao infinito o comportamento dos testes tendem a ser iguais.

Com o aumento no nimero de provadores (p) também foi possivel observar que os testes
ficam mais poderosos, porém para o caso em que p = 15 e ¢ > 5 os cendrios que satisfazem as
restricoes impostas na secdo [3.2] sdo apenas para os casos em que n > 100, o que nio condiz
com a realidade das andlises sensoriais realizadas com provadores treinados.

Na secao foi mencionado que a premissa da igualdade dos g primeiros autovalores
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para o teste /AH, poderia ser uma premissa forte, o que se confirmou durante o estudo de
simulacdo, uma vez que o teste / AH; ndo apresenta comportamento satisfatério nos cenarios

estudados.

4.3 EXPERIMENTO COM DADOS REAIS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos da andlise do experimento com dados

reais descrito na se¢io[3.3]

Inicialmente foi realizada a simulag¢io considerando a mesma situagao dos dados do ex-
perimento com cream cheese, ou seja, p = 8 provadores, ¢ = 3 atributos e n = 30 observacgoes,
para avaliar o desempenho dos quatro testes propostos neste trabalho. Além disso, o grau de

treinamento adotado foi p?> = 0,70 e o par de hipéteses testado foi:
Hy : O painel apresenta consenso multivariado

H; : O painel ndo apresenta consenso multivariado.

Como pode ser observado na Figura [I3] os testes JAH; e InvH, sdo os testes mais

poderoso e podem ser considerados exato. Assim, para este caso simulado, o teste o pesquisador

pode
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Figura 13 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 8 provadores, g = 3
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.
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Embora os testes [ AH, e InvH, tenham apresentado um comportamento satisfatério no
estudo de simulagdo, os quatro testes apresentados na se¢do 4. I|rejeitam a hipétese de consenso
multivariado ao nivel de 5% de significincia, ou seja, ao considerar simultaneamente os atribu-
tos, os provadores ndo pontuam os atributos da mesma forma. Os valores-p dos testes [ AH;,
IAH,, InvH, e InvH, sio, respectivamente, 0,002, 5,59 x 10770, 2,72 x 10~ e 3,23 x 10710,

Como a hipétese de consenso multivariado foi rejeitada, o teste /nwv H, seria o teste mais
crivel, pois, no estudo de simulag@o para os casos com valores proximos ao do experimento
com cream cheese, estes foram os testes que apresentaram melhor desempenho, se mostrando

poderosos e controlando as taxas de erro tipo L.
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5 CONCLUSAO

A fim de cumprir o objetivo deste trabalho pode-se generalizar o teste assint6tico de
autovalores obtendo-se outros quatro testes para testar o consenso multivariado de painéis sen-
soriais, além de avaliar o comportamento dos mesmos. Em geral, ao avaliar o poder e a taxa de
erro tipo I, foi possivel concluir que os quatro testes proposto sdo assintoticamente iguais, 0s
testes I AH, e InvH, sdo os melhores testes, porém o teste /nvH, foi exato em mais cendrios.

Os quatro testes apresentaram comportamento semelhante em algumas situagdes. A
partir do grau de treinamento p?> = 0,8 todos os testes podem ser utilizados. Além disso, entre
0s quatros testes propostos, o desempenho do teste /A H; nao foi tdo satisfatério quanto o dos
demais testes, pois em todos os cendrios € o teste que é sempre conservador, 0 que acarreta na
falta de poder observada durante o estudo de simulag¢do. Por outro lado, o teste I AH, é o teste
mais liberal em todos os casos e, consequentemente, € o teste mais poderoso.

Os melhores desempenhos foram observados nos testes /AH; e InvH,, o que sugere
que € mais adequado testar os ultimos autovalores da matriz de covariancias 3. Além disso,
aumentando-se o ndmero de observagdes, 0s testes se tornam mais poderosos, porém os testes
IAH, e InvH, tendem a ficar mais liberais. Apesar disso, o teste InvH, é exato em mais
cendrios do que o teste I/ AH,.

O teste InvH, € indicado para os casos em que conserva-se o nimero de produto e
atributo e aumenta-se o nimero de observagdes. O teste /nvH, € novamente indicado para os
casos em que o nimero de atributos e observacdes sdo mantidos constantes. Por outro lado,
aumentando o nimero de atributos e conservando o nimero de provadores e observacdes os
testes I AH, e InvH, sdo aconselhdveis.

Vale ressaltar que, pelo fato de serem testes assintoticos, os testes propostos neste tra-
balho necessitam de um ndmero grande de observagdes para apresentarem um comportamento
satisfatdorio, o que pode ser uma limitagdo ao se trabalhar com andlises sensoriais reais, uma vez
que andlises com grande quantidade de produtos a serem avaliados seria muito cansativo para o
provador, podendo causar fadiga gustatdria e olfativa, por exemplo.

Assim, para trabalhos futuros, sugere-se investigar variagdes dos testes propostos neste

trabalho, a fim de obter-se desempenho satisfatorio para pequenas amostras.
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APENDICES

APENDICE A - Desenvolvimento algébrico das restricdes e descritas na secao

Na se¢do [3.2] determina-se duas restri¢des para correlagio entre os provadores (p). Para
encontrar a restri¢ao 3.9 parte-se da pressuposicdo de que a matriz X, deve ser positiva definida
e para isto os os autovalores devem ser positivos. Assim, partindo da equagao tem-se que

M =c’[l+(p—1)p] > 0.

Como é fixado o2 = 1, entdo

I+(p—1)p>0
=p-1)p>-1
-1
Agora, garantir que a matriz 3 seja positiva definida a propor¢do da variagdo total tam-
bém deve ser positiva. Logo, para determinar a restrigao [3.11] utiliza-se a propor¢do acumulada
da explicacao da variacdo total que pode ser estimada por:

A
P =
> Ai

=1

.

Dai,

s 1+(—1)p
Y _—p
ALF DN

=2

_ 1+(p—1p
1+ (p—=1p+(p—1)01-p)
_ 1+(—1p
L+tpp—p+p—pp—1+p
_1+(p—1p
p

Logo,

Fazendo p? > ( tem-se que



L+(p—1p

=1+(p—-1p>0
=p—-1p>-1

Logo, as restri¢cdes para p coincidem e estdo definidas.
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APENDICE B - Grificos das curvas de poderes dos testes [ AH, [ AH,, InvH, e InvH, para

0s casos com p = 2 provadores
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Figura 14 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 2

atributos e n = 20 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 15 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 2 provadores, g = 2
atributos e n = 40 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 16 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 2 provadores, g = 2
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 17 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 18 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 2 provadores, g = 5
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 19 — Poder dos testes TAH,, AH>, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.



2 ]
A b © |AH1
& |AH2
© | = InvH1
= * InvH2
©
el
a _
O
®
o |
5 o
I
™
g
o
o

Grau de treinamento

Figura 20 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 2 provadores, g = 5
atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 21 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 10
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 22 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 2 provadores, ¢ = 10
atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 23 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 2 provadores, ¢ = 20

atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.



61

APENDICE C - Grificos das curvas de poderes dos testes [ AH, [ AH,, InvH, e InvH, para
0s casos com p = 5 provadores
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Figura 24 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 10 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 25 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, g = 2
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 26 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, g = 2
atributos e n = 40 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 27 — Poder dos testes TAH,, AH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 28 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, g = 2
atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.

o
= 7 A—8—2s—2 : o IAH1
\ ; & 1AH2
© | o i " 1
o ; * InvH2
) i
T o | i
a © :
2 S
5 ° :
L . H
™~ []
o z
o [==zzzzzss SooEEEDE CEEmEsoSsoooMNiTooooooIos CoEEDEDE szozEs
P = [ il iy -y
I I I I I
02 04 06 08 1.0

Grau de treinamento

Figura 29 — Poder dos testes TAH,, [AH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 30 — Poder dos testes I AH;, [AH>, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, ¢ = 4
atributos e n = 40 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 31 — Poder dos testes TAH,, [AH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 32 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, g = 5
atributos e n = 100 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 33 — Poder dos testes TAH,, [AH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 34 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, ¢ = 10
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 35 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 10
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 36 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 5 provadores, ¢ = 10
atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 37 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 5 provadores, ¢ = 20
atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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APENDICE D - Griéficos das curvas de poderes dos testes T AH, [AH,, InvH, e InvH, para
os casos com p = 10 provadores
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Figura 38 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 30 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 39 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 40 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 40 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 41 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 10 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 42 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 43 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 10 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 44 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores, ¢ = 5
atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 45 — Poder dos testes AH,, IAH,, InvH; e InvH, para o caso p = 10 provadores,
q = 10 atributos e n = 100 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 46 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 10 provadores,
g = 10 atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 47 — Poder dos testes AH,, IAH,, InvH, e InvH, para o caso p = 10 provadores,
q = 20 atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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APENDICE E - Gréficos das curvas de poderes dos testes [AH,, [AH,, InvH, e InvH, para
0s casos com p = 15 provadores

Q
-

B — A ——

IAH1
I1AHZ
InvH1
InvH2

*«m[o

Funcéo poder

Grau de treinamento

Figura 48 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 15 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 40 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 49 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 15 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 50 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 50 — Poder dos testes I AH,, [ AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 15 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 100 observagdes.
Fonte: da autora.
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Figura 51 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 15 provadores, ¢ = 2
atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 52 — Poder dos testes I AH,, [AH5, InvH; e InvHs para o caso p = 15 provadores, ¢ = 5
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Figura 53 — Poder dos testes TAH,, IAH>, InvH, e InvH, para o caso p = 15 provadores, ¢ = 5
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atributos e n = 100 observagdes.
Fonte: da autora.
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atributos e n = 200 observacdes.
Fonte: da autora.
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Figura 54 — Poder dos testes I AH;, [AHs, InvH; e InvHs para o caso p = 15 provadores,
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= 10 atributos e n = 200 observagdes.
Fonte: da autora.

76



	INTRODUÇÃO
	REFERENCIAL TEÓRICO
	ANÁLISE SENSORIAL E SENSOMETRIA
	ANÁLISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS
	Retenção de componentes principais

	TAXA DE ERRO TIPO I E PODER DE UM TESTE
	SIMULAÇÃO MONTE CARLO

	MATERIAL E MÉTODOS
	BASE TEÓRICA PARA A PROPOSIÇÃO DOS TESTES
	ESTUDO DE SIMULAÇÃO DE DADOS
	EXPERIMENTOS COM DADOS REAIS

	RESULTADOS E DISCUSSÃO
	RESULTADOS METODOLÓGICOS
	ESTUDO DE SIMULAÇÃO
	EXPERIMENTO COM DADOS REAIS

	CONCLUSÃO
	REFERÊNCIAS
	APÊNDICES

