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RESUMO

Um painel sensorial é considerado consonante quando todos os julgadores pontuam um pro-
duto de maneira semelhante. Dessa forma, a consonancia entre os julgadores que compdem um
painel sensorial € uma das caracteristicas necessarias para a confiabilidade da anélise sensorial
e pode ser mensurada pelo seu nivel de unidimensionalidade. Na literatura existem testes para
a unidimensionalidade de um painel sensorial, mas sua aplicacdo € restrita a andlise para um
atributo sensorial por vez. Diante disso, o objetivo do presente trabalho foi a generalizacao de
cinco testes propostos para avaliar a consonancia de painéis sensoriais, a saber: teste de Fuji-
koshi, teste Monte Carlo para unidimensionalidade, dois testes bootstrap paramétricos e teste
sobre autovalores Monte Carlo. Tal generaliza¢do consistiu em utilizar a matriz de correlacao
candnica, de forma que fosse possivel inferir sobre a consonancia de painéis levando em con-
sideracdo todos os atributos simultaneamente. A avaliagdo do desempenho das generalizacdes
propostas, em termos de poder e taxa de erro tipo I, foi feita via simulagdo Monte Carlo. A ge-
neralizacdo do teste sobre autovalores Monte Carlo foi aplicada para avaliar a consonancia do
painel de um experimento realizado por Pereira (2005). O teste sobre autovalores Monte Carlo
apresentou desempenho igual ou superior aos demais testes e, por esse motivo, € recomendado

para a andlise da unidimensionalidade multivariada de painéis sensoriais.

Palavras-chave: Unidimensionalidade. Sensometria. Analise Multivariada.



ABSTRACT

A sensory panel is considered to be consonant when all referees point out a product in a similar
way. Thus, the consonance between the referees that compose a sensory panel is one of the
necessary characteristics for the reliability of sensory analysis, and can be measured by its level
of unidimensionality. In literature there are tests for unidimensionality of a sensory panel, but
its application is restricted to the analysis for one sensory attribute at a time. Thus, the objec-
tive of this study was the generalization of five tests proposed to evaluate the line of sensory
panels, namely: the Fujikoshi test, the Monte Carlo test for unidimensionality, two parametric
bootstrap tests and Monte Carlo test of eigenvalues. Such generalization is to use the canonical
correlation matrix, so that it was possible to infer about the consonance of panels considering
all attributes simultaneously. The performance evaluation of the proposed generalizations, in
terms of power and type I error rate, was done through Monte Carlo simulation. The generaliza-
tion of Monte Carlo test of eigenvalues test was applied to assess the panel’s consonance from
an experiment conducted by Pereira (2005). The Monte Carlo test of eigenvalues performed
equally to or higher than the other tests and, therefore, it is recommended for the analysis of

multivariate unidimensionality of sensory panels.

Keywords: Unidimensionality. Sensometrics. Multivariate Analysis



SUMARIO

1 INTRODUCAO| . . . . . . .o e e 8
R REVISAODELITERATURA| . ... ...................... 10
RI_— Sensometrial . . . . . . . .. 10
2.2 Testes para a retencao de componentes principais|. . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.2.1  Testede Fujikoshl| . . . .. ... ... .. ... .. ... ... . ..., 16
[2.2.2  Testes bootstrap parame€tricos| . . . . . . . . . .. ..o 17
[2.2.3  Teste Monte Carlo para unidimensionalidade| . . . . . . .. ... ... ... .. 20
224 [este sobre autovalores Monte Carlo| . . . .. ... ... ... ... ...... 21
[2.3 Analise de componentes principats| . . . . ... Lo oo e 23
[2.4 Analise de correlacao canonical . . . . . .. ..o 24
[2.5 Taxas de erro tipo [ e poderdeumtestef . . . . . . ... ... ... ....... 26
[2.6 Simulacao Monte Carlo| . . . . . . . .. . . ... ... ... . 27
3 METODOLOGIAl . . . . . . 28
(3.1 Experimento de simulacao|. . . . . . ... ... ... o0 L. 28
[3.2 Experimento com dados reais| . . . . . .. ... Lo Lo 31
4 RESULTADOSEDISCUSSAO|. . ... .. ... ... ... ...... 33
4.1 Generalizacao dos testes de unidimensionalidadef . . . . . . ... .. ... ... 33
4.2 Validacao e comparacao dos testes| . . . . . . . . ... ... 36
4.2.1  Discussao dos resultados de ssmulacaol . . . . . . ... ... 0L, 44
4.3 Experimento com dados reats| . . . . . ... ... o L oL 45
5 CONCLUSOES| . . . . . 52

REFERENCIAS . . . . . . .. e 53

GLOSSARIO. . . . . . . oottt 56

APENDICES . . . . . . . 57



1 INTRODUCAO

A busca pela melhoria da qualidade dos produtos e sua adequacdo ao mercado consu-
midor € constante e, com essa finalidade, a andlise sensorial tem sido cada vez mais utilizada
em varios segmentos da indudstria. A andlise sensorial € composta por um conjunto de técnicas
para analisar e interpretar os atributos sensoriais, obtidos com base nas respostas aos estimu-
los percebidos pelos 6rgdos sensoriais humanos. Para esse fim, se utiliza da sensometria para
quantificar tais respostas.

A andlise sensorial € um método cientifico e, dessa forma, as medi¢des devem ser preci-
sas, ou seja, as respostas devem ser baseadas em algum critério ou padrdo preestabelecido, sem
erro sistemdtico ou ideia preconcebida (DUTCOSKY, 2011; PIGGOTT, 1995; PINTO, 2014).
Por esse motivo, a avalia¢do sensorial € realizada por um painel sensorial, composto por um
grupo de pessoas treinadas para avaliar os atributos em questdo, denominados julgadores ou
avaliadores.

A confiabilidade dos resultados da andlise sensorial estd diretamente ligada ao desempe-
nho do painel, ou seja; quanto melhor o desempenho do painel, mais confidveis os resultados da
avaliacdo sensorial. Esse desempenho, em geral, estd relacionado a capacidade dos julgadores
em identificar pequenas diferencas entre produtos, a repetibilidade de suas avaliacdes para um
mesmo produto e a consonancia do painel (AMORIM et al., 2010).

A consonéncia do painel pode ser entendida como a concordéncia entre os julgadores,
dessa forma, € refletida pelo grau de treinamento dos mesmos. Em um painel bem treinado,
os julgadores pontuam o mesmo produto de maneira semelhante. Dessa forma, o desenvolvi-
mento de técnicas que avaliem o nivel de concordancia entre os julgadores € fundamental para
o aperfeicoamento dos resultados da avaliagdo sensorial.

O objetivo do presente trabalho foi generalizar cinco testes existentes na literatura,
a saber: teste sobre autovalores Monte Carlo (AVmc) proposto por Fernandes (2012), teste
Monte Carlo para unidimensionalidade (TMCU) proposto por Amorim et al. (2010), dois testes
bootstrap paramétricos propostos por Gebert (2010) e teste de Fujikoshi proposto por Ferreira
(2011). Além disso, objetivou-se avaliar o desempenho dos testes generalizados, em termos
de poder e taxa de erro tipo I, via simulagdo Monte Carlo, e recomendar o teste com melhor
desempenho.

O teste sobre autovalores Monte Carlo e o teste Monte Carlo para unidimensionalidade



foram propostos com a finalidade de avaliar a unidimensionalidade de painéis sensoriais para
um determinado atributo. J4, os testes bootstrap paramétricos e teste de Fujikoshi sdo, es-
sencialmente, testes para a reten¢do de componentes principais e foram inseridos no contexto
sensorial por Fernandes (2012), com a mesma finalidade.

Levando-se em considerac@o que a utilizagcao dos testes citados anteriormente € restrita
a avaliacdo da concordancia entre os julgadores para um determinado atributo, a generalizagcao
proposta consiste em utilizar a matriz de correlacdo candnica para a realizagdo dos mesmos,
de tal forma que seja possivel inferir sobre a consonancia do painel de uma maneira global, ou
seja, considerando todos os atributos simultaneamente. Esse texto foi organizado em 5 secdes.
Na segunda secao € apresentada a revisao de literatura, que busca esclarecer o contexto que deu
origem ao presente estudo, bem como a teoria que o fundamenta. Além disso, sdo descritos os
critérios utilizados para avaliar o desempenho dos testes e os fundamentos da simulacdo Monte
Carlo.

A terceira secao descreve o experimento com dados reais e a metodologia empregada
para a validacdo e comparacdo das generalizacdes propostas sob diversas situacoes, resultantes
da combinagdo entre o nimero de atributos sensoriais, produtos, avaliadores e diferentes graus
de treinamento.

Na quarta se¢@o sdo descritos os resultados metodoldgicos, ou seja, a proposicdo da
generalizacdo dos testes, apresentados os resultados da simulagcdo Monte Carlo e o estudo com
dados reais e a discussdo dos resultados.

Finalmente, as conclusdes sdo exibidas na quinta sec¢ao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A revisao de literatura buscou esclarecer o contexto que deu origem ao presente estudo e
a teoria que o fundamenta. Para tal, sdo apresentados alguns trabalhos que propdem e/ou com-
param métodos de avaliac@o de painéis e evidenciados os testes para a retengao de componentes
principais que foram generalizados no estudo.

Além disso, foram detalhados a andlise de componentes principais e a andlise de corre-
lac@o canoOnica, necessdrios a generaliza¢io proposta.

Finalmente, sdo descritos os critérios adotados para a avaliagdo dos testes (poder e taxa

de erro tipo I), bem como os fundamentos da simulacao Monte Carlo.

2.1 Sensometria

A andlise sensorial é uma ciéncia que tem sido largamente utilizada na inddstria, tanto
no desenvolvimento de produtos quanto no controle de qualidade. Sua finalidade € interpretar,
medir e compreender as respostas humanas a propriedades de um determinado produto per-
cebidas pelos sentidos: paladar, olfato, visdo, audi¢do e tato (HUMMER, 1998; MARTENS,
1999).

De acordo com Minim (2006), a anédlise sensorial consiste em trés etapas bdasicas, que
seguem:

1) Identificacdo dos atributos sensoriais;
i1) escolha e aplicagdo do método para quantificar tais atributos; e

iii) a selecdo dos métodos estatisticos para andlise e interpretacdo dos dados.

Os métodos estatisticos supracitados compdem a Sensometria, que é uma area da esta-
tistica que objetiva mensurar os estimulos percebidos pelos sentidos humanos basicos e, dessa
forma, lidar com o cardter subjetivo das sensacdes (DAEMS; DELVAUX, 1997; SINESIO;
MONETA; SABA, 1992). Além disso, a Sensometria fornece métodos que permitem inferir
sobre o treinamento de painéis sensoriais, pois a qualidade desse treinamento é um fator im-
prescindivel para a confiabilidade dos resultados da andlise sensorial (CASTURA; FINDLAY;
LESSCHAEVE, 2005).
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Segundo Martins (2002), o ser humano pode ser considerado o instrumento de medida
na andlise sensorial e, dessa forma, deve se preparado para fornecer medidas tdo precisas quanto
possivel. Dessa forma, o treinamento do painel objetiva familiarizar o julgador com os proce-
dimentos dos testes, aperfeicoar sua habilidade de identificar os atributos sensoriais, melhorar
sua sensibilidade e memoria e padronizar as medidas sensoriais com a finalidade de que os
resultados possam ser reproduzidos.

A escolha dos julgadores e os procedimentos de treinamento podem variar de acordo
com os objetivos da andlise sensorial, mas, para que os resultados da anélise sejam confidveis,
o painel deve apresentar discriminagdo entre os produtos, repetibilidade das avaliacdes e con-
sondncia entre os julgadores (FERREIRA; OLIVEIRA, 2007).

Diante da importancia do treinamento dos julgadores para a credibilidade dos resultados
da andlise sensorial, € crescente o nimero de estudos que buscam quantificar o nivel desse
treinamento.

Isso posto, a seguir sdo evidenciados alguns estudos que propdem e/ou comparam mé-
todos de avaliacdo da consonancia de painéis sensoriais. Vale ressaltar que todos os estudos
expostos nessa se¢ao avaliam a concordancia dos julgadores para um atributo fixo e, mesmo
que nao tenham relacdo direta com o presente trabalho, sua revisdo tem por finalidade expor
algumas investigacdes realizadas sobre o tema.

Dijksterhuis (1995) propds um método baseado em andlise de componentes principais
(ACP) para avaliar a consonancia de um painel, em relagao a um determinado atributo. Segundo
o0 autor, se os julgadores pontuarem esse atributo da mesma maneira, a maior parte da variancia
serd explicada pelo primeiro componente principal e o painel serd considerado unidimensional.

Considerando-se um experimento com n produtos, p julgadores e ¢ atributos, os dados
podem ser dispostos em uma hipermatriz X de dimensdo n x ¢ X p, com elementos x;;, com
1=1,2,---,n,g=12,--- qgek=1,2,--- ,p.

A hipermatriz X é formada por matrizes X ; de ordem n x p e, tomando uma matriz X,
comj € {1,2,--- ¢}, ou seja, fixando-se um atributo, cada uma de suas p colunas ¢é referente
as notas de um determinado julgador para o atributo j, como € apresentado na Figura|[l]

Dijksterhuis (1995) afirma que, quando a aplicagdo de ACP na matriz X resulta em
um primeiro autovalor grande ou alto percentual de explicacdo da variancia, o painel deve ser
considerado unidimensional, ou seja, existe alto grau de concordancia entre os julgadores para

o atributo fixado.
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p julgadores

j n produtos

n produtos p julgadores

q atributos

Figura 1 — A esquerda, a hipermatriz X e, 2 direita, uma fatia da hipermatriz, para o atributo ;.

Fonte: Adaptado de Dijksterhuis (1995).

Vale ressaltar que um resultado completamente unidimensional serd raro e, dessa forma,

a comparacdo entre a primeira dimensao com as demais, para um atributo j, pode ser feita por:

em que \? € o i-ésimo autovalor da matriz X JT X;.
Bi (2003) revisita o indice proposto por Finn (1970) para avaliar a concordancia de um

painel para um determinado atributo, que é dado por:

em que 62 é a variancia do erro observada na amostra e o2 é a variancia esperada para uma

distribui¢do uniforme. Segundo o autor, o2 varia de acordo com a escala adotada e é dado

2
—a < £ .
por 02 = g, em que a e b sdo os extremos da escala, quando a escala é continua, ou

12
b— 1) -1
o2 = (b—a —1F2 ) , quando a escala € discreta.

Dessa forma, o coeficiente de concordancia (r,), € a proporcao da varidncia que nao se

refere ao erro e varia de zero (situagdo ideal) a um.
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Finalmente, considerando-se n produtos e p julgadores, o autor propde um intervalo de

confianga para o indice de concordancia, como segue:

~2 ~2
gV g’V

Pll- 55— <r,<l—-—%¢—|=1-a
Ouxa/2 Uqu—a/Q

em que x> € o quantil superior a de uma distribui¢io qui-quadrado com v = n(p — 1) graus de
liberdade.

Derndorfer et al. (2005) propuseram um método para avaliacdo de painéis e o imple-
mentaram no software R Core Team. Os autores investigaram as seguintes caracteristicas: dis-
criminagdo entre os produtos, repetibilidade das avalia¢des, utilizagao da escala e concordancia
entre os julgadores. Para avaliar a concordincia entre os julgadores, fixando-se um atributo,
inicialmente foram determinados intervalos com 95% de confianga para as médias de cada um
dos produtos. Os erros-padrao para a construcdo dos intervalos de confianca foram calculados
a partir dos residuos das andlises de variincia dos produtos, considerando as interacdes entre
atributo X produto e julgador x produto incluidas no modelo, divididos pelo nimero de repe-
ticdes. A seguir, foram calculadas as médias dadas por cada julgador para o produto, em todas
as repeti¢des, € a porcentagem de produtos que se encontravam dentro do intervalo de confianca
construido foi considerada o grau de concordéncia do julgador com o painel.

Latreille et al. (2006) propuseram um método baseado em modelos lineares mistos, para
avaliar vérios critérios de confiabilidade de um painel. O método desenvolvido considera tanto o
desempenho global do painel quanto o desempenho individual dos julgadores e, para isso, foram
testadas caracteristicas como discriminacao, repetibilidade, severidade e concordancia com o
painel. O modelo proposto pelos autores foi aplicado em um estudo realizado com cosméticos e
levava em consideragdo os efeitos julgador, sessdo e produto, bem como as possiveis interagdes

entre esses efeitos, como descrito a seguir:

Yijs = p+ i+ B + s + ayj + bis + ¢j5 + €455

em que Y;;s € o valor dado pelo julgador j para o produto i na sessdo s, ¢ € o intercepto, o; €
o efeito fixo do produto, 3; € o efeito aleatério de julgador, ~y, € o efeito aleatdrio de sessdo,

a;j, bis € cjs sdo as interagdes produto X julgador, produto x sessdo € julgador X sessdo,
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respectivamente, ¢, € 0 erro aleatorio e €;;, ~ N(y, o?).

Para testar a concordancia de um julgador com o painel foram utilizados contrastes da
interacao produto X julgador. De acordo com os autores, 0 método proposto se mostrou ade-
quado para uma pequena quantidade de produtos e sessdes e sugeriram a utilizacdo de modelos
simples ou de métodos de andlise multivariada em outros casos.

Pinto et al. (2014) propuseram a andlise da concordancia de um painel utilizando o
coeficiente o de Cronbach (CA) e a compararam com o método baseado em ACP proposto por
Dijksterhuis (1995) para avaliar a consonancia de um painel.

Os autores afirmam que o coeficiente o de Cronbach (1951), proposto para medir a
consisténcia de respostas em questiondrios, pode ser utilizado para mensurar a similaridade
entre as avaliacdes dos julgadores, indicando aqueles que discordam do restante do painel.

Considere n produtos e s sessdes. Entdo tem-se n X s notas para cada julgador, por
atributo. A covariancia entre as notas de dois julgadores reflete a concordancia entre os mesmos
para o atributo em andlise.

Isso posto, o coeficiente o de Cronbach (a.) pode ser calculado pela expressao:

ca=—P° @.1)
v+ (p—1)c

em que p € o nimero de julgadores, ¢ € a covaridncia média entre todos os possiveis pares de
julgadores e v € a variancia média de todos os julgadores.

Para avaliar o desempenho geral do painel, os dados devem ser dispostos em uma hi-
permatriz X (n X ¢ X s) em que n € o nimero de produtos, ¢ € o nimero de atributos e s é o
nimero de sessdes. A partir da hipermatriz X, calcula-se a média das sessoes e, em seguida, o
coeficiente v de Cronbach apresentado na expressao (2.1]) considerando-se todos os julgadores,
obtendo-se o coeficiente o de Cronbach geral para o painel (C'Ag).

Para avaliar o desempenho do j-ésimo julgador (C'A;), calcula-se a expressdo (2.1)) da
matriz X, excluindo-se a j-ésima coluna, ou seja, excluindo-se as notas atribuidas por esse
julgador. A partir dai, deve-se calcular o coeficiente « gradiente (C'Ax;), obtido por meio da

expressao:
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A~ — :
CAp; = (C%—ASAJ) x 100 (2.2)

A expressio (2.2)) ¢ usada para calcular o crescimento (ou decrescimento) do coeficiente
« geral resultante da exclusdo do j-ésimo julgador da matriz X. Um valor positivo para C'Ax;
indica um julgador consonante com o restante do painel, pois a exclusdo das suas notas ocasiona
uma queda no valor do coeficiente a que indica a concordancia do painel.

Os autores aplicaram o indice o de Cronbach em um conjunto de dados no qual 8 produ-
tos foram pontuados por 9 julgadores, em relacio a 26 atributos, comparando-o ao método pro-
posto por Dijksterhuis (1995). De acordo com os autores, 0 método proposto por eles mostrou-
se mais eficiente, por permitir classificar os julgadores em relagdo a sua concordancia com o

restante do painel.

2.2 Testes para a retencao de componentes principais

Considerando uma amostra aleatoria p-variada, o objetivo da retencdo de componentes
principais € resumir a informacao contida nas varidveis originais em k£ componentes principais,
de tal forma que se tenha k£ < p.

A quantidade de componentes principais retidos (k), em geral, depende da proporcao da
variacdo da variancia da amostra original que deve ser explicada pelos k primeiros componen-
tes principais. Diante disso, o valor de k pode ser determinado por um teste de hipdteses de
igualdade dos ultimos autovalores.

Para a realizacdo do teste deve-se considerar a hipdtese nula Hy : \p11 = A\jpyo = --- =
Ap = 0. Se a hipétese testada for rejeitada, deve-se retirar um componente principal da hipotese
nula (A1) e realizar o teste novamente até que seja obtido o menor valor de k para o qual H
ndo seja mais rejeitada.

A seguir sdo apresentados os testes para a reten¢do de componentes principais generali-
zados no presente trabalho.

Vale notar que os testes sao apresentados da mesma maneira que foram propostos. As-
sim, com exce¢do do teste Monte Carlo para unidimensionalidade e teste sobre autovalores

Monte Carlo, os testes inferem sobre a explicacdo da variacdo pelos £ primeiros componen-
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tes principais (p?). No entanto, para as generalizagdes propostas, é considerada a propor¢do
da variacdo explicada pelo primeiro componente principal, ou seja, o caso particular em que

k=1

2.2.1 Teste de Fujikoshi

Baseado no trabalho de Fujikoshi (1980), Ferreira (2011) prop0s um teste para avaliar
a proporcao da variancia explicada pelos £ primeiros componentes principais amostrais, que

pode ser calculada pela expressao:

>

s
I
—

R = (2.3)

-M’U
34>

@
I
—

em que R,% € [0,1] e 5\1 sdo os autovalores do estimador da matriz de covariancias (32), que

pode ser obtido pela expressao

n n T
e (B9 (EN
S = > vy - = =1 . (2.4)
=1

n—1

De acordo com o autor, a distribui¢do de R pode ser conhecida, utilizando o resultado

encontrado por Fujikoshi (1980) que afirma que
vn = 1(R; = pi) ~ N(0,0%)

em que p; € a propor¢do da varidncia explicada pelos k primeiros componentes principais po-

pulacionais e w? é estimado pela expressdo

"y 2”(82) 212 A2 A
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Fundamentado nesse resultado, o teste proposto por Ferreira (2011) para p; tem o se-

guinte par de hipoteses:

Hy: pi > pio

Hy: pi < pio-

A estatistica do teste € dada pela expressao:

em que z. ~ N(0, 1),

- 2”’(82) 22 5 2 5
wo = \/W [(Pko)” — 2Bpio + B]

2.2.2 Testes bootstrap paramétricos

A construgdo dos testes bootstrap paramétricos propostos por Gebert (2010) dependem
de uma distribui¢do normal p-variada com as seguintes caracteristicas:
i) Média igual ao vetor nulo, ou seja, p, = [0---0].
ii) A matriz de covariancias (3;) construida de tal forma que atenda a condigdo p; = p3,.
Considerando uma amostra aleatéria em R” e sua matriz de covariancias X, a propor¢ao

da variag@o explicada pelos k primeiros componentes principais (p?) tem estimador (R2) obtido

pela expressio (2.3).
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A matriz 3, pode ser construida a partir da seguinte decomposicao espectral:

Eb:pAbPT

em que PT ¢ a matriz dos autovetores de S, que € a matriz de covaridncia amostral e pode
ser obtida pela expressdo (2.4), e A, é uma matriz diagonal definida para que a propor¢do da
variagdo explicada pelos k primeiros componentes principais seja igual a p3, (GEBERT, 2010;
GEBERT; FERREIRA, 2013).

Os autovetores de .S sdo conhecidos e a constru¢ao da matriz A, € explicada a seguir.

~ 2N
Considerando V' = > \; a variagéo total contida em S, a propor¢do da variagdo que
i=1

deve ser explicada pelos k primeiros componentes principais € representada por p7,V.

koo ~
Isso posto, como Y \; < p3,V, a matriz A, pode ser construida retirando a quantidade
i=1

N k.
A = p3,V — 3" \;, de maneira proporcional, dos dltimos p — k autovalores de S, ou seja, 0
i=1
1-ésimo elemento da diagonal de A, pode ser calculado por

parat=k+1,k+2,--- ,p.
Os k primeiros elementos da diagonal de A} sdo obtidos adicionando A, também de
maneira proporcional, aos k primeiros autovalores de .S, ou seja
Y
Aib = Ai +
Ai

2.

1

A

=

parat =1,2,---k.

Definidos os parimetros p;, € 3, sdo geradas B amostras aleatérias de tamanho n de
uma distribui¢cao normal p-variada com esses parametros.

Assim, considerando o seguinte par de hipdteses

Hy: p2>p?
0 PrZ Pro (2.5)

Hy: pi < pio-
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cada uma das amostras bootstrap geradas estard sob a hipétese nula. Assim, considerando a
(-ésima amostragem bootstrap Yip«, Yops, -+ Yo com £ = 1,2,--- B foram definidas as
quantidades que tornam possivel a construcdo de dois testes.

O primeiro teste, chamado Teste bootstrap paramétrico baseado na proporcao da varia-
¢do explicada pelos k primeiros componentes principais (baseado em R%,), quantidade definida

por

k
DA
R, =21 (2.6)

p

2N

=1

em que A} sdo os autovalores da matriz de covariancia Sy, calculada de acordo com a expressao
(2.4), a partir da /-ésima amostra bootstrap.
Dessa forma o valor-p desse teste € definido por

B
> I(R}, < R)
(=1

valor-p = 5 ,

em que I € a fungdo indicadora que retorna 1 se R, < R3 e 0, caso contrdrio. Dessa forma, o
valor-p € a propor¢ao dos casos em que a explicagdo dos k primeiros autovalores das amostras
bootstrap foram inferiores ao valor obtido na amostra original.

O segundo teste, nomeado Teste bootstrap paramétrico baseado em z.,, tem estatistica

de teste definida por

2 2
_ Rio — Pro
Zet = Wor

NG

em que z. ~ N(0,1), Riz € calculado conforme expressao 1} e woe € calculado por

2tr(Si? 5 5
Woe = \/% [(ﬂio)z - 25210%0 + B
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O valor de z. da amostra original € calculado por meio da expressao

2 2
Ry — pro
wo

Jn

Ze —

Assim, o valor-p do teste € dado pela proporcao de casos em que os valores calculados
para 2., sdo inferiores ao valor de z. na amostra original, ou seja,
B
> Az < z)
=1

valor-p = 5

em que [ € a funcdo indicadora que retorna 1 se z., < z.e 0, caso contrario.
2.2.3 Teste Monte Carlo para unidimensionalidade

O teste Monte Carlo para unidimensionalidade (TMCU) foi proposto por Amorim et al.
(2010) para decidir a respeito da unidimensionalidade de um painel.

Admitindo que ¥ = o?%p; para o caso particular em que 0> = 1 tem-se a igualdade
entre a matriz de covarilncia (3) e a matriz de correlagdo (p). A matriz p tem estrutura equi-
correlacionada, ou seja, todas as correlagdes entre pares de varidveis diferentes sdo iguais a
p.

O primeiro autovalor de 3 pode ser obtido pela expressao
A =01+ (p—1)p]

em que o2 é a variancia das notas dadas pelos p julgadores, p é o total de julgadores que com-
pOem o painel e p € a correlagdo entre os p julgadores (MORRISON, 1990 apud AMORIM et
al., 2010).

Isso posto, a autora afirma que a porcentagem da explicacdo fornecida pelo primeiro
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componente principal (p? ,») pode ser estimada por

14+ (p—1)p

R}, = x 100%. (2.7)

Para a proposi¢ao do teste, a autora considerou o seguinte par de hipdteses:

HO : p%p Z p%p[)

. 2 2
Hl . plp < plpO'

em que p? , € estimado pela expressdo e p? 0 € a proporgdo da variagdo explicada pelo
primeiro componente principal estabelecida previamente.

Definido o par de hipéteses, foi gerada uma distribui¢do empirica sob H para a porcen-
tagem da variacdo explicada pelo primeiro autovalor (\;), utilizando simulacdo Monte Carlo.
Foram geradas 1000 amostras, sob Hy, de uma varidvel aleatéria X,,,; tal que X1 ~ N(0,X)

€

_ 2 _
=p, como” =1,

S
e Y D

em que p € a correlacdo entre os julgadores.

A porcentagem da variagcdo explicada pelo primeiro componente principal deve ser cal-
culada para cada uma das 1000 amostras Monte Carlo e para a amostra de interesse, conforme
expressdo (2.3), para k = 1. Além disso, deve-se determinar o valor critico da distribui¢ao
empirica (R?,), em que « € nivel nominal de significAnca adotado para o teste.

A regra de decisdo do teste é que Hy deverd ser rejeitada sempre que R? » < R3..

2.2.4 Teste sobre autovalores Monte Carlo

Fernandes (2012) prop6s uma versdo de teste para autovalores assintético (AVa), deno-
minado teste sobre autovalores Monte Carlo (AVmc). Segundo a autora, o objetivo do teste €

verificar a unidimensionalidade de painéis sensoriais e sua proposicao justifica-se pela necessi-
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dade de se obter um bom desempenho, em termos de poder e taxa de erro tipo I, para amostras
pequenas.

Para tal, € estabelecido o seguinte par de hipdteses:

HQI /\2:)\3:"':>\p:0

H, : aomenos um \; difere de 0, j > 1.

Sob Hj, toda variacdo deve estar contida no primeiro componente principal, ou seja,
no primeiro autovalor. Assim, a soma dos p autovalores deve ser igual ao primeiro autovalor

p

e, dessa forma, a hipétese nula pode ser reescrita como Hy : Ay = > \; e, dessa forma, a
i=1

estatistica de teste é dada por:

N p
AL— DN
Ze = =1 5
A 2

(n—1)

(2.8)

M=

)

Il
—_

em que z. ~ N(0,1).
P P,
Levando-se em consideragdo > \; = \; e que \; pode ser estimado por ) \;, a ex-
i=1 i=1
pressdo [2.8] pode ser reescrita da seguinte maneira:

Ze=—2 (2.9)

em que z. ~ N(0,1).
Para a realizacdo do teste, deve-se fixar um valor de significancia (). Além disso,
sdo geradas B amostras de uma varidvel aleatéria X,.;, que sdo vetores com as notas dos p
julgadores para n produtos, tal que X,«; ~ N(0, X) e tenha estrutura equicorrelacionada p?,.
Tanto para os valores observados quanto para cada uma das B amostras simuladas deve-
se realizar a andlise de componentes principais, determinar seu primeiro autovalor (A1 e Au,
respectivamente) e calcular a estatistica de teste apresentada em (2.9) - z. e z,;, respectivamente.
B
lzl I(za < z)

e H, é rejeitada
B 0 JC1

A partir das estatisticas de teste € calculado o valor-p =
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caso valor-p < .

2.3 Analise de componentes principais

A anélise de componentes principais (ACP), introduzida por Pearson (1901), é uma
metodologia estatistica multivariada na qual sdo criadas g varidveis latentes (Y7,Y5,--- ,Y,),
denominadas componentes principais, que sdo combinacdes lineares de um conjunto original
de p varidveis correlacionadas, encontrados de maneira que ¢ < p e cada combinagdo linear
seja nao correlacionada com a outra.

Para estabelecer os componentes principais, considere um vetor X com p varidveis
correlacionadas, digamos X = [X;, Xo, -, X,]", com vetor de médias pr = [pu1, pig, - -+ , )
e matriz de covariancias X (p x p). O i-ésimo componente (ou varidvel latente) principal é

definido por

Y;' = e;l—X = eile -+ €i2X2 + -4 eipo, (210)

em que o vetor e; determina a i-ésima combinag@o linear parai € {1,2,--- | p}.

A variancia de Y; € dada pela expressao

Var(V;) = Var(e; X) = e Var(X)e; = e; Se; (2.11)

e a covariancia entre dois componentes principais Y; e Y (¢ # j) é dado por

Cov(Y;,Y;) = Cov(e] X, eJTX) = e/ Te;. (2.12)

Para determinar um componente principal Y; o vetor e; deve ser obtido de maneira que
Var(Y;) seja maximizada. No entanto, o mdximo da variancia do componente principal nao

existe, pois cresce para infinito na medida em que os componentes do vetor e; crescem e, por

T

esse motivo, € conveniente maximizar a varidncia impondo a restricdo e; e; = 1, ou seja, a
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soma dos coeficientes do vetor e; deve ser igual a unidade (FERREIRA, 2011).

Para tal, deve-se maximizar a seguinte expressao em relagcdo a e;

mazle; Le; — \;(e] e; — 1)] (2.13)

em que \; é o multiplicador de Lagrange.
Derivando a expressdo (2.13) em relag@o a e;, igualando sua derivada a zero e simplifi-

cando obtem-se a seguinte expressiao

(X —X\I)e; =0, (2.14)
em que I € a matriz identidade p X p.
Da expressao (2.14) segue que

Além disso, € possivel verificar que

Var(V;) = e} Te; = e] \ie; = \ie] e; = \; e que

Cov(Y;,Y;) = e Ze; = e, \jej = \je, e; =0

se i # j,]jd que e; e e; s3o ortogonais.

Observando € possivel concluir que os vetores e; e os multiplicadores de La-
grange \; (i € {1,2,---,p}) sdo, respectivamente, os autovetores e autovalores da matriz X
(FERREIRA, 2011). Isso justifica o uso termos “componentes principais” e “autovalores da

matriz de covariancias” como sindnimos neste trabalho.

2.4 Anadlise de correlacao canonica

A andlise de correlacdo canonica, introduzida por Hotelling (1935), objetiva o estudo
das relagdes lineares existentes entre dois vetores ou conjuntos de varidveis. Para tal, deve-se

gerar combinagdes lineares dos vetores de tal forma que a correlagdo entre esses vetores seja
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maximizada.

Considere os vetores X e Y de dimensoes p e g, respectivamente, € as covariancias entre
os pares de varidveis de X e Y, representados na matriz de covariancias 3 yy de dimensdo p X q.
Nas situagdes em que p e q sdo grandes, existe maior dificuldade em analisar os elementos da
matriz de covariincias conjuntamente. Nesse caso, a andlise de correlacdes candnicas € uma
alternativa vidvel por resumir a informacado contida nos pq parametros em um conjunto menor
de coeficientes de correlagdo entre X e Y.

A andlise de correlagdes candnicas consiste em criar pares de varidveis latentes, ou seja,
combinacdes lineares dos vetores X e Y, de tal forma que sejam fortemente correlacionadas e
que concentrem a maior parte informac¢do contida na matriz de covariincias. A cada etapa do
procedimento € possivel criar um novo par de varidveis, ndo correlacionado com o par anterior
e que contenha a maior parte da informacao restante, até que toda a informacao de covariancias
tenha sido explicada pelos pares de varidveis latentes criados. As varidveis que sdo criadas a
partir das combinacdes lineares do conjunto de varidveis sao chamadas de varidveis canOnicas

e o0 k-ésimo par de varidveis candnicas € definido por

U.=a, X e Vi=b Y

em que a; e by sdo vetores constantes de dimensdes p x 1 e ¢ X 1, respectivamente, escolhidos

para maximizar a correlacdo entre as varidveis Uy, e V};, dada pela expressao:

TS yvb
puvie = Cor(Uy, Vi) = S ZXY Ok (2.16)

B Vva, Exxap/bl Syyb;

de modo que a variancia de Uy e Vj, seja igual a 1 (MINGOTI, 2005).
Para maximizar a expressdo dada em (2.16)), deve-se deriva-la em relagdo aos vetores ay,

e by obtendo, respectivamente, as seguintes equacdes normais:

Yxybr — pu, v Xxxar =0 (2.17)
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Yyxar — pu, v, 2yyb =0 (2.18)

Desenvolvendo as expressoes (2.17)) e (2.18)), é possivel encontrar os vetores ay e by

Como segue:
a, = E;(l)ézc (2.19)
c : . —1/2 -1 —-1/2
em que ¢ € o maior autovetor da matriz Xy v Y xy Dy y Dy X 2 x x

by = By °d (2.20)

. . . —-1/2 -1 —1/2
em que d é o maior autovetor da matriz 3y y Yy x X x Xxy Dy y

Finalmente, para reduzir a dimensinalidade dos grupos originais de varidveis, o vetor
a;. pode ser estimado, de modo que seja relacionado ao vetor by, pela seguinte transformacao

linear:

1

PU, Vi

ap = Eil)(zxybk

2.5 Taxas de erro tipo I e poder de um teste

Ao se realizar qualquer procedimento ligado a inferéncia estatistica, deve-se observar
que as conclusdes estdo sujeitas a erros. Em particular, ao realizar testes de hipoteses, destacam-
se o erro tipo I e o erro tipo II, que estdo relacionados ao desempenho dos testes.

O erro tipo I refere-se a rejeicao da hipétese de nulidade (/) quando esta hipdtese é
verdadeira. Neste trabalho o erro tipo I significa admitir que hd, pelo menos, um julgador mal
treinado quando, de fato, todos os julgadores possuem um bom treinamento. O valor de « (nivel
de significancia do teste) € a probabilidade de ocorréncia deste erro.

Um teste € dito conservador quando pratica taxas de erro tipo I menores que o nivel
de significancia adotado () e, caso contrdrio, ou seja, quando pratica taxas significativamente
maiores que «, € dito liberal. Quando pratica taxas iguais a « diz-se que ele controla ou respeita
o nivel nominal de significancia (MACHADO et al., 2005).

O erro tipo II, cuja probabilidade de ocorréncia € representada por (3, é caracterizado
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pela ndo rejeicdo da hipdtese de nulidade (Hj) nos casos em que esta hipotese € falsa. O poder
de teste € a probabilidade de que H|, seja rejeitada quando € realmente falsa, ou seja, ndo rejeitar
a hipétese alternativa (/1) quando esta é verdadeira (MOOD; GRAYBILL; BOES, 1974).
Estes erros sdo inversamente proporcionais, assim, quanto menor for a significancia
do teste, maior serd a taxa de erro tipo II e, por consequéncia, menor serd o poder do teste.
Em geral, o erro tipo 1 € previamente fixado (significancia do teste) e o erro tipo II pode ser

controlado aumentando-se o tamanho da amostra (FERREIRA, 2011).

2.6 Simulaciao Monte Carlo

A simulagdo € a elaboracao de um modelo tedrico para um sistema real, e sdo conduzidos
experimentos com este modelo, para compreender o comportamento do sistema (SHANNON,
1975). Assim, a simulag@o serve como uma primeira avaliacdo de um sistema para gerar novas
estratégias de andlise e regras de decisdes antes de se correr o risco de experimentd-las no
sistema real (NAYLOR et al., 1971).

Diante disso, o emprego de simulagdes € essencial para a avaliacdo de desempenho
dos métodos devido as complexas operagdes matriciais envolvidas, dificultando o julgamento
analitico comparativo desses métodos. O método de Monte Carlo é muito utilizado para se de-
terminar propriedades de estimadores. Todo processo simulado que envolve um componente
aleatorio de qualquer distribuicdo € considerado como pertencente ao método Monte Carlo
(SANTOS, 2001; FERNANDES, 2012).

A simulag¢do Monte Carlo € utilizada com os recursos e as técnicas computacionais em
que amostras sdo geradas de acordo com determinadas distribui¢des tedricas conhecidas, vi-
sando estudar o comportamento de diferentes técnicas estatisticas que poderiam ser empregadas

num dado problema (DACHS, 1988; RAMOS, 2009).
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho se constitui da generalizacdo e avaliacio de cinco testes multivaria-
dos de unidimensionalidade de painéis sensoriais. Além disso, um dos testes generalizados foi
aplicado em um experimento com dados reais. A generalizacao dos testes em si serd explicitada
como resultado metodoldgico na segdo (4.1). Dessa forma, nessa se¢do € apresentada a metodo-
logia empregada para a validagcdo e comparacao dos testes propostos e detalhado o experimento

com dados reais no qual o teste com melhor desempenho foi aplicado.
3.1 Experimento de simulacdo

Para validar e comparar os testes foram realizadas simulagdes computacionais para ava-
liar seu desempenho, em termos de poder e taxa de erro tipo I. Para isso, foram construidas
rotinas em codigo R (R CORE TEAM, 2014), tanto para a implementaciao dos testes quanto
para sua validacdo e comparagdo, que foram realizadas via simulagdo Monte Carlo.

Para a simulagdo computacional, foram considerados 216 cendrios, gerados a partir da
combinacao entre o nimero de atributos (q= 2, 5, 10 e 20), nimero de produtos (n=5, 10, 15 e
20), namero de julgadores (p=2, 5, 10 e 15) e correlagdes entre os julgadores (p=0,1; 0,3; 0,5;
0,7; 0,9 e 0,99). Os cenarios foram estabelecidos de forma que n > gen > p.

O grau de treinamento ou proporc¢do da variacao explicada pelo primeiro componente
principal (p?), utilizado para a constru¢do dos gréficos, indica a consonancia do painel sensorial
e varia de acordo com a configuracdo do cendrio, pois € calculado em funcdo do nimero de
julgadores (p) e da correlagdo entre eles (p). Conforme resultados apresentados por Fernandes

(2012), pode ser obtido por meio da expressao:

2 P(P - 1) +1
Pr=— "
p
Para cada um dos cendrios foram simuladas N = 1000 amostras de Monte Carlo. Além

disso, em todos os experimentos, foram simuladas amostras de populacdes multivariadas com

pardmetro 3, de modo que o grau de treinamento dos avaliadores estivesse confinado no inter-
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valoentre O e 1.

Para a geracdo das amostras multivariadas deste estudo, deve-se observar que existe
correlacdo entre os atributos sensoriais (varidveis) e entre os julgadores. As covariancias entre
atributos e entre julgadores foram impostas (fixadas) pelo procedimento de composi¢do dos

dados, que segue o modelo linear:

Y;jm = M+Tj +5m+eijm>

em que Y;;, € a observacdo da j-ésima varidvel do produto ¢, para o julgador m, ;1 € uma
constante comum a todas as observacdes (zero, sem perda de generalidade), 7; € o efeito da
varidvel (atributo) j, 3, € o efeito aleatério do julgador m, e ¢;;,,, € o erro aleatdrio associado a

Yijm. A composigdo de cada observagdo ¢ ilustrada na Figura (2) e explicada a seguir.

[/ ]]]
[T ]
[/ /] ]
[/ ]] ]
[/ ]
[/ /)]

}:’j:n =p+T7+ Bm + Eijm

n produtos p julzadores

q atributos

Figura 2 — A esquerda, a amostra, 2 direita, uma observacio Yiim
Fonte: Da autora.
Inicialmente foi gerada uma hipermatriz nula de dimensao n X g X p. Assim, a constante
w1 = 0 foi atribuida a todas as observagdes.

Em seguida, foi somado o efeito do atributo (7;) a cada uma das fatias n x p da hi-
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permatriz. Para isso, foi sorteada uma observacdo ¢ variada, proveniente de uma distribui¢ao
N,(p, X4), sendo o = 0 o vetor de médias dos atributos e 3, a matriz de covaridncias entre os
atributos. No presente trabalho, a correlag@o entre os atributos sensoriais foi fixada em zero.
Analogamente, para cada uma das fatias n X ¢ da hipermatriz, o efeito do julgador m
(B,) foi somado a todas as notas atribuidas pelo mesmo. Assim, para o sorteio dos efeitos
de julgador (fixando-se a qualidade do treinamento desejada, p), foi utilizada uma distribui¢cao

N,(0,%,), em que

L p P

Ep:02R202 p S
p

pop 1_

Note que a matriz de correlacdo R € equicorrelacionada, e a correlagdo (que indica a
qualidade do treinamento) assumiu os valores mencionados anteriormente (p=0,1; 0,3; 0,5; 0,7;
0,9 € 0,99). Foi fixado, sem perda de generalidade, 0 = 1.

Por fim, os erros aleatorios foram sorteados de uma distribui¢do normal padrao e soma-
dos a cada uma das observagdes.

Em cada amostra gerada foram realizados todos os testes construidos conforme proposta
que apresentada na se¢do (4.1)), fixando-se a correlagdo ideal em py = 0, 75. Foram computadas
as porcentagens de rejeicdo da hipétese nula ao longo das N = 1000 amostras para o nivel
nominal de significAncia o = 5% e, dessa forma, o estimador da funcéo poder (FP), ou seja, a

propor¢ao de rejei¢des de H, € dada por

N
> I(valor-p, < «)

FP = &L 1
N (3.1)

em que valor-py € o valor-p da /-ésima amostra Monte Carlo simulada e I € a fun¢do indicadora
que retorna 1 se (valor — p, < «) e 0, caso contrdrio.

Nos casos em que amostra gerada era proveniente de uma populacdo em que p < pg, a
propor¢do de rejeicdo de Hy em N simulacdes Monte Carlo foi considerada uma estimativa de
poder. Analogamente, quando a amostra foi gerada de uma populagdo com p > py, a propor¢ao
de rejeicdes de Hy em N simulacdes serd a estimativa da taxa de erro tipo I, com o valor nominal

a fixado em 5%.
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A partir da propor¢do de rejeicao de Hy em /N simulagcdes Monte Carlo os testes foram

comparados.

3.2 Experimento com dados reais

Na secdo (4.3) serd proposta uma aplicagao da generalizagdo dos testes no experimento
realizado por Pereira (2005), que objetivou produzir queijo minas padrdo adicionado de probi6-
ticos - bactérias acidificantes (Lactoccoccus lactis ssp.lactis e Lactococcus lactis ssp. cremoris,
bactérias probidticas (Lactobacillus.acidophilus e Lactobacillus casei) - € um prebidtico (inu-
lina) em trés concentragdes (0%, 2%, 4%).

Os probidticos sdo aditivos alimentares que contém bactérias que propiciam certo bene-
ficio ao hospedeiro e que agem no equilibrio da microbiota intestinal. Ja os aditivos prebidticos
sdo aditivos alimentares nao digeriveis e que também trazem beneficios ao hospedeiro por esti-
mularem a proliferacdo de bactérias (probidticos) no intestino. Os prebidticos podem ser com-
binados com probidticos para a producdo de um alimento simbidticos, que sdo considerados
alimentos funcionais, ou seja, que além de suprir as suas necessidades nutricionais, contribuam
com beneficios a satde e ao bem estar, proporcionando melhor qualidade de vida e prevenindo
o aparecimento de determinadas doencas (PEREIRA, 2005).

A inulina é um importante prebidtico que pode tornar o queijo minas padrao um ali-
mento funcional, mas sua adi¢do ndo deve afetar a qualidade sensorial do queijo. Dessa forma,
foi realizada a andlise sensorial verificar se a adicdo de inulina € prejudicial as caracteristicas
sensoriais do queijo minas padrao.

Seiscentos litros de leite pasteurizado com 3,5 % de gordura, acidez entre 15 e 16 °D
(Dornic), foram utilizados na fabricacdo dos queijos. Os trés tratamentos continham as mesmas
propor¢des dos ingredientes, sendo diferenciada na adicdo do prebidtico inulina. Amostras de
queijo foram coletadas nos tempos 0, 15, 30 e 45 dias de maturagdo e submetidas as andlises
sensoriais.

Foi adicionado cloreto de cdlcio ao leite na propor¢cdo de 250 mg/L de leite, culturas
lacticas mesofilicas mista (Lactoccoccus lactis ssp.lactis e Lactococcus lactis ssp. cremoris,
ma - 016 fermentec®), na propor¢io de 1,5%, coalho bovino liquido comercial na propor¢do

indicacao pelo fabricante e culturas lacticas probiéticas (na propor¢ado de 1,5 % (Lactobacillus
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acidophilus - 1a14 Fermentec®, Lactobacillus paracasei ssp.paracasei - 1bc81 fermentec®). A
salga dos queijos foi feita em solug@o de cloreto de sédio a 20 % (m/v) em dgua a 10°C a 12°C
por 24 horas, foi utilizado a inulina em p6 (Raftiline st, clariant®) com 92 % de grau de pureza.

Para a andlise sensorial, foram consideradas as avaliacdes de doze tecnologias de fabri-
cacdo de queijos, resultantes da combinacao entre trés concentracdes de inulina (0%, 2% e 4%)
e os quatro tempos de maturacdo dos queijos (0, 15, 30 e 45 dias) e foram pontuados quatro
atributos, a saber: aparéncia, cor, sabor e textura.

As anélises sensoriais foram realizadas no Laboratério de anélise sensorial do Departa-
mento de Ciéncia dos Alimentos (DCA) da Universidade Federal de Lavras (UFLA-MG).

Foram selecionados julgadores (alunos da pds-graduacio e graduagdo, professores ou
funciondrios do departamento), os quais receberam um treinamento onde foi observado a dis-
ponibilidade de tempo, atencdo, aptidao e responsabilidades. Dentro desses foi recrutado um
grupo de 20 pessoas para receber o treinamento. Em seguida, foram selecionadas 15 pessoas
que foram submetidas a uma série de testes de diferencas, que tinham por objetivo avaliar a
habilidade sensorial dos julgadores.

As amostras foram apresentadas em quantidade suficiente e a temperatura ambiente,
codificadas com trés digitos aleatdrios e com duas repeticdes para os atributos sabor e textura,
€ uma repeticao para os atributos cor e aparéncia. Além disso, as amostras foram avaliadas em
dois horarios, de manhi e a tarde.

Os queijos elaborados foram submetidos a anélise sensorial para avaliagdo dos atributos,
utilizando Teste Duplo de Ordenacao-Preferéncia (DELLA-MODESTA, 1994). Também foram
submetidos ao Teste de Aceita¢do, mediante o uso de escala heddnica de 9 pontos (STONE;
SIDEL, 1985).

Vale notar que as andlises foram realizadas em varias sessdes e, por esse motivo, dez
julgadores ndo compareceram a todas as sessdes. Diante disso, na secao (4.3), foram conside-
rados apenas os 5 julgadores que pontuaram os produtos em todas as sessdes para a aplicagao

da generalizac@o proposta no presente trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na presente se¢do sdo descritos a proposta e validagdo dos testes, a comparacio entre
os mesmos, além da aplicacio em um experimento com dados reais. A parte metodolégica
da generalizacdo dos testes ¢ detalhada na se¢do (4.1) e a validacdo e comparacdo dos testes é

apresentada e discutida na se¢do (4.2).

4.1 Generalizacio dos testes de unidimensionalidade

Considere a avaliacdo de n produtos, por p avaliadores que utilizam ¢ atributos (varia-
veis).

Considere que X; = [Xijl, Xijo, - - Xijq] seja o vetor g-dimensional avaliado no -
ésimo produto pelo j-ésimo julgador, sendo: =1,2,...,nej =1, 2, ..., p. Assim, pode-se

conceber a matriz X (n X pq) do painel como

XlT1 X1T2 X1Tj X1Tp
XQT1 X2T2 XQTJ» Xng
X=| 'T ' 'T I (4.1)
X¢T1 X, - Xij Xi—lz—)
I XL XL - XnTj erp |

A partir da matriz[4.T|tem-se o seguinte par de hipéteses:

Hy : O painel € unidimensional.
4.2)
H, : O painel ndo é unidimensional para, pelo menos, uma varidvel.

Isso posto, sdo apresentadas cinco formas de se testar a hipétese nula.

Com a finalidade reduzir a dimens@o de X de modo que seja possivel aplicar os testes
descritos na secdo (2.2), no algoritmo dos testes, substituiu-se a matriz de covariancia amostral
(S) pela matriz de correlacdo candnica (R). Dessa forma, a etapa inicial, que consiste em

construir a matriz R e € descrita a seguir, ¢ comum a todos os testes.



34

As generalizagdes sdo propostas para os casos em que o nimero de atributos avaliados é
superior a um ( ¢ > 1) e consistem, inicialmente, em reduzir a dimensao para o caso unidimen-
sional, ou seja, a dimensao coluna da matriz de dados serd reduzida de pq para p. A adaptacao
proposta deve-se ao fato de que a aplicag@o dos testes generalizados nesse trabalho sé ser pos-
sivel para um atributo fixo. Diante disso, a vantagem oferecida pela generalizacao dos testes é
permitir analisar, simultaneamente, todos os atributos sensoriais.

Considerando as matrizes X; e X/, que contém as notas de dois julgadores distintos (j
e j), sdo buscadas as combinagdes lineares Y; = a; X; e Yj; = bjT,X ;/, tais que a correlacdo
amostral 7y, y, seja maximizada. Esse mdximo € facilmente obtido utilizando a teoria das
correlagdes candnicas. Se esse processo for repetido para todos os pares de julgadores, a matriz

de correlacao amostral R pode ser construida por

1 12 T1p
21 1 Top
R =
i Tpl Tpg 1

Em termos paramétricos, a matriz de correlacdes candnicas p X p pode ser denotada por

L pi2 P1p
p21 1 P2p
p =
| Pt Pp2 1

Uma vez definida a matriz R, cada um dos testes propostos € finalizado por um dos
testes para a retencdo de componentes principais descritos na se¢do (2.2).

Vale notar que os testes bootstrap paramétrico baseado em R?, (Bp), bootstrap para-
métrico baseado em z., (Bpz) e do teste baseado nos resultados de Fujikoshi (Fuji) inferem a
respeito da proporc¢ao da variagcdo explicada pelo primeiro componente principal. Dessa forma,

generalizagdo desses testes implicam no seguinte par de hipdteses:

HQZ
Hli

Hy: p%2> p?
ou 0: P1 = Pro 4.3)
Hy: pi<pi

pP1 = pPo

P1 < Po
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O teste sobre autovalores Monte Carlo (AVmc) infere sobre a igualdade dos dltimos
autovalores. Sendo assim, considerando A;, Ao, ..., A, autovalores de p, estimados pelos res-
pectivos autovalores de R suas hipdteses nula e alternativa podem ser expressas por por:

Hoi /\+1:/\+2:"':)\ =0
P P Pq (4.4)
H, : aomenos um \; difere de 0, j > p.

As etapas descritas anteriormente nesta secao sdo representadas na Figura 3]

Vale ressaltar que, embora haja diferencas entre os pares de hipdteses apresentados em
@.3) e (#.4), a ndo rejeicdo de H, em ambos os casos implica na conclusio que o painel pode

ser considerado unidimensional.

X, X, leTj X%E,'
X2T1 X2Tz ij sz
X = X5 X, o X} b &
_XJI X7-7,|—2 ’ X’r—ll—j X;lz—p_
1 12 T1p
r 1 i
R 21 ' 2p
Tp1 Tp2 1

ey

Figura 3 — Representacdo das etapas da generalizacdo dos testes proposta na se¢ao li
Fonte: Da autora.

Em qualquer um dos casos, a ideia € que, uma vez rejeitada a hipétese nula de unidimen-
sionalidade multivariada, sejam aplicados testes de unidimensionalidade para cada atributo.
Enxerga-se, portanto, uma analogia entre o procedimento proposto e o teste F da andlise

de variancia seguido de um teste de comparacOes multiplas.



36

4.2 Validacao e comparacao dos testes

A seguir sdo descritos os resultados da simulacdo Monte Carlo e apresentados os grafi-
cos referentes ao desempenho dos testes sobre autovalores Monte Carlo, Fujikoshi, bootstrap
paramétrico baseado em R?,, bootstrap paramétrico baseado em 2, e teste Monte Carlo para
unidimensionalidade, generalizados nesse trabalho.

Nas figuras, a linha pontilhada paralela a ordenada no ponto em que o grau de treina-
mento corresponde a correlagcdo entre os julgadores igual a 0, 75 representa a separacao entre as
regioes sob H; e sob Hy e a linha pontilhada horizontal determina o nivel de significancia ado-
tado (o = 0, 05). Para verificar a existéncia de diferencas entre o nivel nominal de significancia
adotado (o) e as taxas de erro tipo I foi calculado o intervalo de confianga exato para propor-
cdo, com 99% de confianga, cujos extremos sdo representados pela linha tracejada paralela a
abscissa.

A descricdo detalhada do comportamento dos testes € exibida a seguir.

Avaliando ¢ = 2 atributos e p = 2 julgadores, os testes Fujikoshi ndo rejeita a hipo-
tese nula para todos os graus de treinamento estabelecidos, enquanto o teste Monte Carlo para
unidimensionalidade os testes bootstrap paramétricos (Bp e Bpz) a rejeitam sempre. Como
¢ possivel notar pelas Figuras [] e [5] esse resultado € recorrente, mesmo com o aumento do
nimero de produtos. Nesses cendrios, o teste sobre autovalores Monte Carlo apresenta poder
baixo (37,8%) ao analisar n = 5 produtos, além de ndo controlar as taxas de erro tipo I na
regido proxima ao grau de treinamento tomado como referéncia, mas seu poder cresce com o
aumento do nimero de produtos (n), superando 85% para n = 20. Além disso, o teste sobre
autovalores Monte Carlo passa a controlar as taxas de erro tipo I quando foram considerados
dez ou mais produtos.

Assim, analisando os cendrios com dois atributos, o poder do teste sobre autovalores
Monte Carlo melhora com o aumento do nimero de produtos (n). Ainda é possivel notar que,
conforme evidenciado pela comparacdo entre as Figuras [5)e[6] o controle das taxas de erro tipo
I do teste sobre autovalores Monte Carlo diminui com o aumento do nimero de atributos (q),
enquanto o desempenho dos demais testes permanece sem alteragdes, ver Apéndice A.

Pelas Figuras|[7] e [8]é possivel notar que, comparando-se com 0s casos em que p = 2, 0s
testes Fujikoshi, teste Monte Carlo para unidimensionalidade e os testes boot strap paramétricos

apresentaram melhora no seu desempenho.
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Figura 4 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 5 produtos e p = 2
julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 5 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 20 produtos e p = 2
julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 6 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 15 atributos, n = 20 produtos e
p = 2 julgadores.

Fonte: Da autora.

De acordo com as Figuras[7]e 8] considerando ainda um nimero pequeno de atributos
(¢ = 2), o poder apresentado pelos testes bootstrap paramétrico baseado em RZ, e bootstrap
paramétrico baseado em z., (89,27% e 95, 04%, respectivamente) superou o poder dos testes
sobre autovalores Monte Carlo (78,10%) e Monte Carlo para unidimensionalidade (65,80%).
Considerando-se 5 julgadores e o nimero minimo de atributos (¢ = 2), embora tenha apresen-
tado um poder baixo quando n = 5 (abaixo de 35%), o teste de Fujikoshi mostrou uma melhora
em relacio ao poder com o aumento do numero de produtos e, nesses casos, controlou melhor
as taxas de erro tipo I em todas as situagdes, diferente do que ocorreu com os demais testes.

Além disso, nota-se pela Figuras do Apéndice B que, com o aumento do nimero de
atributos (q), os testes sobre autovalores Monte Carlo, teste Monte Carlo para unidimensionali-
dade, Fujikoshi e os dois testes bootstrap paramétricos passam a ter curvas de poder cada vez
mais semelhantes entre si, enquanto o teste Fujikoshi continua um pouco inferior aos demais
testes em relacdo ao poder, mas aparenta controlar melhor a taxa de erro tipo I.

Nas Figuras [9] [10] e [L ] sdo apresentados os resultados para ¢ = 2 e p = 10. Nesses
casos, as curvas de poder dos testes se aproximam. Em geral, os testes t€m poder alto, mas ndo

controlam a taxa de erro tipo I na regido préxima ao ponto critico.
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Figura 7 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 5 produtos e p = 5
julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 8 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 20 produtose p = 5
julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 9 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 10 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 10 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 15 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 11 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 20 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.

Os testes Fujikoshi e teste sobre autovalores Monte Carlo t€ém suas curvas de poder
quase coincidentes quando se mantém o nimero de avaliadores em p = 10 e mostram-se ainda
mais semelhantes ao aumentar o ndmero de atributos (¢) € o nimero de produtos (n) e, nessa
situacdo, os dois testes bootstrap paramétricos e teste Monte Carlo para unidimensionalidade se
mostram mais liberais na medida em que aumenta-se o nimero de atributos (conforme mostrado
na Figura[I2)). Além disso, nota-se pelas Figuras do Apéndice C que todos os testes apresentam
uma ligeira melhora no controle das taxas de erro tipo I com o aumento do valor de n.

Nas Figuras [I3] e [14] sdo mostrados os resultados da simulagdo computacional nos ce-
ndrios compostos por dois atributos e quinze avaliadores. Nota-se que testes t€ém alto poder
(100% na maioria dos cendrios simulados sob H;) e apresentam comportamentos similares en-
tre si. Além disso, a proximidade de suas curvas de poder é proporcional ao nimero de produtos
(n).

Considerando-se ainda p = 15 e ¢ > 10, nota-se pelas Figuras [I3] [I6] e Figuras do
Apéndice D que, com o aumento do nimero de atributos, os testes bootstrap ndo controlaram
as de erro tipo I em nenhum cendrio e o teste Monte Carlo para unidimensionalidade € liberal

sempre que n = p.
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Figura 12 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 13 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 15 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 14 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 20 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 15 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 15 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 16 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.

4.2.1 Discussado dos resultados de simulagao

Para o nimero minimo de avaliadores (p = 2), apenas o teste sobre autovalores Monte
Carlo diferenciou os cendrios simulados sob H dos cendrios sob H;. Ao avaliar o desempenho
dos testes para um atributo, Gebert (2010) obteve resultados diferentes, pois considerou satis-
fatério o desempenho dos testes bootstrap paramétricos quando considerados p = 2 produtos.
Amorim et. al. (2010), ao propor e avaliar o desempenho do teste Monte Carlo para unidi-
mensionalidade para um atributo sensorial, afirmou que o teste mostrou-se mais liberal para um
nimero pequeno de julgadores, mas, em geral, teve um bom desempenho.

Para p > 5, as curvas de poder dos dois testes bootstrap paramétricos, teste sobre
autovalores Monte Carlo, testes Monte Carlo e teste de Fujikoshi se aproximam com o aumento
do niimero de avaliadores. Resultado semelhante foi encontrado por Fernandes (2012), que
comparou o desempenho dos testes para ¢ = 1 atributo.

Em geral, o teste de Fujikoshi foi ligeiramente menos liberal do que os dois testes

bootstrap paramétricos, teste sobre autovalores Monte Carlo e teste Monte Carlo para uni-
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dimensionalidade em alguns dos cendrios simulados. Nos testes realizados para um atributo,
segundo Fernandes (2012), o teste Fujikoshi foi mais liberal que os demais. O desempenho do
teste Fujikoshi contrasta com os resultados de Gebert (2010) que, ao comparar os testes para
um atributo, afirmou que o teste de Fujikoshi teve desempenho inferior aos testes bootstrap.

Nos cendrios em que p > 5 o aumento do nimero de produtos (n) implicou em uma
melhora no comportamento dos testes sobre autovalores Monte Carlo, teste Monte Carlo para
unidimensionalidade, Fujikoshi, testes bootstrap paramétricos (baseado em Rz, e baseado em
Zer), com o aumento do poder e maior controle na taxa de erro tipo I, resultado que também foi
obtido por Fernandes (2012) para ¢ = 1.

O aumento do numero de atributos (q) implicou no crescimento das taxas de erro tipo
I, sendo que esse crescimento foi mais prejudicial ao desempenho dos testes bootstrap para-
métricos. No entanto, o aumento do ndmero de produtos (n) melhora o controle das taxas de
erro tipo I, assim como nas simulacdes realizadas por Gebert (2010), Amorim et al. (2010) e
Fernandes (2012) ao avaliarem o desempenho dos testes para um atributo.

Vale notar que o desempenho dos testes € melhor sempre que n > pgq, pois apresentam
poder mais alto e controlam melhor as taxas de erro tipo I. No entanto, essa situacdo é pouco
utilizada na pratica pois, em andlises sensoriais, é bastante comum que o nimero de atributos

e/ou julgadores supere o nimero de produtos.

4.3 Experimento com dados reais

O experimento analisado nessa sessdo, conforme detalhado na secdo [3.2] é referente
a andlise sensorial de 12 tecnologias de fabricacdo de queijo minas padrdo, cujas notas foram
atribuidas por 5 provadores treinados em 4 atributos: aparéncia, cor, sabor e textura (PEREIRA,
2005).

A partir das avaliacoes feitas pelos cinco provadores foi realizado o teste sobre autovalo-
res Monte Carlo, generalizado nesse trabalho. A escolha do teste foi feita pelo seu desempenho
ter sido melhor para um pequeno niimero de atributos no experimento de simula¢do computa-
cional. Além disso, foi realizada a simulacao, considerando-se 0 mesmo nimero de produtos,
atributos e julgadores do experimento realizado por Pereira (2005) e, como € possivel notar pela

Figura[I7] o teste sobre autovalores Monte Carlo apresentou bom desempenho nesse cendrio.
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Figura 17 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 4 atributos, n = 12 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
A hipétese de unidimensionalidade do painel foi rejeitada (valor-p < 0,001), conforme

ilustrado na Figura[I8] ou seja, ndo hd concordancia entre os provadores, considerando-se todos

os atributos simultaneamente.

Unidimensionalidade multivariada
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Figura 18 — Distribui¢do de frequéncias das estatisticas de teste sob Hy (via Monte Carlo), ou seja, quando a
correlacdo entre os provadores € 75%. A linha pontilhada indica o posicionamento da estatistica de
teste proveniente da amostra.

Fonte: Da autora.
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A avaliac@o da unidimensionalidade multivariada do painel, proposta neste trabalho, é
encerrada neste ponto. A seguir sdo expostas duas possiveis abordagens levando em conta a
rejeicdo da hipdtese nula.

A primeira abordagem permite reconhecer os atributos para os quais os provadores ne-
cessitam ser retreinados através da andlise de componentes principais. Conforme é detalhado a
seguir, o procedimento consiste em verificar a unidimensionalidade do painel para cada um dos
atributos. Dessa forma, em cada um dos atributos, foi aplicado o teste sobre autovalores Monte
Carlo proposto e recomendado por Fernandes (2012), para verificar a unidimensionalidade do
painel para um atributo.

De acordo com a Figura[I9] considerando-se a aparéncia, ao nivel nominal de 5% de sig-
nificancia, o painel pode ser considerado unidimensional para essa varidvel (valor-p = 0, 089),

ou seja, o painel € consonante em relacdo ao atributo aparéncia.
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Figura 19 — Distribuicdo de frequéncias das estatisticas de teste sob I para o atributo aparéncia. A linha ponti-
lhada indica o posicionamento da estatistica de teste proveniente da amostra.
Fonte: Da autora.

Ao avaliar o atributo cor, rejeita-se a hipétese de unidimensionalidade do painel (valor-p =
0, 002), conforme ilustrado pela Figura[20] ou seja, pelo menos um dos provadores discorda dos
demais em relagdo a esse atributo.

Pela Figura[21] é possivel notar que o atributo cor foi mal compreendido pelos provado-
res, pois os provadores 1 e 2 pontuam o atributo de maneira oposta ao provador 3 e, além disso,
os provadores 4 e 5 avaliam o atributo de maneira independente dos demais. A porcentagem da
variacdo explicada pelos dois primeiros componentes principais foi 74,01%, sendo que dessa

porcentagem apenas 40,06% da variabilidade € explicada pelo primeiro componente principal.
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Figura 20 — Distribui¢do de frequéncias das estatisticas de teste sob H para o atributo cor. A linha pontilhada
indica o posicionamento da estatistica de teste proveniente da amostra.

Fonte: Da autora
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Figura 21 — Cargas da andlise de componentes principais da matriz de correla¢cdes amostrais para o atributo cor.
Fonte: Da autora.

Para o atributo sabor, a hipétese de consonancia do painel foi rejeitada (valor-p =
0,004), conforme ilustrado na Figura[22] Dessa forma, pode-se concluir que ha discordancia
entre os julgadores, considerando-se esse atributo.

A necessidade de retreinamento dos provadores para o atributo sabor € evidenciada pela
Figura 23] Nota-se que os provadores 1 e 3 discordam dos demais provadores e tendem a pon-
tuar o atributo de maneira oposta entre si. Além disso, a porcentagem da variabilidade explicada

pelos dois primeiros componentes principais € baixa (42,53% e 22,11%, respectivamente).
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Figura 22 — Distribui¢@o de frequéncias das estatisticas de teste sob H( para o atributo sabor. A linha pontilhada
indica o posicionamento da estatistica de teste proveniente da amostra.
Fonte: Da autora.
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Figura 23 — Cargas da andlise de componentes principais da matriz de correlagdes amostrais para o atributo sabor.
Fonte: Da autora.

Conforme ilustrado na Figura [25] ao considerar o atributo textura, rejeita-se a hipotese
de unidimensionalidade do painel (valor-p = 0, 046), ou seja, o painel ndo pontua o atributo da
mesma forma.

A ACP para o atributo revela que o atributo textura foi mal compreendido pelos prova-
dores. E possivel identificar na Figura 25|a avaliagio feita pelos provadores 1 e 3, assim como
os provadores 2 e 4. Além disso, a maior parte da variabilidade total das notas estd concentrada

nos dois primeiros componentes principais (58,08% e 19,81%, respectivamente).
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Figura 24 — Distribui¢@o de frequéncias das estatisticas de teste sob H( para o atributo textura. A linha pontilhada
indica o posicionamento da estatistica de teste proveniente da amostra.
Fonte: Da autora.
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Figura 25 — Cargas da andlise de componentes principais da matriz de correlagdes amostrais para o atributo textura.
Fonte: Da autora.

Outra abordagem possivel, diante da rejei¢do da hipotese de unidimensionalidade mul-
tivariada do painel sensorial é a andlise de componentes principais na matriz de correlagdo
candnica com a intencdo de identificar o provador (ou provadores) discrepante dos demais e,
dessa forma, retreind-lo ou exclui-lo da andlise sensorial. Assim, tal procedimento deve ser
repetido até que seja obtida a unidimensionalidade multivariada do painel.

Vale ressaltar que a andlise de componentes principais € um procedimento necessario

para a execuc¢do do teste sobre autovalores Monte Carlo. Dessa forma, sem que haja necessi-
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dade de mais andlises, além de inferir sobre a consonancia do painel, o procedimento proposto
permite discutir sobre a possibilidade de retreinamento de um ou mais julgadores nio tenham
assimilado corretamente o treinamento para um ou mais atributos ou, caso o retreinamento nao
seja vidvel, fornece respaldo para decidir pela exclusido desse(s) julgadore(s) da andlise senso-

rial.
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5 CONCLUSOES

Diante da necessidade de avaliar a unidimensionalidade de painéis sensoriais conside-
rando todos os atributos sensoriais simultaneamente, foram propostas as generalizacdes de cinco
testes para retencao de componentes principais existentes na literatura.

O teste sobre autovalores Monte Carlo foi superior aos demais testes quando o nimero
de julgadores era minimo (p = 2), pois foi o Unico que diferenciou as situacdes simuladas sob
H, daquelas simuladas sob H;. Dessa forma, os demais testes nao sao recomendados para um
nimero pequeno de julgadores.

Para amostras grandes, sobretudo com o aumento do nimero de atributos (q), os testes
sobre autovalores Monte Carlo e Fujikoshi sdo mais recomendados do que os testes bootstrap
paramétricos e o teste Monte Carlo para unidimensionalidade, pois apresentam alto poder e
controlam melhor a taxa de erro tipo I .

Em geral, as adaptacdes propostas sdo liberais na vizinhanca do ponto critico, principal-
mente quando o nimero de atributos é grande. No entanto, passam a controlar melhor as taxas
de erro tipo I na medida que aumenta-se o nimero de produtos.

A aplicacdo generalizagdo do teste sobre autovalores Monte Carlo no experimento re-
alizado por Pereira (2005) mostrou-se adequada e seus resultados foram corroborados pelos
resultados obtidos ao avaliar a consonancia do painel para cada um dos atributos.

As generalizacdes propostas podem ser utilizadas para avaliar a consonéncia de painéis
sensoriais formados por julgadores que estejam avaliando qualquer produto. O nimero de atri-
butos, produtos, julgadores e grau de treinamento adequado variam de acordo com o produto
avaliado e os objetivos da andlise sensorial, assim, para a avaliacdo e comparagdo dos testes,
buscou-se estabelecer essas quantidades de modo que abrangessem grande parte das situagdes
reais no contexto da andlise sensorial.

Isso posto, para trabalhos futuros, sugere-se:

a) Avaliar o testes em situacdes reais, por exemplo, considerando correlacio entre os atributos
e/ou produtos;

b) particularizar o nimero de produtos, atributos, julgadores e grau de treinamento a uma deter-
minada area de interesse; €

¢) analisar a influéncia da unidimensionalidade de um ou mais atributos, avaliados individual-

mente, na undimensionalidade multivariada.
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GLOSSARIO

Atributo: caracteristica avaliada/pontuada em uma andlise sensorial.
Consonancia: a consonancia de um painel € a concordancia entre os julgadores.
Discriminacao: capacidade de um julgador em detectar pequenas diferencas entre produtos.

Julgador ou avaliador: pessoa devidamente treinada para avaliar os atributos de um determi-
nado produto.

Painel sensorial: conjunto de julgadores designados para pontuar os atributos de um determi-
nado produto.

Provador: julgador especializado na andlise sensorial de alimentos.

Repetibilidade: capacidade de um julgador em reproduzir suas notas para um mesmo produto
e atributo.

Unidimensionalidade: relacionada a explicacdo da variacdo das notas atribuidas pelos julga-
dores. Um painel sensorial é dito unidimensional a variabilidade dos dados explicada
pelo primeiro componente principal € suficientemente grande.
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Apéndice A: Funcao poder empirica dos testes avaliados (p = 2).
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Figura 26 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos,n = 10 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 27 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 15 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 28 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 10 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 29 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 15 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 30 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 20 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 31 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 15 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 32 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
p = 2 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Apéndice B: Funcao poder empirica dos testes avaliados (p = 5)
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Figura 33 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 10 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 34 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 2 atributos, n = 15 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 35 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 10 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 36 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 15 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 37 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 20 produtos e
produtos e p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 38 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 15 produtos e
p = 5 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 39 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
produtos e p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 40 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 15 atributos, n = 20 produtos e
produtos e p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Apéndice C: Funcao poder empirica dos testes avaliados (p = 10)
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Figura 41 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 10 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 42 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 15 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 43 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 20 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 44 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 15 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 45 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
p = 10 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Apéndice D: Funcao poder empirica dos testes avaliados (p = 15)

« AVmc
o TMCU
< BPz
* Fuj
X BP

Fungao poder

Grau de treinamento (pi)

Figura 46 — Poder dos testes AVme, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 15 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 47 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 5 atributos, n = 20 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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Figura 48 — Poder dos testes AVmc, Fuji, TMCU, Bp e Bpz, considerando ¢ = 10 atributos, n = 20 produtos e
p = 15 julgadores.
Fonte: Da autora.
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