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RESUMO

FERREIRA, Eric Batista. Análise Generalizada de Procmstes via R: uma
aplicação em laticínios. 2004. 115 p. Dissertação (Mestrado em Estatística e
Experimentação Agropecuária) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.1

No Brasil, para a avaliação de dados provenientes de análise sensorial de
alimentos, têm-se usado apenas análises de variância univariadas. Dessa
maneira, perdem-se as informações de correlação intravariável. Para impedir
esta perda, sugere-se a utilização de análise multivariada. A Análise
Generalizada de Procmstes (GPA), que normalmente é feita em softwares muito
caros, é uma análise exploratória de dados multivariada que tem por objetivos:
(i) retirar os viéses que podem estar contidos nas notas; (ii) resumir informações
numa configuração de consenso plotada no plano; (iii) mostrar as diferenças
relativas entre os objetos analisados. A GPA pode ser descrita em sua visão
geométrica e algébrica. Seu algoritmo de implementação e esquema de análise
de variância também foram explicitados. Para ilustrar sua aplicação, foram
analisados dados provindos da análise sensorial de queijos tipo gorgonzola
produzidos no sul de Minas Gerais, por meio de ANAVAS uni e multivariadas e
da GPA, no software livre R. Avaliaram-se dez atributos. O experimento foi
montado em um delineamento em blocos casualizados (DBC) e analisados em
esquema fatorial 2x4, sendo os fatores tecnologia de fabricação (dois níveis:
maior e menor teor de gordura no leite) etempo de maturação (quatro níveis: 30,
45, 60 e 75 dias). As análises de variância detectaram diferenças entre: as
tecnologias, os tempos e as interações tecnologia x tempo. A Análise
Generalizada de Procmstes propiciou a visualização, no plano, da percepção
média dos provadores, evidenciando as diferenças detectadas e a evolução
sensorial dos queijos. Atecnologia com maior teor de gordura foi a preferida. A
GPA pode ser satisfatoriamente executada por um software livre, R, e deve ser
utilizada como um complemento às análises de variância.

1Orientador: Prof. Dr. Marcelo Silva de Oliveira - UFLA. Comitê de Orientação:
Prof. Dr. Daniel Furtado Ferreira - UFLA e Prof. Dr. Fernando Antônio Resplande
Magalhães - EPAMIG.



ABSTRACT

FERREIRA, Eric Batista. Generalizes Procrustes Analysis via R: an
application in dairy industry. 2004. 115 p. Dissertation (Master in Statistics
and Agricultural Experimentation) - Federal University of Lavras, Lavras,
Minas Gerais, Brazil.2

In Brazil, for food evaluation data analysis it's common to use just
univariate Analysis of Variance. This way, one looses the between variable
information. To solve this problem one may use the multivariate ANOVA. The
Generalized Procmstes Analysis (GPA), often performed in expensive
softwares, is a multivariate exploratory data analysis with the aims: (i) remove
scores' bias; (ii) resume the assessore' agreement to a plan plot; (iii) show the
objects relative differences. GPA's geometrical and algebraic interpretations
were given. Its implementation algorithm and Analysis of Variance were
showed too. To illustrate its application, gorgonzola cheese data, from the south
ofMinas Gerais state, were analyzed by uni e multivariate ANOVAs and GPA,
on the free statistical software R. Ten attribute were evaluated. Experiment was
conducted on a random blocs design (RBD) and analyzed in a 2 x 4 factorial
scheme (two technology leveis: greater and smaller milk fat content and four
ripen ages: 30, 45, 60 and 70 days). ANOVAs detected significative differences
between technologies, ages and interactions. Generalized Procmstes Analysis
provided the consensus configuration on a plan and showed relative differences
among the cheeses and the both technologies' sensory evolution. The assessore
considered higher milk fat content technology the best. GPA can be reasonably
performed by free software, R, and should be utilized like a complement of
Analysis ofVariance.

Guidance committee: Marcelo Silva deOliveira - UFLA (Adviser); Fernando A.
Resplande Magalhães (EPAMIG); Daniel Furtado Ferreira (UFLA).



1 INTRODUÇÃO

A competição entre as indústrias poruma parcela do mercado leva a uma

necessidade de aperfeiçoamento da qualidade de seus produtos. Daí a

importância cada vez maior de técnicas laboratoriais adequadas, pessoal treinado

e, principalmente o desenvolvimento de metodologias estatísticas que processem

adequadamente os dados resultantes dessas análises e extraiam o máximo de

informações possível para uma correta domada de decisão.

A Análise Generalizada de Procmstes (GPA) pode ser considerada uma

metodologia exploratória multivariada, uma vez que não se ocupa em fazer

inferência, mas em descrever o fenômeno e propiciar a obtenção de conclusões

relativas. Por exemplo, pode-se determinar qual é o melhor produto em relação

aos outros participantes do estudo; qual produto apresenta, relativamente, maior

quantidade de uma determinada variável de interesse; qual o consenso do painel

de provadores acerca de um produto,etc.

Muito utilizada no exterior, a GPA merece a devida atenção. Para tanto,

ela precisa ser descrita, estudada e aplicada em situações pertencentes à nossa

realidade. Além disso, devido ao elevado custo dos softwares capazes de

executa-la, é eminente o desenvolvimento de alternativas baratas e eficientes de

analise.

O setor de laticínios, bem como todo a indústria de alimentos,

historicamente vem seu fornecedor de dados para a execução de tal análise e

esta, por sua vez, traz aos pesquisadores e empresários informações claras e

preciosas no tocante a descrição, comparação e desenvolvimento de produtos

desejadospor seu público alvo.



1.1 Objetivos

Os objetivos deste trabalho são:

• apresentar e descrever a Análise Generalizada de Procmstes

formalizada por Gower (1975);

• apresentar a função procGPA do pacote Shapes do software

estatístico R, escrito por lan Dryden (2003).

• usar a função procGPA, originalmente programada para análise

estatística de forma, para analisar dados provindos de análise sensorial de

alimentos.

• analisar dados reais da evolução sensorial do queijo gorgonzola.

Este trabalho pretende aplicar a Análise Generalizada de Procmstes para

comparar a evolução sensorial de duas marcas comerciais de queijo tipo

gorgonzola. Os dados a serem analisados foram gentilmente cedidos pelo

professor e pesquisador Dr. Fernando A. R. Magalhães e culminaram na tese de

doutorado de Magalhães (2002). Este autor utilizou a análise descritiva

quantitativa (QDA) (Stone et ai., 1974), que se trata de uma técnica de análise

sensorial que preconiza o treinamento rigoroso dos candidatos a provadores

sobre alguns atributos determinados previamente. Foram feitas quatro repetições

de nove provadores, que avaliaram dez atributos sensoriais de duas marcas

comerciais de queijo, emquatroépocas distintas.

Portanto, pretende-se avaliar as diferenças entre as duas marcas

comerciais de queijos e estabelecer um paralelo entre a metodologia atualmente

utilizada (Magalhães, 2002) e a Análise Generalizada de Procmstes, que têm

ampla utilização fora do Brasil.

Faz-se claro que este trabalho temcomo foco a descrição do método e do

algoritmo da Análise Generalizada de Procmstes (GPA). A análise sensorial e o

queijo gorgonzola sãoapenas ilustrações desuautilização.



2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

2.1 Análise sensorial

O termo análise sensorial admite diversas definições ao longo da
literatura, umas mais concisas, outras com maior riqueza de detalhamento.
Noronha (2003) define análise sensorial como o exame das características

organolépticas de um produto pelos órgãos dos sentidos, entendendo serem

aquelas propriedades de um produto que são perceptíveis pelos órgãos dos
sentidos.

De maneira mais detalhada a análise sensorial pode ser conceituada

como um conjunto de procedimentos que permite que um indivíduo perceba,
identifique, pontue e ou classifique um estímulo externo por meio de um (ou de

uma associação) de seus sentidos sensoriais básicos: olfato, paladar, audição,
visão e tato (Figura 1).

Principalmente quando se pensa que se pode fazer análise sensorial até

do freio de automóveis (Dairou et ai., 2004), ela poderia ser entendida como a

percepção e ou identificação de um estímulo externo, ou um conjunto de

estímulos, tanto por meio dos sentidos sensoriais básicos como por meio de uma

sensação corporal maisampla e abrangente.

Pode-se analisar sensorialmente um alimento, um perfume, uma bebida,

um automóvel, enfim, um objeto ou estímulo externo qualquer.

2.1.1 Análise sensorial de alimentos

A análise sensorial de alimentos permite que um provador ou juiz

avaliem, por meio de seus sentidos, um ou mais atributos de um alimento. Para

isso, ele lança mão principalmente do paladar, do olfato e do tato (Moraes,

1988). Ela é efetuada de maneira científica, com o auxílio de um painel
sensorial, constituído por um gmpo de pessoas, treinadas ou não treinadas, para



detectar diferenças entre alimentos, determinar o perfil, medir a aceitação,

identificar o atributo mais positivo e ou o mais negativo de um alimento, ou até

mesmo verificar se ele se encontra dentro dos limites de qualidade especificados

pela indústria de origem. De acordo com Teixeira et ai. (1987), a avaliação

sensorial serve ainda para o desenvolvimento de novos produtos pela indústria

de alimentos.

FIGURA 1 Esquema representativo dos sentidos humanos
Fonte: http://www.afh.bio.br/sentidos/sentidos1.asp#orgaos, 13/11/04

As técnicas de análise sensorial (Noronha, 2003) têm os seguintes

objetivos descritos a seguir.

a) Descrição do produto
Descreve quais são as características sensoriais percebidas, de que modo

a qualidade do produto o difere de outro, quais são as conseqüências de uma



modificação no processo, formulação, embalagem ou condições de
armazenamento nos seus atributos.

b) Discriminação de produtos

Identifica se o consumidor nota certa diferença, quantos consumidores
detectariam tal diferença, se dois produtos são diferentes equal a magnitude da
diferença.

c) Preferência por um produto (hedônico)

Responde quantas pessoas gostam de um produto, se ele é aceitável, se
um produto é tão bom quanto ou melhor que o concorrente, quais são as
características mais apreciadas, enfim, qual a preferência do consumidor.

A execução das provas de análise sensorial segue padrões e
recomendações que têm por objetivo assegurar a validade dos dados obtidos. Os

ensaios devem ser realizados em locais apropriados, como laboratórios próprios
ou adaptados para tal, que devem contar com locais de preparo das amostras

próximos aos ensaios. Atemperatura deve ser de 20±2°C, a umidade relativa

deve estar entre 60% e 70%, deve ser isento de mídos que possam desviar a

atenção, ser bem ventilado, de cores claras, possuir cabines individuais e de

tamanho apropriado e possuir iluminação uniforme e o mais parecida possível
com a iluminação natural (Noronha, 2003). As amostras devem ser apresentadas
em temperatura normal de consumo do alimento. Suas formas devem ser

padronizadas e a quantidade recomendada é de 15-20ml e 25-3Og,
respectivamente, para alimentos líquidos e sólidos. As respostas dos provadores
podem ser influenciadas por aspectos psicológicos e fisiológicos, por isso é
necessária a atenção para detalhes das condições dos ensaios e estado físico e

psicológico do provador. Além disso, só devem ser dadas ao provador
informações indispensáveis à realização dos ensaios e desaconselha-se a

participação de pessoas diretamente envolvidas ou interessadas nos resultados da



análise. Todas essas precauções sãoessenciais para garantir a confiabilidade dos

dados coletados.

Atualmente, encontram-se diversos trabalhos científicos, dissertações e

teses na área da Engenharia e Ciência dos Alimentos que tratam os atributos

sensoriais separadamente, tais como no estudo de cogumelos (Jorge, 1989),

carne de coelho (Aquino, 1992), massas de pizza (Aguiar, 1995), geléias

(Cardoso, 1994), camarão (Malvino Madrid, 1994), café (Chagas, 1994) e

laticínios (Magalhães, 2002; Sbampato, 1996; Paciulli, 1996; Magalhães, 1996;

Furtado, 1988;Velloso, 1985; Cobucci, 1995;Thielmann, 1995). Nesse contexto,

é comum a realização de diversas análises de variância univariadas individuais.

Porém, é de extrema utilidade uma metodologia que permita ao pesquisador

obter.uma conclusão unificada sobre a caracterização sensorial de determinado

produto, e nãoumamontoado deconclusões onde se desprezam as correlações.

De acordo com Ferreira (1996), a análise de variância multivariada

(MANAVA) é usada para investigar se os vetores de médias de tratamentos são

iguaise, se não, qual componente de média difere significativamente.

As amostras aleatórias de cada tratamento são representadas por:

Tratamento 1: X^,Xn,...,X^

Tratamento 2: X2\>X^,...,X2

Tratamentog: X^X^,...,^^

Algumas pressuposições da estrutura dos dados devem ser obedecidas

para validade da inferéncia estatística:

(a) Xn,Xi2,...,Xi deve ser uma amostra aleatória de tamanho nj do

tratamento i, com média i u, i = 1, 2, ..., g. As amostras dos tratamentos devem

ser independentes;

(b) todos os tratamentos possuemcovariância comum D;



(c) cada tratamento tem distribuição normal multivariada.

As vezes, nenhuma estatística é usada em análise sensorial de alimentos
(Valle, 1983).

Porém, alguns pesquisadores das Ciências dos Alimentos se preocupam
em fazer revisões e apanhados sobre métodos, técnicas e delineamentos

estatísticos específicos, ou comumente usados, para esse ramo do conhecimento
(Chaves, 1979; Gonçalves, 1992).

2.2 Órgãos dos sentidos

A análise sensorial é feita por meio da utilização dos sentidos humanos:

visão, gustação, olfato, audição e sensibilidade cutânea. Épor meio dos órgãos
dos sentidos que ohomem serelaciona com o mundo que o cerca.

Dessa forma, as sensações que resultam da interação dos órgãos

humanos dos sentidos com os alimentos são usadas para avaliar sua qualidade,
aceitabilidade por parte do consumidor e nas pesquisas para o desenvolvimento

de novos produtos.

Teixeira et ai. (1987) definem e descrevem os sentidos e suas funções
sensoriais.

2.2.1 Visão

2.2.1.1 Papel da visão na análise sensorial

As primeiras impressões que o consumidor tem do alimento são sua cor

e os aspectos de sua aparência esperada, que os observadores associarão com

aceitação, indiferença ou rejeição. Além disso, as características visuais do

alimento induzem o consumidor a esperar certo sabor correspondente, isto

porque, cada vez que está diante de determinada imagem, ele se recordará de

tudo o que já aprendeu sobre aquele alimento em particular. Assim, por



exemplo, um grande número de pessoas é incapaz de identificar o sabor de

bebidas incolores.

Luzes coloridas são usadas para mascarar diferenças de cores e reduzir

sua influência na avaliação sensorial, mas o efeito psicológico dessas luzes não

foi ainda adequadamente mensurado. Estes efeitos poderiam ser diretos (na

aparência do alimento com um todo) ou indiretos (influenciando o threshold do

odor, sabor e textura).

2.2.1.2 Fisiologia do órgão da visão

Os olhos apresentam, basicamente, a seguinte estrutura: uma câmara

escura, uma camada de células receptoras sensoriais, um sistema de lentes para

focalizar a imagem e um sistema de células e nervos para conduzir o estímulo ao

sistema nervoso central.

A retina, camada interna nervosa que se comunica com o sistema

nervoso central por meio do nervo óptico, contém dois tipos de células

sensitivas: os cones, responsáveis pela visão diurna e pela habilidade de ver

cores e os bastonetes, que são ativados quando a luz é obscura e são

responsáveis pela chamada visão de crepúsculo. A luz, quando atinge a retina, é

parcialmente absorvida pelos cones e bastonetes, iniciando assim o processo

visual. As informações destes fotorreceptores são então selecionadas, agmpadas

e enviadas ao sistema nervoso central (Figura 2)

10
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FIGURA 2 Esquema representativo do olho humano
Fonterwww.corpohumano hpu.ig.com.br/variados/thatv/tathvhtml, 13/11 /04

2.2.2 Olfato

2.2.2.1 Papel do olfato na análise sensorial

O odor dos alimentos provém de substâncias voláteis que se desprendem

e estimulam os quimiorreceptores olfativos das narinas, e é percebido pelo
sentido do olfato. Diferentes concentrações de odor estimulam diferentes células

sensoriais, de acordo com seus valores específicos de threshold. Ou seja, a

combinação das células sensoriais envolvidas na criação da imagem olfativa - o
odor- varia coma concentração.

Ainda que o ser humano esteja no limite mínimo de habilidade olfativa,

quando comparado a outros animais, a sensibilidade do olfato humano é incrível.

Reagentes químicos usados para detectar substâncias que emitem odores não são

tão acurados quanto à membrana mucosa nasal.

11



Com treinamento, odores podem ser reconhecidos em concentrações

muito baixas e muitos milhares de odores diferentes podem ser distinguidos.

Provadores de chá, café e vinho, e os perfumistas parecem utilizar muito mais

uma memória altamente desenvolvida para odores, que depender de

hipereensibilidade.

Na indústria de alimentos é reconhecida a importância de odores e

aromas em vários tipos de produtos alimentícios; estas características de

qualidade sensorial podem atrair ou repelir o consumidor. Têm-se estudado

técnicas para a modificação deodores e aromas por meio de processos químicos

ou físicos, com a finalidade de mascarar um odor/aroma indesejável ou ainda de

realçar umodor/aroma característico (Chaves et ai., 1996).

Odor: é, fisiologicamente, a sensação que se percebe por meio das

células receptoras olfativas (nonariz, olfato) quando estimuladas por substâncias

voláteis.

Aroma: fisiologicamente, é a sensação que se percebe por meio das

células receptoras olfativas (olfato), quando estimuladas por substâncias voláteis

que passam pela boca. Daí algumas pessoas dizerem que o aroma é percebido

pelo olfato e pelo paladar (gosto).

Sabor: é, em análise sensorial, a experiência mista, mas unitária, de

sensações gustativas, olfativas e táteis percebidas durantea degustação. Isto é, o

sabor engloba as sensações de gosto, odor e táteis orais, podendo ser

influenciado pelos efeitos táteis, térmicos, dolorosos e sinestésicos.

Testes de reconhecimento de odores são realizados com a finalidade de

treinamento da memória olfativa. Os odores são melhor memorizados quando a

amostra é aquecida na boca, ou seja, quando se percebe o aroma. Para os testes

de odores não é necessário, inicialmente, que os provadores obtenham bons

resultados, mas sim que estes aumentem a habilidade de aprender e memorizar

odores. A diferenciação de odores depende da concentração da substância, bem
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como do nível de treinamento do julgador. Não é aconselhável servir um número

muito grande de amostras para um provador iniciante; deve-se apresentá-las em
lotes, com intervalos de tempo, para que não haja fadiga das células olfativas.
Apenas uma amostra de cada vez deve ser apresentada na cabine, para que o
ambiente não fique impregnado com a substância odorífera; deve-se, ainda,
apresentar as amostras em combinação apropriada, pois a apresentação de uma

seqüência de odores somente causa fadiga mais rapidamente que a combinação
seqüencial deodores defrutas, florais, etc.

As amostras devem, na medida do possível, ser apresentadas nas
concentrações em que as pessoas estejam habituadas a percebê-las. Odores

considerados como simples por julgadores iniciantes podem ser classificados

como complexos por julgadores experientes, que ainda são capazes de fornecer a

ordem de percepção dos componentes do odor, bem como uma idéia de sua

concentração.

Oslurping é uma técnica especial para testar chá e café, pois possibilita
apercepção do aroma pelo paladar sem engolir a amostra (Chaves etai., 1996).

2.2.2.2 Fisiologia da olfação

Onariz tem a finalidade de aquecer e filtrar oarque se respira antes que
ele passe para os pulmões. Três canais horizontais, também denominados

conchas, garantem a grande superfície interna requerida para o processo. Células

olfativas, localizadas na parte superior interna do nariz, são responsáveis pela
percepção de estímulos causados por substâncias voláteis. Em virtude da grande
sensibilidade das células olfativas, somente as substância que apresentam odor

não muito forte podem ser cheiradas diretamente; em alguns casos é necessário
fazer diluição da substância (Chaves et ai., 1996).
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Os quimiorreceptores olfativos, responsáveis pela sensação de odor,

encontram-se localizados numa área especializada na mucosa do teto da

cavidade nasal, o chamado epitélio olfatório (Teixeira et ai., 1987).

As células olfatórias são neurônios bipolares que possuem em sua

extremidade superior uma dilatação, de onde partem de seis a oito pequenos

cílios longos, considerados os receptores exckáveis, quando ocorre o contato

com uma substância odorífera. Os axônios (prolongamentos especializados na

condução do estímulo nervoso) provenientes desses neurônios reúnem-se em

pequenos feixes, dirigindo-se ao sistema nervoso central.

Observa-se, ainda, na mucosa olfatória, certo tipo de glândula

sermucosa, cuja secreçãoteria a função de remover da porção superior da célula

olfatória restos dos compostos que estimulam a olfação, mantendo os receptores

prontos para novos estímulos (Figura 3).

Após certo tempo de exposição a um mesmo odor, pode ser observado o

fenômeno denominado fadiga olfatória, ou seja, o odor passa a não ser mais

percebido. Estudos têm comprovado trata-se de uma adaptação cerebral, já que

as células responsáveis pelo olfato continuam enviando estímulos ao sistema

nervoso central.

Quanto à adaptação ao odor, deve-se levar em consideração nos testes

sensoriais, o seguinte: o tempo durante o qual um estímulo pode ser apresentado,

antes que a sensação de aroma desapareça; um aumento no threshold durante a

adaptação, como uma função do tempo e o tempo de recuperação dos órgãos

após a adaptação a um estímulo forte, até que outro odorpossa ser avaliado.

Dentre os termos médicos empregados para as anormalidades olfatórias

(uni ou bilaterais) estão: criptosmia (obstrução nas passagens nasais), anosmia

(perda temporária ou permanente da capacidade de olfação), hemianosmia

(perda do olfato em uma das narinas), hiperosmia (resposta excessiva),

merosmia (perda de alguns odores), autosmia (sensação de odor na ausência de
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estímulos odoríferos) e cacosmia (percepção persistente de odores
desagradáveis).

0 sentido do olfato depende, inicialmente, da interação entre o estímulo
olfatório e o epitélio olfatório. Não se estabeleceu ainda, no entanto, nenhuma
ligação clara entre a sensação de odor ea substância que a causa. Não se sabe,
com nenhum grau de certeza, oque distingue os odores uns dos outros, já que há
pouca evidência de diferenças estruturais entre diferentes células ou partes do
epitélio, que forneçam base para as distinções entre as diferentes qualidades de
odor.

H «#«»«•

alma»

FIGURA 3 Esquema da mucosa nasal
Fonte:http://www.ocorpohumano.com.br/indexl.html?http://www.ocorpohuman

o.com.br/s orgaos dos sentidos.htm. 13/11/04

Alguns cientistas têm tentado elaborar uma classificação de odores, já

que uma efetiva e significativa linguagem para a identificação de odores é

essencial na troca de informações acerca do tema, principalmente entre os

diversos pesquisadores. Contudo, várias são as dificuldades que têm sido
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encontradas no processo de elaboração deste sistema classificatório. Quando se

procede a classificação tomando como base a estrutura química dos
componentes do odor, verifica-se que é relativamente pequeno, quando

comparado ao universo, o número de compostos já identificados. Também deve-

se levar em conta as diversas correlações que podem incluir o componente em

um ou outro gmpo ou classe, tais como, peso molecular, tamanho da cadeia,

gmpos funcionais presente, etc.

Outro ponto a ser considerado é que, freqüentemente, as propriedades

que nos capacitam a mensurar uma substância química podem não estar

relacionadas às respostas sensoriais humanas. Fatores, como intensidade,

hedonismo e qualidade, estão presentes quando um odor é percebido e estes são

dados subjetivos. Além disso, um sistema de classificação em gmpos e classes

de odores necessita de algum grau de concordância entre um grande número de

pessoas e uma divulgação e adaptação ao uso diário, comum. Ainda, possibilitar

que os novos produtos, resultado do trabalho das indústrias químicas, sejam

incluídos.

Esforços no sentido de se encontrar uma classificação para odores, no

entanto, parecem promissores, com a combinação de métodos como a

padronização da preparação das amostras, cromatografia gasosa, análise

sensorial e análise computadorizada de dados na mensuração da qualidade de

odorese dojlavor de, pelo menos, algunsprodutos.

2.23 Gustação

2.23.1 Papel do sabor na análise sensorial

O sentido da gustação é responsável pela sensação de sabor, percebida

pelos sistemas sensoriais químicos, distribuídos em toda a cavidade bucal e

concentrados na língua. Está intimamente envolvido na seleção do alimento e na
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regulação da ingestão alimentar. Quase sem exceção, alimentos de bom sabor

são bons para o organismo e os alimentos necessários têm bom sabor mesmo

quando já existe plenitude estomacal. Geralmente, além disso, alimentos de bom

sabor freqüentemente proporcionam sensação de bem-estar. Prova disso é que a
percepção humana de sabor parece ter mudado muito pouco ao longo dos
últimos dez ou vinte mil anos, mesmo como resultado de modificações culturais
na dieta.

Existem quatro sensações gustativas fundamentais (Figura 4): o ácido

(azedo), o doce, o salgado e o amargo, resultando de sua combinação entre os
demais sabores.

snsideodoi Cen&odo olfato e do gosto

DetecçàotfosodotM

bulbo otfatórto nervu olfativo

FIGURA 4 Esquema do sistema gustativo, destacando os quatro sabores
fundamentais

Fonte: http://www.afli.bio.br/sentidos/Sentidos9.asp. 13/11/04
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2.2.3.2 Fisiologia da gustação

Os gostos são percebidos principalmente na parte superior da língua e,

com menos intensidade, no palato e nas bochechas. Quatro tipos de papilas são

encontradas na língua humana: foliada, circunvaiada, fungiforme e filiforme

(Figura 5). As papilas filiformes estão distribuídas nos 2/3 anteriores da língua e

têm somente função tátil, por não possuírem gemas gustativas; as papilas

fungiformes estão localizadas em maior número nas partes laterais da língua,

medem de 0,8 a 1,0 mm de diâmetro e 1,0 a 1,5 mm de altura; as papilas foliadas

estão localizadas no terço posterior da língua e não são bem desenvolvidas no

homem, tendo pouca função; as papilas circunvaladas dispostas em formato de

V estão localizadas na base da língua, têm 2 mm de altura e de 1 a 1,5 mm de

diâmetro, com 1 a 1,5 mm de profundidade, sendo as mais facilmente visíveis

(Chaves et ai., 1996).

Nas papilas estão as gemas gustativas que contêm as células receptoras

gustativas, responsáveis pela percepção dos gostos. Nas papilas fungiformes, as

gemas gustativas encontram-se sobre sua superfície, enquanto nas papilas

foliadas e circunvaladas elas se encontram em suas ranhuras; no homem, o

número de gemas gustativas pode variar de 33 a 508 por papila, numa média

aproximada de 250.

Não foram encontradas ainda, no entanto, diferenças morfológicas que

explicassem essa característica funcional. Como pode ser visto na Figura 4,

algumas porções da língua são mais sensíveis a certos sabores que a outros. A

própria língua, provavelmente, desempenha um importante papel no sentido de

facilitar a percepção do sabor, devido aos seus movimentos musculares que

colocamos alimentos em contatocom as papilas gustativas.

Doenças e acidentes podem resultar em ageusia, hipogeusia ou

parageusia (perda, decréscimo ou alteração da sensação de sabor), que podem

ser temporárias ou permanentes, e uni ou bilaterais.
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Enquanto mastiga-se um alimento, seu aroma característico é liberado na

boca, passando às narinas por meio da nasofaringe até o epitélio olfatório,
quando então se dará a real avaliação do alimento, de gosto ou desgosto. A
língua é insuficiente, sozinha, na detecção do paladar de um alimento, já que é
capaz de identificar apenas os quatro sabores básicos.

Paladar

FIGURA 5 Esquema da língua destacando as papilas circunvaladas (1), as
papilas fungiformes (2) e as papilas filiformes (3)

Fonte: http://www.afh.bio.br/sentidos/Sentidos9.asp. 13/11/04

A associação das percepções gustativas e olfatórias, mais as sensações
subjetivas resultantes, denominamos flavor do alimento.

Os estimulantes típicos para o sabor amargo são os alcalóides, como o

quinino, a cafeína e a estricnina. Para o sabor ácido, os ácidos orgânicos mais

freqüentes são o tartárico, o cítrico, o málico, hidrocloridrico, o lático e o

acético. O sabor doce é produzido por uma variedade de compostos hidroxilados

alifáticos não ionizados, particularmente os álcoois, açúcares e derivados de

açúcares. O saborsalgado típico é o do cloreto de sódio.
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O glutamato monossódico vem sendo crescentemente utilizado para

intensificar o flavor dos alimentos. Sua ação, no entanto, não foi ainda

esclarecida. Acredita-se que ele aumente a sensibilidade dos receptores da língua

ou que promova ou prolongue a acuidade sensorial do flavor natural do

alimento. Outros estudiosos acreditam que ele diminua a percepção para os

flavors indesejáveis como, por exemplo, o sabor amargo dos vegetais enlatados.

2.2.4 Audição

2.2.4.1 Papel da audição na análise sensorial

Os alimentos originam, ao serem consumidos, certos sons característicos,

esperados pelo consumidor por sua experiência prévia com determinadotipo de

alimento. Tais sons, além disso, são associados à textura do alimento. Por

exemplo, é muito diferente o som produzido na mastigação de cenoura ema ou

de uma fatia de bolo.

Também os sons produzidos durante o processo de preparação dos

alimentos influem na sua avaliação sensorial. Assim, são característicos o som

de frituras e o som borbulhantede um refrigerante sendo servido.

Deve-se levar em conta ainda, que os membros de um painel sensorial

podem ter sua capacidade de avaliação alterada se estiverem presentes mídos

estranhos que lhes dispersem a atenção.

2.2.4.2 Fisiologia da audição

O aparelho auditivo tem função estato-acústica (manutenção do

equilíbrio e audição), e consiste de três partes, a saber:

a) ouvido externo, que recebe as ondas sonoras;

b) ouvido médio, onde essas ondas são transformadas em vibrações

mecânicas e transmitidas ao
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c) ouvido interno, onde as vibrações estimulam os receptores e sofrem
transdução para impulsos nervosos específicos que vão alcançar o sistema
nervoso central via nervo acústico.

O ouvido interno também tem as estruturas vestibulares, que são
altamente especializadas para osentido do equilíbrio (Figura 6).

Oetha interna

Timpano

Osso Nervo
coclear

Tuba audilwa

FIGURA 6 Esquema do ouvidoe suas estruturas
Fonte: http://www.afli.bio.br/sentidos/Sentidos3.asp. 13/11/04

2.2.5 Sensibilidade cutânea

2.2.5.1 Papel da sensibilidade cutânea na análise sensorial

Quando um alimento é tocado ou sentido na boca, procede-se à avaliação
de sua textura e temperatura muito mais do que por meio dos sentidos da visão e
audição.
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Em certos alimentos espera-se que esteja presente uma determinada

textura e eles serão rejeitados se isto não suceder. Ao longo dos anos de

experiência associa-se certas texturas e sons com detenninados flavors, pois se

aprende que eles ocorrem juntos (uma maçã fresca e suculenta terá mais flavor

que outra molee farinácea).

2.2.5.2 Fisiologia da sensibilidade cutânea

Os receptores relacionados com a sensibilidade estão distribuídos por

toda a superfície cutânea do organismo e no interior das vísceras ocas. São

responsáveis pelos sentidos do tato, pressão, dor, frio, calor e vibração. Estes

receptores são, geralmente, terminações nervosas ou células especializadas para

essas atividades e transmitem os estímulos recebidos ao longo de suas fibras até

o sistema nervoso central (Figura 7).

Disco de

Mortal

Pele com peto »--«— Peto gabra —^.

FIGURA 7 Desenho esquemático representando as camadas da pele e suas
estruturas receptoras de estímulos

Fonte: http://www.afh.bio.br/tegumentar/tegumentar.aspffsensores, 13/11/04
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2.3 Painel Sensorial

O uso de provadores como dispositivo de medida da qualidade de um
produto é análogo ao uso de um instrumento. Oinstrumento é selecionado pela
sua capacidade de elaborar mediadas precisas, tão acuradas e consistentes

quanto possível. Da mesma forma, um critério rigoroso deverá ser adotado para
a seleção dos membros de um painel sensorial. Os instrumentos podem ser
calibrados para dar medidas padronizadas que poderão ser universalmente

reproduzidas e interpretadas. Já os provadores podem ser treinados por meio de

experiências diretas, especialmente elaboradas para familiarizar o indivíduo com

o procedimento do teste, aperfeiçoando sua habilidade para reconhecer e

identificar os atributos sensoriais, melhorando a sensibilidade e a memória,

conseqüentemente obtendo mais precisão e consistência nos seus julgamentos
sensoriais.

O treinamento resulta na utilização sistemática da percepção sensorial

combinada do provador, como guia para testar a qualidade dos produtos.

Teixeira et ai. (1987) descrevem os procedimentos de seleção e

treinamento dos membros deum painel deprovadores.

2.3.1 Seleção

A seleção é uma avaliação rigorosa de candidatos em potencial, sendo

assim, um precursor do treinamento. Ela é baseada nos atributos pessoais

específicos e na capacidade para executar ostestes sensoriais.

O primeiro passo para a seleção é o recrutamento do pessoal que fará

parte do futuro painel sensorial. O requisito básico para o recrutamento é o

entendimento claro dos objetivos e funções dos programas de avaliação sensorial

e de como eles fornecem suporte técnico para pesquisa, industrialização,

marketing e controle de qualidade.
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Os candidatos podem ser recrutados por meio de seminário, questionário

ou contato pessoal. Durante o recrutamento, o tempo comprometido, a duração

dos testes (2 a 3 vezes por semana, 15 minutos) e os procedimento gerais dos

testes devem ser explicados.

Para maximizar a eficácia do treinamento, deve ser elaborado um

histórico de cada candidato, no qual as informações básicas podem ser

adquiridas por meio de um questionário ou entrevista. Por meio dessas

informações, o orientador do painel poderá determinar:

a) interesse: essencial para o aprendizado e o bom desempenho. Se o

candidato não apresenta muito interesse em participar do programa de

treinamento, ele não deverá ser selecionado. Uma maneira de despertar o

interesse dos candidatos é conscientizá-los de sua importância dentro de um

programa de controle de qualidade;

b) disponibilidade: é crítica durante o processo de treinamento, pois o

ideal é que os candidatos tenham 100% de freqüência. Entretanto, como

condições ideais não são normalmente possíveis, é necessário um mínimo de

80% de freqüência. As pessoas que viajam freqüentemente e aquelas envolvidas

diretamente com a produção, não devem ser recrutadas;

c) prontidão: é essencial que o candidato esteja disponível no horário

estabelecido para os testes, pois o atraso pode comprometer a integridade do

projeto experimental. A prontidão pode ser facilitada por meio da distribuição de

um cronograma antecipado das sessões de teste para cada candidato recrutado;

d) saúde: os candidatos a provador devem apresentar boas condições de

saúde, sem antecedentes alérgicos aos materiais de teste. Indisposições, tais

como resinados ou fadigas, podem ser razões suficientes para excluir

temporariamente a participação do provador nos testes. O uso de determinados

medicamentos, como por exemplo, antibióticos e antiinflamatórios, pode
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também excluí-lo, pois, nesta fase, ocorre um decréscimo da sua sensibilidade
para o sabor;

e) articulação: o grau de habilidade verbal requerido é dependente da
metodologia do teste. Testes descritivos geralmente requerem boa comunicação
verbal, pois, nestes testes, o candidato deve definir e descrever várias
características dos produtos;

*) categoria do produto: os candidatos devem apresentar boa vontade
para provar as diferentes categorias de produtos como parte de sua experiência e
aprendizado. Entretanto, se um candidato apresentar aversão por determinado
produto, ele deve ser excluído do teste, pois sua avaliação seria induzida. A
aversão que ele sente o impedirá de avaliar condignamente a qualidade do
produto;

g) outros fatores: ainda que não essenciais, determinados fatores devem

serconsiderados para a seleção dos candidatos, a saber:

g.l) instrução: os candidatos devem apresentar um nível de instrução
diversificado, para que o painel seja estatisticamente representativo. Entretanto,
um provador deve ter, pelo menos, um nível de escolaridade suficiente para
expressar pormeio dagrafia as suasimpressões sensoriais;

g.2) sexo: as mulheres geralmente apresentam um paladar mais acurado.

Isso, contudo, não deve ser tomado como regra, pois existem homens com

habilidade sensorial extremamente desenvolvida.

g.3) idade: a faixa etária ideal dos candidatos deve ficar entre 15 e 50

anos. Tanto velhos como crianças não são bons candidatos; os primeiros, devido

à degeneração celular das papilas gustativas e as segundas, pela sua
incapacidade deexpressar osresultados;

g.4) tabagismo: tanto o álcool como a nicotina causam dessensibilização
das papilas gustativas, portanto, os fumantes, a rigor, não devem ser recrutados
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para o treinamento. Porém, quando isso não for possível, deve-se pedir a estes

para não fumar pelo menos meia hora antes dos testes;

g.5) experiência sensorial: pessoas que consomem alimentos muito

condimentados também não apresentam boa sensibilidade sensorial (em relação

ao sabor).

2.3.2 Treinamento

O treinamento dos candidatos a provador, selecionados na fase de

triagem, é realizado para familiarizar o indivíduo com os procedimentos dos

testes, aperfeiçoar sua habilidade em reconhecer e identificar atributos sensoriais

em alimentos complexos e melhorar sua capacidade sensitiva e de memória, a

fim de que ele possa providenciar, de forma precisa e consistente, medidas

sensoriaispadronizadas que possam ser reproduzidas.

Os candidatos devem ser treinados por meio de métodos descritivos ou

discriminativos, ou ambos. Por discriminação, entende-se a percepção das

diferenças existentes entre duas ou mais amostras a respeito de determinadas

características ou ao produto como um todo. Já descrição significa o uso de

termos descritivos para avaliar as propriedades sensoriais de um produto ou

substância específica.

Os melhores métodos de análise descritiva são: o perfil do flavor; perfil

de textura, análise descritiva quantitativa (ADQ), perfil de livre escolha (FCP) e

classificação dos atributos.

2.3.2.1 Perfil de livre escolha (FCP)

O método Free Choice-Profiling (FCP), ou perfil de livre escolha, foi

desenvolvido por Williams & Langron (1984) para resolver os problemas

resultantes das diferenças culturais dos provadores que conduzem à utilização de

termos deferentes para exprimir uma mesma percepção sensorial. Difere dos
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demais métodos no tocante ao modo de estabelecimento da lista de descritores

(vocabulário). No perfil de livre escolha cada provador desenvolve e utiliza a

sua própria lista de descritores para a avaliação do produto, tendo somente de

respeitarumprotocolo de avaliação definido peloresponsável pelo painel.

De acordo com Noronha (2003), esta metodologia só tomou-se possível

pelo desenvolvimento da Análise Generalizada de Procmstes (Gower, 1975).

Este método apresenta algumas vantagens. A principal se refere ao

período, muitas vezes longo, necessário ao desenvolvimento de uma lista de

descritores e treino do painel no uso dessa lista. No FCP esse período é

eliminado. Nesse método, o fato dos provadores utilizarem uma linguagem por

eles desenvolvida, e, portanto, na qual sentem-se à vontade, poderá ser

consideradouma vantagem (Noronha, 2003).

Em contrapartida, os termos utilizados não terão forçosamente as

características de pertinência, precisão, discriminação, exaustão, independência

e quantificação, requeridas em métodos e a sua interpretação, provador a

provador toma a análise e a interpretação dos resultados muito trabalhosas.

Outra desvantagem reside no fato de que o sentido dado aos termos descritivos

utilizados pelos diferentes provadores está fortemente condicionado pela

interpretação feita pelo responsável pela análise. É a este que compete a decisão

final sobre o significado e a percepção sensorial que vai ser atribuída aos

conjuntos de descritores empregados pelos provadores. Este tipo de perfil pode

não detectar diferenças tênues entre produtos que poderão ser muito importantes

em estudos de análise sensorial relacionados com o desenvolvimento de novos

produtos (Noronha, 2003).

2.3.2.2 Análise descritiva quantitativa (ADQ)

A análise descritiva quantitativa, também conhecida como perfil de

características, é utilizada para desenvolver um registro permanente de um
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produto ou dos componentes sensoriais de seus ingredientes. A análise descritiva

quantitativa descreve a aparência, o aroma, o sabor e atextura, quesãoatributos

de um produtoou amostra em estudo, porordemde detecção.

Treinam-se entre 10 e 12 candidatos, os quais serão selecionados de

acordo com a sua habilidade técnica em reproduzir julgamentos e tratar

analiticamente com situações de teste complexo. Os testes complexos (novas

formulações, por exemplo) são usados para estimular ações de discriminações e

julgamento, pois este trabalho é sempre utilizado para fins experimentais.

Durante o treinamento, os candidatos desenvolvem uma terminologia que, além

da nota atribuída, descreve os atributos sensoriais, por exemplo: aparência

característica, cor própria, sabor próprio, odor característico e textura rígida.

Depois que o vocabulário for definido pelo grupo, amostras especialmente

preparadas podem ser introduzidas, as quais apresentam variações específicas

em certos atributos, tais como: sabor doce, odor floral ou textura quebradica.

De acordo com Chave et ai. (1996), para quantificar as propriedades

sensoriais, utiliza-se uma escala não-estruturada (escala gráfica), que consiste de

uma linha de 15 cm, com pontos âncoras (expressões quantitativas) a 1 cm de

cada extremidade. Uma terceira expressão quantitativa pode ser colocada no

centro da escala. Os julgadores completam a análise fazendo um traço vertical

na posição da escala que melhor reflita a sua avaliação para aquela característica

de qualidade sensorial. Uma linha é usada para cada característica de qualidade,

a qual é impressa na folha de resposta na ordem em que são

percebidas/analisadas, conforme definido pela equipe em discussões

preliminares. Normalmente utiliza-se uma folha de respostas para cada amostra.

Em testes utilizando o QDA, normalmente faz-se a repetição das avaliações,

visando à análise do desempenho de cada provador. Um exemplo de escala

utilizada seria:
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Gosto doce

Fraco moderado forte

Como procedimento de treinamento, amostras com ingredientes
diferentes podem ser introduzidas para servir como material de referência

definindo algumas características sensoriais. Entretanto, esses ingredientes
somente devem ser apresentados quando o gmpo estiver completamente
familiarizado com o produto, uma vez que a análise de um ingrediente em

particular pode influenciar ojulgamento dos candidatos (Teixeira et ai., 1987).

O desempenho dos candidatos e a afetividade dos termos descritivos

desenvolvidos pelo gmpo são checados por meio de análise da variância de

quatro testes, repetidos quatro vezes.

O QDA pode ser utilizado no desenvolvimento de produtos e em

programas de controle de qualidade na indústria de alimentos e de outros

produtos de consumo, como um perfil quantitativo do produto, com a finalidade

de se fazer comparações (sobreposições de perfil em um diagrama) entre

produtos (Chaves et ai., 1996).

Em métodos em que se utilizam vocabulários fixos para a descrição dos

produtos, como no QDA, a Análise Generalizada deProcmstes também pode ser

utilizada com ótimos resultados. Williams & Langron (1984) afirmam que a

GPA funciona bem pela remoção da variação gerada no uso da metodologia em

dados de análises convencionais em que os mesmos termos são pontuados por
todos os provadores.

2.4 Controle de qualidade e análise sensorial

No campo da análise sensorial voltado para o controle de qualidade das

indústrias de alimentos, é comum o uso de termos como product matching e

product mapping. O product matching permite comparar um produto com um
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determinado produto alvo, que pode ser um líder de mercado, para modificar

suas características, elevando assim o produto a um status que atinja a

preferência dos consumidores. Já oproduct mapping é a identificação da posição

do produto em questão dentre seus concorrentes, identificando falhas e as

características sensoriais mais valorizadas pelos consumidores.

No controle de qualidade devem ser estabelecidas especificações

sensoriais que podem ser aferidas por técnicas de análise sensorial para que uma

linha de produção mantenha o controle de seus produtos. No caso de

reformulação de um produto, essas técnicas permitem ao responsável técnico

saber se as mudanças feitas ocasionaram alterações nas características sensoriais,

quais foram elas e sua magnitude (Noronha, 2003).

Chaves (1998) explora o conceito de produto-padrão. Diz que os

procedimentos de controle de qualidade são aplicados durante a produção, o

armazenamento, a distribuição e o marketing, para se assegurar de que o produto

final satisfaça às especificações do produto-padrão. Amostras representativas

são submetidas às seguintes análises:

a) testes de diferença: para determinar se a amostra-teste difere da

amostra padrão;

b) testes descritivos: se a amostra for julgada diferente, deve-se

determinar como ela difere do padrão. Os resultados desses testes podem indicar

medidas corretivas.

Um ponto de extrema importância da análise sensorial é o estudo de

tempo de vida. De acordo com Chaves (1998), a estabilidade do produto durante

o transporte e a armazenagem nos postos de venda e durante o armazenamento

domiciliar é essencial para a satisfação do consumidor. Para se obterem

informações sobre a vida útil/qualidade comestível do produto, amostras

representativas deve ser periodicamenteanalisadas.
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O tempo de vida, que determina o prazo de validade de alimentos, leva

em consideração aspectos microbiológicos e alterações físico-químicas e

sensoriais no produto. Com a consideração de atributos sensoriais, a empresa

responsável pode, além de garantir a sanidade do produto e a integridade da

saúde do consumidor, garantir que as características de sabor, aroma, textura e

aparência em que o consumidor está interessado permaneçam inalteradas (ou

seja, têm mudanças imperceptíveis) até a data estipulada.

2.5 A lenda de Procrustes

Procrustes, também conhecido como Polypemon, Damastes, ou

Procoptas (Mironov et ai., 2004), personagem da Mitologia Grega, era um

bandido que fingia ser amigável, e dava pousada aos

peregrinos que iam ao templo de Deméter e Elêusis.

Ele recebia os peregrinos

desprevenidos na sua

caverna com um

banquete e vinhos e depois lhes dava uma cama, que

ele dizia ser mágica e que se ajustava a qualquer

convidado. Agradecidos pela noite agradável, eles

deitavam-se, e Procrustes mudava de repente a cara de bom anfitrião. Se o

viajante era demasiado comprido para a cama, cortava-lhe as pernas com uma

espada; se era pequeno, Procrustes mandava os membros da sua quadrilha

esticá-lo num torno até ficar exatamente do comprimento da cama (Teseu, rei de

Atenas, 2004). Procrustes ou Prokrustes também significa aquele que estica

(Grose Educational Media, 2004).

Teseu, herói que organizou a cidade de

Atenas e se tornou seu primeiro imperador de

verdade, filho do rei Aegeus (ou de Poseidon) com
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Aethra, cresceu em Troezen, em Argolis. Em seu caminho de Argolis até
Atenas, para reclamar seu patrimônio, Teseu cumpriu seis trabalhos, todos
envolvendo matar ladrões e assassinos por seus próprios métodos. Dentre eles,
matou Procmstes, pelo seu método de tortura (Manual..., 2004).

2.6 Análise Generalizada de Procrustes

A GPA (Gower, 1975) é um de uma família de métodos que se
preocupam com o ajuste de dados vindos de vários indivíduos para uma
configuração de consenso. Dentre outros, os indivíduos podem ser juizes de
qualidade de alimentos ou podem representar vários laboratórios onde medições
são feitas sobre um mesmo conjunto de objetos, ou podem representar repetições
de urna mesma informação feitas em diferentes ocasiões (Dijksterhuis et ai.,

1992).

Nosso interesse recai em saber como os indivíduos diferem e quanto eles

concordam em suas percepções do mesmo objeto (alimento). Para tanto, é
necessário que a esses indivíduos sejam apresentados os mesmos objetos,

amostras, estímulos ou substâncias.

Embora seja necessário que cada indivíduo julgue o mesmo alimento,

eles não precisam julgar os mesmos atributos nem o mesmo número de
atributos. Operfil de livre escolha (FCP) (Williams &Langron, 1984; Amold &
Williams, 1985) é uma metodologia em que diferentes indivíduos registram
diferentes atributos. De acordo com Dijksterhuis et ai. (1992), a GPA é mais

bem ajustada para análise de massas de dados em que os indivíduos expressam

atributos diferentes.

A primeira vez que o personagem da mitologia grega Procmstes foi
mencionado na literatura matemática foi por Schoenemann (1966), que

apresentou uma solução direta para o problema de mínimos quadrados de
transformar uma dada matriz A em outra matriz B apenas por uma
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transformação ortogonal. Schoenemann nomeou esse problema de: "O problema

ortogonal de Procrustes".

A primeira generalização foi apresentada por Schoenemann & Carrol

(1970), que propuseram o mesmo problema, porém, permitindo, para sua

solução, a rotação, a translação e a multiplicação por um fator de escala à matriz

que deveria ser transformada. Esse método é conhecido como Problema

Ortogonal de Procrustes Estendido ou Análise Ordinária de Procrustes.

A Análise de Procrustes Ordinária ou Clássica é uma metodologia

multivariada de comparação da forma de dois conjuntos de dados, ou seja,

procede transformações em um conjunto de dados para tentar ajustar-se a outro.

As transformações disponíveis na análise clássica incluem mudanças na locação,

escala e rotações. Juntas, essas transformações são chamadas transformações de

similaridade ou transformações preservando-se a forma (Small, 1996). De

acordo com Kunert et ai. (2003), essas transformações são:

• translação: adiciona um fator comum aos dados de um provador

para que melhor se compare com os de outro provador;

• rotação: rotaciona os dados de um provador em tomo de um ponto

comum para que melhor se compare com os de outro provador;

• reflexão: reflete os dados de um provador em um plano comum para

que melhor se compare com os de outro provador;

• escala: multiplica os dados de um provador por um fator homogêneo

deescala para que melhor se compare com os de outro provador.

Quando a transformação de um grupo de dados assume a forma mais

próxima de ajuste a outro grupo, a soma dos quadrados das diferenças entre suas

coordenadas é chamada de distância Procrusteana entre dois grupos de dados

(Small, 1996).

Generalizando essa idéia para que se comparem várias matrizes, Gower

(1975) descreveu a Análise Generalizada de Procrustes para m indivíduos ou
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juizes. Apartir daí, o uso de tal metodologia se tomou intenso e as aplicações
encontradas na literatura não se resumem à análise sensorial. Por seruma técnica

multivariada versátil, a GPA pode ser encontrada em diversos ramos da ciência,

dentre eles a paleontologia (Rodrigues et ai., 2004), medicina (Rangarajan,

2003), ecologia (Moraes, 2004), genética molecular (Mironov et ai., 2004),

indústria automobilística (Dairou etai., 2004), Fotogrametria (Akca, 2003), etc.

Wilkinson et ai. (2000) propuseram uma análise ponderada para tratar

parcelas perdidas na GPA, o que pode ocorrer quando um provador falta a uma
seção de degustação. Se o pesquisador trabalhar com médias de repetições, tal

informação normalmente não seria computada.

Para caracterizar a diferença entre grupos de descritores de sabor entre

dois continentes, Derks et ai. (2003) usaram GPA, análise de componentes

principais SUM (SUM-PCA) eanálise de componentes multi-bloco (MBCA).

Meyners (2003) comparou a GPA com o método STATIS por meio de

simulação de dados e encontrou que a escolha dos dois métodos é arbitrária.

Entretanto, sua aplicação maciça é mesmo em análise sensorial de alimentos.

Fora do Brasil, onde seu uso é mais difundido, são encontradas dezenas de

aplicações, como nos seguintes exemplos:

• Dijksterhuis (1994) utilizou a GPA para comparar medidas

instrumentais e sensoriais em maçãs;

• Pastor et ai. (1996) examinaram as diferenças entre provadores e o

poder de discriminação de atributos, utilizando GPA na anáhse sensorial de

polpade pêssego;

• Sinesio et ai. (1997) avaliaram a diferença entre cultivares de nozes

de diferentes países e usaram a GPA para descrever a relação existente entre as

amostrase avaliar a performance dos provadores;
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• para a caracterização de presuntos cozidos pelo método do perfil de

livre escolha, Delahunty et ai. (1997) utilizaram a Análise Generalizada de

Procmstes associada à análise de componentes principais (PCA);

• no Reino Unido, Baxter et ai. (1998) investigaram quais atributos

são mais importantes para crianças da escola primária emfrutas e vegetais. Para

isso, utilizaram o método do grid de repertório e a Análise Generalizada de

Procmstes. O repertory grid method (RGM), ou método do grid de repertório,

preconiza que o juiz avalie diferenças e semelhanças entre alimentos que lhe são

apresentados em duos ou trios. Neste estudo, o RGM foi usado em entrevistas

individuais, para eleger os descritores que seriam usados posteriormente.

Similarmente, Baxter et ai. (1999) estudaram a influência socioeconômica na

percepçãode vegetais por crianças escocesas;

• para tentar estabelecer um conjunto de características sensoriais

desejadas em caféspara a Europa, de Jong et ai. (1998) avaliaram oito marcas de

café de diferentes países e a GPA foi fundamental no estabelecimento da

configuração de consenso;

• com o objetivo de descrever e ranquear quatro produtos de milho

verde, Rodrigues et ai. (2000) utilizaram a GPA com dados provenientes de

perfildescritivo, perfil convencional e propuseram umteste de ranqueamento;

• para identificar as diferenças sensoriais entre 16 variedades de

batata, Peron (2000)propôs uma redução no volume de dados antes de proceder

a GPA, avaliando apenas aqueles dados que explicam a maior parte da variação;

• Jaegeret ai. (2000) compararam GAP como mapa de preferência na

caracterização de maçãs;

• a importância da Análise Generalizada de Procmstes na

caracterização sensorial de azeite virgem de oliva foi ressaltada por Guerrero et

ai. (2001);
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• Fillion et ai. (2002) ressaltou a diferença entre atributos

relacionados ao frescorde frutas e vegetais por meio do uso da GPA;

• para escolher estatisticamente o número de dimensões do espaço

médio degmpo, Wu et ai. (2002) propõem um teste dealeatorização. Para isso,

usam exemplos envolvendo simulação de dados e dados reais de azeite de oliva,

iogurtee carnebovina;

• Lachnit et ai. (2003) usam a GPA para verificar a adequação do

perfil de livre escolha a sucos cítricos carbonatados;

• a metodologia do grid de repertório juntamente com a GPA foi

usada para eleger um mapa da percepção de alimentos por parte de

consumidores idosos na Austrália (Russell et ai., 2003);

. • no Reino Unido, Narain et ai. (2003) comparam as metodologias de

perfil de livre escolha e perfil convencional, por meio da GPA, para explorar as

percepções de marcas de café;

• a Análise Generalizada de Procmstes, juntamente com o método do

grid de repertório, foi responsável pelo trabalho de verificação da identificação

de alimentos geneticamente modificados por consumidores argentinos (Mucci et

ai., 2004);

• a GPA auxiliou a identificação de outliers e de gmpos na análise

hierárquica de clusters, com exemplos em salsichas e ervilhas, por Dahl et ai.

(2003);

• Russell et ai. (2004), por meio da combinação entre o método do

grid de repertório e a GPA, compreenderam as preferências de consumidores de

carne de meia idade;

• tratando-se especificamente do uso da GPA na análise sensorial de

produtos lácteos, pode-se destacar Hunter et ai. (1998), que avaliaram doze

variedades de queijos duros em sete países europeus com a intenção de

caracterizá-los sensorialmente;
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• Qannai et ai. (1999) discutiram uma forma alternativa de cálculo do

fator isotrópico de escala e índices para avaliar a performance de provadores na

caracterização sensorial de iogurtes;

• para avaliar a diferença dos perfis de odor de 28 associações de

microrganismos usados na maturação de queijos, Martin et ai. (2000) utilizaram

a análise de variância e técnicas muhivariadas como análise de variáveis

canônicas, GPA e STATIS (análise conjunta de tabelas quantitativas);

• a seleção de um subconjunto de variáveis para tentar minimizar a

perda de Procmstes foi estudada por Dijksterhuis et ai. (2002) em umaaplicação

em leite fluido;

• a análise de regressão de quadrados mínimos parcial (PLSR) e

Análise Generalizada de Procmstes (GPA) foram usadas para estabelecer

correlação entre variáveis químicas e sensoriais em sorvetes de baixo teor de

gordura (Chung et ai., 2003);

• as análises de Procmstes e de variáveis canônicas foram usadas para

avaliar o perfil de livre escolha e perfil flash em iogurtes de morango e

sobremesas de damasco (Delarue et ai., 2003);

No Brasil, tendo ainda seu uso restrito, pode-se citar Benassi et ai.

(1998), que fizeram a caracterização do perfil sensorial de vinhos Riesling

Itálico nacionais, utilizandoGPA e perfil de livre escolha.

Um ponto importante se refere aos softwares empregados na realização

de GPAs. Geralmente, são utilizados pacotes específicos (McEwan, 1989) ou

rotinas de programação especialmente desenvolvidas para tal (de Jong et ai.,

1998). Seja qual for o caso, porém, sempre ocorre investimento de recursos

financeiros para tais aquisições. Portanto, outro objetivo desse trabalho é utilizar

o software estatístico R, um software livre, ou seja, permite que qualquer usuário

altere seu código e contribua para seu constante aprimoramento É uma
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linguagem de programação distribuída gratuitamente e possui uma rede de
acessória pela internet fwww.r-proietct.org).

2.6.1 Estrutura de dados

Adescrição da metodologia feita a seguir foi adaptada de Gower (1975).

Suponha que Xf (i = 1,2, ...,m) seja uma matriz nxpb com j = 1,...,nek

= 1, ...,/*.

X,j JC]2

*2 =
*21 *22

XU X\2 *»A
*«2

X,=
X2\ X22 **Pl

Xn\ Xn2 nPi

x =

*»ft

nPi _

*n X\2

x X21

*»1 Xnl

>2P*

"Pm

Em situações práticas, cada matriz Xt contém as notas do provador /

acerca de n alimentos, de acordo com/?, atributos.

2.6.2 Visão geométrica

Nas matrizes supracitadas, a j-ésima linha representa as coordenadas de

um ponto P.empi eixos ortogonais, isto é,no Rfl . Seriam asnotas do i-ésimo

provador para o j-ésimo alimento, segundo seus arbitrários pt atributos. Assim,

cada provador tem um espaço de atributos onde cada alimento julgado é
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representado por um ponto, Pj . Cada provador é representado, então, por um

conjunto de pontos em um espaço vetorial.

X =

~*11 X\2 • */
*21 *22 2pt

/»> Xnl • "Pt _

(1)

O número de colunas (atributos) é indexado com o índicept porque cada

um dos provadores pode julgar o alimento sob atributos diferentes ou, até

mesmo sobre um número diferente de atributos. Contudo, para se realizar a

análise, considera-se/? como uma constante da forma

p =Max(p.) (2)

caso contrário (e.g. usando-se /?= M/w(/?.)) estariam-se desprezando

informações, apesar tomarem possíveis as operações matriciais.

Aquelas matrizes que possuírem menos de p colunas serão completadas

com colunas de zeros (Gower, 1975). Neste mesmo trabalho, o autor

implicitamente parece sugerir que se devam organizar as variáveis colocando em

primeiro lugar aquelas pontuadas por todos os provadorese, em seguida, aquelas

que necessitam se completadas com zeros. Esta consideração toma possível

representar todos os provadores (seus conjuntos de pontos) num mesmo espaço

Rp. Esteexpediente permitirá as comparações necessárias.

Cada matriz Xf é representada geometricamente por n pontos que se

ligam (n alimentos) formando um polígono.
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No caso particular em que m = 2 (dois provadores), a análise se torna

uma Análise de Procmstes Ordinária ou Clássica (OPA). Nesse caso, discute-se

o ajuste de duas matrizes Xi e X2 por meio das operações de translação, rotação,

reflexão e cálculo de um fator homogêneo de escala (Figura 8), definindo o

melhor ajuste. Um critério para o melhor ajuste é aquele que minimiza a soma

de quadrados das distâncias (m,22) entres os pontos Fy e Pf'. Estes pontos

representam, respectivamente, as notas que o provador número 1 atribuiu ao
alimento j, e as notas que o provador número 2 atribuiu ao mesmo alimento. A

distância entre estes dois pontos mediria algo como a discordância entre o

julgamento sensorial destes dois provadores, quanto aeste alimento.

^=I>,('f.'f) (3)

sendo A(A,B) adistância euclidiana entre opar de pontos AeB.

Suponha o seguinte exemplo: Xi e X2 são matrizes que contém as notas

de dois provadores para quatro alimentos, sob dois atributos:

x,=

"2,0 5,0" "1,7 8,0"
2,5 5,4

3,0 1,0
eX2 =

3,2 8,6

6,0 2,0

.2,5 1,7_ A5 °>5.

Seja centróide o centro de massa da figura geométrica formada pela

união dos pontos representados pelas linhas de uma matriz (Figura 8), ou seja, o
ponto que possui como coordenadas, as médias das colunas da matriz em

questão.
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FIGURA 8 Representação gráfica de uma matriz Xi (—) e X2(—) antes da
Análise Ordinária de Procmstes (OPA).

Para se obter o melhor ajuste (através de rotação, translação e escala),

primeiramente os centróides de Xi e X2 devem ser sobrepostos (Figura 9) e

determinada a matriz de rotação H, tal que X2H seja o melhor ajuste a XA.

Para isso, H é definida como

H = VV (4)

sendo XyX2—UtYV a decomposição do valor singular, com U e V ortogonais

e r diagonal.
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FIGURA 9 Sobreposição dos centróides das matrizes Xi (—) e X2 (—) na
origem.

A estimativa de mínimos quadrados do fator de escala obtido no ajuste

de X2 a Xi é

HX2HX[)
(5)

o qual, claramente, não é o inverso de se obter o ajuste de Xj a X2 (Figura 10).

Para superar essa dificuldade, Schõnemann & Carrol (1970) propõem uma

medida de escala simétrica. Também na Figura 10 observa-se o resultado da

minimização doquadrado das distâncias entre osvértices.
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FIGURA 10 Após a Análise Ordinária de Procmstes: (a) Ajuste da matriz X]
(—) à matriz X2 (---); (b) Ajuste da matriz X2 (—) à matriz X]

(—)•
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Sem translação ou escala esse problema é conhecido como rotação de
Procmstes. Aqui, otermo Procmstes será usado referindo-se àmetodologia que
permite usar, não só os movimentos rígidos clássicos, como também permite a
multiplicação das matrizes por um fator homogêneo de escala (tanto para
aumento quanto para diminuição das figuras em questão).

Arotação de Procmstes éuma forma de analisar dados individualmente
escalonados. Dado um par de matrizes de notas individuais X„ e Xv, a primeira
pode ser rotacionada a fim de ajustar-se à segunda, gerando um valor de
quadrados mínimos w£. Com fatores de escala, geralmente, m^m^, mas

sem fatores de escala, mw =mw; mostra-se aseguir que os elementos da matriz

simétrica (m x m) de todas essas comparações formam uma métrica. Isso segue
da consideração de três configurações X,, X2 eX3 etomando-se todos np valores
de cada matriz (por exemplo, ordenados pelas colunas) como sendo as
coordenadas de um único ponto, tal que X,, X2 e X3 sejam representados pelos
pontos Qi, Q2 eQ3, respectivamente, em um espaço np euclidiano. Adistância
entre quaisquer pares de pontos Qn, Qv dessa representação éaraiz quadrada da
soma de quadrados (não necessariamente mínima) medindo a qualidade do
ajuste entre Xo eXv. Se X, eX2 forem rotacionadas para se ajustarem de forma
ótima aX3, m13 em^ são meramente as distâncias A(QUQ3) e A(g2,(23) •Por

causa dessa representação ser euclidiana, daí métrica,

Affipfil)* ™13+W23 (6)

Mas, A(Q1?Q2) >m12, porque Xi eX2 não podem ser rotacionados

para um ajuste melhor do que com asoma de quadrados mn2. Daí, a
desigualdade métrica tw,2 <m,3 +m^ deve valer. A análise de muitos
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conjuntos de dados sugere, ainda, que, desde que as reflexões sejam

excluídas, exceto talvez para uma reflexão inicial de alguns dos X\, os rriuv

formam uma matriz de distâncias euclidianas. A matriz m x m de todas as

comparações pode ser analisada por métodos métricos ou não métricos, como

exemplificado por Krzanowski (1972). Tal estudo mostra que as quantidades

mw são de interesse por si só e não devem sertratadas como meras medidas de

qualidadede ajuste.

Porém, trataremos outra forma de análise de m conjuntos de dados. Em

vez de examinar todos os pares possíveis, a idéia de Procmstes é generalizar tal

que todos os m conjuntos sejam simultaneamente transladados, rotacionados,

refletidos e escalonados, de tal forma que um critério de qualidade de ajuste seja

otimizado. O critério adotado é minimizar a soma de quadrados entre cada

cluster de m pontos semelhantes Pjl) (/= l,2,...,/w) e seu centróide G},,

somados ao longo de todos os n clusters (Figura 11).

Suponha agora outro exemplo: quatro provadores (7 = 1,2,3,4) julgam

quatro produtos (7 = 1,2,3,4) sob dois atributos (p = 2). Sendo suas notas

arranjadas nas matrizes:

x,=

2,0 4,6"

2,8

2,0

4,3

6,0
x2 =

3,0 6>5_

1,8 3,7"

2,8

2,1

3,5

6,5
x3 =

3,2 6,0_

2,3 4,0'

3,0

2,3

3,5

6,2
x4 =

2,8 6,1.

2.4 4,3

3,0 4,1

2.5 5,9

2,9 6,2

As mn distâncias A(PJ'\Gj) são chamadas resíduos. A soma de

quadrados de resíduos Sr é, portanto,
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S.=ZÊ^(if,G,).

P1(2)

j=\ i=i

Clusters e centróides

P3(2)

P3(1)

PKD

2.0

P40)

./3<3) P4(4fe4
P4<3>

P3<4>

P1(4) P2<1)

P1(3)

-r~

2.5

P2(4>

P2(2) P2(3)

3.0

(7)

P4(2)

FIGURA 11 Esquema indicando quatro provadores Pj'} (/* =1,2,3,4) que
analisaram quatro produtos (y =1,2,3,4), centróides de dos
clusters G e centróide geral G .

Entretanto, devidoà identidade

^(jf./fHlA^.G,)
u<v «=1

46

(8)



Émais simples trabalhar em termos âeS - mSr, dado por

j=\ «<v \7)

Além de minimizar a soma de quadrados de resíduos, outro critério com

propriedades desejadas poderia ser considerado. Como é usual, o critério de

quadrados mínimos leva a uma álgebra tratável e computação simples. A

abordagemalternativa de multiplicadores de Lagrangeadotada aqui é mais lenta,

mas lida bemcomos parâmetros adicionais queprecisarãoser estimados.

2.6.3 Visão algébríca

Embora a discussão geométrica seja útil para dar motivação, e também

para sugerir a análise de variância descrita mais à frente, ela não ajuda no

problema da minimização, que deve ser tratado algebricamente.

Sejam m matrizes (n x p) Xj (/' = l,2,...,/w) sendo a j-ésima linha de Xj

interpretada como as coordenadas de um ponto Pj^ no espaço euclidiano.

Rotacionar as configurações de n pontos dados por Xi é equivalente a pós

multiplicar Xj por uma matriz ortogonal Hi} e o escalonamento uniforme é

expresso por uma constante multiplicativa pi. A translação a uma nova origem é

conseguida pela adição do mesmo vetor-linha (1 x p) tj a toda linha de Xi.

Definindo Ti como a matriz (n x p), todas com linhas iguais a t., então, o

escalonamento, a rotação e a translação são expressos algebricamente pela

transformação
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É necessário determinar pf, //„ T{ (i =l,2,...,/w), tal que a soma de

quadrados de resíduos seja mínima.

Então, o problema algébrico é minimizar

[(PiXU+TJ-ÍpjXjHj +T,)]í-í-Z (11)

»</

Antes de proceder à minimização de S, uma discussão preliminar é
necessária. É claro que S é minimizada escolhendo-se todos pi iguais a zero.

Fora essa solução trivial, uma dada matriz poderia ser escolhida (digamos aX,),
p, ser igual àunidade etodas as outras matrizes escalonadas em relação aXi. Aí
está a dificuldade da rotação ortogonal de Procmstes clássica (m=2 ), em que o

ajuste de Xj aX2 não gera oescalonamento inverso que oajuste de X2 aXj. Um
método mais satisfatório é usado para estimar todos mparâmetros pj sujeitos a

alguma restrição e a restrição escolhida foi

£M pftr(XiXti)=T,litr{X*X^t)• Essa restri<?ào exPressa <lue asoma de
quadrados final em relação à origem das configurações rotacionadas e
escalonadas éamesma que das matrizes não escalonadas erotacionadas, pois

pMxx)=»(pixx)=ir[pwtfx;fii]=
/ L (j2)

=rr[(A^)(plJrí//l.y]=/r[xX']
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Vê-se também que isso assegura que a soma de quadrados residual Sr

permanece inalterada, sendo os parâmetros pi incluídos ou não. É claro que

ajustando-se a soma de quadrados final para qualquer ponto constante positivo

que não ^ tr(X*X*'), afetaria apenas a solução encontrada, por um fator

proporcional. Outras restrições que não a soma de quadrados poderiam ser

consideradas, mas elas mais provavelmente levariam a uma álgebra e a uma

computação mais grosseira.

Por causa da inserção dos termos de translação, as médias originais de

cada Xj são imateriais e é conveniente colocá-las todas na origem; isto é,

assume-se que todas as somas de colunas de cada Xj são zero.

Como S é invariante a rotações ortogonais de todo o sistema de mn

pontos, não se pode encontrar solução única para Hi. Novamente aqui, diga-se,

a matriz X] poderia ser fixada e todas as rotações determinadas em relação a ela.

Entretanto, uma solução (não única) gerando todas as m matrizes de rotação é

preferível porque isso mantém as equações algébricas em uma forma simétrica.

Uma solução única pode ser determinada como um passo final, referindo-se

todas as coordenadas finais, aos eixos principais do gmpo de pontos centróides

G, (/ = l,2,...,/w ). Portanto, deve-se minimizar (11) sujeita às restrições

Cada hi é ortogonal, isto é ^jl-AÍAS? =^av» ° ^ de Kronecker, para

w<v,v = l,2,...,/?. (14)

Associa-se a (13) o multiplicador de Lagrange u. e com (14) os

Vimp^p+X) multiplicadores de Lagrange Xj^. Será conveniente considerá-los
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arranjados em mmatrizes simétricas A} (i = 1, 2, ..., m) com elementos gerais
Xj0 (u * v) e2XJ* na diagonal. Então, finalmente, deve-se minimizar

s+MdzMMynHxx))
m p

+ZI41IW-*.
r=l iíj *=1

a) Translação

Os únicos termos envolvendo Tt ocorrem em S, (11), e são

S. =tr

(Wi-i)(Ajri//j+7;)(Ajrí//j+7;y

(15)

(16)

Diferenciando (16) em relação aos elementos do vetor linha ti, encontra-

se dSjldt^nmti (o vetor de soma de colunas £J=1?})- E^0» no

mínimo,t,= t2=...= tnj. Isso implica que todas as mconfigurações devem ser

transladadas para ter o mesmo centróide, o qual, sem perda de generalidade, é
conveniente ser situado na origem.

b) Rotação

Derivando-se (15) em relação a hf tem-se
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A(Wi) +.-+/»M(ApfMffM) +1 „
Pr , , ' v , , \ -SAW-^^'. 07)

Igualando-se a zero e expressando-se em notação matricial tem-se

prX'r(r"Y-prXrHr) =ArHr r=l,2,...,/w O»)

sendo Y=\lm^ piXiHi as coordenadas do centróide do gmpo, ou

configuração de consenso, após rotacionar e escalonar. Pós muhiplicando-se por

Hj e rearranjando, tem-se

(pXy)K=(p>xx+K)/>»- (i9)

Escrevendo-se PtX\Y em sua forma de valor singular:

pTX[Y=UtrrrFr em que Ur e Vr são ortogonais eTr é diagonal, e notando

que o segundo membro de (19) é simétrico, tem-se

Hr=U'rVr. (20)

O passo essencial na obtenção desse resultado é provar que prX)YH| é

simétrica. Como no problema de Procmstes de dois gmpos a redução em somas

de quadrados devido à rotação cresce com o /r(rr), então, ela é maximizada

pela escolha de sinais para as colunas de Ur e VT tal que Y r não tenha
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elementos negativos. Tal escolha de sinais pode incluir a reflexão além das

rotações.

A equação (20) não éuma forma imediata para se calcular Hr porque a

matriz centróide Y não é conhecida. Entretanto, ela é uma base para o método

computacional discutido abaixo. Neste ponto podemos notar a necessidade de

algoritmo fterativo pois, para calcular Hr precisa-se de U e V, que por sua

vez precisam de Y, que depende de Hr.

c) Escala

Derivando-se (15) em relação a pt e igualando-se o resultado a zero,

tem-se:

(m-Í)pttr(xX)-tr XAUpWj +Mpitr(XiXíi) =°- (21)

ou

(ro-OA^*;)-^'^ (22)
V >='

Finalmente,

mp^XXy^X^+MPH^h0- (23)
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Muhiplicando-se (23) por pjt somando 7= 1,2,...,tw e retomando a

restrição (13), tem-se:

edaí

m

(m +p)J]tr(XiXti) =ffJ2tr(YYt)
i=i

m

a=/r(jf,#/')2>(*,*;)/™fr(*,x;)fr(ir).
»=i

A forma alternativa

pf =«{pXHr^tr^Xymtr^Xy^YY').
i=l

(24)

(25)

(26)

será útil para as propostas computacionais (abaixo).

Pelo fato de Y envolver os fatores de escala, a fórmula acima não

representa um método direto para calcular pi, mas deve ser usada

iterativamente. Entretanto, (23) é a mesma equação para determinar px como

quando XiHi devem ser escalonadas para se ajustarem a qualquer configuração

Y e (25) e (26) também, porém, trocando-se tr(YY') por

tr[£"MpXH,r)lm.
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2.6.4 Análise de variância da análisede Procrustes

A análise seguinte é uma análise de variância útil para identificar a
importância relativa dos itens que vão formar as somas de quadrados. De forma
usual, a soma de quadrados pode ser partida nos componentes entre gmpos e
dentro de gmpos, em que o termo gmpos refere-se aos m conjuntos ou
configurações Xt (/=l,2,...,/w). O componente entre gmpos representa a

contribuição dos termos de translação. Ocomponente dentro de gmpos pode ser
partido em consenso eelementos residuais por meio da identidade

tr\±{p*XX^>»«(YY<yST (2?)

aqual éapenas aforma multivariada da bem conhecida identidade univariada

—\2

Itf-^+IU-JO' (28)
i=l »=1

Osegundo membro da equação (27) é a soma de quadrados dentro do
gmpo após rotação eescalonamento que, devido àrestrição (13), éamesma que
antes da transformação.

Oi-ésimo termo é acontribuição da i-ésima configuração para a soma de

quadrados dentro de gmpos emostra aredução ou acréscimo devido àescala. Se
as configurações tiverem sido inicialmente padronizadas para a soma de
quadrados igual a 1, acontribuição de cada configuração se toma p) (o
quadrado do fator de escala). No segundo membro da equação (27), mtr(YY') é
o termo que representa a contribuição da configuração média do gmpo ou
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configuração de consenso. Geometricamente, ela é m^" A2(0,G). O

resíduo Sr pode ser calculado de duas formas. Primeiramente, podem-se somar

os quadrados dos resíduos de cada gmpo, ^"_ A2 (P^^Gj), i=l,2,...,/w, ou,

então, somar os quadrados para cada estímulo,

2^j=iA yPj' *Ga, 7=1,2,...,n.. Essas considerações resultam na forma de

análise de variância expressa geometricamente na Tabela 1.

2.6.5 Programação

O primeiro passo é computar a soma de quadrados entre gmpos e lidar

com a translação pela centralização de cada conjunto Xt na origem. Para

permitir diferentes magnftudes de dados, é conveniente escalar cada Xt

uniformemente tal que ]JT tr yX^]) =m•Para retomar às unidades originais,

os resultados devem ser multiplicados pelo fator de escala. Depois disso, o

processo se toma iterativo.

As rotações iniciais para cada conjunto podem ser encontradas usando-se

rotações de Procmstes ordinárias. Primeiro, X2 é rotacionada para se ajustar a

X} e, então, encontra-se a matriz Y com os centróides de n pares de vértices

pmpW (j =1,2,...,/?) das posições atuais de X, eX2.

X3 é rotacionada para se ajustar a Y e Y é recalculado. Da mesma forma,

os próximos Xj são ajustados ao valor atual de Y, o que gera os valores iniciais

de cada Xj, sua média Y e a soma de quadrados de resíduos inicial

Sr=m(l-lr(YY')).
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TABELA 1Representação tabular da análise de variância

Fonte de

variação
Entre gmpos

Dentro de

gmpos por

estímulo

1

Estímulos

Por gmpo

1

m

Gmpos

Método de cálculo e interpretação

Translação

Consenso

mA2(OG,)

mA2{OG2)

mA2(OGn)

mtr(YY')

Consenso

Resíduo

IW.g.)
i=l

2>2(/f,G2)
1=1

EA2(/f,G„)
i=l

Resíduo

2>2(W)
>=1

5>'(jf.G,)
y=i

£A2(/f>,G,)
y=i

Total (dentro de gmpos)

2>2(o,/;<")
i=l

ZA2(0,/5»)
í=l

2>2(0,P„«>)
i=l

m / \

i=l

Total (dentro de gmpos)*

ZA^o.if)-^^;)
/-i

±iS(0,P;«)=pltr(XXt)
>=1

£A!(0,/f>)=p>(jfJC)

i=l

* Com a padronização /r(Ar1Ar/) =l(7 =l,2,...,m) esses termos se

simplificam para p2 com um total de m.

Total =Entre +Dentro =Entre+y^p2tr(XiX'i) =Entre+[mtr(YYt)+Sr']
i=\
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Em seguida, mantém-se / fixo e rotaciona-se cada Xt para Y. Após

todos os m conjuntos terem sido rotacionados, recalcule Y, chamado agora Y*,

que são os novos centróides dos X% atuais, e a soma de quadrados residual

Sr =Sr -m\Y Y' -YYj. Se não for necessário escalar e Sr tiver se alterado

menos que uma tolerância especificada, a iteraçãoestá completa. Caso contrário,

repita esse processo até a convergência. Ao se rotacionar cada Xi para ajustar

Y, a soma de quadrados de resíduos tende a sempre se reduzir. Quando Y é

substituído por Y , a média atual, a soma de quadrados de resíduos é ainda mais

reduzida. Sr possui limite inferior igual a zero e é monotonicamente

decrescente. Isso é insuficiente para provar a convergência, mas parece que o

processo converge satisfatoriamente na prática (Gower, 1975).

Os passos adicionais seguintes são necessários para se estimar os fatores

de escala pi. Retirando-se o asterisco da notação para que as configurações

atuais sejam designadas novamente por Xt (i= 1,2,..., m) com média Y, então

as estimativas de quadrados mínimos dos coeficientes pj tal que piXi é o

melhor ajuste para Y, são dados por (25) ou seu equivalente (26). XiHi pode

ser substituído por Xi sem perda de generalidade (Gower, 1975), simplesmente

implicando que cada posição rotacionada de Xi está sendo tomada como se

fosse uma configuração inicial. Se Xf já foi escalada por p,, então seu novo

fator de escala p, é estimado numericamente com base na seguinte fórmula

deduzida de (26).

„ _tr(pXr) I m<r(Yr)
"> =tr(xX,) / Z<r(XXy (29)
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A restrição inicial ^tr(XiXíi)=m simplifica (29), que pode ser

rearranjada paragerar

p* tr{Píx,r)
p] - trtfXXM™')

Essa forma implica que os atuais piXi escalados possam substituir Xi

nocálculo e (30) possa ser usada para ajustar o escalonamento para

p-x,=f(pX,) (31)
ri

Novos valores p*Xi são encontrados para cada configuração pfJf,. e

uma nova média Y* calculada, sendo Y* ^J^P-X^m. A nova soma de

quadrados de resíduos édada por S*r=Sr-mtr(y*Y*' -YY'), amesma forma
que após o passo da rotação. As formas (29) e (30) asseguram que

£/>>(*,*,') =2>(X(X/)=m (32)

tal que arestrição (13) sobre os coeficientes de escala seja satisfeita ao longo das

iterações. Já que Y éamédia do piXi atual, S*r nunca pode ser maior que Sr,

portanto, oprocesso sempre reduz asoma de quadrados residual.
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A convergência podeagora sertestada da mesma forma queera testada

quando não era preciso escala.

Esse processo computacional parece convergir rapidamente na pratica e

pode-se investigar a eficiência de diferentes misturas de passos de rotação e

escala (por exemplo, dois passos de escala para cada passo de rotação, etc). A

soma de quadrados de resíduos é reduzida, mesmo quando Y não é atualizada

após a rotação, mas não se sabe se isso causaria mais iterações até a

convergência (Gower, 1975).

Após uma convergência satisfatória, uma representação única dos

resultados é obtida atribuindo-se Y e cada piXi aos eixos principais de Y.

2.6.5.1 Algoritmo

1. Avaliar a soma de quadrados entre gmpos (i.e., o termo da

translação na ANAVA).

2. Centrar Xt (/= l,2,...,/w) e escalar cada Xf por X, tal que

±Xtr{XX)=m
i=l

3. Igualar Y= X^ (valor inicial da matriz de médias). Para

/ = 2,3,...,/w rotacionar Xi para se ajustar a Y, re-calcular Y como média de

{XuXl9...,Xi). Calcular a soma de quadrados de resíduos

Sr =/w(l-ír(}T')) eigualar p,. =1, Vi.

4. Para / = l,2,...,/w, rotacionar a matriz atual piXi para se ajustara

y, gerando Jf* =p.X,//,. Calcule Y* e SÇ =Sr - mtr \_Y*Y*' - YY' ]. Faça

s:=s;

5. Se não for necessário escalar, ir para o passo 7.
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6. Para ;=1,2,...,7W, calcular p\Ip, de (30), escalar

7. Calcular a nova média fea nova soma de quadrados residuais

s~=s; -mtr[rr* -rr]= sr -«^[rr -ir'].
8. Se 5r -5~ > tolerância, fazer Sr =S? eir para opasso 4, se

não, ir para o próximo passo.

9. Aiteração está completa. Calcular a análise de variância.

10. Encontrar os eixos principais de Y, i.e. calcular a matriz ortogonal

latente H que satisfaz (Y^H =HM, sendo Mamatriz diagonal de raízes

latentes.

11. Atribuir todos os conjuntos de coordenadas a esses eixos principais

eimprimir os resultados YH , ptXfl »Pi (' =l>2,...,/w).

O critério de convergência de IO"4 foi considerado satisfatório por Gower

(1975).

2.7 Análise Generalizada de Procrustes no R

2.7.1 O pacote Shapes

O pacote do R (R, 2004) que possui implementado o algoritmo da
Análise Generalizada de Procmstes é chamado análise estatística de forma e

opera sob a licença GPL 2. Esse pacote não pertence ao conjunto de pacotes
básicos que compõem a versão padrão do R, por isso, ele deve ser baixado e
instalado separadamente, após a instalação do programa. Isso pode ser feito pela
URL http://www.rriaths.nott.ac.uk/~ild/shapes. Sua versão 1.0-7 está

disponibilizada desde o dia 19 de novembro de 2003.
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Seu autor, IanDryden (2003), o descreve da seguinte forma:

"São rotinas para a Análise Estatística de

Forma. Em particular, o pacote proporciona rotinas

para a Análise de Procrustes, mostrando formas e

componente principais, testes para diferenças da

forma média, operadores spline3 , métodos de

superposição de limites."

A manutenção do pacote é feita pelo próprio pesquisador, que atende

pelo e-mail Ian.drvden@nottineham.ac.uk.

2.7.2 A função procGPA

A função procGPA é uma de uma série de funções que o pacote possui.

Dentre elas, destaca-se a função procOPA que realiza a Análise de Procmstes

Ordinária, que nada mais é do que a comparação de apenas duas matrizes de

dados.

De acordo com Dryden (2003), a descrição dessa função é:

"A Análise Generalizada de Procrustes

registra configurações de marcos em registros ótimos

usando translação, rotação e escala. A invariância de

reflexão também pode ser escolhida, e o registro sem

escala também é possível. Ainda obtém componentes

principais e algumasestatísticas descritivas."

Como as demais funções em ambiente R, a procGPA admite uma série

de argumentos e a maioria deles recebe certos valores como default. Esses serão

considerados, caso o usuário não atribua outros valores possíveis.

O uso da função e seus valores default são:

Interpoladores numéricos que suavizam superfícies.
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procGPA(x, scale = TRUE, reflect = FALSE, eigen2d = TRUE, toll =
le-05, tol2 = toll, approxtangent = TRUE, proc.output=FALSE,
distances=TRUE, pcaoutput=TRUE)

Os significados dos argumentos estão expostos na Tabela 2.

Ao final da análise, a função gera uma lista como saída. Os componentes

dessa lista eseus respectivos significados estão dispostos na Tabela 3.

TABELA 2 Significados dos argumentos da função procGPA, relativa aopacote
Shapes dosoftware estatístico R

Argumento

Scale

Reflect

eigen2d

toll

tol2

approxtangent

proc.output

distances

pcaoutput

Significado
A entrada é um array real k x m x n, (ou uma matriz complexa
para m=2), k é o número de pontos, m é o número de
dimensões e n é o tamanho amostrai.
Valor lógico indicando sea escala énecessária.
Valor lógico indicando sea reflexão énecessária.
Valor lógico indicando se a análise complexa de autovalores e
autovetores deve ser usada para calcular a média de Procmstes
para o caso 2D, quando scale=TRUE, reflect=FALSE.
Tolerância para a rotação ótima do algoritmo iterativo:
tolerância na soma de quadrados média (dividida pelo tamanho
da média ao quadrado) entre iterações sucessivas
Tolerância para o passo de rescala/rotação do algoritmo
iterativo: tolerância sobre a soma de quadrados média (dividida
pelo tamanho da média ao quadrado) entre iterações sucessivas.
Valor lógico indicando se as coordenadas tangentes
aproximadas (resíduos de Procmstes) devem ser dadas, se
TRUE, ou as coordenadas tangentes parciais (veja tan abaixo),
se FALSE.
Valor lógico indicando se os resultados de todas as iterações do
algoritmo GPAdevem ser mostradas
Valor lógico indicando se as distâncias de forma e ostamanhos
devem ser calculados.
Valor lógico indicando se a análise de componentes principais
deve ser feita.
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TABELA 3 Lista dos componentes da saída da função procGPA e seus
respectivos significados

Componente Significado
k Número de marcos

m Número de dimensões (configurações m dimensionais)
n Tamanho amostrai

mshape Forma média de Procmstes. Note que ela tem tamanho unitário
se a análise complexa de autovalores e autovetores for usada e
fica na escala dos dados se a GPA fterativa for usada.

tan Se approxtangent=TRUE essa é a matriz mk x n de coordenadas

tangentes aproximadas de Procmstes Xf —X, sendo

X=média ÍXf j, que também é conhecida como resíduos de
Procmstes. Se approxtangent=FALSE essa é a matriz km-m x n
de coordenadas tangentes parciais de Procmstes com pólo dado
pela pré-forma da média de Procmstes.

rotated Array k x m x n array de dados rotacionados de Procmstes.
pcar As colunas são autovetores (CP's) da matriz de covariância

amostrai Sv de tan.

pcasd Raiz quadrada dos autovalores de Sv usando tan (desvios padrão
dos componentes principais).

percent Porcentagem da variabilidade explicada pelos componentes
principais usando tan.

size Tamanhos do centróides das configurações.
scores Escores dos componentes principais padronizados (cada um

com variância unitária) usando tan.
rawscores Escores dos componentes principais não padronizados usando

tan.

rho Distância Rimanniana de Kendall p à forma média
rmsrho Quadrado médio dos resíduos de rho
rmsdl Quadrado médio dos resíduos das distâncias totais de Procmstes

à forma média dF.
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2.8 O queijo tipo gorgonzola

2.7.1 Origem, características e composição

O queijo tipo gorgonzola originou-

se no Vale do Pó, por volta do ano 880 da

Era Cristã. Este queijo é fabricado a partir

de leite de vaca, possui formato cilíndrico,

peso de cerca de 3 kg, coagulação

predominantemente enzimática e sabor

picante. É maturado por 60-120 dias, em
câmaras especiais, com alto teor de umidade relativa do ar. Amassa ématurada
e possui textura aberta, com veias azul-esverdeadas, devido ao crescimento

interno do Penicillium roqueforti (Furtado &

Lourenço Neto, 1994).

O conhecimento e o controle das várias

alterações que ocorrem durante as várias etapas

do processamento e maturação do queijo

constituem mecanismos indispensáveis ao

aprimoramento e uniformização da qualidade

deste produto. Furtado (1976) cita que, por meio

de alterações e controle de técnicas de fabricação, pode-se elaborar um produto
padronizado, de consistência macia, um pouco pastosa e quebradiça, cheio de
veias verde-azuladas, de sabor picante earoma pronunciado, o que se obtém por
meio de proteólise e acentuada ação lipolítica das enzimas produzidas pelo
Penicillium glaucum ou Penicillium roqueforti. A adição de uma pequena
percentagem (0,05%) de uma cultura de Streptococcus lactis subs diacetilactis
auxilia o crescimento do mofo no interior do queijo, pois esta bactéria
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heterofermentativa produz gás que aumenta as olhaduras, promovendo uma

maior oxigenação da massa (Magalhães, 2002).

Furtado & Lourenço Neto (1994) apresentam a composição físico-

química média do queijo tipo gorgonzola (Tabela 4)

TABELA 4 Composição físico-química média do queijotipo gorgonzola

Componentes Quantidade

Umidade (%) 43,0-45,0

GES* (%) 48,0-53,0

Proteína (%) 21,0

Sal (%) 3,5

PH 5,7-5,8

Sal/umidade 8,1

Gordura (%) 28,0-30,0

*GES: Gordura no Extrato Seco.

Fonte: Adaptado de Furtado (1991) e Furtado & Lourenço Neto (1994)

2.7.2 Maturação

Tradicionalmente, o queijo tipo

gorgonzola deve ser curado por um

período de, pelo menos, 60 dias para

atingir suas características peculiares de

sabor, aroma, textura e consistência.

Entretanto, devido a razões de mercado, o

queijo é quase sempre colocado à venda

com maturação ainda incipiente, o que não permite uma apreciação adequada de

seu paladar pungente e singular (Furtado, 1991).
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A maturação de queijos compreende um conjunto de complexas

modificações, envolvendo uma combinação de alterações na composição
química e propriedades físicas que vão afetar os principais componentes do
queijo (proteínas, lipídeos e lactose residual), originando um produto final com
características próprias (Paciulli, 1996)

Durante a maturação dos queijos azuis, o mofo cresce e espomla;

lipólise, oxidação de ácidos graxos e proteólise ocorrem eodesenvolvimento do
flavor avança. OpH do queijo aumenta gradativamente de aproximadamente 4,6
para 6,5, quando ocorre metabolização de ácido lático; o queijo desenvolve as
manchas azul-esverdeadas que aparecem como veias. O queijo gorgonzola é

maturado a baixas temperaturas para se obter o balanço apropriado de oxidação

de Hpídeos e proteólise, a qual garante flavor e textura apropriados (Kinsela &

Hwang, 1976).
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3 MATERIAL E MÉTODOS

3.1 Dos dados

Uma massa de dados reais foi gentilmente cedida pelo professor Dr.
Fernando Antônio Resplande Magalhães, da EPAMIG/Instituto de Laticínios

Cândido Tostes.

Amassa de dados analisada era composta de 2.880 notas dadas pornove

provadores, a dez atributos sensoriais, para queijos gorgonzola provindos de

duas tecnologias de fabricação, em quatro tempos de maturação, em quatro
repetições laboratoriais (repetições amostrais).

Os atributos sensoriais analisados são: aparência, quantidade de mofo,

textura, odor característico, aroma, sabor (característico), gosto salgado, gosto

ácido,gosto amargo e sabor residual.

As unidades experimentais foram amostradas aleatoriamente de um lote

de fabricação rotineira de uma indústria tradicional de queijos tipo gorgonzola.

Em seguida, foram identificadas por códigos que indicavam o dia em que se

daria sua análise sensorial. Eram, portanto, queijos que seriam enviados ao

mercado consumidor normalmente.

Estas amostras referiam-se a duas tecnologias distintas, sendo uma

considerada de rotina (tecnologia 2) e outra denominada alternativa, com maior

teor de gordura (tecnologia 1).

As amostras foram recolhidas aos 30, 45, 60 e 75 dias de maturação

(tempos 1, 2, 3 e 4). Para que estes queijos pudessem conservar suas

características normais obtidas pela indústria, estabeleceu-se que todo o período

de maturação seria realizado nas câmaras de maturação dessa mesma indústria.

Nas vésperas das datas definidas, as amostras eram enviadas refrigeradas ao

Centro Tecnológico/Instituto de Laticínios Cândido Tostes (CT/ILCT), Empresa
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de Pesquisa Agropecuária de Minas Gerais (EPAMIG), na cidade de Juiz de
Fora, MG, para que fossem analisadas em termos fisico-químicos e sensoriais.
Neste local, até o dia seguinte, as amostras foram mantidas nas câmaras de
maturação específicas para o queijo tipo gorgonzola, evitando assim maiores
alterações nas características originais do produto (Magalhães, 2002).

3.2 Da análise sensorial

As amostras foram submetidas a umteste sensorial do tipo descritivo, a

análise descritiva quantitativa (ADQ).

3.2.1 Análise descritiva quantitativa

Este método exige uma prévia seleção e posterior treinamento dos

provadores, como descrito naseção 1.3.2.1.

3.2.1.1 Seleção de provadores

Para que os resultados obtidos na avaliação sensorial sejam mais

precisos e exatos, há necessidade de uma seleção prévia dos candidatos. Isso
porque pessoas, quando submetidas um destes testes, apresentam desempenhos
heterogêneos em função do caráter subjetivo das respostas aos estímulos

envolvidos emum experimento sensorial.

Para a seleção propriamente dita, foram convidados quinze candidatos

entre professores, alunos, funcionários e pesquisadores do CT/ILCT-EPAMIG,
tendo alguns deles já sido juizes de concursos de produtos lácteos.

O método empregado para a seleção foi o teste triangular, conforme

descrito por Teixeira et ai., 1987. O modelo da ficha-resposta empregado está

apresentado na Figura 12.

Utilizou-se uma escala não estruturada de quinze centímetros, ancorada

em termos que indicam pouca e muita intensidade decada atributo analisado.
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O produto utilizado foi o queijo do tipo gorgonzola fabricado utilizando

apenas uma tecnologia, variando apenas o tempo de maturação. Foram

apresentadas a cada candidato, individualmente, três amostras de queijo, cada

uma com seu código de três dígitos aleatórios, sendo duas com o mesmo tempo

de maturação e outra com um tempo de maturação diferente. Solicitava-se,

então, ao candidato que marcasse na ficha-resposta o código da amostra que ele

considerava ser diferente. Foram empregadas seis repetições.

A análise dos resultados deste teste foi feita somando-se o número de

respostas certas de cada candidato, calculando-se o percentual de acertos e

selecionando-se aqueles que obtiveram porcentagem superior a 75%. Dos quinze

candidatos apenas nove conseguiram atingir essa porcentagem (Magalhães,

2002).A Tabela 5 mostra o percentual de acertode cadaprovador.
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Código da amostra:
Nome:
Data:

PERFIL SENSORIAL POR ADQ

Analise cada amostra e preencha as respostas na seqüência em que
aparecerem na sua ficha, fazendo um traço vertical na posição (ponto) que
melhor refletir seu julgamento. Prove quantidade suficiente de amostra e
disponha do tempo necessário para avaliar as características. Por favor, enxágüe
a boca entre asavaliações de cada amostra. CARACTERÍSTICAS:
Aparência

/ /

Atípica
Mofo

/

Típica

/

Ausente

Textura

/ .

Muito pronunciado

/

Atípica
Odor (característico)

/

Típica

/

Ausente

Aroma

/

Muito pronunciado

/

Ausente

Sabor (característico)
/

Muito pronunciado

/

Ausente

Gosto salgado
/

Muito pronunciado

/

Ausente

Gosto ácido

/

Ausente

Gosto amargo
/

Muito pronunciado

Muito pronunciado
/

/

Ausente

Sabor residual

/

Ausente

Muito pronunciado

/

Muito pronunciado

FIGURA 12Modelo de ficha-resposta empregada nas avaliações por ADQ
Fonte: Magalhães, 2002.
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TABELA 5 Percentual de acertos dos nove provadores selecionados pelo teste
triangular

Candidato selecionado Porcentagem de acerto

1 83

2 76

3 77

4 84

5 92

6 88

7 95

8 79

9 91

3.2.1.2 Fase preliminar do treinamento de provadores

Esta fase tem como principais objetivos familiarizar os provadores com

os procedimentos dos testes, aperfeiçoar suas habilidades em reconhecer e

identificar atributos sensoriais do alimento em estudo e melhorar suas

capacidades sensitivas e de memória, a fim de que ele possa providenciar, de

forma precisa, medidas sensoriais padronizadas que possam se reproduzidas

(Teixeira et ai., 1987)

Como os provadores já possuíam uma grande experiência com este tipo

de queijo, esta fase durou apenas uma semana. Nesta fase eles puderam trocar

experiências, o que facilitou sobremaneira os trabalhos subseqüentes.

3.2.13 Desenvolvimento dos termos descritivos

Estes termos referem-se aos atributos (cor, aroma, sabor, etc.) que serão

avaliados na análise propriamente dita com suas respectivas expressões

quantitativas (fraco forte, ausente, muito pronunciado, etc). Houve a
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participação de todo o painel selecionado que definiu a ficha de resposta
definitiva, aser empregada posteriormente, por consenso (Figura 12).

Os dez termos definidos foram: aparência, mofo, textura, odor

característico, aroma, sabor (característico), gosto salgado, gosto ácido, gosto

amargo e sabor residual.

3.3 Das metodologias empregadas

Os dados resultantes da análise sensorial do queijo gorgonzola foram

submetidos a, basicamente, três tipos de análises estatísticas: análises de

variância univariadas, análise de variância multivariada e Análise Generalizada

de Procmstes.

Fez-se a média das quatro pseudo-repetições para aumentar a precisão

dos dados e facilitar a garantia de possíveis pressuposições de normalidade.

Portanto, o número de dados caiu para 720.

3.3.1 Análises de variância univariadas

Foram feitas dez análises de variância univariadas nos softwares

estatísticos Sisvar® v4.3 (Ferreira, 2000) e R® v2.0.1 (R, 2004). O experimento

foi montado em delineamento de blocos casualizados (cada provador sendo um

bloco) e o esquema de análise foi o esquema fàtorial 2 x 4 (2 tecnologias e 4

tempos). Ficou caracterizado o esquema fàtorial porque os queijos que seriam
analisados em cada data foram previamente sorteados para tal. Como as

medições não foram feitas na mesma unidade experimental (mesmo queijo) ao

longo do tempo, não houve a necessidade de analisar o experimento no esquema

de parcelas subdivididas notempo.

No exemplo de dados reais abordado neste trabalho, utiliza-se a análise

de variância univariada como uma ferramenta para investigar possíveis

72



diferenças entre tratamentos (tecnologias de fabricação e tempos de maturação)

e interações entre esses fatores.

O delineamento em que o experimento foi conduzido é o Delineamento

em Blocos Casualizados (DBC), em esquema fàtorial 2 x 4 (2 tecnologias de

fabricação e 4 tempos de maturação), de acordo com o modelo

Yijk =p +Pi +a, +fik +(ap).k +eiJk (33)

sendo Yijk a observação do k-ésimo bloco, sob os tratamentos j e k; p é a

constante comum a todas as observações; pt é o efeito aleatório do i-ésimo

bloco; CCj é o efeito fixo do j-ésimo tratamento; fík é o efeito fixo do k-ésimo

tratamento; (ct0) ^ éo efeito fixo da interação entre o j-ésimo e o k-ésimo

tratamentos; e eijk é o efeito residual da observação Y.k (Steel &Torrie, 1980).

As análises estatísticas foram executadas nos softwares estatísticos R®

vi .9.0 (R, 2004) e Sisvar® v4.3 (Ferreira, 2000). Os fatores qualitativos tiveram

suas médias comparadas pelo teste de Tukey a 5% e para os fatores quantitativos

foram ajustados modelos lineares de regressão pelo método dos quadrados

mínimos (Steel & Torrie, 1980).

3.3.2 Análises de variância multivariadas

A análise de variância multivariada foi feita no software estatístico R®

v2.0.1 e Minitab® vi3.20, mais uma vez usando o delineamento em blocos e o

esquema fàtorial.

O modelo de análise de variância multivariada para o delineamento

fàtorial está apresentado a seguir. Neste modelo cada componente é um vetor de

p componentes.
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í,*=íf+A+«/+A+(«?) +!* (34)

em que, £t éovetor de observações do i-ésimo bloco, sob os tratamentos j ek;

p é o vetor de constantes comuns a todas as observações; pt é o vetor de

efeitos aleatórios do bloco i; qi éovetor de efeitos fixos do tratamento j; pk é

o vetor de efeitos fixos do tratamento k; íop\ é o vetor de efeitos fixos da

interação dos tratamentos j ek; e e^ éovetor de resíduos da observação Y^,

independentemente, identicamente distribuído Np(0,1) para todo i,j ek.

3.3.3 Análise Generalizada de Procrustes

Para possibilitar a realização da Anáhse Generalizada de Procmstes, as

combinações das duas tecnologias com os quatro tempos foram englobadas em

uma classe objetos ou simplesmente queijos, não preocupando com tal distinção

inicialmente.

A Análise Generalizada de Procmstes foi feita no R® v2.0.1, fazendo uso

da função procGPA do pacote Statistical Shape Analysis. Nesta função, o

critério de convergência adotado foi IO"3 (default), a opção reflexão foi

habilitada e os dados entraram na função como um array 8 x 10 x 9,

respectivamente, 8 queijos (linhas), 10 atributos (colunas) e 9 provadores

(matrizes).
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4 RESULTADOS E DISCUÇÃO

4.1 Análises de variância univariadas

Embora não exprimam toda a informação dos dados, as análises de

variância univariadas permitem tirar conclusões muito importantes acerca da

massa de dados analisada.

A Tabela 6 mostra um resumo das análises de variância univariadas para

os dez atributos julgados, mostrando a significância de cada fonte de variação.

Nela pode-se observar que, excetuando-se a aparência, a interação entre as

tecnologias e os tempos de maturação foi significativa emtodosos casos.

Isso significa que há diferença entre as tecnologias, mas essa diferença

não é constante ao longo dos tempos considerados, ou seja, para responder à

pergunta: qual tecnologia è melhor?, é preciso dizer em que tempo deseja-se

saber. O mesmo acontece para o tempo, que depende da tecnologia para ser

ordenado.

Desdobrando-se as interações significativas e fazendo os testes de

médias (Teste Tukeya 5%)e regressões pertinentes, têm-se as conclusões:

a) Aparência

• A interação tecnologia vs tempo foinão significativa.

• Dentre as tecnologias, a 1 apresentou a melhor aparência.

• Houve diferenças entre os tempos. A aparência foi mais bem descrita

ao longo do tempo pelo modelo apresentado na Figura 13, para ambas as

tecnologias. A aparência máxima ocorreu dia 51, comuma a 11,86.
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Evolução da Aparência
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FIGURA 13 Evolução da Aparência ao longo do tempo de maturação do queijo

gorgonzola de ambas as tecnologias

O máximo dessa curva se aproxima das médias encontradas por Paciulli

(1996) e Sbampato (1996) no estudo de queijos gorgonzola elaborados com leite

pasteurizado por ejetor de vapor ou sistema HTST, aos 65 dias de maturação,

para aspecto exterior: 12,9 e 13,9 (também em uma escala não estruturada de 15

cm). Considerando que a coloração também fàz parte da aparência, pode-secitar

os mesmos autores que encontraram as notas médias 13,68 e 13,78 para esse

atributo.
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b) Quantidade de mofo

• Houve diferença significativa entre as tecnologias em todos os tempos

estudados. Em todos eles, a tecnologia 1apresentou maior quantidade de mofo.

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 14 ilustra o modelo mais adequado para cada uma delas. Na

tecnologia 1 (Fig. 10a), a quantidade máxima estimada de mofo ocorreu no dia

70; já na tecnologia 2 (Fig. 10b), omáximo não ocorreu antes do fim do período

de estudo (75 dias).

O mofo azul (Penicillium glaucum ou Penicillium roqueforti) é

responsável pelas veias azuis e produção de enzimas proteolfticas e lipolfticas
características do queijo gorgonzola (Furtado, 1991). De acordo com Paciulli

(1996), o crescimento vegetativo do mofo se dá nas 3 a 7 semanas de maturação

e possui efeito marcante na qualidade do queijo. Uma atividade mais
pronunciada do mofo pode representar uma obtenção mais rápida das
características desejáveis detextura, sabor, aroma eflavor.

c) Textura

• Houve diferença significativa entre as tecnologias em todos os tempos

estudados. Em todos eles, a tecnologia 1 apresentou as maiores notas para

textura.

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 15 ilustra o modelo mais adequado para cada uma delas. A

nota máxima estimada para a textura (12,4) ocorreu por volta do dia 49, em

ambas as tecnologias.

Paciulü (1996) e Sbampato (1996) encontraram notas para textura na

faixa de 13,05 a 13,53, aos 65 dias, o que se aproxima das notas 12,5 e 9,7

encontradas aos 60 dias, para as tecnologias 1 e 2, respectivamente.
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Evolução do Mofo
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FIGURA14 Evolução da quantidade demofo nastecnologias 1 (—)e 2 (—)
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FIGURA 15 Evolução da texturanas tecnologias 1 (—)e 2 (—)
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d) Odor característico

• Houve diferença significativa entre as tecnologias em todos os tempos

estudados. Em todos eles, a tecnologia 1 apresentou maior nota para odor

característico.

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 16 ilustra omodelo mais adequado para cada uma delas. Na
tecnologia 1 (Fig. 15a), o odor característico máximo estimado ocorreu no dia
60; já na tecnologia 2 (Fig. 12b), ocorreu dia 55. Note-se que, apesar da
tecnologia 2 apresentar o ponto máximo mais cedo que atecnologia 1, o valor
máximo atingido foi menor (9,38 vs 10,13).

De acordo com Magalhães (2002) e Sbampato (1996), os ácidos graxos

de cadeia curta, por serem voláteis, estão entre os mais importantes grupos de
compostos constituintes do flavor de produtos lácteos, principalmente queijos. A
gordura do leite é caracterizada pela presença de grandes quantidades desses
ácidos graxos de cadeia curta que são liberados pela ação lipolítica de enzimas
produzidas pelo mofo. Por isso, espera-se estar associado ao maior
desenvolvimento do fungo um odor característico mais pronunciado.

e) Aroma

• As tecnologias se diferenciam apenas nos dois primeiros tempos

considerados (30 e 45 dias). Em ambos, a tecnologia 1 apresentou as maiores

notas para esseatributo.
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Evolução do Odor Característico

Tempo de maturação (dias)

FIGURA 16Evolução do odor característico nas tecnologias 1 (—) e 2 (—)

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 17 ilustra o modelo mais adequado para cada uma delas. Na

tecnologia 1 (Fig. 16a), o aroma máximo estimado ocorreu no dia 57; já na

tecnologia 2 (Fig. 16b), ocorreu no dia 62.

Como oflavor é a percepção integrada das sensações de aroma e sabor

(Abreu, 1993), espera-se uma correlação positiva entre o desenvolvimento do

flavor e do aroma, o que acontece por volta dos 60 dias de maturação (Furtado,
1991).
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Evolução do Aroma
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FIGURA17 Evolução do aroma nastecnologias 1 (—)e 2 (—)

f) Sabor

• As tecnologias se diferenciaram apenas nos tempos 1, 2 e 4 (30, 45 e

75 dias, respectivamente). Em todos, a tecnologia 1 apresentou as maiores notas

para esseatributo.

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 18 ilustra o modelo mais adequado para cada uma delas. Na

tecnologia 1, o sabor máximo estimado ocorreu no dia 59; já na tecnologia 2,

ocorreu no dia 56. Note que, apesar do sabor máximo acontecer antes na

tecnologia 2, seu valor máximo foi menor que oda tecnologia 1(9,35 vs 10,18).
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Evolução do Sabor

Tempo de maturação (dias)

FIGURA 18Evolução dosabor nas tecnologias 1 (—) e 2 (—)

Sbampato (1996) e Paciulli (1996) encontraram notas para sabor na faixa

de 13,3 a 13,43, aos 65 dias de maturação, um pouco acima dos máximos

estimados no presente trabalho.

g) Gosto salgado

• As tecnologias se diferenciaram apenas nos tempos 2 e 4 (45 e 75 dias,

respectivamente). Em ambos, a tecnologia 2 apresentou maior sabor salgado.

• Houve diferenças significativas entre os tempos em cada tecnologia

estudada. A Figura 19 ilustra o modelo mais adequado para cada uma delas. Em

ambos os casos, foi clara a tendência de aumento do teor relativo de sal aolongo

da maturação, devido à queda na umidade (Magalhães, 2002).
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FIGURA 19 Evolução do gostosalgado nas tecnologias 1 (—) e 2 (—)

Furtado (1991) afirma que, quanto mais salgado o queijo, mais longo o

seu tempo de maturação. Aqui, a tecnologia 2 apresentou umgosto salgado mais

pronunciado que a tecnologia 1,o que pode ter contribuído para suatendência de

apresentar uma maturação mais lenta (Figura 19).

h) Gosto ácido

• Houve diferença significativa entre as tecnologias em todos os tempos

estudados. Nos três primeiros tempos (30, 45 e 60 dias), a tecnologia 1

apresentou maior nota para gosto ácido; porém, esta foi superada pela tecnologia

2 no tempo 4 (75 dias).
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• Não houve diferença significativa dentre os tempos na tecnologia 2, ou

seja, os queijos fabricados com essa tecnologia apresentaram um gosto ácido

constante ao longo do período de maturação. Já na tecnologia 1, observa-se que

o gosto ácido teve seu valor máximo aos 44 dias, tendendo a diminuir até o final

do período analisado (Figura 20).

Evolução do Gosto Ácido na tecnologia 1

GostoÁcido 1.82.02.22.42.62.83.03.2111liil1
o / ° ^V °

0

1 I I I i

30 40 50 60 70

Tempo de maturação (dias)

FIGURA 20 Evolução dogosto ácido natecnologia 1

O ligeiro aumento do gosto ácido no início da maturação se deve à

produção de ácido lático por microrganismos do fermento lático. Em seguida à

destruição do ácido lático, a formação de subprodutos não-ácidos, ácidos não

dissociados ou de fraca dissociação e a liberação de produtos alcalinos
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resultantes de proteólise, promovem a redução dessa sensação (Magalhães,

2002).

Magalhães (2002) observou ainda uma tendência de diminuição da

acidez e aumento do pH ao longo do período de maturação do gorgonzola. Esse

resultado concorda com o comportamento sugerido para o gosto ácido na Figura

20.

i) Gosto amargo

• Houve diferenças significativas entre as tecnologias quanto ao gosto

amargo apenas nos tempos 1, 2 e 3 (30, 45 e 60 dias, respectivamente). Aos 30

dias, a tecnologia 2 teve mais gosto amargo, aos 45 dias, ela foi superada pela

tecnologia 1 e aos 60 dias, a tecnologia 2 voltou a ter mais sabor amargo.

• A Figura 21 mostra o comportamento das duas tecnologias ao longo do

tempo, já que houve diferenças significativas entre os tempos em ambas as

tecnologias.

O gosto amargo em queijos é atribuído principalmente a peptídeos

(geralmente insolúveis ou apolares) de baixo peso molecular vindos da hidrólise

da caseina (Magalhães, 2002). A liberação desses peptídeos provavelmente se

deveu à grande produção de enzimas proteolíticas pelo mofo, que se apresentou

mais ativo na tecnologia 1. Por isso, a tecnologia 1 obteve maiores notas para

gosto amargo.

j) Sabor residual

• É interessante notar que, de forma geral, não houve diferenças entre as

tecnologias. Porém, houve diferenças entre os tempos e entre as interações

tecnologia vs tempo.
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FIGURA 21 Evolução dogosto amargo nas tecnologias 1 (—) e 2 (—)

• Dentro de todos os tempos estudados, houve diferença entre as

tecnologias. Apenas aos 30 dias a tecnologia 1 obteve maiores notas para sabor

residual. Nos demais tempos, a tecnologia 2 assumiu esse papel.

• A Figura 22 ressalta que houve diferença dentre os tempos em ambas

astecnologias. O sabor residual da tecnologia 1teve seu máximo (11,24) aos 53

dias e atecnologia 2 teve seu máximo (12) no dia 58.
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FIGURA 22 Evolução do sabor residual nas tecnologias 1 (—) e 2 (—)

Os resultados se opõem ao esperado, já que um leite com maior teor de

gordura dará origem a um queijo com mais ácidos graxos ao longo da

maturação, o que originará mais metilcetonas, importantes para a formação do

sabor residual (Magalhães, 2002). Porém, pode-se suspeitar que a ação lipolítica

desencadeada por enzimas do mofo ocorreu primeiro nos queijos da tecnologia 1

e, por isso, essa tecnologia apresentou maiores valores de sabor residual no

início da maturação. Contudo, é interessantenotar que, mesmo o teor de gordura

mais baixo (tecnologia 2), foi suficiente para gerar ótimos níveis de sabor

residual.
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4.2 Análise de variância multivariada

A análise de variância multivariada teve por objetivo investigar a
significância conjunta paraa diferença entre médias detratamentos.

A tabela 7 traz um resumo da análise de variância multivariada do

modelo linear (34) para osdados reais desse exemplo.

TABELA 7 Resumo da MANAVA: p-valores para provador, tempo, tecnologia
e tempo x tecnologia de acordo com critérios de Wilk, Lawley-
Hotellinge Pillai.

FV Wilk Lawley-Hotelling Pillai

Provador 0,240 ns 0,087 ns 0,4205 ns

Tempo 0,000*** 0,000*** **0,000*

Tecnologia 0,000*** 0,000*** **0,000*

Tempo x Tecnologia 0,000*** 0,000*** **0,000*

De acordo com a Tabela 7, pode-se notar que, além de haver diferenças

conjuntas significativas entre as tecnologias e tempos estudados, a interação

conjunto entre esses fatores também foi significativa. Como o objetivo dessa

análise foi apenas confirmar a suspeita de significância conjunta, não se

desdobraram as interações, procedimento já adotado nas ANAVAs univariadas.

43 Análise Generalizada de Procrustes

Para a realização dessa análise, a massa de dados reais foi colocada em

um array (hipermatriz) 8 x 10 x 9 (8 produtos (2 tecnologias x 4 tempos), 10

atributos (dimensões) e 9 provadores) que foi submetido à função procGPA do

pacote shapes do software R, gerando uma saída conforme descrito na Tabela 3.

Dessa saída foram usadas apenas as matrizes rotacionadas de cada provador
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(Xi9 7=1,...,9), a estimativa da matriz de consenso (Y) e os escalares rho

(A)-

A partir daí foram calculadas as projeções das matrizes dos provadores

(pjXjH) e da matriz de consenso (YH) nos eixos principais obtidos pela

análise de autovalores e autovetores à esquerda de Y Y , satisfazendo a equação

{Yy^H - HM, como descrito no passo 9do algoritmo.

Em seguida, foi calculada a matriz de R correlações das variáveis com

cada um dos eixosprincipais, de acordo com(34), extraídade Ferreira (1996).

Aí*" J— (34)
A*

i = l,...,10;k = l,...,10

em que pT^ é a correlação do i-ésimo eixo principal com a k-ésima variável;

eik é a k-ésima posição do i-ésimo autovetor de Y'Y ; A, é o i-ésimo autovalor

de Y'Y; e ctu é a variância da k-ésima variável, estimada pelo k-ésimo

elemento da diagonal de Y'Y .

Da matriz R de correlações, em que as linhas representam os eixos

principais e as colunas, as variáveis, as duas primeiras dimensões podem ser

vistas em (35).

Os eixos principais são combinações lineares das variáveis (atributos)

analisadas. A contribuição de cada variável nessa combinação linear é dada por

suacorrelação estimada pY^ .
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#=

(-0,7166-0,8525-0,4741-0,9471-0,9586-0,9652-0,5973-0,0032-0,2738-0,7767^
0,6930-0,36800,71460,1113-0,10140,0903-0,76150,66860,23390,2045

-0,03320,36060,3747-0,0255-0,1652-0,0855-0,1815-0,07910,0835-0,5428

-0,00470,0772-0,0650-0,22350,1791-0,1148-0,07510,33420,81530,1332

-0,0570-0,00310,3429-0,11400,0670-0,17730,15370,4873-0,37850,1679

0,01730,0014-0,0416-0,13440,07170,0907-0,01970,3051-0,1928-0,0760

-0,0406-0,04270,02490,09450,04360,00910,02860,32320,1352-0,0928

0,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,0000

0,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,0000

0,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,00000,0000j

(35)
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A porcentagem da variação explicada por cada um dos eixos principais

(Figura 23) foi então calculada apartir de (36), extraída de Ferreira (1996).

%VarExp(yt) =-7^-xl00

i=l

(36)

em que %VarExp(7A) é a porcentagem da variância explicada pelo k-ésimo

eixo principal; Ák éok-ésimo, dos pautovalores de Y'Y e . A, é cada um dos p

autovalores de Y'Y.

Scree Plot

•o o o o e

Eixos Principais

FIGURA 23 Porcentagem da variação explicada por cada um dos eixos

principais
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Pela Figura 23 constata-se que os dois principais eixos explicam mais de

86% da variação dos dados. Por isso, considerou-se suficiente representar os

produtos apenas nos dois primeiros eixos principais.

Portanto, as configurações finais de todos os juizes foram plotadas, em

um mesmo plano, na Figura 24, onde se percebem as concordâncias entre juizes,

sobreum mesmo produto.

Todos os juizes

-1.0 -0.5 0.0 0.5

Eixoprincipal1 (64%)

1.0

Produtos:

1 -tecltcmpl
2 • tecltemp2
3 - tedtemp3
4 - tecltenip4
5 - tec2tanpl
6 - tec2temp2
7 - tec2tenq>3
8-tec2tenq>4

Juizes: A a I

FIGURA 24 Configurações de produto para cada juiz. Os números (1 a 8)

representam as combinações tecnologia/tempo e as letras (A a I)

representamos nove juizes

Como representação dos centróides das configurações de cada produto, a

Figura 25 mostra as localizações de consenso entre os provadores, ou seja, a

localização que os provadores concordam que os produtos ocupam nos novos
eixos.
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No consenso, pode-se observar que os queijos fabricados com a

tecnologia 1 (queijos 1, 2, 3 e 4) apresentam um comportamento semelhante ao

dos queijos fabricados pela tecnologia 2 (queijos 5, 6, 7 e 8). Eles partem do

primeiro quadrante, passam pelo segundo e terceiro em direção ao quarto

quadrante do plano cartesiano. Nesse caso, a evolução sensorial pode ser

entendida como um percurso, em sentido anti-horário, no plano cartesiano, mais

bem visualizado na Figura 26.

RI

t-

Consenso

-2-4-2 0

Eixo principal 1 (64%)

FIGURA 25 Configuração de consenso entre os provadores sobre os oito
produtos analisados

Apesar de descreverem trajetórias semelhantes ao longo da maturação as

duas tecnologias podem ser diferenciadas por meio do conhecimento do

significado dos novos eixos (Círculo de Correlação), que é uma função da

correlação entre eles e as variáveis iniciais doproblema (Figura 27).Novamente,

a Figura 27 (a) traz uma forma de representação comum na literatura
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FIGURA 27 Círculo de correlação entre as variáveis e os novos eixos, (a)
representação usual; (b) representação proposta
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(Dijksterhuis, 1994; Parolari, 1994; Narain et ai., 2004) e 23 (b) traz uma

proposta de representação mais clara.

Consanso

<o _

«e -

CM

IN

a. o -
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\n;—
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<D _

1

-6

i i i

-4-2 0 2

I I

4 6

Eixo principal 1 (64%)

FIGURA 26 Evolução sensorial dos queijos gorgonzola fabricados com a
tecnologia 1 (—) e tecnologia 2 (—), ao longo do tempo

De acordo com Paciulli (1996), a aparência do queijo gorgonzola não

deve ser melada, manchada, excessiva ou arenosa ou mofada em excesso. A

coloração interna deve ser amarelo-palha ou amarelada. A cor deve ser

homogênea, não sendo admitida a presença de manchas, coloração

excessivamente clara ou muito escura. O aroma não deve ser forte, amoniacal,

desagradável. A textura deve apresentar-se com olhaduras mecânicas bem

distribuídas. A consistência deve ser macia e untuosa. A massa deve apresentar-

se ligeiramente quebradica. Não deve ser seca, flexível, colante, compacta,

arenosa ou excessivamente quebradica. O sabor deve ser picante e apurado. Não
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é desejável um sabor insípido, salgado, ácido, amargo, rançoso, muito

amoniacal,oxidado, gostode terra, pútrido, cozido.

Com basenessa descrição conclui-se que, de acordo com a Figura 27, a

maioria dos atributos sensoriais desejados, como aparência, mofo, odor, aroma

etc., encontram-se no segundo e terceiro quadrantes. Isso quer dizer que aqueles

produtos, nas Figuras 25 e 26, situados mais à esquerda do gráfico apresentam

maiores notas desses atributos.

No primeiro quadrante, que representa notas baixas de quase todos os

atributos sensoriais, se situam os queijos ainda pouco curados, como a

tecnologia 1 aos 30 dias e a tecnologia 2 aos 30 e 45 dias.

No quarto quadrante, que representa o declínio dos perfis sensoriais,

situam-se os queijos com período avançado de maturação, além dos 60 dias

indicados por Magalhães (2002). Neste quadrante está o quarto tempo da

tecnologia 2. Percebe-se daí que a tecnologia 1, mesmo aos 75 dias de

maturação, aindaapresenta melhor perfilsensorial quea tecnologia 2.

Em todos os tempos de maturação analisados, os queijos da tecnologia 1

se mantiveram à frente daqueles produzidos com a tecnologia 2. A tecnologia 1

produz queijos que partem de notas sensoriais mais altas e, mesmo após a data

indicada para consumo, se matem aceitáveis.
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5 CONCLUSÕES

5.1 Conclusões do exemplo real

a) A Análise Generalizada de Procrustes permite enxergar que a

tecnologia com maior teor de gordura no leite (tecnologia 1) produziu queijos
com um perfil sensorial superior ao perfil sensorial da tecnologia 2 (menor teor

degordura) ao longo detodaa maturação.

b) Ainda pela GPA pode-se ver que a tecnologia com maior teor de
gordura propiciou a obtenção do perfil sensorial desejado antes dos sessenta dias
de maturação, o que permite que o queijo fabricado com essa tecnologia possa
ser vendido um pouco antes, aumentando a rotatividade de mercadoria da

empresa fabricante.

c) Essa mesma tecnologia apresentou um decréscimo mais lento de seu
perfil sensorial, ou seja, se manteve agradável ao gosto dos consumidores por
mais tempo. Portanto, do ponto de vista sensorial, poderia ter um prazo de
validade maior que um queijo fabricado pela tecnologia 2.

d) Ao contrário da tendência do mercado de alimentos, que tende a dar

preferência a alimentos com menor teor de gordura, os consumidores parecem
preferir queijos gorgonzola com maior teor de gordura.

e) As análises de variância univariadas foram importantes para a

detecção das diferenças entre fatores para cada variável e desdobramento das
interações de interesse; a análise de variância multivariada propiciou a
confirmação da significância conjunta dos fetores e das interações e a Análise
Generalizada de Procrustes permitiu uma comparação visual clara do perfil

sensorial, como um todo, das duas tecnologias ao longo do período de maturação

estudado, bemcomo de suasdiferenças relativas.
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5.2 Conclusões gerais

a) E possível a utilização de um software livre e gratuito, o software

estatístico R, para a realização da GPA aplicada em um contexto sensoríal com

poucas operações adicionais. Além disso, todos os recursos gráficos exigidos

pela análisesensoríal foram suportados peloR.

b) A GPA permite a análise de dados vindos de uma análise sensorial

chamada perfil de livre escolha (FCP) (Williams, 1984) que, por sua vez,

permite a utilização de provadores não treinados, o que diminui o tempo e o

custo do processo laboratorial.

c) Contudo, mesmo nos casos em que os provadores são recrutados,

selecionados e treinados, e avaliam produtos sob um vocabulário fixo, a GPA

cumpresatisfatoriamente seu objetivo de análise.

d) Os fatores isotrópicos de escala (/?,.) gerados pela função procGPA

do R não tem interpretação direta para a análise sensorial de alimentos. Como

essa interpretação é fundamental, aconselha-se que seja implementada uma

rotina específica para a GPA sensorial, no software R ou outro software livre.

e) Fica evidente a carência de mecanismos eficientes de inferência

complementares à GPA para que ela, por si só, seja instrumento pleno de análise

de semelhanças. Por isso, ela pode ser utilizada conjuntamente com as análises

de variância uni e multivariadas.

f) A GPA, sendo tão usada no exterior e trazendo uma contribuição tão

valiosa para os experimentos em Engenharia de Alimentos, deveria ser

divulgada e estudada deforma mais ampla pelos pesquisadores brasileiros.
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7 APÊNDICE: ROTINAS NO R

#Visão Geométrica:

#Antcs da OPA:

a<-c(2,2.5,3,2.5,5,5.4,l,1.7)
b<-c(1.7,3.2,6,6.5,8,8.6,2,0.5)
a<-matrix(a,4,2)
b<-matrix(b,4,2)
c<-rbind(a,b)
xa<-c(a[,l],a[l,l])
ya<-c(a[,21,a[l,21)
xb<-c(b[,l],b[l,l])
yb<-c(b[,2],b[l,2])
plot(c,pch=19,main="Antes da OPA"?xlab=,m,ylab="")
lines(xa,ya)
lines(xb,yb,lty=2)

' #Centróides sobrepostos:
ac<-matrix(0,4,2)
for(i in l:2){ac[,i]<-a[,i]-apply(a,2,mean)[i]}
bc<-matrix(0,4,2)
for(i in l:2){bc[,i]<-bl41-apply(b,2,mean)[il}
cc<-rbind(ac,bc)
plot(cc,pch=19,main="Centróides sobrepostos na origem^xlatR^vlab^'")
abline(v=0,h=0)
xac<-c(ac[,1J,ac[ 1,1])
yac<-c(ac[,2],ac[l,2])
xbc<-c(bc[,ll,bc[l,l])
ybc<-c(bc[,2],bc[l,2])
lines(xac,yac)
lines(xbc,ybc,lty=2)
#X2 se ajusta a XI:
BpA<-procOPA(a,b)
Ax<-c(BpA$Ahat[, 11,BpA$Ahat[1,1])
Ay<-c(BpA$Ahat[,2]3pA$Ahat[l ,2])
By<-c(BpA$Bhat[,l],BpA$Bhat[l,l])
Bx<-c(BpA$Bhat[, l],BpA$Bhat[l,1])
By<-c(BpA$Bhat[,2]3pA$Bhat[l,2])
plot(BpÁ$Ahat,pch=19.main="X2 seajusta a Xi",xlim=c(-

0.6,0.5),xlab=',",ylab="")
points(BpA$Bhat,pch=19)
abline(v=0,h=0)
lines(Ax,Ay)
lines(Bx3y,lty=2)
#X1 se ajusta a X2:
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ApB<-procOPA(b,a)
AxK-c(ApB$Ahat[,l], ApB$Ahat[l,l])
AyK-c(ApB$Ahat[,2], ApB$Ahat[l,2])
ByK-c(ApB$Bhat[,l], ApB$Bhat[l,l])
BxK-c(ApB$Bhat[,l], ApB$Bhat[l,l])
ByK-c(ApB$Bhatl,2], ApB$Bhat[l,2])
plot(ApB$Ahat,pch=19fmain=MXl se ajusta aX2'\xlim=c(-

3,3),xlab="",ylab="")
points(ApB$Bhat,pch=19)
abline(v=0,h=0)
lines(Ax1,Ay1,lty=2)
lines(Bxl,Byl)
#Clusters e seus centróides
a<-c(2,2.8,2,3,4.6,4.3,6,6.5)
b<-c(1.8,2.8,2.1,3.2,3.7,3.5,6.5.6)
c<-c(2.3,3,2.3,2.8,4,3.5,6.2,6.1)
d<-c(2.4,3,2.5,2.9,4.3,4.1,5.9,6.2)
a<-matrix(a,4,2)
b<-matrix(b,4,2)
c<-matrix(c,4,2)
d<-matrix(d,4,2)
e<-rbind(a,b,c,d)
tex<-c("Pl(ir, "P1(2Y\ "Pl(3)'\ "Pl(4)"} "P2(l)'\ "P2(2)M, "P2(3)'\ "P2(4)",

"P3(l)"} "P3(2)M, "P3(3)", "P3(4)'\ "P4(l)'\ "P4(2)", "P4(3)", "P4(4)M, "Gl'\ "G2",
"G3'\ "G4", "G")

plot(e[,l],e[,2],"n",main="Clusters e
centróides",xlab='"',ylab="",xlim=c(1.7,3.3))

for(j in l:4)for(i in l:4){text(e[(j+(4*(i-l))),l],e[(j+(4*(i-l))),2],tex[(i+((j-
l)*4))],cex=0.8)>

ce<-niatrix(0,5,2)
for(i in l:4){ce[i,l]<-sum(e[i,l], e[(i+4),l], e[(i+8),l],e[(i+12),l])/4}
for(i in l:4){ce[i,2]<- sum(e[i,2], e((i+4),2], e[(i+8),2], e[(i+12),2])/4}
ce[5,]<-apply(e,2.mean)
for(i in l:5){text(ce[i,l],ce[i,2]5tex[(i+16)]?cex=0.8)>
# Apontar para o diretório que contém o arquivo que será lido
# Carregar o pacote Shapes.
n=8

p=10
m=9

a<-readtable("gpaporprovador.txt",h=F)
a<-as.matrix(a)
tK-array(0,c(8,10,9))
for (i in 0:8){b[„i+l]<-a[(i*8+l):((i+l)*8),]}
c<-procGPA(b,reflect=T)
y<-c$mshape
yly<-t(y)%*%y
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d<-eigen(yly)
H<-d$vectors

av<-d$values

av<-abs(av)
ro<-c$rho

yH<-y%*%H
ju<-array(0,c(8,10,9))
for (i in l:m) {ju[„i]<-ro[i]*c$rotated[„i]%*%H}
#Conscnso
plot(yH[,l], yH[,2], main="Consenso", xlim=c(-6,6), ylim=c<-6,6), xlab= "Efxo

principal 1 (64%)", ylab= "Eixo principal 2 (22%)", "n")
pch<-as.list(cClV2Y3V,47,5V6V7V,8"))
for(iinl:8){

pc<-pch[(i]]
points(yH[i,l], yH[i,2], pch= pc) }

abline(h=0,v=0)
#Consenso trajetória:
xcl<-c(yH[l,l],yH[2,l],yH[3,l],yH[4,l])
ycl<-c(yH[l,2],yH[2,2],yH[3,2],yH[4,2])
lines(xcl,ycl)
xc2<-c(yH[5,l],yH[6,l]jyH[7,l],yH[85l])
yc2<-c(yH[5,2],yH[6,2],yH[7,2],yH[8,2])
Iines(xc2,yc2,lty=2)
# Todos os juizes:
pc<-matrix(0,9,8)
pc[l,]<-c("lA","2A","3A","4A","5A","6A","7A", "8A")
pcI2,]<-c("lB","2B", "3B","4B","5B","6B","7B","8B")
pc[3,]<-cClC","2C", "3C, "4C","5C","6C", "7C", "8C")
pcl4,]<-c("lD","2D", "3D","4D","5D","6D", "7D", "8D")
pcl5,]<-cClE","2E", "3E", "4E", "5E", "6E", "7E", "8E")
pc[6,]<-c("1F\"2F\ "3F\ "4F","5F', "6F', "7F\ "8F")
pcI7,]<-criGM,"2G", "3G","4G","5G","6G","7G","8G")
pc[8,]<-c("1H","2H", "3H","4H","5H", U6H", "7H","8H")
pcl9,]<<'ir,"2r, "31", "41", "51", "61", "7T\ "8r)
plot(ju[,l,], jul,2,],"n", main= "Todos osjuízes",xlab= "Eixoprincipal1

(64%)", ylab= "Eixoprincipal 2 (22%)", xlim=c(-l,l), ylim=c(-l,l))
for(iinl:9)for(jinl:8){

textOuD,l,i],ju[j,2,i],pc[ij],cex=0.7)}
abline(h=0,v=0)
# Matriz de Correlação
coK-matrix(0,10,10)
sd<-sqrt(diag(yly))
for(i in l:10){cor[i,i]<-H[i,i]*sqrt(av[i])/sd[i]} #Encher a diagonal
for(i in l:9)for(j in (i+l):10){cor[ij]<-Hü,i]*sqrt(av[i])/sd[j]} #Encher o

triângulo superior
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for(iin2:10)forOinl:(i-l)){cx)r[ij]<-HÜ,i]*sqrt(av[i])/sd[j]}#Enchero
triângulo inferior

cor

#Singnifícado dos Eixos
corl<-matrix(0,10,2)
for(i in l:2){corl[,i]<-cor[i,]}
plot(corl[,l], corl[,2], xlab= "Eixo principal 1(64%)", ylab= "Eixo principal 2

(22%)",main= "Círculo de Correlação", xlim=c(-l,l), ylim=c(-l,l),"ii")
atritK-cCaparência", "quant. mofo", "textura", "odor", "aroma", "sabor"

"g.salgado", "g.ácido", "g.amargo", "sabresidual")
atrib<-c("a", "b", "c", "d", "e", "f', "g", "h", "i", "j",)

for(i in 1:10) {text( corl[i,í], corl[i,2], atribp], cex=0.7)}
abline(h=0,v=0)
f<-seq(0,l,by=0.01)
e<-sqrt(l-fA2)
points(f,e,type="r)
points(f,-e,type=T)
points(-f,-e,type=,'lM)
points(-f}e,type=T)
legend(1.08, 1.08, legend =c("a = aparência", "b= quant. mofo", "c= textura",

"d=odor", "e=aroma", "f=sabor", "g=gosto salgado", "h=gosto ácido", "i= gosto
amargo", "j= sabor residual"), xjust = 1, yjust = 1, bg="lightgray", cex = 0.7)

#% da variação explicada pelo k-ésimo eixo principal
ep<-matrix(0,l,10)
for (i in l:10){ep[i]<-av[i]/sum(av)}
ep

#Scree plot:
xsp<-c(l,2,3,4,5,6,7,8,9,10)
ysp<-ep

plot(xsp,ysp,type="b"Jylab="Variabilidade explicada,,Jxlab="Eixos
PrincipaisMímain=,,Scree Plot",xlim=c(0510),ylim=c(0,.8))

#Manova

dados<-read.table("qda.txt"5h=T)
attach(dados)
dados<-as.matrix(dados)
y<-dados[,4:13]
p<-factor(p)
tec<-factor(tec)
tl<-t

t2<-tlA2

t3<-tlA3

t<-factor(t)
manava<-manova(y~p+t*tec)
summary(manava)
#Univariadas

^Aparência
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x<-seq(30,75,by=.l)
y<-(-0.006041)*xA2+(0.621361)*x+H.115694)
plot(x,y,type="r,main="Evolução da

Aparência",ylab="Aparência",xlab="Tempo dematuração (dias)",ylim=c(8,12.3))
xm<-c(51.43,51.43)
ym<-c(0,11.86)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(9.340000,10.855556,12.173333,8.251667)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
#Quantidade de mofo
yl<-(-0.002884)*xA2+(0.406030)*x+(-1.621)
plot(x,yl,type="r,main="Evolução do Mofo"sylab="Mofo",xlab="Tempo de

maturação (dias)",ylim=c(6.9,12.7))
xm<-c(70.39, 70.39)
ym<-c(0,12.67)
lines(xm,ym,lry=3)
yo<-c(7.928889,10.916667,12.252222,12.644444)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.001227)*xA2+(0.215252)*x+(1.409000)
points(x,y2,rype="r,lty=2)
yo<-c(6.941111,8.073333,10.443333,10.471111)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch= 19)
#Textura

yl<-(-0.003548)*xA2+(0.351133)*x+(3.707444)
plot(x,yl,type="r, main="Evolução da Textura",ylab="Texnu^",xlab="Tempo

de maturação (dias)",ylim=c(9,12.5))
xm<-c(49.48, 49.48)
ym<-c(0,12.4)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(l 1.224444,11.794444,12.531111,9.907778)
x(X-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.001774)*xA2+(0.174256)*x+(5.885056)
points(x,y2,type="l",lty=2)
xm<-c(49.11,49.11)
ym<-c(0,10.16)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(9.430000,10.392222,9.695556,9.061111)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch= 19)
#Odor

yl<-(-0.00344)*xA2+(0.413267)*x+(-2.284)
plot(x,yl,type="l".main="Evolução do Odor Característico",ylab="Odor
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característico", xlab="Tempo de maturação (dias)",ylim=c(6 6 10 8))
xm<-c(60.07, 60.07)
ym<-c(0,10.13)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(7.235556,8.696667.10.781111,9.146667)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.004544)*xA2+(0.503589)*x+(-4.569944)
points(x,y2,type=T\lty=2)
xm<-c(55.41, 55.41)
ym<-c(0,9.38)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(6.656667,8.262222,9.912222,7.427778)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
#Aroma

x<-seq(30,75,by=.l)
yl<-(-0.003594)*xA2+(0.412856)*x+(-2.296167)
plot(x,yl,type="l",main="Evolução do Aroma",ylab="Aroma", xlab="Tempo

de maturação (dias)",ylim=c(5.7,9.95))
xm<-c(57.44, 57.44)
ym<-c(0,9.56)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(6.941111,8.746667,9.795556,8.366667)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.003491)*xA2+(0.43711 l)*x+(-4.467222)
points(x,y2,type='T\lty=2)
xm<-c(62.61, 62.61)
ym<-c(0,9.22)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(5.751111,7.391111,9.932222,8.430000)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
#Sabor

x<-seq(30,75,by=.l)
yl<-(-0.00382)*xA2+(0.454793)*x+(-3.354667)
plot(x,yl,type="l",main="Evolução do Sabor",ylab="Sabor", xlab="Tempo de

maturação (dias)",ylim=c(5.8,10.8))
xm<-c(59.53, 59.53)
ym<-c(0,10.18)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c( 7.042222,8.803333,10.754444,9.077778)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.004923)*xA2+(0.55683)*x+(-6.391889)
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points(x,y2,type="l",lty=2)
xm<-c(56.55, 56.55)
ym<-c(0,9.35)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(6.293333,7.461111,10.527778,7.264444)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
#Gosto Salgado
x<-seq(30,75,by=.l)
yl<-(0.082815)*x+(6.403889)
plot(x,yl,type='T',main="Evolução do Gosto Salgado",ylab="Gosto Salgado",

xlab="Tempo de maturação(dias)",ylim=c(8,14))
yo<-c(9.094444,9.652222,l 1.711111,12.548889)
x<K-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.000644)*xA2+(0.162541)*x+(4.519667)
points(x,y2,type="l",lty=2)
yo<-c(8.815556,10.530000,l 1.951111,13.085556)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
#Gosto ácido

x<-seq(30,75,by=l)
y<-(-0.001241)*xA2+(0.108581)*x+(0.737389)
plot(x,y,tvpe="l"!mam="Evolução do Gosto Ácido na tecnologia

l",ylab="Gosto Ácido", xlab="Tempo de maturação (dias)",ylim=c(l .8,3.2))
xm<-c(43.75,43.75)
ym<-c(0,3.11)
lines(xm,ym,lty=2)
yo<-c(2.930000,2.955556,2.941111,1.850000)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
#Gosto Amargo
x<-seq(30,75,by=.l)
yl<-(-O.001898)*xA2+(0.192596)*x+(-2.481167)
plot(x,yl,type="l",rnain="Evolução do Gosto Amargo",ylab="Gosto Amargo",

xlab="Tempo de maturação (dias)",ylim=c(l.2,2.5))
xm<-c(50.74, 50.74)
ym<-c(0,2.40)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(l.282222,3.263333,1.323333,1.596667)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-O.0O0510)*xA2+(0.057856)*x+(0.241611)
points(x,y2,type="l",lty=2)
xm<-c(56.72, 56.72)
ym<-c(0,1.88)
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lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(1.581111,1.624444,2.065556,1.650000)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
#Sabor residual

x<-seq(30,75,by=.l)
yl<-(-0.003159)*xA2+(0.333211)*x+(2.4585)
plot(x,yl,type="l",main="Evolução do Sabor Residual",ylab="Sabor Residual",

xlab="Tempo dematuração (dias)",ylim=c(8,12.4))
xm<-c(52.74, 52.74)
ym<-c(0,11.24)
lines(xm,ym,lty=3)
yo<-c(9.818889,10.433333,11.700000,9.471111)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo)
y2<-(-0.005100)*xA2+(0.588189)*x-K-4.970056)
points(x,y2,type="l",lty=2)
xm<-c(57.67, 57.67)
ym<-c(0,11.99)
lines(xm,ym,lty=3)
y(X-c(8.216667,10.777778,12.354444.10.325556)
xo<-c(30,45,60,75)
points(xo,yo,pch=19)
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