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RESUMO

Em inferéncia bayesiana, em geral, para obter amostrassttdbdicdo marginal a posteriori
dos parametros € necessario resolver integrais complexasgitas vezes ndo possuem solu-
céo analitica. A analise padréao usa métodos de simulag@o, a® métodos de Monte Carlo via
cadeias de Markov (MCCM) que permitem encontrar amostrasgid&ribuicdes sem a necessi-
dade de resolver algebricamente todos os célculos. Essedongem geral, obtém excelentes
resultados, porém necessitam de um elevado tempo congnabpara apresentar convergén-
cia em modelos complexos. A aproximacao de Laplace aniniéetgrada (INLA) é um mé-
todo deterministico que pode ser uma alternativa para énac@proximacoes das distribuicbes
marginais a posteriori dos parametros sem a necessidadeifieacdo de convergéncia e com
menor esfor¢co computacional. Abordamos a andlise de umttéstgular replicado na analise
sensorial considerando as duas formas de analise, MCCM A.INinbos apresentaram bons
resultados, no entanto a aproximacao INLA retornou a anélis menor tempo computacional

comparado ao método MCCM.

Palavras-chave: Inferéncia Bayesiana. INLA. MCCM. Tesiasgulares.



ABSTRACT

In Bayesian inference, in order to obtain samples of the makgosterior distribution of the
parameters it is necessary to solve complex integrals titeh dhave no analytical solution.
The standard analysis uses simulation methods, such aoWelnkain Monte Carlo (MCCM)
methods that allow finding samples of the distributions withthe need to algebraically solve
all calculations. These methods, in general, obtain exgelesults, but they require a high
computational time to present convergence in complex nsodéie integrated nested Laplace
approximation (INLA) is a deterministic method that can bea#ternative to find approximati-
ons of the posterior marginal distributions of the paramsatgthout the necessity of verification
of convergence and with less computational effort. We aggiied the analysis of a triangu-
lar test replicated in the sensorial analysis consideliegtwo forms of analysis, MCCM and
INLA. Both presented good results, however the INLA apploeaturned the analysis in less
computational time compared to the MCCM method.

Keywords: Bayesian Inference. INLA. MCMC. Triangular &est
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1 INTRODUCAO

Os testes de discriminacdo na analise sensorial podem aksagos sob o ponto de
vista da psicometria e da psicofisica, estudando a respessmrial de um provador a um de-
terminado estimulo.

Os testes triangulares séo exemplos de testes de disagéniaen que sao avaliadas duas
amostras em cada ensaio e o objetivo é determinar se exetendia significativa entre os dois
produtos. O método consiste em montar um ensaio em que aatedpr recebe trés amostras
codificadas, sendo duas iguais e uma diferente, devendprests as amostras e selecionar a
que considera diferente. O provador € forgado a fazer atesondsmo que nenhuma diferenca
seja percebida.

Em geral, cada provador realiza o ensaio mais de uma vez exfz@simentos sao nor-
malmente analisados como se ndo houvesse essas repesigbéscomo se as respostas vies-
sem de diferentes provadores.

Alguns trabalhos consideram que a proporcao de respostasasodos provadores con-
siderando varios ensaios segue distribuicdo de probat@idormal. Essa andlise, no entanto,
€ uma aproximacgdo. Podemos modelar diretamente o nimeredesausando a distribuicao
binomial, uma vez que podemos dicotomizar as respostastoaénterpreta-las como varia-
veis aleatorias binarias. Kunert e Meynérs99) estudando testes de discriminacao replicados
apresentaram um modelo binomial decompondo a probabdidaduma parte que representa
0 acerto ao acaso e outra que considera a habilidade do provad

Thurstong1927) estudando os mecanismos que geram a resposta de um provewlor a
dado estimulo mostrou que as respostas de um mesmo provadepeticdes de um mesmo
ensaio podem estar correlacionadas e portanto € impodanséderar esse efeito aleatério de
provador. A analise bayesiana através de modelos hiecgibayesianos é uma alternativa de
analise que trata parametros como variaveis aleatorias eamdtantes desconhecidas.

Nesse modelos, em geral, para obter amostras da distiobumgéyinal a posteriori dos
parametros é necessario resolver integrais complicadasqitas vezes nao possuem solucéo
analitica. Para resolver esse problema, frequentemesag)-se métodos de simulacdo, como
0s métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM). Addigisses métodos é utilizar
cadeias de Markov para obter uma distribuicdo limite parpas@metros do modelo. E um
processo iterativo que permite encontrar amostras dagdigbes de interesse sem a necessi-

dade de resolver algebricamente todos os calculos. Essedaagem geral, obtém resultados
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satisfatérios, porém o esforco computacional pode seisskaeem modelos complexos, além
de apresentar problemas de convergéncia.

Uma alternativa foi proposta por Rue, Martino e Chopin (3066nhecida como apro-
ximacgao de Laplace aninhada integrada, do inghésprated nested Laplace approximation
(INLA), que faz aproximacgBes deterministicas para disigfies a posteriori, com considera-
veis reducbes em tempo computacional.

Neste trabalho apresentamos analises de um teste triangpli@ado considerando as
abordagens MCCM e INLA. Inicialmente descrevemos no refgat tedrico a analise usual
deste tipo de teste muito usado na andlise sensorial quetatte, € uma aproximacao e pode
superestimar as astimativas. Um modelo alternativo é gtopocluindo as possiveis correla-
cOes existentes entre os efeitos de provadores. Apresen@siprincipais ideias relacionadas
aos métodos MCCM e INLA e como uséa-los na andlise de testegytriares. A segunda parte
do trabalho esta dividida em dois artigos, ambos descrevarahalise de um experimento
real considerando um teste triangular replicado. No prionensiderando o método MCCM

usando a técnica de dados aumentados e no segundo a apéxiibé em detalhes.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Andlise Sensorial

A analise sensorial ou avaliacao sensorial € uma ciénciatgiza os sentidos humanos
visdo, olfato, tato, paladar e audi¢céo, para avaliar astafsaticas ou atributos de um produto,
ou seja, é usada para analisar e interpretar rea¢fes datedatcas dos alimentos como sao
percebidas pelos sentidos humanos (ABNT, 1993).

Varios métodos séo utilizados para analisar os resultaaamilises sensoriais e uma
preocupacgdo quando se escolhe um desses métodos € asgaglesse € adequado para res-
ponder as questdes que estdo sendo analisadas sobre o grodaste. Por esta razéo, os testes
sensoriais sdo geralmente classificados de acordo com aisciag finalidade. Em geral, séo
agrupados em afetivos e analiticos como em Lawless e Hey(@@h@). Nos métodos afetivos,

é possivel utilizar pessoas sem treinamento prévio, psisam-se respostas resultantes de esti-
mulos e reacdes espontaneas do individuo ao degustara& avaibduto. Tem como finalidade
avaliar a aceitacdo e preferéncia dos consumidores endioedaigm ou mais produtos.

Nos métodos analiticos € necessaria a selecao ou treiraoeertuipe sensorial para
realizacao das analises e também é exigida uma avaliagétovappu seja, ndo sao consideradas
as preferéncias dos membros da equipe. Estes testes, pazstambém se dividem em dois
grupos: testes descritivos e discriminativos.

O método sensorial descritivo envolve técnicas que pemmatavaliagdo da intensidade
dos atributos sensoriais de produtos. Por outro lado, tsstde discriminacdo devem ser usa-
dos quando se quer determinar se existem diferencgas eriseodumais amostras. Neste caso
n&o importam qualidades especificas de cada amostra, misenda entre elas. E possivel
que duas amostras sejam quimicamente diferentes na fay@oylmas essas diferencas sejam
imperceptiveis aos seres humanos. Os testes trianguiayexemplos de testes discriminati-

VOS.

2.2 Testes triangulares simples

Pela facilidade de aplicagédo e por fornecer uma analiselstngpdireta, os testes tri-

angulares sdo muito usados em analise sensorial. O objititeste é determinar se existem
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diferencas sensoriais entre duas ou mais amostras. O neEpsiste em montar um ensaio em
que cada provador recebe trés amostras codificadas, semslmdais e uma diferente, devendo
este provar as amostras e selecionar a amostra que cordifdezate. O provador € for¢cado a
fazer a escolha mesmo que nenhuma diferenca seja perckhibie({ HOLLOWOOD; HORT,
2009).

Dizemos que o provador teve sucesso em um dado ensaio ssgEadeu corretamente
ao teste, ou seja, se ele identificou a amostra diferenteasa se ele ndo conseguiu identificar
a amostra diferente das demais .

Podemos dicotomizar essas respostas e interpreta-lasvaoiaeel aleatdria binaria,

/ = 1 se Sucesso;

7 = ( se fracasso,

com probabilidadé’ (Z = 1) =nreP(Z =0) =1—xsendd < = < 1. Assim, em um teste
triangular simples temos o seguinte esquema, consideraadsaios.

DefinimosY = Z Z; como o nimero de sucessos emnsaios. A variavel aleatoria Y

j=1
tem distribuicdo Binomiak{,) e podemos calcular a probabilidadeydgucessos em ensaios

pela equagéo (2.1):

PY=y)=——"—n"(1-m)"" y=0,1,2,...,n. (2.1)

Considerando, entéo, a distribuicdo binomial, Roesslalr €1978) construiram tabelas
para facilitar a analise dos resultados. Essas tabelasnafm o nUmero minimo de sucessos
y necessario para concluir que existe diferenca signife&nire as amostras. Para isso, basta
entrar com o nimero total n de provadores que participarai@sti® e um nivek de significan-
cia. Se o numero de sucessos y encontrado no experiment@farmue o valor encontrado
na tabela podemos concluir que nao existe diferenca enpeodsitos ao nivel de% de sig-
nificancia, ou seja, os provadores ndo detectaram a difelstige as amostras. Esta analise é
também uma aproximacao porque desconsidera difereng@asprobabilidades de sucesso,
efeito de provas diferentes.

Carr, Civille e Meilgaard (2006) recomendam usar de 20 a 49aulores, sendo que
estes, de preferéncia, devem conhecer o método triangalprauto em teste, especialmente

porgue a memoria de gosto desempenha um papel importantecexpnento.
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Ennis (1993) estudou calculos de poder para testes demisagéo e construiu tabelas
gue podem ser usadas para determinar o nimero de julgamertessarios para um certo
nivel de poder. O poder de um teste tem como objetivo conloegeanto o teste de hipbteses
controla um erro do tipo Il, ou a probabilidade de rejeitaipgtese nula se realmente for falsa.

Um teste ideal seria aquele que ndo rejeitasse para nenmoséra observada a hipo-
tese nula verdadeira e rejeitag66% das vezes as hipoteses nulas falsas. Como isso néo ocorre
em situacdes reais, busca-se um teste que mantenha asdaxas tipo | menores ou iguais a
um valor nominal de probabilidade escolhido, digacgses que tenha o maior poder possivel.

Para obter maior poder de detec¢éo devemos aumentar o ndemensaios realizados
em um teste, por exemplo, aumentando o numero de provaddéosesntanto, frequentemente,
0 numero de provadores é limitado e, nesse caso, o numerosd®m®empode ser aumentado
fazendo com que cada membro avalie as amostras mais de ureanvweéna sessao, ou seja,
0 provador pode repetir um mesmo ensaio diversas vezess Estes sdo conhecidos como

testes de discriminagéo replicados.

2.3 Testes triangulares replicados

Os testes de discriminacéao replicados consideram a pldadi@ de cada provador rea-
lizar um ensaio mais de uma vez. Tais experimentos, gerémnsfo analisados como se néo
houvesse repeticdes, isto €, como se todos os julgamergsanfiode provadores diferentes.
Sejaz; 0 numero de respostas corretas do provador i. Somandg@aea todos os n provadores
obtemos o0 numero total y de respostas corretas. Em seguédagmparado a um valor critico
tabelado, usando a tabela construida por Roessler et @B)(@9Inencionada na se¢ao anterior
(LAWLESS; HEYMANN, 2010).

Brockhoff e Schlich (1998) estudaram testes de discrindioaeplicados e propuseram

o modelo descrito na equacéo (2.2) considerando efeitalepara provadores:

sendor; a probabilidade de um provadoter sucesso g; a probabilidade média de um pro-
vadori ter sucesso. A variavel aleatoratem média zero e variancia desconhecida. Esse
modelo considera que os provadores tém diferentes pratedels de escolher uma amostra

como diferente mesmo se os produtos sao idénticos.
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Kunert e Meyners (1999) abordando especificamente tesiagutares criticaram esse
modelo justificando que com essa suposicdo, se ndo ha difeemtre os produtos, uma vez
quep; = % algum provador poderd apresentar; < % Assim, alguns provadores podem
apresentar probabilidade de resposta correta menor qudahiidade de acerto ao acaso.

Os autores concordam que os provadores tém diferenteshirdades de acerto se
considerarmos produtos diferentes, mas ndo concordamnsalecarmos a hipétese nula de
igualdade dos produtos. Neste caso, afirmam que os julgamséb independentes e tém a
mesma probabilidade de suces;)see 0 experimento & corretamente executado e corretamente
aleatorizado. Isso implica que a soma de todas as respostatas € binomial com parametro
T = % e as observacbes podem ser tratadas como se fossem todaagasgor diferentes
provadores e se ndo houvesse repeticoes.

Essa aleatorizacao diz respeito ao delineamento expdamegoe determina qual das
seis possiveis ordens de apresentacdo AAB, ABA, BAA, ABBBBBBA sera mostrada ao
provador. Cada uma dessas ordens deve ser apresentada o niesero de vezes no teste.
Assim, sob a hipotese nula, as correlacdes entre as respostam ser evitadas por aleatoriza-
céo.

Para a situacado em que ha diferenca entre os produtos, Kuviestners (1999) sugerem
um modelo alternativo que é uma variagdo do modelo propastBiockhoff e Schlich (1998).

Considere dois diferentes grupos de provadores, os queapaaeas de perceber a di-
ferenca entre dois produtos e aqueles que nao sao capazescdbep a diferenca. Sejaa
probabilidade de acerto ao acaso, que no teste triang%lanﬁéém disso, sejar; a probabili-
dade de sucesso do provaddrl,2,...,n.

Se néo existe diferenca entre os produtos, uma adequatiriaiegho evita correlagdes
entre as respostasre= ¢, para todd. Se existe diferenca entre os produtos, devemos levar em
conta a correlacéo existente entre as respostas e pararoaddqy, a probabilidade de sucesso

é dada pela equacéao (2.3):

T = p; + (1 — pz) c > c, (23)

sendop; a probabilidade do provadorealmente identificar a amostra diferente e ndo apenas
advinhar.
Assumimos que os provadores sao sorteados aleatoriameatguima populacéo, tal

gue cada provador tem uma probabilidadde ser um provador que tenha a sensibilidade de
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perceber a diferenca existente entre as amostras. $ernd9 < 1 temos que o modelo que

descreve a probabilidade do provador i ter sucesso é dado por:

m; = ¢ com probabilidade 1 — ~; (2.4)

m; = pi + (1 — p;) ¢ com probabilidade ~. (2.5)

Provadores que ndo sabem a resposta do teste tém prolmbitidal a chance de acer-
tar ao acaso e aqueles que acreditam saber a resposta tgnretana probabilidade de acerto
gue leva em conta a habilidade de cada provador. Neste cademnps perceber que fazendo
p; = 0, ou seja, o provador ndo consegue identificar a amostraedtieno teste triangular,
caimos no primeiro caso.

Os autores nao especificam a distribuica@derelatam que essa distribuicdo depende
de vérios fatores como, por exemplo, a populacdo dos proa@oa diferenca entre os produ-
tos. Além disso, consideram que as repeticdes para cadadmosao independentes. Assim,
para um determinado provadiopode-se assumir qyg vem de uma distribuicdo de probabili-
dade comum para todas as repeticoes de um ensaio no teste.

Podemos reescrever as equagoes (2.4) e (2.5) como:

m; = ¢ com probabilidade 1 — ~; (2.6)

i =c+ (1 —c¢)p; com probabilidade ~. (2.7)

A equacdao (2.7) generaliza ambos 0s casos, pois se o pravaddem habilidade de
detectar a diferenca entre os produtes= 0), entdo a equacao (2.7) cai na equagao (2.6).

Usando o caso geral, no teste triangular temos:

™= % + gpi com probabilidade ~. (2.8)

: ~ - , 1
Assim, se o provador ndo sabe a resposta, a probabilidadede eaasual &; = 3 Se

ele sabe, tem algum discernimento, isto corresponde a wbalgtidade maior de acertar, que
1 2

é igual & i = — + =Di-
g qs 3 + 3p

Essa metodologia engloba as correlacdes existentes enprewadores porém ainda
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nao considera as correlagcdes existentes entre as respestasmesmo provador em repeticées
de um mesmo ensaio. A inferéncia bayesiana associada as dkeThurstone, como veremos
na sega.5 pode ser a solugéo.

Apesar de ha anos existirem estudos que propdéem modelode@mslo efeito aleatorio
para provadores, ainda hoje a analise usual na ciéncia idosnabs, em geral, ndo considera

essa ideia.

2.4 Andalise usual

Vimos na se¢aa@.2 que a variavel aleatorid, que fornece o numero de sucessos, ou
seja, o total de acertos no teste triangular, segue digt@ibiBinomial. O Teorema do Limite
Central permite aproximar as probabilidades binomiaia gedtribuicdo normal, isto é, a distri-
buicdo normal pode ser utilizada para calcular, de formaxamada, probabilidades associadas
a uma variavel aleatoria com distribuicdo binomial.

Esta aplicacéo é justificada pelo fato de que uma variavat@ia, Y, que segue dis-
tribuicdo Binomial surge da soma de variaveis independentéenticamente distribuidas Ber-
noulli. SeY; = 1 com probabilidade e Y; = 0 com probabilidadé — p e seY;, Ys, ..., Y,, sdo
independentes, a variavel= Y] + Y5 + ... + Y, tem distribuigdo binomial com parametrmos
e p. Esta distribuicdo tem média iguaha e variancia igual ap (1 — p). Para valores grandes
den e de acordo com o Teorema do Limite Central a varidetom distribuicdo Binomial,
tem uma distribuicdo assintoticamente normal.

Assim, a distribuicdo normal € uma distribuicédo continuafgunece uma aproximacao
a distribuicdo binomial, quandg o numero de tentativas (ou tamanho da amostra), é grande e
a probabilidade de sucesg@ aproximadamente igual a 1/2.

Usualmente, muitas analises séo feitas considerandodesaaou seja, supde-se que a
proporcao de respostas corretas considerando as regetigbeada ensaio segue distribuicéo
de probabilidade normal. Assim, a técnica estatistica dksade variancia (ANAVA) pode ser
usada para verificar se existe diferenca significativa @stteatamentos e se os fatores exercem
influéncia em alguma variavel dependente.

Essa andlise no entanto é uma aproximacao e pode fornegkades distintos se con-
siderarmos a distribuicédo exata.

Barroso e Bueno Filho (2013) analisaram um exemplo com destis de um teste

triangular considerando um modelo fixo para os parametrbsergaram que a distribuicéo bi-



20

nomial foi mais eficiente, com maior poder de discriminagdpgcialmente quanto aos limiares
de deteccao.

Os autores consideraram um modelo fixo, que no caso de vigri@ginuas é justifi-
cado pela aleatorizacdo (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2007)0 Entanto, este modelo
nao leva em conta agregacdes de observagcoes do mesmo proRade-se estar superesti-
mando a precisdo das estimativas. Uma solu¢cdo mais adegeadaupor um modelo que
considere efeito aleatério de provador, ou seja, que leveatta a correlacao existente entre
os efeitos de provadores. Uma justificativa sobre essaaoéiefoi apresentada por Louis Leon

Thurstone e esta descrita na se2a@o

2.5 Modelos Thurstonianos

Louis Leon Thurstone foi um engenheiro mecanico e psicéémgericano pioneiro nos
campos da psicometria e psicofisica. A psicofisica estuga@osta sensorial a um estimulo,
0S mecanismos que geraram essa resposta e qualquer pnoeessde informacdo no cérebro
que possa afetar a forma como o provador relata essas sesag&MAHONY; ROUSSEU,
2002).

Os testes de discriminacdo, como o teste triangular, podernslisados do ponto de
vista dessa area da ciéncia, procurando entender comowsanb usa os sentidos para avaliar
as caracteristicas dos alimentos.

A modelagem thurstoniana considera essa relacdo abordaadadeias, variacao da
percepcéo e o conceito de regra de decisao.

A primeira ideia considera que a ndo homogeneidade exgstgrite as amostras e as
variagdes no mecanismo neural do provador fazem com quesiasidade da percepcao do
produto ndo seja constante durante o teste, ou seja, a qade@e o provador estabelece uma
intensidade de percepcéo diferente (LEE; O'MAHONY, 2007).

Assim, além de variagdo entre provadores vamos considarnacéo dentro de prova-
dores, ou seja, se 0s mesmos individuos repetem seus julgeEs®bre as mesmas amostras,
a possibilidade desses julgamentos ndo serem totalmelgpandentes sera considerada. Em
outras palavras, as avaliagfes repetidas feitas por unagiwoespecifico podem estar correla-
cionadas.

Thurstone (1927) observou que um provador néo € consisgenseus julgamentos de

uma repeticao para outra, pois apresenta diferentes taspers repeticdes sucessivas consi-
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derando o mesmo par de estimulos. Assim, concluiu que o gsoae discriminacao corres-
pondente a um dado estimulo ndo é fixo. As percep¢fes séo régraas, porque se assume
que variam de julgamento a julgamento e desse modo podemsesentadas como variaveis
aleatérias, por exemplo, normalmente distribuidas.

O gquantil desta distribuic&o indica o nivel de percepcacespondente a uma determi-
nada probabilidade de discriminar corretamente. No testegular corresponde a probabili-
dade de acertar a amostra diferente (CHRISTENSEN, 2012).

Portanto, assumindo que a percepcéo para cada produto disgriiguicdo normal,
guando dois produtos tém diferencas sensoriais signiasateles ndo serdo confundidos consi-
derando que ndo ha sobreposi¢cdo em suas distribuicdesodpe@o (CHRISTENSEN, 2012).
Existe debate na literatura sobre essa suposi¢cédo de ndaaeli Para mais detalhes ver Luce
(1994).

A segunda ideia da abordagem thurstoniana se baseia natootheeegra de decisado
ou estratégia cognitiva, que é uma regra usada pelo propad@produzir uma resposta sobre
a percepcdo das amostras. Para um mesmo provador, est& iegependente do estimulo
envolvido, ou seja, em um teste triangular, independenteldeero de repeticdes, a regra de
deciséo de um provador especifico sera sempre a mesma. As degitecisao entre provadores
podem ser diferentes e devido a este fato, algumas regrax@d podem ser mais eficientes
que outras e assim, alguns provadores podem apresentarmefempenho.

No teste triangular, por exemplo, temos dois produtos g@aie a;) e um diferente
(b). Assim, supondo que o erro de percepcao € homogéneo enaraassras, temos duas
curvas normais com mesma variancia para as percepcoes desserodutos. As Figuras 2.1
e 2.2 ilustram as distribui¢cdes de probabilidade das petespassociadas a um teste triangular
considerando dois ensaios diferentes. O provador recetstésaamostras,, a; € b devendo
identificar a amostra diferente.

No primeiro ensaio, o provador selecionou a amdsparque perceptivelmente é mais
distante de ambas as amostiase a, do que as amostrag e a; SGo uma da outra. Nesse
ensaio o provador da uma resposta correta porque a sua Evcéonsistente com a real
diferenca entre os produtos. No segundo ensaio, o provatkgiena a amostra; porque,
perceptivelmente, € mais distante das amostrasb do quez; e b sdo uma da outra. Nesse
ensaio, o provador da uma resposta incorreta porque a garcelp provador € inconsistente

com a real diferenca entre os produtos. No entanto, em ambags, o provador aplica a regra
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de decisao correta, que € selecionar a amostra mais didenbeitras duas. No entanto, devido
a natureza probabilistica da percepgéo, em um ensaio astagpoorreta e em outro a resposta

é incorreta CARR; CIVILLE; MEILGAARD, 2006).

Figura 2.1 — Respostas corretas em um teste triangular, gleela percepcao de esta mais
préoxima dee; do que dé.

Fonte: Carr, Civille e Meilgaard (2006).

Figura 2.2 — Respostas incorretas em um teste trianguldw, glze a percepcao de esta mais
préxima deb do que dex;.

Fonte: Carr, Civille e Meilgaard (2006).

Situacdes desse tipo ndo sao raras em experimentos queesnanalise sensorial, dai
a necessidade de se aprimorar as técnicas de avaliacaoaecdad essas caracteristicas.

Lleixa et al. (2016) apresentaram um experimento em quenfoealizadas fermen-
tacdes semi-industriais com as levedurssseniaspora vineae e Saccharomyces cerevisiae
usando mostos Macabeo e Merlot a fim de avaliar diferencasntiua fermentacao e producao
do vinho. As amostras foram analisadas através de um tesigutar em quéd3 provadores

treinados avaliaram os atributos sensoriais dos vinhose€ddtados da analise sensorial foram
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submetidos ao teste t de Student. A anélise n&o levou em agassivel correlagéo existente
entre os efeitos de provadores.

Dada as recomendac0es feitas por Thurstone ressaltampsiancia de se considerar
um modelo que englobe a correlacao existente nas respestas sthesmo provador em repeti-
¢bes de um mesmo ensaio. Os modelos hierarquicos bayepi@ahe® ser uma solugdo como

apresentado a seguir.

2.6 Modelos lineares generalizados mistos

A técnica de modelos lineares generalizados, desenvopaddNelder e Wedderburn
(1972), permite a generalizacao ou flexibilizagdo dos nuzd@teares classicos, de forma que
toda estrutura para a estimacao e predicdo em modelosdiearmais, pode ser estendida
para os modelos néo lineares. Os modelos lineares classiopem verdade, casos especiais
de modelos lineares generalizados.

Em geral, esses modelos envolvem uma variavel resposiayearexplicativas e uma
amostra aleatdria deobservagdes independentes, sendo que:

(i) a variavel resposta, componente aleatério do modelouera distribuicdo perten-

cente a familia exponencial. Temos,

Y ~indep. fy, (yi); (2.9)

fvi (i) = exp{lyivi = b ()] /7> —c(yi,T) } (2.10)

sendob () e ¢ (-, -) fungdes conhecidas, parametro de escala~g parametro candnico ou
natural da distribuicéo dg,.

(ii) as variaveis explicativas entram na forma de uma astaulinear, constituindo o
componente sistematico do modelo. As variaveis expliaatty, z», ..., z, produzem um pre-

ditor linearn dado por

n=> ;8 =XB, (2.11)
j=1

sendoX a matriz de delineamento@®o vetor de parametros desconhecidos.

(iii) a ligacao entre os componentes aleatorio e sisteméifeita por meio de uma
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funcé@o de ligacéo conhecidg- ) mondtona e diferenciavel, que liga a mégiaao preditor

linear, isto é,

9 (1) = ;. (2.12)

Os modelos lineares generalizados podem agregar efega®abs caracterizando os
denominados modelos lineares generalizados mistos comaditqy linearm (MCCULLOCH,;
SEARLE, 2001). Entao,

n=XB+Zb (2.13)

em qued é o vetor de parametros de efeitos fixos desconhecidos, ctnz e delineamento
conhecidaX, b é um vetor de parametros de efeitos aleatérios desconlsecidm matriz de
delineamento conhecida

Esses modelos entdo podem ser Gteis na analise de testgslaia@s em que a incorpo-
racao de efeitos aleatorios se faz necessaria, pois deoammrdas ideias thurstonianas devemos

levar em consideracao as correlacdes existentes entrepastas de um mesmo provador.

2.7 Ensaios do tipo dose-resposta

Os testes triangulares sdo muito usados na ciéncia dosnaismguando se pretende
estudar a percepcao dos provadores em relagdo a algum@uadthrando a porcentagem de
determinada substancia ou ingrediente adicionado a estieifor Em geral, quanto maior a
porcentagem ou dose desse ingrediente mais perceptivae ébena. Esses experimentos sdo
conhecidos como experimentos ou ensaios do tipo dosestaspo

De uma forma geral, ensaios do tipo dose-resposta sdo agquelgue uma determinada
droga € administrada em diferentes doses a diferenteddndis e estes respondem ou nédo a
droga, produzindo uma resposta binaria. Dados desse tipasdeo podem ser considerados
como provenientes de uma distribui¢cdo binomial com prdiocktier de responder ao estimulo
(ALTSHULER, 1981; McCULLAGH; NELDER, 1989; COLEMAN; MARKS1998).

Os objetivos desse tipo de experimento sdo, em geral, maplababilidader como
func@o de variaveis explicativas e, entdo, determinardefaivas comad) L;, que é a dose
que causa mudanca de estado®% dos individuos (ALTSHULER, 1981; McCULLAGH,;
NELDER, 1989; COLEMAN; MARKS, 1998).
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Em estudos sobre adulteracdo de alimentos, por exemplenpmsiconduzir testes tri-
angulares replicados seguindo essa ideia. Apresentanmmewador amostras de um produto
contaminadas com algum adulterante em diferentes pogsrgale adulteracdo e analisamos
se o provador percebe ou ndo a diferenca em relacéo a umaamastio, sem adulterantes.

Cada provador analisa entdo 0 mesmo ensaio diversas vel&s eliaso, € possivel
gue cada provador analise varios ensaios diferentes,dsyasdo varias amostras, ou seja,
podemos montar varios tratamentos considerando varideeghtes e varias porcentagens de
adulteracéo. Temos, entdo, um esquema fatorial e podendedana probabilidade de sucesso
do provadorj no tratamente, ;;, ou seja, modelar a probabilidade de acertos no teste tleang
considerando os efeitos de tratamento e os efeitos de esad

A intensidade do efeito ou da resposta € proporcional a direénastrada, ou seja, a
probabilidade de sucesso é pequena para baixas porcentigadulteracdo e se aproxima de
um, a medida que se aumentam as porcentagens, sendo un@adstrgamente crescente.

Em geral, experimentos que tem como objetivo estudar adelagtre a dose de um
principio e o seu efeito s&o modelados por uma curva de @spesta. Essa curva tem as pro-
priedades matematicas de uma fungéo de distribuicdo canéicumulada e exibe uma forma
sigmoide ou forma d&. A distribuicdo logistica é frequentemente usada nesbedigpanalise,
mas também pode ser usada a acumulada normal ou outrassumeseentes.

Assim, estendemos os conceitos apresentados por Kunenreek8g1999) e descritos
na secad.4 para varios tratamentos e dessa forma podemos encontracummeaade dose-
resposta para cada adulterante que apresente a relagd@ gmtybabilidade de sucesso e as
diferentes porcentagens do adulterante utilizadas. giséoa distribuicdo acumulada normal
é frequentemente usada nesse tipo de analise considergnatsadilidadep;; do provadot;
realmente identificar a amostra diferente no teste trimngudnsiderando o tratamentgomo

sendo

py=®(my) i=12 .1 e j=12 .1 (2.14)

em que® representa a distribuicdo de probabilidade acumulada maah@adrao.

A probabilidade de sucesso no modelo binomial para o teategtrlar € dada por

1 2
=4 2D (n), 2.15
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em quen = X3+ Zb senda3 o vetor de pardmetros associado aos efeitos fixos de tratasnen
(adulterantes e porcentagens de adulterac#od @etor de parametros associados aos efeitos

aleatérios de provadores.

2.8 Limiares de deteccédo

As curvas de dose-resposta fornecem informac¢des como @desausa uma determi-
nada mudanca de estado. Essa dose é conhecida como limietededb ouhreshold e pode
ser definido como o nivel abaixo do qual nenhuma sensacaodézida por um estimulo e
acima do qual uma sensacao chega a consciéncia do provador.

Nos testes triangulares podemos encontrar para cadaradtdte porcentagem de adul-
teracdo a partir da qual o adulterante se torna percepiNagbratica verifica-se que existe uma
variabilidade no ponto em que os provadores mudam a suastasjxiste variabilidade mesmo
dentro de um dnico individuo. Em uma sequéncia de ensaianmédentro da mesma sessao
experimental, o ponto no qual uma pessoa muda a sua, ou,sagespastas serdo diferentes.
Muitas vezes ha diferencas entre os individuos, espediédneen relacdo a sensibilidade a sa-
bor e cheiro. Isto levou ao estabelecimento de regras coparas definicdo de um limiar, tais
como o nivel em que a deteccdo ocdité; das tentativas, ou seja, o nivel que corresponde a
50% de respostas corretas (LAWLESS; HEYMANN, 2010).

No teste triangular fazemgs = 50% e por interpolagdo encontramos o nivel corres-
pondente a probabilidade de sucesse % + g . % = g . A partir da curva de dose-resposta é
possivel fazer uma interpolacdo afim de encontrar o limiateteccédo associado a essa proba-
bilidade de sucesso no teste triangular (PENG; JAEGER; HAS 12012).

Newman et al. (2016) realizaram um estudo a fim de avaliaritoele uma refeicéo
rica em gordura imediatamente antes da realizacédo de uendedimiar de deteccao de acido
oléico em amostras de leite desnatado. O acido oléico foia@ido em amostras de leite
desnatado em concentragdes variaveis. Os limiares foralia@ws usando um teste triangular
duas vezes por dia em que participararprovadores. Estes inicialmente foram distribuidos
aleatoriamente em um d@stipos de dieta: teor alto, baixo ou controlado de gorduraafé c
da manha. Os testes foram realizados primeiramente umaahtga do almocgo e a proxima
etapa uma hora apos a conclusdo do primeiro teste. Além, dsda provador participou de

sessOes de laboratorio com pelo mehdsa de intervalo entre elas.

Os provadores receberam amostras até que fossem capadestifecar a amostra di-
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ferente trés vezes consecutivas. As diferencas nos lisnikreeteccédo de cada provador foram
comparadas usando andlise de variancia que ndo levou eanaoobrrelacdes existentes entre
os efeitos de provadores, ou seja, a analise ndo considerooogelo com efeito aleatério de
provador para descrever a relacdo entre a variavel respastaovariaveis uma vez que existe
dependéncia entre as observacdes. Esses modelos coiasediexibilizar uma estrutura para

a matriz de variancias e covariancia que introduziria aigebsorrelagédo presente nos dados.

2.9 Modelos hierarquicos bayesianos

Os modelos lineares hierarquicos bayesianos sdo uma farabdg captar as correla-
cOes existentes entre as respostas de um provador atravesgeoracao de fatores aleatorios
ao modelo (MCCULLOCH; SEARLE, 2001).

SejaY uma variavel aleatoria com funcdo de verossimilhaR¢& | ), sendoy um
vetor k x 1 de parametros que caracteriza a distribuicdd’deConsiderando a abordagem
bayesiana podemos assumir uma distribuic&o de probateli@ariori paray com varianciar;
representada par (7 | o—g) e uma distribuicdo de probabilidade a priori para o hipénpatro
o2,

A distribuicéo da probabilidade a posteriori pode ser dattar usando o teorema de

Bayes

Py lop) Plog) P(Y | v,03)

2 _
P (vy,0} | Y) = P . (2.16)
Usando o fato que o denominador ndo dependetéenos
P(v,00|Y)xP(y|oy)P(o}) P (Y |.03). (2.17)

Assim, a distribuic&o de probabilidade a posteriori € projpmal ao produto da funcao
de verossimilhanca pelas distribuicbes de probabilidguiéoa do parametros e hiperparame-
tros (PRESS, 2003).

Desejamos obter as marginais a posteriorydkadas por

PoilV) = [+ [Pl Vv (2.18)

além da distribuigdo marginal a posterioridfe
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Os modelos hierarquicos bayesianos podem ser generalizadwm modelos em que 0s
parametros que descrevem a variabilidade da varidvel deegtte sdo considerados quantida-
des aleatdrias oriundas de uma distribuicdo de probabti@idajos parametros sdo chamados
de hiperparametros. Podemos considerar trés niveis deduéa: modelo das observagdes,
modelo dos parametros e modelo dos hiperparametros (PREGS,

Em geral, para obter amostras da distribuicdo marginal eepos dos parametros e
hiperparametros € necessario resolver integrais conmgbpx@ muitas vezes ndo possuem so-
lucdo analitica. A inferéncia bayesiana baseada em amafdrdistribuicdo conjunta € hoje
consagrada. Em especial técnicas de simulagéo iteratisaadas em cadeias de Markov sé@o
amplamente utilizadas. Essa metodologia contempla a asionsimultanea de parametros e
hiperparametros devido as atualiza¢des realizadas negzodterativo. Para mais detalhes

sobre métodos de simulacao ver, por exemplo, Bernardo é $iit4); PRESS £003).

2.10 Metodo de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM)- Algeitmo de Gibbs sam-
pler

Uma cadeia de Markov € um caso particular de processo estacédspresenta a pro-
priedade Markoviana, chamada assim em homenagem ao matehyadrei Andreyevich Mar-
kov. A definicdo desta propriedade é que os estados antesaodrrelevantes para a predicao
dos estados seguintes, desde que o estado atual seja donfBEtRNARDO; SMITH, 1994).

Abordaremos a seguir os métodos de Monte Carlo via cadeisiade@v (MCCM), em
gue designa-se por método de Monte Carlo qualquer métodmdelasse de métodos estatis-
ticos que se baseiam em amostragens aleatrias massiaasbpar resultados numéricos, isto
é, repetindo sucessivas simulacées um elevado numero ég, yeza calcular probabilidades.

O objetivo dos métodos de MCCM € amostrar sequencialmemgeqaaa parametro
partindo de distribuicdes completamente condicionadasdemais parametros do modelo e
utilizar as cadeias de Markov formadas para obter umaldis¢éo limite para os parametros do
modelo. E um processo iterativo que permite encontrar aasdas distribuicdes de interesse
sem a necessidade de resolver algebricamente todos o$osal&sses métodos, em geral,
obtém resultados satisfatorios, porém o esforco compmutacpode ser excessivo em modelos
complexos (BERNARDO; SMITH, 1994).

Um método de Monte Carlo via cadeias de Markov muito utiliwddienominado amos-
trador de Gibbs ou algoritmo de Gibbs sampler (GELFAND; SMIIT990). E uma técnica uti-
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lizada para gerar amostras aleatorias de uma distribugdartta e dela obter as distribuigbes
marginais desejadas sem que se conheca a sua densidademdexio o conhecimento das
distribui¢cdes condicionais completas dos parametros éauife para determinar a distribui¢éo
conjunta, ou seja, o algoritmo é um esquema markoviano dowégue requer a amostragem
dessas distribui¢cdes condicionais e pode ser descrito asaguir.

Suponhamos que o vetor de parametragja dividido enmk subvetore$y,, 7o, ..., vk)/
e que as distribuicdes condicionais de cada paramettados todos 0s outros seja conhecida.

Estas distribuicbes sdo chamadas distribuicbes condisicompletas e denotadas por

P(Wl | Y2, 73, 77k7y)
P(’YQ | V1,73, 77k7y)
P(’Yki | Y1572, "'77k—17y)

Sejay¥ = (yfo),yéo), vy 7,9) um valor arbitrario para o vetoy. Procede-se da se-

guinte forma:

Obtém-se
1 0 0 0
{0 dep (1[50, 2. )
1 1 0 0
80 deP (22190247, i)
1 1 1 1
1 deP (11" 4" 5ily)
Completa-se assim uma iteracdo e uma transicg@tparay ) = (751), 751)7 e %@) .

O esquema é repetidd/ vezes produzinde/?, v ~® A~ A sucessdo de valores

O ~M A2 ~M) & yma realizacéo de uma cadeia de Markov.

Y
Pode-se provar que quandd — oo entdo (%M), M ...,7,&““) tende em distribui-

7Y

cao para um vetor aleatorio cuja funcéo densidade de piatzade conjunta é (v | y) (BER-
NARDO; SMITH, 1994).

Os vetores/™) que vao sendo gerados sdo correlacionados e portanto, oeeentruir
longas cadeias utilizando vetores espagados de modo a arefkdto da correlacdo. Esse salto
€ normalmente denominadfuimp". Além disso, é indicado um descarte da porcao inicial da

cadeia de Markov, denominado "burn in".
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As cadeias resultantes desse processo precisam ser asdjishto a convergéncia para
o0 estado de equilibrio. Entre as vérias propostas de amtdisenvergéncia temos: Gelman e
Rubin (1992) e Raftery e Lewis (1992).

AplOs um numeral/ suficientemente grande de iteracdes e analisada a congergén
formamos uma amostra do vetor No processo de inferéncia € comum a construgéo de his-
togramas de qualquer um de seus componentes. Frequergeemtlhemos alguma medida
para descrever o conhecimento sobre o parametro de irdeAdgsins casos, em que queremos
uma estimativa pontual, podemos usar a média a postenbrgsocasos, quando a distribuicao

€ bastante assimétrica, a mediana ou moda pode ser a medidater@ssante.

2.10.1 Gibbs sampler - Dados aumentados

Em MCCM, as vezes € (til modificar a distribuicéo alvo introiddo variaveis latentes
ou variaveis auxiliares no processo de amostragem. Essaftdelenominada de técnica de
dados aumentadoddta augmentation) por Tanner e Wong (1987).

Considere a distribuicdo a posteridéti(y | y) o P (v) L (y | ) e que devido a priori
ou a verossimilhanca, a distribuicdo a posteriori € congiaalmente dificil de ser obtida.
Sejau um vetor de variaveis latentes e a distribuicdo a postemodificada com a adicao

dessas variaveis latentes seja dada por

P(y,uly) o P(y,u)L(y,ul~). (2.19)

Podemos acrescentar variaveis latentes ao modelo de folreaegrossimilhanca(y, u | )
se torne tratavel ou mesmo a distribui¢cdo condicionaj diado(y, u) seja facilimente obtida.
Nesse ultimo caso, uma simulacdo pode ser conduzida conposgsh}t e u. A simulacao

MCCM produz as saidas
(Y9, uD) o, (Y0, UMY ~ P(yuy). (2.20)

Assim, de maneira indireta podemos amostrar da distribwagéosteriori. Press (2003)

apresenta um exemplo com respostas binarias e a distotugdsteriori pode ser escrita como

n

P(yly)oc P(y) [] w0 (1 —m)t¥, (2.21)

i=1
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!
em quer; = ¢ (x;y)
Introduzimos as variaveis latentese o modelo fica especificado como

wi |y~ N (zy,1) (2.22)
y; = I [u; > 0]; (2.23)

Essa especificacdo € equivalente ao modelo de regresséio prob

Pyi=112:7) = P(ui > 0] 2i,7) = ® (27) (2.25)

O algoritmo continua com a amostragem das distribuic6edicimmais completas |
y,{w;} e{u;} | y,~ ambas tratdveis. Especificamente, a distribuicaey @endicionada as

variaveis latentes se torna independente dos dados obissrwdaem a forma

Py [y Au}) = Py [ {ui}); (2.26)
P (7 ‘ Y, {uz}) - e{—0.5(7—vo)’351(7—vo)} ﬁ e{—0.5<ui_1';7>2}’ (2.27)

gue é uma densidade normal multivariada com mgadia B <85170 + Z xiui> e matriz de
=1

n —1
varianciaB = | By' + )z
=1
A distribuicdo dos dados latentes condicionada aos dados gas#dmetros em um con-
junto den distribui¢cdes independentes cada um dependendo dos dadeste através de

é

{ub |y, v = [T wilvi (2.28)
i=1

As distribui¢cdes|u; | y;, v} séo obtidas da seguinte forma. Suponhasgue 0, entdo

pelo teorema de Bayes,
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P (ui | g =0,7) o< N (s |y, 1) Py = 0| wi, ) (2.29)

P(u; |y; =0,v) x N (ui | x;’y, 1> I(u; <0), (2.30)

porqueP (y; = 0 | u;,7y) éigual a 1 sey; € negativo e igual a 0 caso contrério.jpe- 1 temos

P (ui |y =1,9) & N (i | 2y, 1) 1 (i > 0). (2:31)
Podemos mostrar que

U=+ ot [¢(¥)+U(¢(b;")_¢<a;"))} (2.32)

é a saida de uma (n, o) truncada no interval(u, b), sendo® a funcéo densidade acumulada
daN (0,1)eU ~ U (0,1).

O custo computacional dos métodos de simulacdo pode cdrssticamente a medida
que a dimensao parameétrica aumenta. 1sso, muitas vezesnaeaitn problema na inferéncia e
entdo os métodos deterministicos de aproximacao, comoadmptoposto por Rue, Martino
e Chopin (2009) podem ser uma alternativa produzindo othegdtados em um menor tempo
computacional. Esse método é eficiente para uma classe ddas@dnhecida como modelos

gaussianos latentes como descrito a seguir.

2.11 Modelos gaussianos latentes

Os modelos gaussianos latentes sdo um caso especifico delsae regresséo adi-
tivos estruturados que possuem uma variavel respegrtencente a familia exponencial, no
qual a média.; esta ligada ao preditor aditivo estruturag@través de uma funcéo de ligacao
a(.), tal que, g(;) = n;. Esse preditor representa o efeito de varias covariaveisrgeforma
aditiva (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009):

ny ng
n; = a+ Z f@ (uij) + Z Brzki + €is (2.33)
k=1

Jj=1

sendo

{f(j) (.)} funcbes das covariaveis
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{Br} s representam o efeito linear das covariazeis

4 ~ ~
{e:;} ss&o os termos ndo-estruturados.

Os modelos gaussianos latentes assumem uma distribuicAmloibilidade a priori
normal para as variaveis latentes, ou seja, atribuem uma priori gausgiareao campo latente
~ dado pelas variaveis, { f¥) (-)}, {8} e {e;}. Essas variaveis sdo controladas por um vetor
de parametros desconhecidgs denominados hiperparametros.

Em geral, assumimos que as variaveis observadas condicionalmente independentes

dadosy e 0. Neste caso temos a estrutura hierarquica:

i | v, 08 ~ P (yi | vi,00) ; (2.34)
v|op~P(y|op); (2.35)
oy ~ P (0}), (2.36)

em quey = (y1, Y2, ...,ynd)' sdo os dados observadas= (71,72, ...,%)' os elementos do
campo latenteg; € o vetor de dimensam de hiperparametros, a distribuicéo ge| v, o7
pertence a familia exponencial e a distribuicdo/der} € gaussiana.

Os componentes do campo latentsdo assumidos condicionalmente independentes,
o que implica em uma matriz de precis@go;) esparsa. Tal condigdo permite um ganho
computacional no processo de inferéncia.

A distribuic&o a posteriori € dada por

n

P (y,03ly) o« P (o7) P (v|o) [ P (wilvi- o) , (2.37)

i=1
sendo a distribuicdo a priori de | o7 dada por uma Normal com média zero e matriz de
precisday (7).

Natario (2013) mostra que essa classe de modelos é amptag@itada devido as
diferentes formas que as fungﬁ@ﬁ(j)} podem assumir, como por exemplo, modelos lineares
generalizados mistos, modelos hierarquicos e modelosiespa espaco-temporais.

Os métodos de simulacao estocastica apresentados em aatémsres sao frequen-

temente usados no processo de inferéncia em modelos gassktentes. No entanto, esses
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meétodos podem apresentar elevado custo computacional elelasccomplexos. A aproxi-

macéo de Laplace aninhada integrada apresentada a segeicemo uma alternativa, sendo
um método baseado em multiplas aproximacdes de Laplaceradas com integracdo numé-
rica. E uma extens&o da aproximac&o de Laplace que pernpt@ximacio das distribuicdes

marginais a posteriori de modelos que pertencem a classealbslos gaussianos latentes.

2.12 Aproximagéo de Laplace aninhada integrada (INLA)

A aproximacgdao de Laplace aninhada integrada, INLA (do sdtéegrated Nested La-
place Approximation) é uma abordagem computacional introduzida por Rue, Magti@hopin
(2009) para realizar inferéncia bayesiana em campos ést@dussianos. A principal diferenca
desta abordagem em relacdo as abordagens bayesianasiiadié a de que esta metodolo-
gia ndo necessita de simulacdes estocasticas das dighesuinarginais a posteriori como 0s
métodos MCCM. Esta abordagem substitui as simulacdes comia@acoes deterministicas,
precisas e, sobretudo, de maneira rapida na classe de mgdelssianos latentes.

As distribuicdes de interesse sao as seguintes distriésig@osteriori marginais:

P (yly) = /P (vilow,y) P (o3ly) doy; (2.38)

P((e2),ly) = / P (o2ly)d (o), (2.39)

em qued (o;) _. representa a soma sobre todogpsnenos(ay) _ .

A aproximagé&o consiste em construir aproximagoes anirshada

P (ly) = / P (vlo.y) P (a2ly) do?: (2.40)

B ((02),ly) = / P (ofly)d (o?)_ . (2.41)

sendoP (-|-) a densidade condicional aproximada de seus argumentosrv@ligie aproxima-
¢Bes paraP (v;]y) sdo calculadas aproximandd(v;lo;.y) e P (o7]y) e usando integragéo
numérica eno? (soma finita) como apresentado nas equagdes 2.42 e 2.43mAs séo reali-

zadas sobre os valores égcom pesos\, e AT
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P(yily) =Y Pl (a2),.4) P ((a2), | y) O (2.42)
k

P((02),19) = 3P ((08), | 9) D (2.43)

k

Para aproximar ((ag)j \y) usamos a aproximacédo d&(ozly). A abordagem ani-
nhada torna a aproximagéo de Laplace muito acurada quatidadapa modelos gaussianos
latentes (RUE; MARTINO; CHOPIN, 2009).

A aproximagéao INLA pode ser resumida em trés etapas:

« Etapa 1. Encontrar a aproximacaB (a§|y) da distribuicdo marginal a posteriori d¢

usando aproximacéo de Laplace;
» Etapa 2. Calcular a aproximagaB (v;|aZ,y) para valores selecionados aig;
» Etapa 3. Combinar 0s passos anteriores usando integracdo nur(soioa finita).

Vamos abordar em detalhes a seguir cada uma dessas etapas.

2.12.1 Etapa 1. AproximandoP (o7 |y)

Pela teoria da probabilidade, temos a seguinte identidadedistribuicbes conjuntas

et 58
R R IEE] (2:49)
IR EIE L Ll - 046
plotly) o DL DP9 a7

A aproximagaad” (oZly) da distribuicio conjunta a posteriori a¢, € dada por:

Pag) P(v| o) Pylv) (2.48)

p0'2|y0( ~ )
(b ) PG(’Y‘Ugay>

v=r(o2)



36

sendo o numerador equivalente a distribui¢ao a posteri¢si, o7 | y), P (v|oZ,y) a apro-
ximag&o gaussiana (ANEXO A) da condicional completadey*(o7) a moda da condicional
completa dey. Essa expresséao é equivalente a aproximacao de Laplaocejena em Tierney
e Kadane's (1986), da distribuicdo marginal a posterioarfi€RUE; MARTINO; CHOPIN,
2009).

Note que essa expresséo so é valida em um ponto, ou sejaapam@;cteremos uma
moda e, consequentemente, uma probabilidade calculad@nig para obter a aproximacao
da distribuicdo completa marginal a posterioricfp esta express&o precisa ser avaliada para
um dado conjunto de?. A grade pode ser obtida escolhendo valores ao redor dosspdat
maior densidade da distribuicdo como descrito a seguir.

Assumimos que;; = ((03),. (07), - (0}) ) € R™, isto é, 0 espago paramétrico de

cada hiperparametro esta definido na reta real, 0 que podbtid via reparametrizagao.

Passo 1 Localizamos a moda dB (o7 | y), otimizandolog {JND (o7 | y)} Seja(o})"

a configuragcao modal.

Passo 2 Na configuracao moda(lo—g)* computamos a negativa matriz Hessiana (H),
usando diferencas finitas. Séja= H ' a matriz de covariancia parg se a densidade fosse
Gaussiana. Para auxiliar a exploragéo, usamos variaveisiaadas: ao invés der;. Seja
¥ = V AVT uma decomposicdo em autovalores e autovetores, $éaduatriz de autovetores
da matriz> e A uma matriz diagonal com os autovalores na diagonal, e defias&ravés de

como.

02 (2) = (02)" + V A 2. (2.49)

SeP (o7 | y) € uma densidade gaussiana, ent@#N (0, ). Essa parametrizag&o cor-
rige a escala e a rotacao simplificando a integracdo numérica

Passo 3 Exploramodog {IND (o—g | y)} usando a parametrizac&oA Figura 2.3 ilustra
0 processo para o caso unimodal, representando o graficottgrnodeog {f’ (o—g | y)} para
m = 2 cOm 0S Novos eixos coordenados para ideia é explorafog {IND (alf | y)} a fim de
localizar a maior massa de probabilidade. Iniciamos comaafo= 0) e seguimos na dire¢do

positiva dez; encontrando pontos espacados- 1 unidades, enquanto

log [;’ {Ug 0) | y}} — log [;’ {Ug (2) | y}] < Oy, (2.50)
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sendo, por exemplad,, = 2,5. Esse processo é repetido na coordenadaentdo obtemos os
pontos em preto na Figura 2.3. Considerando todas as copdesdesses pontos encontramos
valores intermediarios representados pelos pontos era.diistes novos pontos serdo incluidos
se a condicao 2.50 for satisfeita. Uma vez que obtemos unregidar de pontos, temos que
todos os pesos , ha equacao (2.42) séo iguais.

Figura 2.3 — llustrag&o da explorag&o da marginal a postdga;, encontrando pontos de alta
densidade por reparametrizagao.

A

02

01
Fonte: Rue, Martino e Chopin (2009).

2.12.2 Etapa 2. AproximandoP (v;|o7.Y)

Na primeira etapa, encontramos um conjunto de po(ﬂ1§§;k para serem usados no
processo de integracdo. Nesta segunda etapa, considemamogproximacao da densidade
marginal de cada variavel do campo lateftéy;| (o%),.,y) fazendo uso da malha de pontos
obtida na primeira etapa. Tal aproximacao sera posteriemesada para integracdo numerica

gque aproxima

Plyily) =Y Pl (a3),,9) P ((a7), | y) Dk (2.51)

Para encontrar a aproximagﬁ’c(%wf, y) usada nessa expressao Rue, Martino e Cho-
pin (2009) sugerem trés alternativas, a aproximacao gaessa aproximacao de Laplace e a
aproximacao de Laplace simplificada.

Schrodle et al. (2011) mostram que dependendo do numerontiasies lineares en-

volvido nos dados, pode haver grande diferenca entre o tempputacional considerando
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essas trés alternativas. Em geral, a aproximacao gaussia@a ser mais rapida, seguida da
aproximacao de Laplace simplificada e posteriormente aapagéo de Laplace completa.

A aproximagao gaussiana pafay;|oz,y) possui média; (o) e a variancia marginal
o?(of) que sdo obtidas diretamente da aproximac&o gausBia(@|o?, y) usada na equagéo

(2.48) apresentada na Se¢d2.1 no calculo deP (a?y), isto €,

P(vileg.y) =N (viiilop), ol (o)), (2.52)

sendou(o?) o vetor de médias da aproximagao gaussiand e?) o vetor correspondente de
variancias marginais.

Essa aproximacéao frequentemente apresenta bons resyltaa®pode apresentar erros
de locacéo ou erros devido a falta de assimetria (RUE; MARYIRHOPIN, 2009).

A segunda opcédo, mais custosa, porém mais precisa, € arapgao de Laplace

P(v,0%,y)
Poe (=i | v, 08,y

Pra (i | 93,y) ; iz ()’ (2.53)

em quey_; representa o vetor sem o i-ésimo element®.¢ (v_i | 74, 02, y) € a aproximagao
gaussianade_; | v, 07,y e, (v, 0;) é a configuracdo modal de(y_; | vi, 07, y).

Esta opcéo é muito custosa pois é necessario recalculaapemdmacéo gaussiana de
Pac (v_i | i, oF, y) para cada valor dg e des?, uma vez que esta opgao requdatorizacdes
da matriz de preciséo e o calculo da moda em cada passo. Nuems autores sugerem duas

modificacbes. Uma delas consiste em aproximar a moda pe&oméidio, ou seja,

g (%‘7 Uz?) ~ Ep, (y=i | i) - (2.54)

Outra modificacéo reside no fato de que somente algugse estéo “proximos” de;
devem possuir efeito marginal em Denotando a regido de interesse com relacao a distribuicdo

marginal dey; por R; (o; ), temos

Bty — M (03)

a; (0})

(2.55)

para algumu;; (o;) ,i # j. Podemos considerar uma regra simples para congiy(ir; ):

R (03) = {j :| aij (07) |> 0,001} . (2.56)
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Com isso, usando a regido de intereBséag), sera necessario apenas fatorar matrizes
esparsas de dimensg®; (o;) | x | R; (o7) |.

Uma terceira opgao mais rapida que a de Laplace, de aproxina@® (v; | (o7), . v),
é denominada aproximac&o de Laplace simplificada. E okgmi@ando expansdes de Taylor

de terceira ordem no numerador e primeira ordem no denomiiadequacao

_ POay) N (2.57)
PGG (fyfl ‘ Vi 0-137 3/) ’y_ii,y_i(%’o—b)

Assim, consegue-se contornar 0os problemas de locacaorseaisaida aproximacao

lE)LA (%’ ‘ Ugay) X

gaussiana e ainda obter um desempenho computacional@upaproximacao de Laplace.

2.12.3 Etapa 3. Integragdo numérica

Nas etapas anteriores encontramos as aproximacges| (o;),.y) € P ((}), | v)
para uma grade de;. A Etapa 3 combina as etapas anteriores usando integragaérica
(soma finita) afim de encontrar as marginas a posteriori dgeisse como apresentado nas

equacoes 2.42 e 2.43.

2.13 INLAXxMCCM

Varios estudos mostram que o desempenho e 0 tempo commatiadaaproximacao
INLA sao satisfatérios, obtendo resultados similares aéwdos de simulacao de forma mais
rapida.

Taylor e Diggle (2014) comparam a aproximacdo INLA e 0 métbhieCM em um
contexto espacial considerando modelos hierarquicosstayes. O estudo de simulacdo con-
firmou a vantagem do INLA em termos de tempo computacionas,mastra que o INLA tem
baixa precisdo em muitos cenarios.

Grilli, Metelli e Rampichini (2014) apresentam, atravésude estudo de simulagéo, o
algoritmo INLA para um modelo logit com intercepto aleadpdomparando os resultados com
aqueles obtidos da amostragem MCCM. Como medidas de desbmpara comparacéo usam
0 Viés relativo das estimativas pontuais dos parametrtesvados de credibilidade e tempo
computacional. O INLA apresentou estimativas semelhagebtidas pelo MCCM em menor
tempo computacional.

A principal limitacdo do método INLA é a de que o campo latetdge ser gaussi-
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ano para a metodologia estimar corretamente as densidadsseaiori. Martins e Rue (2014)
propuseram uma metodologia que permite que esse campoagsms componentes inde-
pendentes ndo necessariamente gaussianos, ou sejagpamaimaior flexibilidade nessa su-
posicdo. No entanto, tais distribuicdes deverdo ter um ocol@mmento aproximadamente gaus-
siano. A solucgéo preserva a natureza gaussiana do campte|atecesséria para aplicacéo da
aproximacao INLA.

Muff et al. (2015) consideram a analise bayesiana de modelesro de medida usando
a aproximacao INLA, discutindo como as abordagens mais osipara ajustar erros de medida
(erro de medida classico e erro de medida de Berkson) sexantaio contexto dos modelos
gaussianos latentes.

Akerkar, Martino e Rue (2010) investigaram o uso da aprogandNLA para resolver
problemas na area de andlise de sobrevivéncia, comparangsudtados com os resultados
obtidos usando MCCM. As estimativas dos parametros foramorparecidas em ambos 0s
métodos confirmando a ideia de Rue, Martino e Chopin (2009).

Em geral, as distribuicbes marginais a posteriori ndo moesdorma fechada e méto-
dos computacionais para obtencdo dessas distribuicOdsesg@ntemente usados, como 0s
métodos de Monte Carlo via Cadeia de Markov. No entanto, Riaetino e Chopin (2009)
salientam que para modelos gaussianos latentes essesomptmtem ndo ser a ferramenta
adequada, pois podem apresentar elevado tempo computiacioaté mesmo problemas de
convergéncia. Nesse ponto, o INLA é uma alternativa, vissya eficiéncia computacional é
sua principal vantagem frente aos métodos MCCM.

A principal diferenca da abordagem INLA em relacéo as algmds bayesianas tra-
dicionais é que esta metodologia ndo necessita de simslagiecasticas das distribuicées
marginais a posteriori como 0os métodos baseados em sineglagdcadeias de Markov. Esta
técnica substitui as simulagcfes por aproximacdes detestioas, precisas e, sobretudo, rapi-
das. A qualidade do ajuste com esta abordagem é extremaattantal que, em geral, para um
grande numero de simulagdes de MCCM néo apresentam diéersignificativas do INLA. A
principal vantagem é a agilidade computacional que é mupersor quando comparado com
0s métodos tradicionais mesmo para um campo latente cordialéasdo. Outra vantagem &
a de que, devido a sua natureza de aproximacao analiticd,A o sofre dos conhecidos

problemas de convergéncia (GRILLI; METELLI; RAMPICHINIQ24).
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2.14 Selecao de modelos

No processo de sele¢do de modelos, em geral buscamos o maaielparcimonioso,
isto é, 0 modelo que envolva o minimo de parametros possiyet @xplique bem o compor-
tamento da variavel resposta. Dentre os varios critérics @paelecdo de modelos, os critérios
baseados no méximo da funcdo de verossimilhanca sdo os tiiasdos, como o fator de
Bayes, o critério bayesiano de Schwarz (BIC) e o critérionflermacao de Akaike (AIC).

Considerandd (y | §) a funcéo de verossimilhanca de um modelo pdaralexado por
um parametr@ e uma distribui¢céo a priod® (¢). A verossimilhanca marginal deé definida

como

P@%i/P@WH%mM. (2.58)

O fator de Bayes para comparacao de modelos é calculadoiladaarazéo entre as
verossimilhancas marginais. No entanto, o céalculo dessassimilhancas pode apresentar
problemas computacionais.

A verossimilhanga margind? (y) pode ser expressa como uma esperanga em relacéo
a distribuicdo a posteriori dos parametros, motivandarassna estimativa baseada em uma
amostra de Monte Carlo da posteriori (RAFTERY et al., 2007).

Pelo teorema de Bayes,

L _(POlY) g 1
P(y)_/P(?/W)dH_E{P(yW) W]' (2.59)

Portanto, a verossimilhanca marginal € a média harmonicsi@pori das verossimi-

lhancas. Isso sugere que a verossimilhanga marginig) pode ser aproximada pela média

harmoénica amostral das verossimilhancas,

P (y) = ézm] : (2.60)

t=1

baseado em B saidés ..., 9" da distribui¢do a posterioft (¢ | ). Portanto, o estimador mais
simples da verossimilhanga marginal é a média harmoénicaatassimilhnancas. Embora esse
estimador seja consistente e nao viesado, seu reciproea@odariancia infinita e por isso, &
instavel em geral.

Raftery et al. (2007) apresentaram um método para estatilivdesse estimador con-
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siderando que a distribuicéo a posteriori das logverofisam¢as € aproximadamente uma dis-
tribuicdo Gama. Isso produz estimativas da logverossangh marginal e critérios de sele¢éo

de modelos semelhantes 48C', denominadod/C' M e calculado por:

AICM = 2oy — 2d = 2ley — 45t =2 (1 — s7) . (2.61)

O modelo com menaoA/C'M é considerado o melhor modelo, ou 0 modelo de melhor
ajuste. Esse critério de selecdo tém a vantagem compushcjoe pode ser calculado dire-
tamente da amostra gerada pelo método MCCM sem recorrerlguguautra analise mais
complicada.

O DIC (Deviance Information Criterion) € uma generalizacdo hierarquica do AIC. E
muito usado na selecdo de modelos bayesianos em que auiigstoila posteriori dos modelos
€ obtida pelo MCCM. A ideia € que modelos com menor DIC deveneseolhidos frente a
modelos com maior DIC. No entanto, Rue, Martino e Chopin @2@presentam um calculo

para o critério DIC considerando o contexto INLA. A deviaéadefinida como

D (~v,0) = —2Zlog {P (yi | 7:,0)} + constante. (2.62)

iel
O DIC é definido como duas vezes a média da deviance menosandewia média.
A média da deviance pode ser calculada em duas etapas: nairo@iculando a média con-
dicionada & usando integragdo numérica univariada para ¢adal e, em seguida, integrar
P (0| y) emrelacdo &. A deviance da média requer a média a posteriori de gada 1, que

é calculado da marginal a posteriori dgs.
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SEGUNDA PARTE

Nesta parte do trabalho apresentamos dois artigos queaah@@nalise estatistica de
testes triangulares, sendo o primeiro usando o método deegifo Gibbs sampler e o segundo

usando a abordagem INLA.
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ARTIGO 1 Andlise bayesiana de testes triangulares: I-Amosagem Gibbs com dados

aumentados

RESUMO

Diferencas em produtos alimenticios podem ser estudada®agso de testes de discrimina-
¢céo como o teste triangular em que cada provador recebeniigras codificadas, sendo duas
iguais, devendo identificar a amostra diferente. Frequegnée considera-se que a proporcao
de respostas corretas segue distribuicdo normal. No enfaodemos modelar diretamente o
namero de acertos usando a distribuicdo binomial considergue os provadores tém proba-
bilidades diferentes de acertar a resposta correta. Ddaroepeticdoes de um mesmo ensaio
eles podem apresentar diferentes respostas no teste amboeais respostas podem estar corre-
lacionadas, o que é consistente com as ideias psicologigetdnianas sobre os processos de
percepcdo. O modelo para analisar esses experimentosatesagpaz de captar essa possivel
correlacédo existente entre os efeitos de provadores. Asarighyesiana atravées de modelos
hierarquicos bayesianos € uma alternativa que trata pa@sw®mo variaveis aleatorias e ndo
constantes desconhecidas. O objetivo deste trabalhoificprsa importancia de se considerar
a possivel correlacdo existente entre os efeitos de preyaéapresentar um modelo que con-
sidere essa ideia na andlise dos testes. Para a estimag@mswsamostragem Gibbs associada
a técnica de dados aumentados para modelos hierarquicesidays. Os resultados permitem
concluir que esse método apresenta bons resultados e podiizado na analise de testes
triangulares replicados em analise sensorial.

Palavras-chave: Amostragem Gibbs. Dados aumentadogssTdaangulares. Thurstone.
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1 INTRODUCAO

Testes de discriminacao formam uma importante medologidauamplamente em ana-
lise sensorial. Em particular, os testes triangulares sgtodos utilizados para determinar se
existe diferenca entre duas ou mais amostras. Sao apmse@a provador trés amostras co-
dificadas, sendo duas iguais, do mesmo tratamento e outra degundo tratamento, cabendo
ao provador avaliar as amostras na ordem fornecida e icantdi “diferente” KEMP; HOL-
LOWOOD; HORT, 2009).

Dados sensoriais discriminativos replicados, em.fjpeovadores avaliamhtratamentos
em K repeticdes sao frequentemente avaliados através daeadéligariancia (ANAVA) para
dois fatores fixos, ou seja, supde-se que a proporcao destaspmorretas considerando as
repeticbes em cada ensaio segue distribuicdo de prolmdglidormal. No entanto, apesar de
constantemente usada, talvez pela facilidade de impleg@nie interpretacéo, esta pode ndo
ser a melhor opgéao.

De forma estatisticamente mais poderosa, podemos modedtardente o numero de
acertos usando a distribui¢cdo binomial. A suposicao b@sicmeste modelo € que as respostas
de todos os provadores sao independentes umas das outraslebilglader de acertar a
resposta correta € a mesma para cada provador.

No entanto, a variacdo entre provadores sempre existe anpmrndo é razoavel assu-
mir que todos os provadores, mesmo em um painel treinadioartera mesma habilidade de
discriminagéo (BI,2003).

Kunert e Meynerg1999) propuseram um modelo binomial alternativo para testes tri-
angulares replicados em que os provadores tém difererdbalplidades de identificar corre-
tamente a amostra diferente. O modelo considera que, s®wadores ndo sabem a resposta
eles tém igual probabilidade de acertar e se os provadareditarn saber a resposta tém uma
probabilidade de acerto que leva em conta a habilidade deprastador.

Em outras palavras, se o provador ndo sabe a resposta, dipdaoke de acerto casual

ém; = 3 Se ele sabe, tem algum discernimento, isto correspondagrobabilidade maior

L. 1 2 . . - .
de acertar, que € igual@; = 3 + 3P em quep;; € a probabilidade média de um provaglor
ter sucesso no tratamernito
Os autores consideram a probabilidagaima variavel aleatoria assumindo que os pro-

vadores sao retirados de uma superpopulacédo. Assim, naisééhio modelamos a probabili-
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dadep,; através da distribuicdo acumulada normal, mas também jaoaes usar a distribui¢éo
logistica que é frequentemente usada na analise de ensdips dose-resposta, entre outras.

A teoria bayesiana oferece uma alternativa a analise céédsimodelos binomiais, pois
trata o parametra como uma variavel aleatéria seguindo uma distribuicdo aésinle uma
constante desconhecida. Essa abordagem aplicada ao pararéeconsistente com as ideias
psicologicas sobre os processos de percepgéo e decis@d(B),

Thurstone(1929) estudando como o ser humano usa os sentidos para avaliaaas ca
teristicas do produto em testes sensoriais observou que hamdiogeneidade existente entre
as amostras e as variagdes no mecanismo neural do provador é@m que a intensidade da
percepcéo do produto ndo seja constante durante o testejapa £ada repeticdo o provador
estabelece uma intensidade de percepcéo diferente.

Assim, o processo de discriminacdo correspondente a umesdtioulo ndo € fixo e
por isso, € importante levar em conta a variagao existesteaspostas de um mesmo provador
em um mesmo ensaio. Para isso devemos considerar um moéetogjobe essas correlacdes
existentes entre os efeitos de provadores.

Barroso e Bueno Filho (2013) analisaram um exemplo com dezis de um teste
triangular considerando um modelo fixo para os parametrdssergaram que a distribuicdo
binomial foi mais eficiente em relagéo a analise usual (nbdade), com maior poder de dis-
criminagéo, especialmente quanto aos limiares de detedgdientanto, este modelo néo leva
em conta agregacoes de observagdes do mesmo provadorsélestar superestimando a pre-
cisdo das estimativas.

Uma alternativa mais adequada seria supor um modelo lieearglizado que considere
a correlagao existente entre os efeitos de provadores.ntegtelo deve ser capaz de produzir
uma melhor andlise, com capacidade de detectar diferen¢i@s s tratamentos com maior
poder e produzir intervalos de credibilidade mais estseutara as estimativas. Além disso,
permite a generalizagdo dos resultados para a populacdodelpres ao invés de provadores
especificos. Considerar provador como efeito fixo pode levanclusdes que as diferencgas
entre os tratamentos s&o maiores do que realmente sdo EEETEI., 2014).

Esse modelo também permite visualizar as estimativas deafaio de provador, além
de permitir que se realize simultaneamente a anélise dadfa entre os tratamentos e a andlise
do desempenho do painel de provadores (PELTIER et al., 2014)

Na analise desses modelos quando as distribuicdes camaigicompletas sédo conhe-
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cidas podemos usar a amostragem Gibbs que é um algoritmo M@&ahlb para obter uma
sequéncia de observacdes que sédo aproximadas da distolaugosteriori conjunta, quando
a amostragem direta é dificil. O amostrador pode ser visagd como uma implementacao
pratica do fato de que o conhecimento das distribuicdesiciondis € suficiente para a deter-
minacgao da distribuicdo conjunta, se ela existir (CASELGEORGE,1992).

Na aplicacdo que vamos descrever neste trabalho, essalsudisies ndo apresentam
forma padréao (por exemplo, normal, gamma) e 0 processo ddagifo pode se tornar difi-
cil. Usamos entéo a técnica de dados aumentados apreseotati@nner e Wong (1987) no
qual adicionamos variaveis latentes ao processo de amestira entdo obtemos distribuicdes
condicionais completas na forma padréo.

Considerar as possiveis correlacdes entre os efeitos dadues ainda é desafiador
para pesquisadores da area sensorial devido a dificuldadeiada a escolha dos efeitos ale-
atorios, escolha do modelo adequado e interpretacdo ddtadkss. Mas, justificada a impor-
tancia, o objetivo deste trabalho € apresentar a inferéayasiana com amostragem Gibbs
associada a técnica de dados aumentados usando um modaitquia aplicado a analise de
testes triangulares replicados que considere a correiagsiente entre os efeitos de provado-

res.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Dados

Os dados utilizados nesse trabalho sé@o provenientes de permiragnto conduzido no
esquema fatorial para avaliar a adicédo de diferentes tip@glditerantes em amostras de café.
Os fatores estudados foram: tipos de adulterantes em éss iicasca de café, milho e pa-
lha de café) e proporcao de adulteracdo em seis niv&id (%, 20%, 30%, 40% e 50%). O
delineamento experimental foi em blocos casualizadoslosgne cada um dos vinte provado-
res constituiu um bloco. O teste consiste em apresentaroaagwr trés amostras, sendo duas
iguais e uma diferente. Cada provador teve trés chancesadsacombinacao de fatores de-
vendo identificar, em cada ensaio, a amostra que considerarde das demais (TAVARES,
2012).

2.2 Modelo

SejaY;; a variavel aleatoria Bernoulli associada ao indivigum tratamenta, sendo
Y;; = 1 ouY;; = 0 no caso de acerto ou erro, respectivamente, no teste tlngemos entéo,
a funcéo de verossimilhanca degnsaios referente a um experimento céprovadores para

avaliar/ tratamentos

18 20

L (7’, b, ot | y) x HHWZ” (1 — )™ =% (2.1)

i=1j=1

em que
y;;- namero de respostas corretas do provador j no tratamento i;

m;;: numero de repeticdes do provador j no tratamento i;

1 2 C ~
mij =3 + §<I> (n;;) em qued € a funcéo distribuicéo acumulada da normal padréo;

n = XB + Zb = W+~ é o vetor de combinacdes lineares associadas aos provadores

tratamentos dada pela matriz de delineam#vite pelo vetor de efeitos;

X: matriz de delineamento associada aos coeficientes dessagre
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Z: matriz de delineamento associada aos provadores;

~ = (8,b) em ques é o vetor de efeitos fixos associado aos coeficientes de ségres
b € o vetor de efeitos aleatérios associado a blocos (prosayjor

Para as componentes dos vetgdes assumimos, respectivamente, as pridfig), 100)
eN (0, o—g). Note que, o hiperparametsg modela a possivel correlagdo existente entre os efei-
tos de provadores.

Por conveniéncia de notagdo assumimos o veter(3, b) e entdo uma priori gaussiana
para este vetoty | o; ~ N (0,Q"" (7)), senddd um vetor de zeros @ a matriz de preciséo
dependente de}.

Assumimos que o campo latenfeadmite propriedades de independéncia condicional e,
portanto, 0 campo latente € um campo aleatério de Gauss Meoko uma matriz de preciséo
espars® (o;).

Para o hiperparameteg foi estabelecida uma priori qui-quadrado inversa escalada
v, = 5 graus de liberdade e parametro de esgalgual a1, ou sejag; ~ x..2, (5, 1).

A distribuicéo a posteriori conjunta é dada por

P(v.0 |y)  (02) 3 | Q|

I J
e 3 o [ (1=
) o : (2.2)

As distribui¢des condicionais completas dos vetgdes e o; ndo apresentam forma
padréo (por exemplo, normal, gamma) e, entédo, usamos &aétdaidados aumentados apre-
sentada por Tanner e Wong (1987) afim de facilitar o processinaulacéo.

Sejau um vetor de variaveis latentes adicionadas ao modelo erébdigéo a posteriori

modificada dada por

P (v,04,uly) o< P(v,00,u) L (y |7, 05u). (2.3)

Podemos mostrar que a distribui¢do condicional completastegori P (v | y, o}, u)
é normal,P (o; | y,7, u) € qui-quadrado inversa escalad® €u | y, v, 0;) € normal. As trés
distribui¢cdes condicionais completas e a implementac&dghyitmo Gibbs sampler associado

a técnica de dados aumentados é entdo dada por:
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Passol. Amostrar de

Y|y, 08U~ MVN (u,M), (2.4)
sendo
X'u
p=M1| | (2.5)
Z U
XX 4 0.011 X'Z
1= , (2.6)

Z'X 2’2+ (1/0})

em quel é a matriz identidade.

Pass®2. Amostrar de

Ty 1Y U~ X (V5557 5 (2.7)

b'b + vys?

sendoy; = v, + ges* =
’ ’ Uy +q

, €m queg € 0 numero de colunas da matdzassociada

a provadores.

Passao3. Amostrar de

N(ul|n71)l[ul<0]7 ylzo

U; ~

. (2.8)

Passol. Wltar ao Passa.

O algoritmo iterativo de Gibbs continua até atingir um critéle parada pré-especificado.
Ao final do processo obtemos uma amostra da distribuicA@otana posteriori dada na equa-
cdo (2.3). Para cada componente dos vet8reb e para a variancia de provadorgspodemos
plotar um histograma da distribuicdo marginal a postegentéo calcular as médias a posteriori
marginais dos parametros, os intervalos de credibilidaie HPD (highest posterior density)

e desvio padréao associados.
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Uma medida comumente usada no estudo de adulteracdo detalsngeo limiar de
deteccaotfreshold), que corresponde a porcentagem de adulteracdo a partuad® @dul-
terante se torna perceptivel. Podemos estimar esse vedwesitdas curvas de dose-reposta
que representam a relacdo entre a probabilidade de sucesa@orcentagem de adulteracéo
(LAWLESS; HEYMANN, 2010). No teste triangular devemos enttar a porcentagem do
adulterante associada a probabilidade- 2/3, pois nesse ponto temos a maior inclinagéo da
curva, ou seja, onde ha maior variabilidade nas respostas.

Para efeito de comparacéo apresentamos, para cada auelt@scurvas meédias esti-
madas para a proporcao de acertos e as curvas meédias obsaswadiderando o modelo fixo
apresentado por Barroso e Bueno Filho (2013), que néo leveoata o efeito aleatorio de
provador.

Para avaliar o desempenho do modelo que considera a caoetx(stente entre os
efeitos de provadores usamos o coeficiente médio de cdicelatraclasse. Segundo Fisher
(1925) quanto mais proximo do valor zero maior a variabilidadeshtiasse, ou seja, entre as

respostas de um provador, fornecendo mais evidéncias ggrenamos esse modelo.

2.3 Selecao de modelos

Testamos a significancia dos modelos de regresséo até grantatilizando uma versao
do critério de Akaike (AICM) com base na simulacdo a poste(RAFTERY et al., 2007),

estimado por

AICM =2 (1 - s7) (2.9)

em quel e s7 representaram a média e a variancia das logverossimilbaegpectivamente. O

modelo com menoAIC M foi considerado o melhor modelo, ou modelo com melhor ajuste
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de regresséo até o quinto grau com interacéo &uatados para verificar
qual deles melhor explica 0 comportamento da variavel sgapdOs modelos representam a
relacdo entre o preditor lineay e as porcentagens de adulteracéiopara cada adulterante,

i =1,2,3. ATabela 3.1 apresenta os valoresAd&' M/ para estes modelos.

Tabela 3.1 Criério de informacado de Akaike para modelos giessdo em que é a porcen-
tagem de adulterante estandardizada.

MODELO PARA DOSE DE CONTAMINANTE ( 7;) AICM

Boi + Bt + Baia® + Baix” + Bur” + Brix’ 1002,90
Boi + Bux + Boix® + By’ + By’ 1002,31
Boi + Brix + Pox® + Baix’ 997,41
Boi + Brix + Boir? 996,71
Boi + Brix 995,01

Fonte: Do autor (2017).

O modelo de regressédo de primeiro grau apresentou méhon/, sendo portanto o
modelo que melhor se ajusta aos dados.

O algoritmo de Gibbs Sampler associado a técnica de dadosrsaios retornou uma
amostra final de tamanh®00 para cada parametro do modelo, apos ter sido feito um des-
carte purn-in) de 1000 valores iniciais e um saltgump) de 150 iteragbes. A verificagdo de
convergéncia foi feita seguindo os critérios de Rafterywi€1992).

As Figuras 3.1 (a) e (b) ilustram os graficos das densidadestarori relacionadas a
variancia de provadores e ao coeficiente de correlagéo intraclagsevalores deo; estdo
concentrados em torno de3 e valores de estdo concentrados em torno@e5, sendo esta
mais uma evidéncia a favor do modelo que considera corresagdire os efeito de provadores, 0
que pode ser visto também na Tabela 3.2. O valor médio do mogéale correlacéo intraclasse
esta mais proximo do valor zero do que do valor um indicanda omaior variabilidade intra-

classe, ou seja, entre as respostas de um provador.
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Figura 3.1 — Densidade a posteriori da (a) variancia de plareso; e (b) do coeficiente de
correlagéo intraclasge
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Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.2 também apresenta os intervalos de credibdiéiad (HPD) e o desvio
padrdo relacionados a estimativa média da variancia deagooss e a estimativa média do

coeficiente de correlacao intraclasse.

Tabela 3.2 — Estimativas médias, intervalos de credilbd®% (HPD)(limite inferior-LI e
limite superior-LS) e desvio padrdo associados a variateiprovadores; e ao
coeficiente de correlacao intraclagse

LI MEDIA LS DESVIO PADRAO
op 0,17 0,33 0,55 0,11
p 0,16 0,25 0,37 0,06
Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.3 apresenta as estimativas médias dos coefxidategressag, os inter-

valos de credibilidade5% (HPD) e desvio padrao associados a cada adulterante.

Tabela 3.3 — Estimativas das médias e os intervalos de diédid®95% (HPD) (limite inferior-
LI e limite superior-LS) para os coeficientes da regressao.

ADULTERANTE COEFICIENTE LI MEDIA LS DESVIO PADRAO

Casen 2 050 080 114 0.17
) 092 1,23 154 0,16
Vilho 5y 056 088 1,20 0,17
) 035 1,10 185 0,22
o 0,04 026 054 0,15
Palha B, 022 051 1,18 0,20

Fonte: Do autor (2017).
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A partir dessas estimativas médias encontramos equac@egréssao para cada adul-
terante que determinam o valor estimado do preditor lipesssociado a um certo nivelde

adulteragao:

ﬁcasca - BO + Blﬂf = 0, 80 + 1, 23z;
Amitho = Bo + 1z = 0,88 4 1,10
Tpatha = Bo + Bw =0,26+0,51z.

Essas equacgles que descrevem os preditores lineares das pasa encontrar, para
cada adulterante, a relacao entre a probabilidade de acerds porcentagens de adulteragdo
como apresentado na descri¢do da equatdp (

A Figura 3.2 (a) ilustra para cada adulterante as curvasasé@dtimadas para a propor-
céo de acertos (curvas continuas) e as curvas meédias aamsides dados observados (curvas
tracejadas) para o modelo que leva em conta a possivelagioeéxistente entre os efeitos de
provador. As cores preto, vermelho e verde estao assocradasctivamente, aos adulterantes

casca, milho e palha.

Figura 3.2 — Curvas médias estimadas para a propor¢cdo desaflanhas continuas) e para
os dados observados (linhas tracejadas) para cada adtdteansiderando: (a)
modelo que leva em conta correlagdes entre os efeitos daqooe (b) modelo que
nao leva em conta correlacdes entre os efeitos de provadarukas associadas
aos adulterantes casca, milho e palha estédo representadast®os os graficos
pelas cores preto, vermelho e verde, respectivamente.

04 06 08 1.0

04 06 08 1.0

Proporgéo de acertos estimada
Proporgéo de acertos estimada

1 10 20 30 40 50 1 10 20 30 40 50
Concentragéo do adulterante (%) Concentragéo do adulterante (%)

(a) (b)
Fonte: Do autor (2017).

Para os trés adulterantes as curvas apresentaram um bdencgogarado aos dados
observados, sendo que os graficos referentes aos addtecasta e milho apresentaram com-
portamentos mais semelhantes em relacdo a adulteracdo,mars facilmente detectados que
a palha, apresentando limiar de detec¢cdo em tornt)éfee a medida que a porcentagem de

adulteracdo se aproxima de%, a probabilidade de acerto em ambas se aproxima@z.
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A curva associada ao adulterante palha apresentou um ctam@mto mais suave, sendo
esse adulterante mais dificilmente detectavel, com limeadeteccdo em torno d%. Para
porcentagens de adulteracdo mais altas, cobfig temos em média0% de probabilidade de
acerto, sendo, portanto o adulterante que mais se confonde cafe.

Para efeito de comparacéo ilustramos na Figura 3.2 (b) gaaleaadulterante, as curvas
médias estimadas para a proporgdo de acertos e as curvas mésiervadas considerando um
modelo que néo leva em conta a correlacdo existente entfeitssale provadores. Barroso e
Bueno Filho (2013) apresentam mais detalhes sobre essdéanode

O modelo que leva em conta a correlacdo existente entre ibgsefle provador (FI-
GURA 3.2 (a)) apresentou melhor ajuste para todos os adaotess em relacdo ao modelo fixo
gue nao considera essa dependéncia (FIGURA 3.2 (b)), etpecite em porcentagens mais
baixas de adulteragdo. Essa comparagdo dos modelos éamtporisto que permite escolher
o modelo que melhor explica 0 comportamento da variavebstapconsequentemente resulta
em melhores estimativas para os parametros e limiares eecdet

A tabela 3.8 apresenta os limiares de deteccéo associadda adulterante para o mo-
delo hierarquico bayesiano e para o modelo fixo. Os resdtadistram que o modelo hierar-
quico bayesiano apresentou estimativas mais baixas pémiaes de deteccao para todos os
adulterantes considerados no experimento, ou seja, eskgarieve um maior poder de detec-
cdo em relacdo ao modelo fixo. Isso significa que ndo consid@a@ssivel correlagéo existente
entre os efeitos de provadores pode superestimar as egasdbs limiares de deteccdo, ou
seja, com esse modelo pode-se concluir erroneamente quiilbasrantes sdo detectados em

certas porcentagens quando na verdade podem ser detestagoscentagens menores.

Tabela 3.4 — Limiares de deteccao associados a cada adtdtecmsiderando o modelo hierar-
quico bayesiano proposto neste trabalho e o modelo fixo qodend em conta
correlagbes entre os efeitos de provadores.

LIMIAR DE DETECCAO (%)

ADULTERANTE Modelo hierarquico bayesiano Modelo fixo
Casca 18,15 26,90
Milho 15,39 22,66
Palha 33,70 45,40

Fonte: Do autor (2017).

Na Tabela 3.5 encontram-se descritas as estimativas méaliiamdem crescente, 0s
intervalos de credibilidade HPD e desvio padréo para osmetras associados aos provadores

considerando o modelo proposto, que leva em conta a cccetagre os efeitos de provador.
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Tabela 3.5 — Estimativas das médias em ordem crescenterealote de credibilidad®5%
(HPD) (limite inferior-LI e limite superior-LS) e desvio gedo para os parametros
referente aos provadores considerando o modelo com eke#twao de provador.

PARAMETROS LI MEDIA LS DESVIOPADRAO

by -098 -0,46 0,04 0,26
by -094 -0,45 0,04 0,25
bs -0,79 -0,35 0,15 0,24
by -0,68 -0,23 0,17 0,22
bs -0,61 -0,19 0,27 0,23
bs -0,69 -0,19 0,28 0,25
b; -0,60 -0,17 0,27 0,22
bs -0,54 -0,11 0,32 0,22
bg -0,64 -0.10 0,39 0,27
b1o -0,57 -0,09 0,40 0,25
b1y -0,40 0,09 0,53 0,24
b12 -0,31 0,11 0,57 0,23
b13 -0,37 0,13 0,61 0,25
b14 -0,36 0,13 0,58 0,24
b1s -0,20 0,23 0,70 0,23
bie -024 0,26 0,71 0,25
b1z -029 0,26 0,78 0,27
b1s -0,19 0,27 0,74 0,24
b1g -0,17 0,32 0,80 0,25
bao 0,08 0,60 1,07 0,25

Fonte: Do autor (2017).

Observando as médias estimadas apresentadas na Tabedd@i@os notar que alguns
provadores estiveram abaixo da média geral (zero), ou apjasentaram menor habilidade
de deteccdo comparado a media geral dos provadores. Porladdy; alguns provadores se
destacaram apresentando estimativas acima da médiagessja, possuem um maior poder
de deteccdo em relacdo a média geral

A Figura 3.3 ilustra as estimativas médias em ordem creseergspectivos intervalos
de credibilidade associados aos provadores que permgetdehos quais provadores estao
abaixo da média geral dos demais, ou seja, no teste triargudes apresentam uma habilidade
mais baixa de detec¢do de adulterantes em relacéo a méaligagsim como quais provadores

apresentam uma habilidade mais alta em relagdo a média.
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Figura 3.3 — Estimativa média e intervalo de credibilidaa® associado a habilidade dos pro-
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Fonte: Do autor (2017).

Esse resultado pode ser usado na selegéo de provadoresspasariangulares futuros,
uma vez que é possivel selecionar os provadores com maiiidaele em reconhecer, identifi-

car estimulos especificos, o que permite obter precisaosest@mncia nos testes sensoriais.
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4 CONCLUSOES

Neste trabalho justificamos a importancia de se consideranodelo que leve em conta
a existéncia de correlacéo entre os efeitos de provadom@satiae de testes triangulares repli-
cados, umavez que apresentou 0timos resultados comparatud@lo que ndo considera essa
dependéncia.

A andlise bayesiana foi uma importante ferramenta na agyé&irdessa ideia, pois per-
mitiu considerar um modelo hierarquico que englobe essalagéo. O método de simulagéo
de Monte Carlo via cadeias de Markov apresentou problemasmergéncia. No entanto, a
amostragem Gibbs associada a técnica de dados aumentadsada para obtencéo das esti-
mativas dos parametros apresentando um bom desempenhotaciopal.

O modelo proposto apresentou maior poder de deteccaotamsolem estimativas
mais precisas para os limiares de deteccao em experimentbsse-resposta. N&o conside-
rar a correlacéo existente entre os efeitos de provadodesquperestimar essas estimativas, ou
seja, pode-se concluir erroneamente que os adulteramteleictados em certas porcentagens
guando na verdade podem ser detectados em porcentagengsieno

O diagndstico permitiu também analisar, simultaneamentdesempenho do painel de
provadores, selecionando quais destes apresentaram bitidauke de deteccdo acima da meé-
dia geral. Este resultado pode ser usado para selecionadames para um futuro teste senso-
rial.

Considerar as correlacdes existentes entre os efeitosodadares ainda é desafiador
para pesquisadores da area sensorial devido a dificuldadeiada a escolha dos efeitos alea-
torios, escolha do modelo adequado, implementacao e iatagdo dos resultados. Mas, jus-
tificada a importancia, para trabalhos futuros pode-segoeresimplementacéo de pacotes e
fungdes utéis que facilitem o uso dessa ideia, com o objdévoelhorar a inferéncia deste tipo

de experimento.
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ARTIGO 2 Anélise bayesiana de testes triangulares: II-Aprximacéo de Laplace ani-
nhada integrada (INLA)

RESUMO

Testes triangulares sdo frequentemente usados paraaamiiesencas em produtos alimenti-
cios, cada provador recebe trés amostras codificadas, deadaguais, devendo identificar a
amostra diferente. O modelo para analisar esses expeas@ene ser capaz de captar a possi-
vel correlacéo existente entre os efeitos de provadoresallsa bayesiana através de modelos
hierarquicos bayesianos € uma alternativa que trata pa@sw®mo variaveis aleatorias e ndo
constantes desconhecidas. Métodos de simulagéo, comadarg Monte Carlo via cadeias
de Markov (MCCM), sédo geralmente usados no processo deeimder. Essa abordagem ba-
seada em amostragem € computacionalmente intensa, ens wasiws, podendo demorar dias
para obtencédo de convergéncia. A aproximacao de Laplanbada integrada (INLA) € um
método de aproximacéo deterministico que surge como uremaiiva ao método MCCM,
para modelos gaussianos latentes, apresentando Otimtiades com uma vantagem, o tempo
computacional reduzido. O objetivo principal do nossodstioi ilustrar 0 uso da aproximgéao
INLA em testes triangulares replicados, sugerindo um noédspecifico que ndo se encontra
implementado no R. Os resultados permitem concluir querassedo apresenta bons resulta-
dos e pode ser utilizado na analise de testes triangulgksatos em analise sensorial.

Palavras-chave: INLA. Modelos gaussianos latentes. Jelgteliscriminagéo.
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1 INTRODUCAO

Testes triangulares sdo exemplos de testes de discrimieat@ue sao avaliadas duas
amostras em cada ensaio e o objetivo é determinar se exetendia significativa entre os dois
produtos. O método consiste em montar um ensaio em que aatedpr recebe trés amostras
codificadas, sendo duas iguais e uma diferente, devendprests as amostras e selecionar a
amostra que considera diferente. O provador € forcado adiegscolha mesmo que nenhuma
diferenca seja percebida.

Em geral, considera-se que a proporcao de respostas sanetaste segue aproxima-
damente uma distribuicdo normal de probabilidade. No émt@odemos modelar diretamente
as respostas usando a aproximacgao exata binomial. O poodessstimacdo pode ser com-
putacionalmente desafiador devido a necessidade de anédigrais intrataveis mas, métodos
de simulagcdo como Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM) $&o propostos apre-
sentando bons resultados. No entanto, o desenvolvimerdtgddtmo com as caracteristicas
desejadas, como convergéncia, pode ser desafiador. Alén) dissforco computacional pode
ser excessivo em modelos complexos e em geral demandaraoaétoastrais especificamente
planejados para cada problema (PRESS, 2003).

Uma alternativa foi proposta por Rue, Martino e Chopin (3068nhecida como apro-
ximacgao de Laplace aninhada integrada, do inghésgrated nested Laplace approximation
(INLA), que permite a aproximacao das distribuicbes mangira posteriori dos parametros
com menor tempo computacional. A proposta do método € exeaunferéncia bayesiana
através de aproximacdes das densidades marginais a postes hiperparametros e variaveis
latentes de interesse em modelos gaussianos latentes.ni@delos sdo um caso especifico dos
modelos de regresséo aditivos estruturados que permii@amcilom a presenca de uma grande
variedade de covariaveis e simultaneamente explorary@ssiorrelacdes espaciais e tempo-
rais. Possuem os modelos lineares generalizados (MLG) casus especiais, mas englobam
uma classe mais ampla, por exemplo, dados espaco-tempmraisitindo a especificagdo de
modelos mais complexos e realistas.

A maioria dos modelos gaussianos latentes satisfazem dopsgulades basicas que
devemos assumir para aplicacdo da aproximacgéao INLA nasesah primeira € que 0 campo
latente admite propriedades de independéncia condicer@brtanto, o campo latente € um
campo aleatorio de Gauss Markov com uma matriz de precig@oses 1sso significa que po-

demos usar métodos numéricos para matrizes esparsasyogerat, sdo muito mais rapidos do
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que calculos para matrizes densas. A segunda propriedagecrgimero de hiperparametros
deve ser pequeno. Ambas propriedades sdo geralmente dreaegmra obter uma inferéncia
rapida (EIDSVIK et al., 2009).

Na literatura, a abordagem INLA tém sido aplicada a variadises e seus resultados
comparados aos obtidos pelo método convencional MCCM, rarakt que ambos apresen-
tam um desempenho muito semelhante em termos de estimagénébaca. Diferencas, no
entanto, surgem em termos de tempo computacional.

Taylor e Diggle (2014) comparam a aproximacdo INLA e o méthieCM em um
contexto espacial considerando modelos hierarquicosskayes. O estudo de simulacao con-
firmou a vantagem do INLA em termos de tempo computacionas,mastra que o INLA tem
baixa precisdo em muitos cenarios.

Grilli, Metelli e Rampichini (2014) apresentam, atravésude estudo de simulacdo, o
algoritmo INLA para um modelo logit com intercepto aleadpdomparando os resultados com
aqueles obtidos da amostragem MCCM. Como medidas de desbmpara comparacao usam
0 viés relativo das estimativas pontuais dos parametrtervados de credibilidade e tempo
computacional. O INLA apresentou estimativas semelhagtebtidas pelo MCCM em menor
tempo computacional.

Muff et al. (2015) consideram a analise bayesiana de modelesro de medida usando
a aproximacéo INLA, discutindo como as abordagens mais nsipara ajustar erros de medida
(erro de medida classico e erro de medida de Berkson) sexantaio contexto dos modelos
gaussianos latentes.

Akerkar, Martino e Rue (2010) investigam o uso da aproxiradbLA para resolver
problemas na area de andlise de sobrevivéncia, comparangsutados com os resultados
obtidos usando MCCM. As estimativas dos parametros foramorparecidas em ambos 0s
métodos confirmando a ideia de Rue, Martino e Chopin (2009).

Embora o INLA seja uma metodologia geral, seu uso na praticaitddo aos modelos
implementados no pacote R-INLA do softwdeAlguns modelos frequentemente usados na
analise sensorial ainda ndo se encontram no referido paentdo pouco utilizados. O objetivo
principal do nosso estudo foi ilustrar o uso da aproximcaoANm testes triangulares repli-
cados, sugerindo um modelo especifico que ndo se encontiemetado ndr. O algoritmo

esta disponibilizado no Apéndice A.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Dados

Os dados apresentados neste trabalho sdo provenientesalg@ermento com amos-
tras de café para avaliar a adicdo de diferentes tipos dé¢eeaahties. Os fatores estudados
foram: tipos de adulterantes em trés niveis (casca de cdfég expalha de café) e propor¢éo
de adulteragdo em seis nivel$q, 10%, 20%, 30%, 40% e 50%). O delineamento experimen-
tal foi em blocos casualizados, sendo cada um dos vinte goossa considerado um bloco do
experimento. O teste, conhecido como teste triangulasistanem apresentar ao provador trés
amostras, sendo duas iguais e uma diferente. No teste cadadpr teve trés chances para
cada combinacéo de fatores devendo identificar, em cad@&geasamostra que considera di-
ferente das demais (TAVARES, 2012). Alguns provadores nagpareceram aos trés ensaios
de cada tratamento, portanto, associamos cada provadanarom de tentativas em que ele

compareceu, ou seja; = 0,1,2 ou 3.

2.2 Modelo

Para analisar os dados do teste triangular, consideramaosaai@lo linear generalizado
no qual as variaveis resposta sdo medidas em uma escalebibéjaY;; a variavel aleatoria
Bernoulli associada ao provadpno tratamenta, sendoy;; = 1 ouY;; = 0 no caso de acerto
ou erro com probabilidadB(Y;; = 1) = m;; e P(Y;; =0) = 1 — 7;;.

A probabilidade de acerto;;, no teste triangular, € construida de acordo com as ideias
de Kunert e Meyners (1999) que apresentaram modelos paisaariastes de discriminagao
replicados tal que provadores que acreditam saber a raggostuma probabilidade de acerto
que leva em conta a habilidade de cada provador. Dessa famiaste triangular, os autores
definem a probabilidade;; de um provadoy ter sucesso no tratamentoomo

1 2

Tij = 3 + 3P (2.1)

1 . 2 .
sendog a probabilidade de acerto ao acagp,-j a probabilidade de acerto que leva em conta
a habilidade do provador sengg a probabilidade média de um provadaier sucesso no
tratamenta. Visto que a distribuicdo acumulada normal é frequenteengshda nesse tipo de

analise vamos considerg, = @ (1;;), sendod representando a distribuicdo de probabilidade
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acumulada da normal padrao.
A funcéo de verossimilhanga do®nsaios referente a um experimentogom 1, 2, ..., 20

provadores para avaliar= 1, 2, ..., 18 tratamentos é dada por:

IoJ
L(7,b,0|y) H HWZ” (1 = )™ ¥ (2.2)

i=1 j=1

em que
y;;- namero de respostas corretas do provador j no tratamento i,

m;;: numero de repeticdes do provador j no tratamento i;

1 2 T ~
mij =3 + §<I> (n;;) em qued € a funcéo distribui¢éo acumulada da normal padréo;

n = XB + Zb = W+~ é o vetor de combinacdes lineares associadas aos provadores

tratamentos dada pela matriz de delineam#vite pelo vetor de efeitos;
X matriz de delineamento associada aos coeficientes dességre
7. matriz de delineamento associada aos provadores;

~ = (7,b), em quer é o vetor de efeitos fixos associado aos coeficientes de ségres

eb é o vetor de efeitos aleatérios associado aos provadores.

Para as componentes dos vetgeh assumimos, respectivamente, as pridfig), 100)
eN (0,0;). Note que, o hiperparametsg modela a possivel correlagéo existente entre os efei-
tos de provadores.

Por conveniéncia de notagdo assumimos o veter(3, b) e entdo uma priori gaussiana
para este vetoty | o; ~ N (0,Q"" (7)), senddd um vetor de zeros @ a matriz de preciséo
dependente de;. Essa priori preserva a natureza gaussiana do campo |ateoessaria para
aplicacao da aproximacgao INLA.

Para a variancia de provadorgsfoi estabelecida uma priori qui-quadrado inversa es-
calada comy, = 5 graus de liberdade e parametro de essalgual a 1.

A distribuic&o a posteriori € dada por
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P(vy.0?|y) x(02) ) Qb

1 J
i eens 30 log [ (1= my)™ ]
e i=1 j=1 . (2.3)

O INLA nao estima a distribuicéo conjunf—a(q/, ag\y) mas a distribuicdo marginal das
variaveis latentes e dos hiperparametros, ist® @;|y) e P ((a,f)j |y>.
Vamos apresentar o método como definido em Rue, Martino ei€(@@09), que con-

siste em construir aproximagdes aninhadas:

P (ly) = / P (vlo2.y) P (o2ly) do? (2.4)

B ((a2),1y) = / P (otly)d (o). (2.5)

As aproximagdes par® (y;|y) séo calculadas aproximandd(;|o;.y) e P (o;]y) e
usando integracdo numérica et(soma finita). Para aproximat ((o—g)j \y) usamos a apro-
ximag&o de” (a7 y).

Primeiramente encontramos a aproximafﬁ@fﬂy) da distribuicdo marginal a poste-

riori de o7

P(ap)P(y | 0i)P(y | )

P(o? -
(03 |y) o Pl [ 02.9)

(2.6)

|’7:'7*(U§)’

sendo o numerador equivalente & distribuig&o a postefi¢, o7 | y), Po (v]oz.y) a apro-
ximag&o gaussiana da condicional completaydey*(o;) a moda da condicional completa de
.

Escolhemos uma grade de valores pafa fim de obter a aproximacdo completa da
distribuicdo a posteriori de;. Selecionamos valores ao redor dos pontos de maior deesidad
da distribuigéo.

Para cada; podemos encontrar a mod&(o;) usando algum método de otimizag&o,
como o metodo de Newton-Raphson. Para mais detalhes vey 8%vatts (2007).

SejaP (v | 0;,y) a condicional completa dg escrita como
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I J
1,
Z Z {yijlogmi; + (mi; — yij) log (1 — i)} — 5’)’ Qv

P(’y|a§,y)o<ef(“’):ei1j1 :

Para encontrar a aproximacao gaussiana para a distrilmgpéiional complet&; (7|a§, y)
é necessario o célculo das derivadas primgifay) e segundg” () da funcéof () em rela-
¢c&o ao campo latente

Considerer = ¢ (n) = /e%"2dn en = XB + Zb = W~. Temos entéo,

™ l—m

J () =W (X _m- y) 7 Qy @.7)

W - Q. (2.8)

A aproximagdo gaussiana para a condicional completa@&dada por:

() 1
710y~ (0 ) &9

"

sendd (v*) = f (v)—f (v) v e(v*) = —f (v*) ev* amoda da condicional completa.
Os autores sugerem trés opgoes, a aproximacao gaussignaxianacao de Laplace e a
aproximacao de Laplace simplificada para encorﬂrévi|a§, y) . Devido a facilidade de imple-
mentacao consideramos a aproximacao gaussianai’;(aigafg, y) que possui média;(o7) e a
variancia marginat?(o7) que s&o obtidas diretamente da aproximac&o gausBiatg/o?, y)

usada na equagdo 2.6 no calculaidér?]y), isto é,

P (vilay.y) = N (v pilop), o7(a3)),

sendou(o7) o vetor de médias da aproximagéo gaussiande;) o vetor correspondente de
variancias marginais.

Encontrada a aproximacgéao pal?a(%\a,f, y) usamos a equag&o 2.4 para encorfiray,|y)
e entdo podemos plotar graficos das curvas associadas acadeefro considerando uma grade
de valores para cada além de encontrar as estimativas médias, desvio padraeredius de

credibilidade para cada parametro.
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Em relacdo aos parametros associados aos coeficientesessBegpodemos encontrar
as equacOes de regresséao para cada adulterante que dateronvalor estimado do preditor
linear n associado a um certo nivelde adulteragdo. Podemos entdo, encontrar para cada
adulterante a porcentagem de adulteracéo a partir da qdalte@nte se torna perceptivel, ou
seja, o limiar de deteccdo associado a cada adulteranteesiéottiangular devemos encontrar
a porcentagem do adulterante associada a probabilidade2/3, pois nesse ponto temos a
maior inclinacdo da curva, ou seja, onde ha maior variadkdnas respostas (LAWLESS;
HEYMANN, 2010).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Ajustamos modelos de regressao até o quinto grau com iétey@era verificar qual
deles melhor explica o comportamento da variavel resp@stamodelos representam a relacéo
entre o preditor linean e as porcentagens de adulteragiqara cada adulterante= 1, 2, 3.

A tabela 3.1 apresenta os valores/déC' para estes modelos. O modelo de regresséo
de primeiro grau apresentou merorC', igual a789, 12, sendo portanto o modelo que melhor

se ajusta aos dados e que sera usado no processo de inferéncia

Tabela 3.1 Criério de informacao deviance para modelosgiessao

MODELO PARA DOSE DE CONTAMINANTE ¢;) DIC

Boi + Brix + Prx® + Baix® + Bua” + Bsix” 820,11
Boi + Briz + Pox® + Baix® + Bux? 805,02
Boi + Brix + Poyx® + Baix’ 799,01
Boi + Brix + Boi? 797,11
Boi + Brix 789,12

Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.2 apresenta a estimativa média, os intervalosediébdidaded5% (HPD) e

o desvio padrdo associado a variancia de provadgres

Tabela 3.2 — Estimativa média, intervalos de credibilidgge (HPD) (limite inferior-LI e li-
mite superior-LS) e desvio padrdo associado a varianciaaagores; .

LI MEDIAAPOSTERIORI LS DESVIO-PADRAO
0,15 0,31 0,50 0,10

Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.3 apresenta as médias e os intervalos de crddide)5% (HPD) para os

parametros associados aos coeficientes de regresséao.

Tabela 3.3 — Estimativas das médias e os intervalos de drédde 95% (HPD) para os coefi-
cientes de regressao.

ADULTERANTE COEFICIENTE LI MEDIA LS DESVIO-PADRAO

casca Bo 0,40 0,78 1,05 0,41
b1 0,90 1,20 1,50 0,40
milho Bo 0,55 0,87 1,20 0,40
B1 0,60 1,08 1,45 0,47
palha Bo -0,10 0,26 0,50 0,39
B1 0,15 0,50 0,90 0,44

Fonte: Do autor (2017).

A partir das estimativas médias apresentadas na Tabela®8teamos as equacdes de
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regressao para cada adulterante que determinam o valoadstdo preditor lineaj associado

a um certo nivek de adulteracgéo.

’f]casca - BO + Bl$ = 0, 78 + 1, 20l‘,
Thmitho = Bo + le = 0,87+ 1,08z;
Apatha = Bo + Pz = 0,26 + 0, 50;

A Tabela 3.8 apresenta os limiares de deteccéo associadda adulterante, ou seja, o

, 2
nivel que corresponde@a= 3 de respostas corretas.

Tabela 3.4 — Limiares de deteccéo associados a cada adtdtera

ADULTERANTE LIMIAR DE DETECCAO (%)

casca 18,2
milho 15,7
palha 33,8

Fonte: Do autor (2017).

As equac0des que descrevem os preditores lineares sdo psadancontrar, para cada
adulterante, a relacao entre a probabilidade de aegedas porcentagens de adulteragéo
A Figura 3.1 apresenta para cada adulterante as curvassrestianadas para a proporcao de
acertos (curvas continuas) e as curvas médias considevandkdos observados (curvas tra-
cejadas). As cores preto, vermelho e verde estdo assgaiagpsctivamente, aos adulterantes
casca, milho e palha.

Para os trés adulterantes as curvas apresentaram um bdencgogarado aos dados
observados, sendo que os graficos referentes aos addtecasta e milho apresentaram com-
portamentos mais semelhantes em relacao a adulteracdo,mars facilmente detectados que
a palha e & medida que a porcentagem de adulteracao se apuednyo, a probabilidade de
acerto em ambas se aproximaldé%.

A curva associada ao adulterante palha apresentou um ctam@mto mais suave, sendo
esse adulterante mais dificilmente detectavel, com lingadeteccdo em torno d8%. Para
porcentagens de adulteracdo mais altas, ctitig temos aproximadameni®% de probabili-

dade de acerto, sendo, portanto o adulterante que maisfsmdertom o cafeé.
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Figura 3.1 — Curvas médias estimadas para a propor¢éo desafiertha cheia) e para os dados
observados (linhas tracejadas) para cada adulterantelecarsdo 0 modelo com
efeito aleatorio de provador. As curvas associadas aoteagities casca, milho e
palha estéo representadas pelas cores preto, vermelhtes respectivamente.

04 06 08 1.0

Proporcao de acertos estimada

1 10 20 30 40 50
Concentracao do adulterante (%)

Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.9 apresenta as estimativas médias, os intedelo®dibilidad®5% (HPD)
(limite inferior-LI e limite superior-LS) e desvio padra@ma os parametros associados aos

provadores.
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Tabela 3.5 — Estimativas das médias e os intervalos de diddid®95% (HPD) (limite inferior-
LI e limite superior-LS) para os parametros associados emagores.

COEFICIENTE LI MEDIA LS DESVIO-PADRAO

by -1,00 -0,46 0,00 0,23
by -0,95 -0,44 0,00 0,23
bs -0,80 -0,34 0,10 0,23
by -0,60 -0,24 0,25 0,23
bs -0,60 -0,19 0,25 0,22
bs -0,70 -0,19 0,25 0,23
by -0,60 -0,17 0,25 0,23
bs -0,55 -0,11 0,30 0,23
bg -0,70 -0.10 0,35 0,23
b1o -0,60 -0.09 0,35 0,23
b1y -0,35 0,09 0,55 0,23
b12 -0,35 0,11 0,50 0,23
b13 -0,45 0,12 0,55 0,23
b14 -0,35 0,12 0,60 0,23
b1s -0,20 0,23 0,70 0,23
bis -0.20 0,25 0,70 0,23
b1z -0,30 0,25 0,75 0,23
b1s -0,20 0,26 0,70 0,23
b1g -0,20 0,30 0,75 0,24
bao 0,10 0,59 1,05 0,23

Fonte: Do autor (2017).

A Figura 3.6 ilustra as estimativas médias em ordem creseergspectivos intervalos
de credibilidaded5% (HPD) associados aos provadores. Alguns provadores estixoada
média geral (zero), ou seja, no teste triangular essesgwmsapresentam uma habilidade mais
baixa de deteccao de adulterantes em relacdo a média geysim Aomo alguns apresentam

uma habilidade mais alta em relacdo a média geral.
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Figura 3.2 — Estimativa média e intervalo de credibilidadsoaiado aos provadores para 0s
métodos MCCM e INLA.

0.5

Estimativa da habilidade
0.0
f——e—v—

0 5 10 15 20

Provadores

Fonte: Do autor (2017).

3.1 Comparacao da aproximacdo de Laplace aninhada integrad(INLA) e métodos de

Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM)

Para avaliar a preciséo das estimativas obtidas com o INa#paramos os resultados
com os alcangados usando métodos MCCM. Detalhes sobreisealW&2CM podem ser en-
contrados em Barroso e Bueno Filho (2017). Neste trabalimas apenas os resultados para
efeito de comparacéao.

Os histogramas das amostras MCCM e as aproximacdes dasaisgposteriori pelo
INLA sdo comparadas para todos os parametros do campodd:h) e para a variancia de
provadores;.

Para a variancia de provadorgsesta comparagao é ilustrada na Figura 3.3, que mostra
os histogramas MCMC e as aproximacdes INLA bem proximosu@eopg desvios podem ter
sido detectados devido ao uso da aproximacao gaussianhomdglestimativas podemos ser

obtidas usando aproximacéo de Laplace completa ou sinaaléic
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Figura 3.3 — Histograma gerado pelas estimativas;dgtravés do método MCCM e curva ge-
rada através da aproximacgédo da densidadadé gelo método INLA

100 150 200
| | ]

Densidade

50

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

2
Oy

Fonte: Do autor (2017); Barroso e Bueno Filho(2017).

A Tabela 3.6 apresenta a estimativa média, os intervalosedibdidade95% (HPD)
(limite inferior-LI e limite superior-LS) e o desvio padrassociado a variancia de provadores

considerando os métodos INLA e MCCM.

Tabela 3.6 — Estimativa média, intervalos de credibilidg@lé (HPD) (limite inferior-LI e li-
mite superior-LS) e desvio padrdo associado a varianciaal@goress;, consi-
derando os métodos INLA e MCCM.

METODO LI MEDIAAPOSTERIORI LS DESVIO-PADRAO
INLA 0,15 0,31 0,50 0,10
MCCM 0,17 0,33 0,55 0,11

Fonte: Do autor (2017); Barroso e Bueno Filho(2017).

Os resultados da Tabela 3.6 comprovam a boa aproximacgaoldb pira a estima-
cao dos hiperparametros, as estimativas médias obtidasapariancia de provadores foram
proximas as resultantes do método MCCM, assim como o irltedeacredibilidade e desvio
padréo.

Para o campo latentg os histogramas MCMC e as aproximacdes INLA parecem pra-
ticamente idénticos para todos os componentes. A Figuragdesenta os graficos das densi-
dades marginais a posteriori relacionadas aos coeficidrtesgressao, sendo os histogramas
gerado pelas estimativas do método MCCM e as curvas geradasgsada aproximagao INLA.
Os graficos mostram um bom resultado para a estimacgéo deasdosficiente de regresséo do

modelo, as distribuicbes marginais a posteriori estadliai®@s considerando os dois métodos
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de aproximagao.

Figura 3.4 — Histograma gerado pelas estimativas do métd@icle curva gerada atraves da
aproximacéo da densidadade pelo método INLAS(casca); (b)3; (casca); (c)

Bo (milho); (d) 5, (milho); (e) 5o (palha); (f)5: (palha)
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Fonte: Do autor (2017).

A Tabela 3.7 apresenta as estimativas médias dos coefegtegresséo, os intervalos

de credibilidad®5% (HPD) (limite inferior-LI e limite superior-LS) e desvio geéo associados

a cada adulterante considerando o método de Monte Carlad&as de Markov (MCCM) e a

aproximacao INLA.

Tabela 3.7 — Estimativas das médias e os intervalos de drédde 95% (HPD) para os coefi-
cientes da regressao

MCCM INLA
ADULTERANTE coeficiente LI média LS desvio-padréao LI média LS  desviorpad
casca Bo 0,50 0,80 1,14 0,40 0,40 0,78 1,05 0,41
B1 0,92 1,23 1,54 0,40 0,90 1,20 1,50 0,40
milho Bo 0,56 0,88 1,20 0,40 0,55 0,87 1,20 0,40
B1 0,35 1,10 1,85 0,47 0,60 1,08 1,45 0,47
palha Bo -0,04 0,26 0,54 0,39 -0,0 0,26 0,50 0,39
B1 -0,22 0,51 1,18 0,45 0,15 0,50 0,90 0,44

Fonte: Do autor (2017).
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Em ambos os métodos as estimativas médias foram semelhasé@a como desvio
padréo para todos os parametros. Os intervalos de creditdiapresentaram estimativas di-
ferentes para os limites inferior e superior, no entantonmaeamplitude em ambas analises.
Usando os intervalos como testes de significancia dos pax@snpodemos perceber que para
o0 adulterante palha temos divergéncias nas analises. Ra¥todo MCCM, o parametro linear
51 foi ndo-significativo e uma vez qu& para esse adulterante também foi ndo-significativo,
temos um preditor linear nulo, o que resulta em uma prolazuieé de acerto constante= %
independente da porcentagem de adulterante. Assim, godsiar a porcentagem de palha na
adulteragcéo que a probabilidade de acerto ndo se altera.

Por outro lado, na analise considerando a aproximacao INlparametro lineas; para
o adulterante palha foi significativo, 0 que representa ussa@acao linear entre o preditor
linearn e as porcentagens de adulteracdo. Vistogjuei ndo-significativo, temos uma relagao

linear crescente para a probabilidade de acerto em relagdmréentagens dos adulterantes.

Tabela 3.8 — Limiares de detecgéo associados a cada adtdteansiderando as abordagens
MCCM e INLA

limiar de detecc¢a%)
MCCM INLA

casca 18,2 18,2
milho 15,4 15,7
palha 33,7 33,8

Fonte: Do autor (2017).

As analises considerando as abordagens MCCM e INLA aparsentesultados seme-
Ihantes quanto a estimacgéao dos limiares de deteccéo.

A Figura 3.5 ilustra os graficos das densidades marginaisipari relacionadas aos
provadores, sendo 0s histogramas gerados pelas estisndtvanétodo MCCM e as curvas
geradas através da aproximacado INLA. Para todos os padsregtsociados aos provadores

tivemos densidades praticamente iguais considerando MEQWLA.
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A Tabela 3.9 apresenta as estimativas médias, os intedelogdibilidad®5% (HPD)
e desvio padraoo( para os parametros associados aos provadores considesrahalises

MCCM e INLA.

Tabela 3.9 — Estimativas das médias, intervalos de cratidi#95% (HPD) e desvio padrao]
para os parametros associados aos provadores considesaitlardagens MCCM
e INLA

MCCM INLA
LI MEDIA LS o LI MEDIA LS o
by -098 -0,46 0,04 0,26 -1,00 -0,46 0,00 0,23
b, -094 -0,45 0,04 0,25 -095 -0,44 0,00 0,23
bs -0,79 -0,35 0,15 0,24 -0,80 -0,34 0,20 0,23
b, -0,68 -0,23 0,17 0,22 -0,60 -0,24 0,25 0,23
bs -0,61 -0,19 0,27 0,23 -060 -0,19 0,25 0,22
by -0,69 -0,19 0,28 0,25 -0,70 -0,19 0,25 0,23
b; -0,60 -0,17 0,27 0,22 -0,60 -0,17 0,25 0,23
bs -0,54 -0,11 0,32 0,22 -0,55 -0,11 0,30 0,23
b -0,64 -0,0 0,39 0,27 -0,70 -0.10 0,35 0,23
by -0,57 -0,09 0,40 0,25 -0,60 -0.09 0,35 0,23
by -0,40 0,09 0,53 0,24 -035 0,09 055 0,23
b, -0,31 0,11 0,57 0,23 -03 0,11 0,50 0,23
b -0,37 0,13 0,61 0,25 -045 0,12 0,55 0,23
b4 -0,36 0,13 0,58 0,24 -0,35 0,12 0,60 0,23
b5 -0,20 0,23 0,70 0,23 -0,20 0,23 0,70 0,23
b -0,24 0,26 0,71 0,25 -0.20 0,25 0,70 0,23
b; -0,29 0,26 0,78 0,27 -0,30 0,25 0,75 0,23
bs -0,19 0,27 0,74 0,24 -0,20 0,26 0,70 0,23
by -0,17 0,32 0,80 0,25 -0,20 0,30 0,75 0,24
by 0,08 0,60 1,07 0,25 0,10 059 1,05 0,23

Fonte: Do autor (2017).

As estimativas associadas aos provadores foram pratitand@mticas para as médias,
intervalos de credibilidad# % e desvio padrao considerando os dois métodos, MCCM e INLA.

A Figura 3.6 ilustra as estimativas médias em ordem creseergspectivos intervalos
de credibilidade associados aos provadores para os daislosétMCCM e INLA. Os resul-
tados foram praticamente iguais, alguns provadores ebtincada média geral dos demais,
ou seja, no teste triangular esses provadores apresentarhabiidade mais baixa de detec-
cao de adulterantes em relagdo a média geral. Assim comesatguesentam uma habilidade
mais alta em relacdo a média. Além disso, as estimativasasndds parametros associados aos
provadores foram semelhantes.

Em termos de tempo computacional, verificou-se que o INLAp&ED menosl0 ve-
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Figura 3.6 — Estimativa média e intervalo de credibilidadsoaiado aos provadores para os
métodos MCCM e INLA.

zes mais rapido que o MCCM. Tal velocidade deve escalar pelidade de paralelizar os
programas, o que pode permitir o uso de inferéncia bayesianproblemas em que até hoje
nao é considerada, como testes triangulares e modelosawr@ara escalas de preferéncia em

alimentos, além de outras areas de aplicagcdo computatientd intensivas.
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4 CONCLUSOES

Neste trabalho apresentamos uma aplicagdo da aproximacGapthce aninhada in-
tegrada (INLA) em dados de teste triangular replicado, emenemplo com adulteragcéo de
café. Em inferéncia bayesiana, em geral, podemos usar agtleisimulacdo, como o0 me-
todo de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCCM), para oliterdas estimativas porém,
esta técnica pode apresentar problemas de convergéncia tempo de simulacéo elevado
em modelos complicados. A aproximacgao INLA surge comoradtéra, apresentando 6timos
resultados em menor tempo computacional.

A modelo permitiu a estimacgao dos limiares de deteccao [zata adulterante, detec-
tando quais sdo mais e quais sdo menos detectaveis no café didso, permitiu analisar,
simultaneamente, o desempenho do painel de provadoresioseindo quais destes apresen-
taram uma habilidade de deteccdo acima da média geral. dsstikado pode ser usado para
selecionar provadores para um futuro teste sensorial.

O estudo ilustrou o uso da aproximcéo INLA em testes triaargsl replicados, suge-

rindo um modelo especifico que ndo se encontra implementaRo n
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APENDICE A

#Hi#H#H LEITURA ###H##

HHHHH# Pacotes #####

library(MASS)

library(mvtnorm)

library(coda)

##HH# Leitura dos dados #H###H#

dados <- read.table("dados_cafe.csv",header=TRUE)

attach(dados)

ya <- Acertos

ye <- Erros

=]

<- length(ya)
<- yatye
<- ya

<- ncol(X)

O T < 3

<- ncol(2)

##### Grade de valores para theta #####

var <- seq(0.04,1,0.01)

dominio <- log(var)

precisao <- l/var

#H#H#H## Priori de theta #####
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nub <- 5

s2b <- 1

Adulterante <- factor(Adulterante)

Prov <- factor(Provador)

Percm <- (Perc-25.5)/24.5

H#itHH# Matrizes de delineamento #H####

X <- model.matrix(~ -1+Adulterante * (I(Percm)))

Z <- model.matrix(~ -1+Prov)

#Ha### FUNCOES ##H#H##

##### Newton Raphson #####

# Para cada vetor de theta temos uma moda X

NR.Camila <- function(x,theta){

tau <- X[1:p]

b <- X[(p+1):(p+q)]

x.old <- X

crit <- 1

cont <- 0

etac <- X% *%tau + Z% %b
H <- matrix(0,(p+q),(p+q))
delta <- 0 =*x

while(crit > 0.0001){

x.old <- X



tau <- X[1:p]

b <- X[(p+1):(p+a)]
etac <- X% *%tau + Z% %b
pil <- pnorm(etac)

pi2 <- 1l-pil

auxl <- (y/pil)-((m-y)/pi2)
aux2 <- exp(-0.5 retac”"2)

fl <- auxl =*aux2

# Gradiente

gradtau <- t(X)% *%fl - tau/10000
gradb  <- t(2)% *%fl - b/theta
grad <- c(gradtau,gradb)

# Hessiana

aux3 <- (y =*exp(-etac”2))/(pil"2)

aux4 <- (m-y) =*(exp(-etac”"2))/(pi2"2)

fll <- as.vector(auxl-aux3-aux4)

H <- t(cbind(X,Z))% *%diag(fll)%  *%chbind(X,Z)

diag(H)[(p+1):(p+q)] <- diag(H)[(p+1):(p+q)] -
as.double(1/theta)

diag(H)[1:p] <- diag(H)[1:p] - 1/20000

Hi <- solve(H) #solve
delta <- as.double(Hi% * %grad)

X <- X - delta

crit <- as.double(t(delta)% * % (delta))

cont <- cont + 1
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}
return(list(x=x,tau=tau,b=b,grad=grad,Hi=Hi,

H=H,cont=cont))

###HH# Vetor de modas para um theta especifico ######

moda <- function(theta){
X <- solve(t(cbind(X,2))% * %cbind(X,2)+diag(p+q)/theta)
% %t(cbind(X,Z2))%  * %log((y+1)/(m+2))

tau <- X[1:p]

b <- X[(p+1):(p+q)]
saida  <- NR.Camila(x,theta)
x0 <- saida$x
return(x0)

##### Aproximacdo gaussiana para a probabilidade

##### condicional completa de x ######

ap.gau.x <- function(vetorx, theta){
X <- solve(t(cbind(X,Z))% * %cbind(X,2)+diag(p+q)/theta)
% %t(cbind(X,2))%  * %log(y+1/(m+2))

tau <- X[1:p]

b <= X[(p+1):(p+0)]
saida <- NR.Camila(x,theta)
Sigma <- -as.matrix(saida$Hi)
x0 <- as.double(saida$x)

media <- as.double(Sigma %  *% saida$grad + xO0)
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Ipix.thetay <- dmvnorm(vetorx,media,Sigma,log=TRUE)

return(lpix.thetay=Ipix.thetay)

##HH# Verossimilhanca  #it##H#

vero <- function(vetorx){

tau <- vetorx[1:p]

b <- vetorx[(p+1):(p+0)]

eta <- X% *%tau + Z % %b

prob <- pnorm(eta)

vero <- exp(sum(ya =+log(prob)+ye =*log(1-prob)))

return(vero=vero)

#HHHHHE Priori de theta ####H#
priori.theta <- function(theta){

priori.theta <- theta™(-(2+nub)/2) *exp((-nub  *s2b)/(2 +*theta))

return(priori.theta=priori.theta)

##tHH# Priori de x dado um valor de theta #####

priori.x <- function(theta,vetorx){

tau <- vetorx[1:p]
b <- vetorx[(p+1):(p+0)]
pri.x <- (theta™-(qg/2)) * exp(-sum((tau”2)/(20000))) *

exp(-sum((b"2))/(2 * theta))
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return(pri.x=pri.x)

H#HitH# Posteriori #####

Ptheta <- function(dominio){

ap.g.x <- 0 *dominio
vero2 <- 0 *dominio
p.theta <- 0 *dominio
p.X <- 0 *dominio

post.theta <- 0 * dominio

for (i in l:length(dominio)){
ap.g.X[i] <- ap.gau.x(matrizx0[,i], varfi])
vero2[i] <- vero(matrizx0[,i])

p.thetali] <- priori.theta(varfi])

p.X[i] <- priori.x(var[i],matrizx0[,i])

post.theta[i] <- (vero2[i] * p.theta(i] * p.X[i])/exp(ap.g.X[i])
}
return(post.theta=post.theta)

HitHHHHHHHHHHHE Distribuicoes de Xi #HHHHHHHHHHHHHHHHHHHT

## Calcula medias e variancias (ap. gaussiana)

## para cada gamma dado um theta especifico

med.var <- matrix(0,p+q,2)
Med.var <- function(theta){
X <- solve(t(cbind(X,2))% * %cbind(X,Z2)+diag(p+q)/theta)
% %t(cbind(X,2))%  *%log(y+1/(m+2))
tau <- X[1:p]



b <= X[(p+1):(p+0)]

saida <- NR.Camila(x,theta)

Sigma <- -as.matrix(saida$Hi)

x0 <- as.double(saida$x)

media <- as.double(Sigma %  *% saida$grad + xO0)

for (i in Ll:nrow(x)){
auxl <- chind(mediali],Sigmali,i])
med.varf[i,] <- auxl

}

return(med.var=med.var)

####### Considerando um valor especifico de gamma
###### calculamos a probabilidade condicional de xi

###H#H##H##H para uma grade de theta

d <- numeric(length(dominio))

prob.cond.tau5 <- function(tau){
for (j in l:length(dominio)){
media <- MJ[j,1]
vari <- MJ[},2]
d[j] <- dnorm(tau,media,sqrt(vari))
}
return(d)

#HH##H## Programa ####

91
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rm(list=Is(all=T))

source("leitura_probit.R")

source("funcoes_probit.R")

#H#HA## Matriz de modas #####

# theta = variancia de provador
# var = grade de valores para theta

# Para cada theta temos um vetor de modas

S = p+tq # numero de parametros

modax <- matrix(c(0),s,length(dominio))

for (i in l:length(dominio)){
theta <- varli]
modax|[,i] <- moda(theta)

}

matrizx0 <- modax

H#itHH# Posteriori de theta #####

# Para cada theta temos um vetor de modas e para
# cada vetor de modas temos um valor para a densidade

# marginal de theta

resultado <- Ptheta(dominio)

length(resultado)



##### Grafico grade de theta versus Densidade #####

plot(var,resultado,xlab="theta", ylab="Densidade",
type="p",xlim=c(0,1),pch=16,

main="Densidade a posteriori de theta")

#### Calculo da média e desvio padrao das estimativas a
#### posteriori de theta #####

mediatau5 <- sum(resultado * var)/sum(resultado)
vartau5  <- sum(resultado * (var-mediatau5)*2)/(sum(resultado))
sdtau5 <- sqrt(vartaub)

##### Intervalo de credibilidade HPD para theta #####

peso <- resultado/sum(resultado)
amostra <- sample(var, 10000, replace = TRUE, prob = peso)
am <- mcmc(amostra)

HPDinterval(am)

###H#H# Funcao que calcula distribuicoes marginais para o
H#HHHHE tratamento K ####HHE

## Gerando uma grade de valores para os parametros associado

## aos coeficientes de regressdo e aos provadores

LI <- -1.5 # valor minimo da grade de parametros
LS <- 15 # valor maximo da grade de parametros
int <- 0.01

tau.seq <- seq(LI,LS,int)

##### Calculo da Densidade marginal a posteriori #####
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## M = Matriz com as medias e variancias (aprox. gaussiana)

## para uma grade de valores de theta

## N = Matriz com as probabilidades a posteriori
## (aprox. gaussiana) para cada valor da grade de

## gamma considerando cada valor da grade de theta

## Seleciono cada coluna da matriz N (que se refere a
## um gamma especifico) e multiplico pela posteriori
## de theta (soma numerica) para encontrar a posteriori

## de gamma

Post.Marg <- function(tr){
M <- matrix(0,length(dominio),2)
N <- matrix(0,length(dominio),length(tau.seq))

for (i in l:length(dominio)){
theta <- varfi]
auxl <- Med.var(theta)
M[i,] <- auxltr,] # 5 referente ao tau5

N[i,] <- dnorm(tau.seq,M[i,1],sqrt(M[i,2]))

soma <- t(N)% *%resultado

return(soma=soma)

M.post.marg <- matrix(0,s,5)
Soma <- matrix(0,301,s)

par(mfrow=c(3,2))



for(k in 1:s){
soma
Somal,k]
M.post.marg[k,1]
M.post.marg[k,2]

M.post.marg[k,3]
peso

amostra

am

<- Post.Marg(k)

<- soma
<- sum(soma * tau.seq)/sum(soma)
<- sum(soma * (tau.seq-

M.post.marg[k,1])*2)/(sum(soma))
<- sqgrt(M.post.marg[k,2])
<- soma/sum(soma)
<- sample(tau.seq, 100,
replace = TRUE, prob = peso)

<- mcmc(amostra)

M.post.marg[k,4:5] <- HPDinterval(am)[1:2]

plot(tau.seq,soma,main=

type="1",

ylab="Densidade", xlab="", xlim=c(-1.5,1.5),

col="red",lwd=3)
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ANEXO A

Aproximacéo gaussiana
SejaP () uma funcdo densidade de probabilidade e considere reéderda seguinte

maneira

P(y) = exp{f(7)}

A aproximacao gaussiana considera uma expansao de Taykeqinda ordem dfe(v)

em torno dey,

F )~ £ (o) + £ (o) (= ) + 000020
f” (70)

FO) = f o)+ F o)y = F (o) v+ = (4" = 2970 + %)

FO) & £ )+ £ 607 = £ )0+ T0D0 7 (0) g + L0000

2 2
Eliminando as constant¢s,) , f (7o) 70 € %0)73 Obtemos
FO) % (0)7 = £ oy + LT
Py~ (F (o) = £ o)) 7 - L0

Seja

b(v) = f () = " (0) 0
c(v0) =—f" (%)

Entao

£ ()~ —5e(0)7 +b ()7

Retornamos a notacao exponencial e a aproximacao gaupsiena densidade de x é

dada por
Pe () el +b(0)7}
Py () oc oo aonn-a el
Pa(7) o e{_%c(%)vub(%w_ [Z(CZ%}? }

2
~ ;c(ﬁ{o)<72b(vo)w+[bwo)] >

<o) le(v0)1?
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2
Po () oc e300 =563]

by

o
c(v0)~". Melhores aproximagdes sdo obtidas quangdé a moda da distribuicaB().

Essa expressao € o nucleo de uma distribuicdo normal corma £ e variancia
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5 CONCLUSAO GERAL

Neste trabalho apresentamos uma analise de testes distiimms comumente usados
na ciéncia dos alimentos considerando um modelo hierardquagesiano, que leva em conta
correlagbes existentes entre os efeitos de provadores.p&ierento foi analisado conside-
rando a abordagem bayesiana em duas técnicas distintasdoyd Monte Carlo via cadeias
de Markov (MCCM) com dados aumentados e Aproximacao de taepmainhada integrada
(INLA). Em inferéncia bayesiana, em geral, usamos os métddcssimulacdo, como MCCM,
para obtengdo das estimativas dos parametros porém, esizatpode apresentar problemas
de convergéncia ou um tempo de simulagao elevado em modetgdicados. A aproximacao

INLA surge como alternativa, apresentando 6timos reso#t@in menor tempo computacional.



