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RESUMO

O presente estudo tem por objetivo propor um modelo misto em uma anélise sensorial de quatro
experimentos de blends de cafés especiais da espécie Coffea Arabica, representado por genoti-
pos Bourbon Amarelo e Acaid e nao especiais definidos pelos cafés Canephora e Comercial.
Cada experimento foi diferenciado em func¢do do tipo de processamento: via seca € imida e
concentracdes na bebida definida por 0,07 e 0,10 (m/v), em que essas quantidades represen-
taram gramas de p6 de café para cada 100 ml de dgua. Em todos os experimentos, as varidveis
respostas foram caracterizadas pelos atributos sensoriais: Sabor, Amargor e Nota. Para imple-
mentacao do modelo, considerou-se a abordagem dada pelo método de minimos quadrados, por
ser de facil compreensdo e implementacdo ao pesquisador. Os scripts foram desenvolvidos no
software R e disponibilizados no pacote Blendstat. Concluiu-se que a agregacdo dos efeitos
aleatdrios dos experimentos contribuiu para a discrimina¢do dos experimentos, nos quais os
blends formados por cafés especiais da mesma procedéncia (altitude), gendtipo e concentragao
foram similares ao atributo sabor, em ambas as formas de processamento, via seca e imida.

Palavras-chave: Modelo misto. Minimos quadrados. Blends de café. Delineamentos de
misturas. Varidvel de processo.



ABSTRACT

The present study aims to propose a mixed model in a sensory analysis of four blends of special
coffea Coffea Arabica experiments, represented by Yellow Bourbon and Acaid genotypes and
non-special ones defined by Canephora and Comercial coffees. Each experiment was differen-
tiated according to the processing type: dry and wet, and beverage concentrations defined as
0.07 and 0.10 (m / v), in which these amounts represented grams of coffee powder per 100 ml
of water. In all experiments, the response variables were characterized by the sensory attributes:
Taste, Bitterness and Note. For the implementation of the model, we considered the approach
given by the least squares method, because it is easy to understand and implement to the re-
searcher. The scripts were developed in the R software and made available in the Blendstat
package. It was concluded that the aggregation of the experiments random effects contributed
to the discrimination of the experiments, in which the blends of special coffees with the same
origin (altitude), genotype and concentration were similar for the flavor attribute in both forms
of dry and humid via processing.

Keywords: Mixed model. Least squares. Coffee blends. Mix designs. Process variable.
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1 INTRODUCAO

O café é um dos produtos comerciais mais apreciados na economia mundial por ser co-
nhecido como uma bebida estimulante e por oferecer ao consumidor aroma e sabor caracteristi-
cos. Sua planta pertence a familia da Rubidcea e ao género Coffea, possuindo 103 espécies das
quais somente Coffea Arabica Lineu e Coffea Canephora Pierre t€ém importancia de producdo
mundial. Na produgdo brasileira, 71% sao derivados C. arabica € o restante de C. canephora
(FERRAO et al., 2007).

Em ambas as espécies, a denominacdo de um café especial decorre desde a colheita,
processamento, de acordo com a cultivar, de modo a considerar a procedéncia no que se refere
a denominacdo de origem. Em termos comerciais, um produto dessa natureza envolve um custo
a muitos consumidores, em relacdo aos cafés comerciais. Diante dessa situagdo, surge como
alternativa a formulagao de blends.

Dada a variacdo de precos do café no mercado, visou-se a formulacdo de blends de C.
arabica ou C. canephora, no setor de cafés torrados e moidos, de acordo com as suas caracte-
risticas e qualidades (MENDES, 1999; MOURA et al., 2007). O blend é a mistura de dois ou
mais tipos de cafés que podem ser da mesma espécie ou de diferentes espécies e também podem
vir a ser de diferentes regides e safras (CARVALHO, 1998; FERNANDES et al., 2003).

Os blends sdo apreciados, ndo apenas na aceitacdo do publico, mas também por pro-
porcionar uma maior justificativa na reducido de custos, especificamente, quando se trata de
misturas envolvendo C. canephora, sendo esse de preco menor, em relacdo a outros graos
(MENDES, 2005). Dessa forma, notam-se uma expressiva capacidade de competicao, no mer-
cado e um maior rendimento industrial IVOGLO et al., 2008).

Em andlises, envolvendo misturas de diferentes componentes como, por exemplo, em
blends de café, cuja variagdo do contetido de uma matéria-prima ndo pode ser realizada, sem
que haja uma alteracdo dos contetidos das outras a técnica estatistica mais apropriada € o plane-
jamento de experimentos com misturas (VILLAFRANCA, 1999).

Contudo existem diversas circunstancias cujos os componentes da mistura podem ser as
quais admitem varidveis denominadas varidveis de processo, em que o delineamento € formado

pela juncdo do delineamento associado as varidveis de mistura com um delineamento associado
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as varidveis de processo, gerando um delineamento de mistura para cada combinagao dos niveis
das varidveis de processo (CIRILLO, 2015).

Decorrente da aplicabilidade na inddstria de torragc@o, para que a qualidade dos blends
seja aprimorada outros fatores devem ser contemplados como o método de processamento, uma
vez que o sabor da bebida e, naturalmente a qualidade do blend, é afetada (BOREM et at., 2008;
FRANCA; MENDONCA; OLIVEIRA 2005; NIJSSEN et al., 1996).

Neste cendrio, em se tratando da anédlise sensorial de blends, certamente, a composi¢ao
quimica da bebida € alterada. Esse fato torna-se um complicador na andlise sensorial de expe-
rimentos de blends formados por cafés de diferentes espécies e qualidades.

Conforme o exposto, o propdsito é agregar uma nova proposta metodoldgica, na com-
paracdo de experimentos de blends formados por cafés especiais, representados pelos cafés
Arabica e ndo especiais, sendo esses, o café Canephora e cafés comerciais. Este trabalho foi
realizado com o objetivo de propor um modelo misto que contemple os parametros dos experi-
mentos como efeito aleatorio.

Em uma abordagem didética, a metodologia, apresentada na estimacao dos parametros
do modelo, € verificada na abordagem dada pelo método de minimos quadrados a qual € pouca
difundida na construcdo de modelos mistos, porém de facil compreensdo ao entendimento do

pesquisador para fazer outras implementacoes.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Metodologias estatisticas aplicadas na aceitacio de consumidores em relacao a qua-

lidade de cafés especiais

A complexidade da realizacdo de uma andlise sensorial que envolve a degustacdo de
cafés especiais € caracterizada pelo fato de que, em geral, os consumidores ndo t€ém o hébito e
experiéncia sensorial para discriminar esses cafés quanto aos comerciais.

Esse fato torna complexa a andlise estatistica dessas informagdes, uma vez que resulta-
dos discrepantes sao sucetiveis de ocorrerem. Assim, surge a necessidade de estudar metodolo-
gias estatisticas que permitem discriminar a qualidade dos cafés, bem como a segmentacio de
mercado que represente os constituintes.

Diante do que foi exposto, mencionamos técnicas estatisticas recentes que foram apli-
cadas a fim de avaliar os perfis de consumidores treinados e nao treinados na discriminagdo
de cafés especiais em relacdo aos cafés comerciais. Nesse sentido, procede-se a um relato da
literatura descrito a seguir.

Ferreira et at. (2016) propuseram uma modelagem probabilistica de algumas distribuicdes
pertencentes a classe das distribui¢des generalizadas de valores extremos, cujo experimento sen-
sorial foi realizado através da avaliagdo de quatro tipos de cafés especiais distintos quanto as
caracteristicas sensoriais sabor, acidez, corpo e nota, produzidos com diferentes processos no
preparo e altitudes, considerando um painel sensorial com consumidores treinados e ndo treina-
dos.

Os resultados das probabilidades dessa distribui¢do evidenciaram que a andlise sensorial
dos cafés especiais, realizada por consumidores ndo treinados, sugere que eles sdo inaptos a
distinguir os cafés especiais.

Liska et al. (2015) avaliaram um experimento sensorial relacionado a testes de aceitacao
com quatro tipos de cafés especiais, em dois grupos de consumidores: treinados e nio treinados.

Os atributos sensoriais avaliados foram o aroma, corpo, docura e nota final. De forma

simultanea, utilizaram uma abordagem multivariada pela andlise de discriminante de Fisher
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convencional (LDA) e a anédlise de discriminante via algoritmo de boosting (Adaboost), com o
proposito de obter uma regra de classificacao que discriminasse tais consumidores.

Os critérios utilizados, na comparagao das duas abordagens, foram sensibilidade, especi-
ficidade, taxa de falsos positivos e de falsos negativos e a acurdcia dos métodos classificatorios.

Assim, por essa andlise, concluiu-se que a maior taxa de acerto foi dos provadores treina-
dos, 80,63% e, consequentemente, reducdo na taxa de falsos negativos, 19,37%.

Ossani et al. (2017) utilizaram a técnica de multiplos fatores aplicados a dados cate-
gorizados, conhecida como MFACT, provenientes de um experimento sensorial realizado com
diferentes grupos de consumidores, com o propdsito de identificar similaridades entre prefe-
réncias dos consumidores, em relacdo a quatro cafés especiais. Concluiram que o uso dessa
técnica € adequada por discriminar os cafés especiais degustados pelos consumidores e que sao
produzidos em diferentes altitudes e processamentos.

Ramos et at. (2016) propuseram uma andlise da classificagdo da qualidade do café
Arébica Bourbon amarelo. O experimento consistiu de diferentes tipos de pontuagdes, obtidas
pelas avaliacOes sensoriais, baseadas no protocolo da Specialty Coffee Association of Ame-
rica (SCAA). Com essas especificagdes, arvores de decisdo foram construidas , resultantes da
aplicacdo do método CHAID (detec¢do de interagdo automadtica do qui-quadrado). Além das
caracteristicas sensoriais do Bourbon Amarelo, consideram-se as caracteristicas ambientais da
regido da serra de Mantiqueira do Estado de Minas Gerais, onde os cafés foram produzidos.

Os resultados da analise mostraram diferencas sensoriais notaveis na bebida, em pontu-
acoOes acima de 88 pontos, associadas a ambientes crescentes em altitudes de mais de 1200m.

Em se tratando de metodologias estatisticas aplicadas a blends, uma alternativa vidvel de
ser aplicada consiste na modelagem e planejamento de misturas, a serem descritos detalhada-

mente na se¢io a seguir.

2.2 Experimento e delineamento de misturas

q
Um delineamento de mistura € caracterizado pela resticao unitdria ZXi =1, em que
i=1
X;(i=1,...,q) representa a i-ésima varidvel, em um total de q componentes.
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A representacdo geométrica de um delineamento de misturas, segundo menciona Nepo-
mucena et al (2013) apresentam um espaco, no qual a regido experimental € determinada por um
simplex, definido em um contexto geométrico como a generalizacdo do conceito de triangulo
em outras dimensoes.

O arranjo dos pontos experimentais, nas arestas ou internos a esse tridngulo, define os
delineamentos, sendo o principal ldtice simplex (SCHEFFE, 1963), caracterizado pelo par orde-
nado {g,m}, sendo ¢ o nimero de componentes e m o niimero total de pontos a serem alocados
em um segmento do simplex. Com a especificacdo desse par, torna-se possivel determinar o
nimero total de pontos experimentais, pela combinacao (2.1)

+m—1
P= 1 . 2.1

m

Exemplificando a expressdo acima, considera-se ¢ = 3 e m = 2, resultando em p = 6

pontos experimentais

3421 4
P= = =6.
2 2

1 2

S e 1) a cada permutacgdo desses componentes, origina-

Assumindo o vetor p = (0
se um ponto experimental. Desta forma, retornando ao exemplo, verificamos que os pontos ex-
perimentais, que formam o delineamento, correspondem as permutacdes p = (0;0,5;1). Logo,

o delineamento resultante € definido em (2.2)

X, X, X

1100 00 1,0
2 | 1,0 0,0 0,0
3105 0,5 0,0
(2.2)
4105 00 0,5
5100 05 0,5
6 |00 1,0 0,0
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A ordem da distribui¢do desses pontos pode ser de formas aleatdrias, no entanto, sao

alocadas nas "arestas do tridngulo”, conforme ilustrada a Figura 2.1

Figura 2.1 — Regifo experimental do planejamento latice-simplex para uma mistura de trés componentes.

A alocagdo dos pontos, no interior desse tridngulo, é realizada pela adi¢ao dos pontos

axiais. Com as coordenadas definidas por (2.3) (CIRILLO, 2015)

g+1 1 1 1
2g 29’29 2q

g+l 11 2.3)
29" 2q 297 '2q '

1 g+1 1 1 g+1
2q7 2q 7"'72q7"'72q? 2q
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Retornando ao exemplo, assumindo q=3 componetes, os pontos axiais a serem obtidos

sdo
341 1 1
2x3’2x3"2x%x3
I 3+1 1
2x3’'2x372x3
2.4)
1 1 3+1
2x3’2x3'2x3)"
Com a inclusdo desses pontos no delineamento, temos o delineamento completo dado
em (2.5)

Figura 2.2 — Ilutrag@o dos pontos experimentais com adicdo dos pontos axiais.
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X X X;_
1 | 0,500 0,000 0,500
2 | 0,000 0,500 0,500
3 | 0,000 1,000 0,000
0,000 0,000 1,000
0,667 0,167 0,167 | - (2.5)
0,167 0,667 0,167
0,167 0,167 0,667

1,000 0,000 0,000

O© o0 9 o W A

0,500 0,500 0,000

Outro delineamento usualmente utilizado € denominado por Centroide simplex, que
diferente do latice-simplex, cuja propor¢ao das misturas sdo desiguais em relagdo a cada compo-
nente o delineamento centroide simplex (SCHEFFE, 1963) estabelece que as misturas sio for-
RN

correspondem as misturas bindrias. As misturas terndrias sdo geradas pela permutagdo das co-

B[ —

madas em proporg¢des iguais em cada componente. Logo as permutag¢des do ponto (
ordenadas de (%, %, %, ...,0) e assim por diante. O centroide é especificado por 611, 611, e, %, por
sua vez, as misturas puras sdo obtidas pela permutacdo (1,0,0,...,0). Segundo essas especifi-
cacoes, assumindo g = 4 componentes, forma-se uma matriz de delineamento para o centroide

simplex representada em (2.3)
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11
12
13
14
15

X

0,000
0,000
0,333
0,500
0,333
1,000
0,000
0,333
0,000
0,250
0,500
0,500
0,000
0,000
0,000

X2
0,500
0,000
0,333
0,500
0,000
0,000
0,333
0,333
0,000
0,250
0,000
0,000
1,000
0,000
0,500

X3
0,500
0,000
0,333
0,000
0,333
0,000
0,333
0,000
1,000
0,250
0,500
0,000
0,000
0,500
0,000

18

Xy
0,000
1,000
0,000
0,000
0,333
0,000
0,333
0,333 | - (2.6)
0,000
0,250
0,000
0,500
0,000
0,500

0,500

Para melhor representacdo do espaco simplex, apresentam-se todas as possiveis mis-

turas a serem formadas pelos quatro componentes que estao na Figura 2.3, exemplificando o

experimento.
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Figura 2.3 — Espaco experimental do planejamento centroide simplex para uma mistura de quatro com-
ponentes.

A alocacdo dos pontos axiais segue a mesma regra mensionada no latice, porém o

nimero de pontos experimentais suportados por um delineamento € 29 — 1

2.3 Modelos de regressao para os delineamentos de misturas

Em ambos os delineamentos mencionados, nota-se que covaridveis, representados pelos
componentes, sdo dependentes. Essa dependéncia decorre da imposi¢cdo da restricdo unitdria
q
Z X; =1, portanto, o uso convencional do método de minimos quadrados ndo € aplicado a esti-
=1
lmag:ﬁo dos parametros, uma vez que a matriz inversa nao serd estimada. Algumas parametriza-

coes sdo encontradas na literatura sendo as principais a parametriza¢ao de Scheffé (2.7) e Kro-

necker (2.11).

2.3.1 Parametrizacio de Scheffé

O entendimento do uso dessa parametrizacdo inicia-se pela definicdo do modelo linear.
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Considere, por exemplo, apenas ¢ = 3 componentes puros, p pontos, conforme a ex-
pressdo (2.7)

Y; = Bo+ BiXii+ PoXoi+ B3 Xzi+& (i=1,...,p). (2.7)

Nota-se, que em (2.8), o efeito do intercepto estd confundido com os demais parametros.

q
Impondo a restri¢do unitdria ZX 1 = 1, no intercepto, o modelo fica reescrito por
i=1

Y; = (X1i+Xoi + X3i) Bo + BiX1i + BoXoi + B3 X3+ € =

BoXii + BoXai + PoXzi + BiX1i + BoXoi + B3 X3 =

(Bo+ B1) X1i + (Bo + B2) X2i + (Bo + B3) Xz

logo, o modelo paramétrico é dado por
Yi = BiXii+ By Xoi+ B3 X3+ & para (i=1,...,p) (2.8)
O procedimento, para a realizagdo da parametrizagdo, segundo Draper e Pukelsheim
(1998) requer os seguintes passos:
1. Substitui o pardmetro By por Bo(X; + Xz + X3) uma vez que X; + X + X3 = 1;
2. Reescreva X =1-X,—X5; X0 =1—-X1 - Xz3e X5=1—-X1— X»

3. Substitua os termos X; em Xiz. Exemplificando, para X; tem-se

X12 =1-X%-X)x(1-X%-X3)=1-X—-X3—X(1 - X2 — X3) — X3(1 — X — X3).

< 2 2
De forma andloga, segue para X5 e X3

4. Aplicando essas operacdes algébricas, na equacdo do modelo, reagrupando os termos, de
modo que os coeficientes B sejam substituidos por f;, 0 modelo quadrético resultante é

dado por

Y; = Bi X1+ By Xa + B35 Xz + BLoX1 Xo 4 B3 X1 X3+ B3 X X3 + €. (2.9)
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Em se tratando do modelo quadratico, dado o mesmo exemplo, isto €, p pontos e g =3

componentes, generalizando para qualquer nimero de componentes, a equacio € dada por

3 303
Y=Y BiXij+ Y Y BiXiXa; + &(i=1,...,p). (2.10)
i=1

i=1< k
2.3.2 Parametrizaciao de Kronecker

Na parametriza¢ao de Kronecker, a restricdo é multiplicar cada X;(i = 1,...,q). Dessa
forma o termo X € substituido por X;(X; + X + X3). De forma andloga, realiza-se a mesma

operacdo para X, e X3, logo, os componentes sao redefinidos pelas expressoes (2.12)

X, = X} 4+XX+X1X;3 (2.11)
X2 = X7+X1Xo+XoXs

X3 = X5+X1X3+XoX;

Com as devidas substitui¢des algébricas aplicadas em (2.11), os coeficientes B sdo

renomeados por f3;, originando o modelo quadrético de Kronecker dado por
Y; = BuXi + BaXs + B33X5 + PraXi Xo + BisXi Xz + PusXoXs + (i =1,...,p)  (2.12)

Nepomucena et al. (2013), em um experimento proposto, para otimizar misturas na
extracdo da polpa de pequi, compararam as parametrizagdes de Scheffé e de Kronecker e con-
clufram que a melhoria, no condicionamento da matriz X’X, traz como vantagens a reducdo dos
erros padrao dos coeficientes estimados e reduz a correlag@o entre as estimativas.

O modelo de Kronecker € obtido, por meio de substitui¢des, realizadas diretamente no

modelo (2.6). Mantendo a ilustragdo para trés componentes (g = 3), temos:
Yi = BiX1 + BoXo + B3X3 + Br2X1 Xo + B13X1 X3 + S23 X0 X3 + & (2.13)

reportamos que na parametrizacao de Scheffé, inicialmente a restri¢do unitdria era imposta no

intercepto em um modelo quadritico.
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Em ambos os modelos a contextualizacdo das misturas, abordadas neste trabalho cor-

respondem as variedades de cafés e suas respectivas propor¢des.

2.4 Introducao das variaveis de processo no modelo de mistura

Com a especificagdo do delineamento de mistura, associado ao modelo estimado se-
gundo uma das parametrizacdes estimadas, a introducao de uma covaridvel, interpretada como
um fator externo que interage nas composi¢des das misturas, € definida como uma varidvel de
processo.

A incorporacdo desta varidvel no modelo, de acordo com Prescott (2004), é feita pela
da combinacdo dos modelos referentes as varidveis que compdem a mistura e as varidveis de
processo, respectivamente, representadas por Q(f3,X) e Q(o, W).

Assim, enuciamos as componentes sistemadticas, em fun¢do dessas terminologias, de

modo que
q
0(B.X)=Y BXi+ Y Y BXX; (2.14)
i=1 i<j
Q(a,W)=%+ioc,-VV,-+ioc§Wi+... (2.15)
i=1 i=1

Obeserva-se que a especificagdo da componente Q(o,W) é arbitrdria, ndo necessaria-
mente seguindo a mesma especificagdo de Q(8,X). Em outras palavras, Q(f8,X) podera as-
sumir termos quadraticos, enquanto Q(a, W) serd descrito por um termo linear incluindo até
mesmo termos de interagao.

Dado essas especificagdes, a combinacdo das duas componentes resulta no modelo de

mistura com a inclusao da varidvel de processo. Desta forma, escrevemos

(v, X,W) = Q(B,X)+Q(a,W)

O desenvolvimento desse modelo parte do pressuposto de que exista uma relacdo da

varidvel de processo (W) com as varidveis de mistura (). Para um melhor entendimento,
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consideremos o exemplo, assumindo duas varidveis de processo Wy e W,. Seja

O(B,X)=piX1+BXo+B3X3+¢

O(o,W) = o+ oy Wy + oW + o, Wi Wi

Assim,

Oy, X, W) = Bi10(a,W)X; + B0(t, W) X5 + B30(x, W) X3 + £

Dada as devidas operagdes algébricas, com a substitui¢do de Q(W, @) e reescrevendo o
modelo com a notacdo, sugerida por Cornell (2002), na qual assume %0 =oppP;; %_1 =qif}i...e
YQR = oy PBsg.emque A € {1,2,12} e SR € {1,2,3,12,13,23,123}, resulta no modelo

3 3 3 3.
0, X, W)=Y X+ Y v'wXi+ ¥ vwixi+ ¥ v PwiwaX; + &, (2.16)

i=1 i=1

Incluindo os termos B12X1X>, Bi13X1Xz e B23X> em Q(B,X) e realizando as operagdes

algébricas, de modo que

O(v,X,W)=Pp10(a,W)X|+ BQ(ct, W)X, + B30(a,W)X3 + B120(o, W)X X5,

e mantendo a mesma notacdo, proposta por Cornell (2002), o modelo Q(y,X,W)(2.16), fica

acrescido pelos termos:
33 33, 33 33
Y'Y vixixi+ Y Y vwixix; + Y Y vwexiX;+ Y Y v iwiwnxix; (2.17)
i< k i< k i< k i< k

Por fim, incluindo a interagdo tripla B123X1X>X3 em Q(f3,X), mantendo a mesma no-
tacdo o modelo final Q(7y,X, W), no qual é formado pela soma dos efeitos principais, intera¢des

duplas e triplas resultam em:

3
01, X,W) =Y. X+ ¥ Y 7'XiX; + Moz X1 Xo X3+
=1

i<l
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3
+ Y WX+ Y Y XX+ s XiXoXs | W
i=1 i<l

3
+ Z }’I-ZXI' + Z Z }’l-szin + ']/11223W2X1X2X3 W,
i=1 i<l

3
H| Y 2 xi+ Y Y VXX + iaXiXoXs+ | WiWa +
i=1 i<l

em que & corresponde ao erro experimental de modo que & ~ N(0, 62).

Importante resaltar que a abordagem da interpretacao e inclusio das varidveis de pro-
cesso € restrita a regressao simplex (secao 2.2) e suas parametrizagdes.

No contexto deste trabalho, a varidvel de processo, representada pela concentragcdo
0,07(m/v) e 0,10(m/v), serd considerada como uma covaridvel de efeito fixo na constru¢do
do modelo misto a ser proposto na metodologia.

Uma nota importante a ser destacada é que, embora os modelos mistos possam ser es-
tendidos para a classe dos modelos lineares generalizados, neste referencial, serd apresentado

apenas o modelo linear misto gaussiano sendo objeto de estudo deste trabalho.

2.5 Aspectos gerais de um modelo misto

Em sintase, um modelo misto é reconhecido pela presenga de parametros que corres-
pondem a fatores com efeitos fixos e outros aleatérios. Uma das vantagens de se trabalhar com
modelos mistos, € que ele permite a predicdo de efeitos aleatérios (multiniveis) na presenca
de efeitos fixos. O modelo misto pode ser usado para modelar dados complexos agrupados ou
longitudinais, e dados com muiltiplas fontes de variacio (DEMIDENKO, 2013).

Os modelos mistos podem ser linear, linear generalizado e ndo linear. Aqui, porém, sera

estudado o modelo linear misto gaussiano.



25

2.6 Modelo linear misto gaussiano

O modelo linear misto gaussiano, assume distribui¢cdo normal em seus efeitos aleatérios

e erros (JIANG, 2007) e podem ser representados matricialmente por
Y=XB+ZA+E (2.18)

em que,

Y é um vetor (n x 1) de observagdes;

X é amatriz n X (p+ 1) de covaridveis dos efeitos fixos (conhecida) ;

p é o vetor (p+1) x 1 de coeficientes de regressdo de efeitos fixos desconhecidos;
Z ¢é amatriz (n x q) dos efeitos aleatdrios (conhecida);

2. é o vetor (g x 1) de efeitos aleatdrios desconhecidos;

€ é o vetor (n x 1) de erros aleatdrios.

A simplificacdo desse modelo, resulta em alguns modelos particulares a ser enuciado a
seguir. Modelo de efeitos aleatorios unidirecionais: um modelo é chamado modelo de efeito

aleatdrio, se o unico efeito fixo for uma média desconhecida. Sendo assim, supde-se que as

observagdes y;j, i =1,...,m, j=1,...,k; satisfaz em
Yij = M+ i+ &j
para todo i e j, em que u refere-se a uma média desconhecida, A;,i = 1,...,m sido os efeitos

aleatérios, que sio independentemente distribuidos por uma N(0,6?), sendo os & ;s normal-

2 2

mente distribuidos N(0, 7%). Naturalmente as variincias 62 e 72 sdo desconhecidas.

Para expressar o modelo em termos matriciais, consideramos X e Z, matrize de co-
variaveis de efeitos fixos e aleatdrios respectivamente, adequados, no qual A ~N (0,6°I,) e
& ~ N(0,7%I,) com n = Y™ | k;. Um caso especial é quando k; = k para todos os i grupos in-
dicados pelo i-ésimo fator, configurando o caso balanceado. Pode-se mostrar que, neste caso,o
modelo pode ser expressado (2.18) com X =1,,@ 1 = 1, Z = 1,, @ 14, em que ) denota o

produto de Kronecker.
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Modelo de efeitos aleatdrios bidirecional : Considerando como exemplo o caso de

uma observagao por célula. Assim, as observagdes y;; comi=1,...,m,j=1,... k satisfazem
Vij = WG 1+ € (2.19)
paratodoi,j, & comi=1,...,m,njcom j=1,...,k, sdo efeitos aleatdrios independentes tais

que & ~ N(0,07), nj ~ N(0,03), e &; sdo erros independentemente distribuidos por N(0, 7).

Supondo, ainda, que os efeitos aleatdrios e os erros sejam independentes. Esse modelo,
também, pode ser expresso, em termos matriciais conforme expressdo (2.18). Observa-se que
este modelo ¢ diferente do exemplo unidirecional, no sentido de que, neste caso, as observacdes
podem ser divididas em blocos independentes, ao passo que ndo existe tal divisdo no caso

unidirecional.

2.6.1 Estimacao dos parametros de um modelo linear misto gaussiano

Na estimativa dos pardmetros do modelo linear misto gaussiano, os métodos mais usuais
referem-se a mdxima verossimilhanca (MV) e maxima verossimilhanca restrita (REML). Ini-
cialmente, considera-se que a varidvel dependente € distribuida por uma distribuicdo normal

multivariada especificada em

¥~ Np(XB,V) (2.20)
visto que Var(&) = E(&&') = R e incorporando a variancia residual, temos

V =Var(§) = Var(XB +ZA + &) = ZGZ' +R;

E(5) =E(Xp+ZA+&) =Xp;

logo os parametros da distribui¢do normal multivariada, associada a Y, ficam definidos por

§~N(XB;ZGZ +R).
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Sendo sua densidade de probabilidade completamente especificada em

1) = o] —30-XB)V G -xB) .

em que n € a dimensdo de Y. A funcdo log-verossimilhanga é dada por

1(B,6) = ¢~ 31og(IV]) — 3 (5~ XB)'V " (7 X) @an

em que o representa o vetor de todos os componentes de varidncias (envolvidas em V), e ¢

refere-se a uma constante. Ao diferenciar a log-verossimilhanga com relagdo aos parametros,

obtemos
5_;; =XV 15XV IXp, (2.22)
dl 1 ~ o, 19V ~ RCAY%
Wzi{(y—xm’v vl 1(y—X[3)—tr(V 1@)}' (2.23)

O procedimento numérico, envolvido na obtengdo das estimativas da maxima veros-
similhanca (MV), consiste em resolver o sistema com a matriz das variancias estimadas por
(MV). Uma alternativa para obter f3 €, por meio de métodos de minimos quadrados, conforme é

verificado pela substitui¢do em (2.24). Evidentemente, assume X como uma matriz inversivel.

31/3f =0
dl/dc =0
B =XV 'X)IXV'5, (2.24)

sendo V = V6, isto é, V com os componentes de varidncia envolvidos substituidos por suas
estimativas de maxima verossimilhanca. Assim, uma vez que o (EMV) de o € encontrado, o
(EMV) de B pode ser calculado pela expressdo (2.24). Em relagdo ao (EMV) de o, dado em
(2.23), (JTANG, 2007), mostra-se que ele satisfaz

A% A%
~/ S -1
FPo Py =1r <V _902) (2.25)
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em que

P=v ! -vIXXvIx)-ixv! (2.26)

portanto, o procedimento inicial, implica em primeiramente resolver (2.25) para 6 e entdo cal-
cular [§ por (2.24).
Outra abordagem proposta por Swamy (1970), trata-se de um modelo no qual apenas o

efeito fixo € exposto, conforme a equagdo

i = Xi B + & =12, (2.27)
N O~~~
(nx1)  (nxT)(Tx1) (nxl

em que possui n observacdes em cada uma das ¢ unidades individuais, sendo que os y; € 0s
X; sdo observados para i = 1,2,...,7. A matriz X;(i = 1,2,...,7) contém observagdes dos p
regressores nao aleatorios e X, (r = 1,2,...,T;i=1,2,...,P) e B; e & sdo vetores aleatérios
nao observados.
Assim, assume-se que para i, j = 1,2...T possui
o;l com i=j

E(&)=0, E(gg;) = (2.28)
0 com i#j

E(B)=p (2.29)

~ ~ A com i=j
EBi—-B)(Bi—B) = (2.30)
0 com i#j

Bi e € sdo independentes (2.31)

Bi e B para i# j sdo independentes, sendo f3; = B +A(i=1,2...T), em que A é um
vetor T x 1 de elementos aleatdrios.

Os pressupostos de (2.27) e (2.28) equivalem a dizer que E (QL,-AJ’-) =0¢
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A com i=j
E(LMA) = (2.32)
0 com i#j
respectivamente.

A suposi¢io de independéncia sugere que A; e A; para i # j sdo independentes, portanto,

pode-se escrever a equagao em sua forma matricial

Y1 X1 Zl 0...0 ll €1
V2 X2 0 Z ... 0 Ao &
= . B+ o . . + _ (2.33)
yr XT 0 0 ... ZT AT Er
ou como
F=XB+Z\+E (2.34)

em que y = [yl,yz, . ,yT]’, X = [Xl,Xz, e ,XT]/, 7 = [Zl,Zz, .. ,ZT]/, A= [/11,2,2, . ,AT]/,
&€ =e1, &,...,€r|. Sob os pressupostos de (2.28)-(2.31), o vetor de perturbagio Z). + & tem

matriz de covariancia

XIAXII + o711/ 0 el 0
0 XzAXé + o0l ... 0
V() = (2.35)
: / NN
_ 0 0 L XAz oM |

O o;; € a variancia do termo de perturbacdo da i-ésima unidade. Os pressupostos (2.28)
e (2.30) sugerem que os vetores do coeficiente de regressao fB; sdo aleatérios e nao correlaciona-
dos, mas seguem distribuicdo com média B e matriz de covariancia A. Neste ponto, diante de
alguns questionamentos observados por Hildreth e Houck (1968) e Wald (1947), em relacdo

aos pressupostos (2.28)-(2.32), dado que A e o;; sdo desconhecidos. Os autores sugerem as
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estimativas
/
yiMiyi
L i 2.36
Sii T_A ( )
emque M; =1—X; (Xl-’Xi)*lX,-. Um estimador imparcial de A é dado por
-~ Sb 1 N / -1
A= Nizzlsﬁ(xixi) (2.37)
em que
1 N N )
Sp=Y bibi—=Y b)) V;
N S
e

b = (X!X;)) ' X/X;



3 MATERIAL E METODOS

3.1 Descric¢io do experimento utilizado para estudo da aceitabilidade dos provadores em

relacio aos blends.

Para a formulagdo dos blends, foram utilizados cafés com diferentes padrdes de qua-
lidade, considerando as propor¢des dos gendtipos de cafés especiais Bourbon Ardbica (CEB)
e Acaid (CEA), além dos cafés Conilon (CC) comercial torrado (CT). Desta forma, quatro
experimentos foram realizados, considerando os cafés processados via seca e imida, além das
concentragdes da bebida definida nas porcentagens de 0,07 e 0,10 (m/v), caracterizando blends
com bebidas fracas e fortes. Uma descri¢ao resumida dos experimentos encontra-se na Tabela

3.1.

Tabela 3.1 — Caracterizagdo dos tratamentos utilizados na composi¢ao dos blends.

Experimento Genotipo Altitude Concentragdao % (m/v)

Em processamento via seca

1 Bourbon Amarelo acima de 1200 m 7
2 Bourbon Amarelo acima de 1200 m 10
3 Acaia abaixo de 1100 m 7
4 Acaia abaixo de 1100 m 10
Em processamento via imida
1 Bourbon Amarelo acima de 1200 m 7
2 Bourbon Amarelo acima de 1200 m 10
3 Acaia abaixo de 1100 m 7
4 Acaia abaixo de 1100 m 10

Dadas essas concentragdes, o preparo das amostras foi feito utilizando dgua potdvel a
93°C sem adi¢@o de agucar. O tempo de extragdo foi de 4 minutos, empregando o método
de preparo e filtracdo. Dessa maneira, foram evitados quaisquer riscos relacionados a reagdes
alérgicas ou ao aumento da taxa de glicose nos individuos avaliadores pertencentes as amostras
de consumidores comuns, respeitando-se as normas de higiene impostas pelo comité de ética
sob o protocolo de CAAE: 14959413.1.0000.5148.

Com o proposito de inferir o efeito da concentragdo da bebida definida nas porcenta-

gens 0,07 e 0,10 m/v (35g/500 ml), em que 0,07 (m/v) significa 7 gramas de p6 de café (m



32

de massa) para cada 100 ml de 4gua (v de volume), o mesmo a 0,10, os experimentos foram
avaliados conjuntamente, considerando as composicoes descritas na (Tabela 3.2). Dessa forma,
a identificac@o dos blends na andlise conjunta, segue a codificagdo na amostra (k = 1,...,36),
referindo-se aos blends analisados nos experimentos 1, 2, 3 e 4. Quanto ao contexto dos blends,
trata-se de um produto a ser comercializado, o café da espécie canephora, sendo tratado, dora-
vante por Conilon, conforme sugere a descricdo da Tabela 3.1, em funcao do tipo de processa-
mento.

Tabela 3.2 — Composi¢do dos blends formados pelos cafés Bourbon (CEB), Comercial torrado (CT),
Conilon (CC) e Acaia (CEA).

Experimento 1 Experimento 3
Amostra (K) CEB CT CC CEA Amostra(K) CEB CT CC CEA
1 1,000 0,000 0,000 0,000 19 1,000 0,000 0,000 0,000
2 0,670 0,330 0,000 0,000 20 0,670 0,330 0,000 0,000
3 0,340 0,330 0,330 0,000 21 0,340 0,330 0,330 0,000
4 0,500 0,500 0,000 0,000 22 0,500 0,500 0,000 0,000
5 0,500 0,000 0,500 0,000 23 0,500 0,000 0,500 0,000
6 0,340 0,660 0,000 0,000 24 0,340 0,660 0,000 0,000
7 0,340 0,000 0,660 0,000 25 0,340 0,000 0,660 0,000
8 0,000 1,000 0,000 0,000 26 0,000 1,000 0,000 0,000
9 0,000 0,000 1,000 0,000 27 0,000 0,000 1,000 0,000
Experimento 2 Experimento 4
Amostra (K) CEB CT CC CEA Amostra(K) CEB CT CC CEA
10 0,000 0,000 0,000 1,000 28 0,000 0,000 0,000 1,000
11 0,000 0,330 0,000 0,670 29 0,000 0,330 0,000 0,670
12 0,000 0,333 0,330 0,340 20 0,000 0,330 0,330 0,340
13 0,000 0,500 0,000 0,500 31 0,000 0,500 0,000 0,500
14 0,000 0,000 0,500 0,500 32 0,000 0,000 0,500 0,500
15 0,000 0,660 0,000 0,340 33 0,000 0,660 0,000 0,340
16 0,000 0,000 0,660 0,340 34 0,000 0,000 0,660 0,340
17 0,000 1,000 0,000 0,000 35 0,000 1,000 0,000 0,000
18 0,000 0,000 1,000 0,000 36 0,000 0,000 1,000 0,000

Cada experimento foi executado, em sessdes distintas com intervalos de 24 horas, em
virtude do niimero excessivo de avaliagdes. O grupo de individuos avaliadores, em um experi-
mento de teste, foi composto por cinco provadores qualificados, para serem considerados aptos

a diferenciar as amostras nos experimentos sensoriais. Cada avaliador degustou cerca de 20
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ml de bebida preparada, a partir dos blends formulados, na temperatura de, aproximadamente,
65°C, servidos em copos descartdveis.

Ap6s a degustacao de cada blend, o avaliador registrou sua avaliagao em fichas apropri-
adas. Os blends foram avaliados recebendo notas que variaram de 0 a 10 para as caracteristicas
qualitativas da bebida: sabor, amargor e nota final, representando a impressao global da quali-
dade descrita pelos avaliadores. Ressalta-se que a justificativa do modelo gaussiano, em fun¢do
dessas varidveis, € pautada pelo fato de que as respostas foram obtidas em uma escala continua.

Por questdes metodoldgicas, ao considerar a implementacdo do modelo misto, cada

componente, respectivamente, foi numerado por Xi, Xz, X3 € Xy.



4 METODOLOGIA

4.1 Implementacdo do Modelo Misto

A estimag¢ao do modelo misto foi realizada, por meio do método de minimos quadrados,
seguindo o procedimento sugerido por Kalirajan (1990). A entrada inicial dos dados ¢ feita,
inicialmente, a cada experimento, indexado port =1,...,4 e r = 1 e 2, referindo-se, respectiva-
mente, as concentragdes estabelecidas no t-ésimo experimento. Seguindo essas especificacoes,
X1,...,X4 correspondem as varidveis de misturas (Tabela 3.2), as varidveis, Zi,...,Z4 corres-
pondem a matriz de incidéncia, dada a seguir (4.2), que identificam os experimentos como

parametros no modelo.

X1 X X3 X41Cr
NES 4.1)

Zl Zz Z3 Z4:Cr
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Em seguida, obtiveram-se as estimativas de minimos quadrados ordindrios de Y; (i =
1,2,3) representando, respectivamente, as respostas associadas aos atributos, sabor, amargor e
nota, conforme a expressao (4.3).

6, = (S/S,)~ Sy, (4.3)

sendo (S}S;)” a inversa generalizada formada pela parti¢do das matizes dada a seguir

Sll S12
s~ =| "
s s

em que S>? é a matriz de informagio correspondente aos efeitos aleatérios associados 2 matriz
de delineamento, representada em Z.

As estimativas conjuntas dos pardmetros do modelo foram feitas, seguindo o procedi-

mento adotado por Swamy (1971), de modo a considerar as restri¢cdes paramétricas, em relagao
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a matriz de covariancia dos parametros e informacao dos efeitos aleatérios. Assim, as estimati-

vas de minimos quadrados generalizados sdo obtidas em (4.4)
6=V svly (i=1,2,3) (4.4)
em que
[ Z1AZ} + %1
ZAZ, + oI

V= A : (4.5)
Z3AZ, + 01

Z4AZ + 61

Em (4.5) temos a variancia de cada experimento, definida em (4.6) em que #n € o nimero
total de pontos experimentais, p € o nimero de covaridveis de efeito fixo e ¢ o nimero de
varidveis aleatdrias.

As estimativas iniciais para 62 e A foram dadas, respectivamente, por

52— [(Y; = 5:6,) (Y, — 5:6,)] 4.6)
' (n—p—q)

e a matriz de covariancia global das estimativas dos parametros do modelo estimado em (4.7)
A A ~ A ~ l
A=——1Y(6,-6)(6,-6) - [} o787 (4.7)

Nota-se que o primeiro termo referiu-se as covariancias das estimativas dos parametros
do modelo ajustado para cada experimento (f = 1,...,4), e o segundo termo a informagao dos

efeitos aleatorios, sendo 6 representado por

(4.8)

DI

Il
N -
>
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Entretanto, seguindo as recomendacdes de Kalirajan (1990) a matriz dos pesos foi cor-

rigida, aplicando o teorema da composi¢do do valor singular,

V = MAM (4.9)

de modo que, sendo M uma matriz de vetores ortogonais e A uma matriz diagonal composta por

autovalores de A, logo, V foi redefinido por
ZIAZ, + 6?1
ZHAZ, + 621
V= ) . (4.10)
Z4AZ) + o1

Z4AZ) + o1

e substituido na expressado (4.4), logo, o modelo misto foi dado pela equagao

4 4
Yijrt = Z Bij +0C, + thzt + Eijr
j=1 =1
especificando a X;-ésima componente (j = 1,...,4), na r-ésima concentragdo (r =1 e 2),

caracterizando os efeitos fixos, os parametros dos efeitos aleatérios foram representados por
Yi(t=1,...,4) e &jn o erro aleatério distribuido com &;;,; ~ N(0, 62).

Com base nos valores preditos, procedeu-se a construcdo do grafico dos perfis dos ex-
perimentos em func¢ao de cada componente, no qual o efeito da varidvel de processo foi dada
como covaridvel, de modo a simplificar o ajuste do modelo de regressdo simplex, conforme
relatado na sec¢do (2.4).

Para a realizacdo das andlises, foi elaborado scripts no software R (R CORE TEAM,

2017), disponivel no pacote BLENDSTAT.



5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Blends com cafés especiais processados via imida

Os resultados descritos na Tabela 5.1 indicam as estimativas dos parametros do modelo
misto, considerando os blends processados via imida. Desta forma, com base nos valores
preditos, o trace plot foi feito por experimentos, em funcao dos quatro componentes envolvidos
na composicao dos blends. Contudo, ressaltamos a discussao dos resultados nos componentes
CC (Conilon) e CT (Café comercial torrado), visto que esses cafés ndo foram tratados como
especiais. Os gréificos dos efeitos dos cafés especiais CEB (Bourbon Amarelo) e CEA (Acaid),

seguem anexos em que a interpretacdo € andloga aos resultados apresentados nessa secao.

Tabela 5.1 — Estimativas dos pardmetros do modelo misto para os blends processados via imida

Estimativas dos parametros do modelo fixo

Parametros Amargor Nota Sabor
CEB (B)) 1,99 4,27 4,06
CT (B 4,75 0,38 0,2
CC (B3 2,38 1,38 1,19
CEA (By) 0,81 4,05 4,3
CONC (0) 0,87 0,83 0,79
Estimativas dos parametros dos efeitos Aleatorios
EXP 1 (4) 1,79 2,92 3,05
EXP 2 (4;) 2,05 2,79 2,93
EXP 3 (13) 2,93 2,59 2,2
EXP 4 (A4) 3,16 1,78 1,57

Seguindo as especificacdes dos experimentos (Tabela 3.1), os resultados referentes ao
comportamento dos experimentos, em relagdo ao componente CC (Conilon), considerando o
atributo amargor (Figura 5.1), observou-se que os experimentos, codificados em 2 e 3, apresen-
taram respostas médias similares, ao passo que os experimentos 1 e 4 evidenciaram respostas
concordantes reportando a Tabela 3.1, dada a especificagdo desses experimentos, entende-se
que os valores preditos para o amargor nao foram influenciados pela presenca dos cafés Bour-
bon ou Acaid, bem como a procedéncia dos gendtipos e a concentracao utilizada na formulagdo

dos blends.
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Figura 5.1 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo amargor dos blends processado via
umida para o componente CC (Conilon)
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Em se tratando do componente CT (Café torrado), por meio da Figura 5.2, observou-se a
mesma similaridade entre os experimentos. Ressalta-se que, para blends com propor¢des supe-
riores a média, o efeito dos experimentos produziu um efeito antagdnico na resposta Amargor.

Em outras palavras, nota-se que as respostas referentes ao atributo amargor, quando

comparada aos componentes CT (Café torrado) e CC (Conilon) ndo sdo correlacionadas.

Figura 5.2 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo amargor dos blends processado via
umida para o componente CT (Café torrado) .

Atributo Amargor: Componente CT
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No tocante ao atributo sabor, mais especificamente ao componente CC (Conilon), a
similaridade entre os experimentos é mais pronunciada em relacido aos experimentos 1 e 2, ou
seja, independente da concentracdo, os blends que formados pela composi¢cdo do café especial

Bourbon Amarelo apresentam valores preditos superiores e idénticos, aos demais blends.
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Vale ressaltar que esses cafés foram produzidos em regides de altitude acima de 1200m.

Sendo assim, os resultados obtidos foram concordantes com Ramos et al. (2016), ao
utilizarem um procedimento de mineracao de dados, mais especificamente a drvores de decisao
construida pelo método CHAID. Os autores concluiram que as caracteristicas sensoriais da
bebida do café ardbica puro estdo associadas a faixas de altitudes com menos influéncia nas
formas de processamento consideradas.

Tais resultados foram também evidenciados no componente CT(Café torrado), ao ob-
servar a Figura 5.4. Entretanto, destaca-se um comportamento bem diferenciado, quando se
comparam os experimentos 3 e 4, possivelmente, ocasionado por diferentes concentracdes uti-
lizadas na composicdo dos blends, dado que esses blends sdo formados por cafés do mesmo

gendtipo e produzidos na mesma altitude.

Figura 5.3 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo sabor dos blends processado via
umida para o componente CC (Conilon)
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Figura 5.4 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo sabor dos blends processado via
umida para o componente CT (Café torrado) .

Atributo Sabor: Componente CT

3.0
@ ® Exp-1
= _ B * Exp-2
-03 23 W“_"__L‘-m 4 Exp-3
o * -

207 &__'.—Q———W i Exp 4

I I ! |
0.0 0.2 0.4 06
Efeitos

Em um aspecto mais geral, a influéncia dos blends e dos atributos sensoriais relatados
anteriormente, conduziram a uma similaridade entre os experimentos 1,2 e 3 para o compo-
nente CT (Café torrado) e CC (Conilon), conforme visto na figura 5.6. Assim, referindo-se
a especificacdo dos experimentos, para esse atributo, o experimento cujo gendtipo a ser uti-
lizado na composicao do blend foi dado pelo Acaid, produzido em altitude abaixo de 1.100m e
utilizado em uma composi¢@o de 0,10 (m/v), mostrou-se heterogéneo em relagdo aos demais,

apresentando novamente respostas antagénicas.

Figura 5.5 — Trace plot em funcdo dos experimentos para o atributo nota dos blends processado via imida
para o componente CT (Café torrado) .
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Figura 5.6 — Trace plot em funcdo dos experimentos para o atributo nota dos blends processado via imida
para o componente CC (Conilon)
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5.2 Blends com cafés especiais processados via seca

Os resultados descritos na Tabela 5.2 correspondem as estimativas dos parametros do
modelo misto ajustado para os atributos: Amargor, Nota e Sabor, considerando os cafés especi-

ais processados via seca.

Tabela 5.2 — Estimativas dos parametros do modelo misto para os blends processado via seca

Estimativas dos parametros do modelo fixo

Parametros Amargor Nota Sabor
CEB (B)) 0,58 4,31 4,48
CT (B 4,9 0,22 1,17
CC (B3 2,87 1,12 0,91
CEA (By) 0,14 4,63 4,12
CONC (0) 0,73 0,86 0,91
Estimativas dos parametros dos efeitos Aleatdrios
EXP 1 (4) 2,17 2,45 2,17
EXP 2 (4;) 1,68 3,11 3,17
EXP 3 (13) 3,26 1,56 1,77
EXP 4 (A4) 1,38 3,17 3,59

Em se tratando do atributo amargor, dado o componente CC (Conilon), por meio da
Figura 5.7, notou-se que o experimento 3, com especificacdo dada pelo genotipo Acaid, pro-
duzido em altitude abaixo de 1100m e formulado com baixa concentra¢do, mostrou-se hete-
rogéneo em relagdo aos demais blends, caracterizados nos experimentos (2)- (4). De forma

andloga, essa caracteristica, também, foi observada, em relacdo ao componente CT (Café Tor-
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rado), ao observar os resultados ilustrados na Figura 5.8, mostrando uma concordancia nos
resultados experimentais para esse atributo.

Comparando esses resultados com os observados em relacdo aos mesmos componentes
e atributo, para os cafés processados via seca, nota-se uma diferenciacdo na heterogeneidade
dos experimentos. Ribeiro et al. (2014) mencionam que, para os cafés puros, essa diferenca
nao deve ser atribuida somente a forma de processamento, mas também a ocorréncia de fermen-
tacdes indesejaveis. Outro resultado de destaque refere-se ao fato de que cafés produzidos pela
via seca resultam em qualidade inferior aos cafés produzidos por via imida (VILELA, 2002).

De maneira, em geral, mesmo considerando os parametros do modelo, como os ex-
perimentos descritos por efeitos aleatorios, naturalmente, ocorrem oscilagdes entre os valores

preditos, comparando ambas as formas de processamento poderdo ser supostamente explicaveis.

Figura 5.7 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo amargor dos blends processado via
seca para o componente CC (Conilon)
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Figura 5.8 — Trace plot em fun¢do dos experimentos para o atributo amargor dos blends processado via
seca para o componente CT (Café torrado)
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Referente ao atributo sensorial Sabor, as curvas plotadas nas Figuras 5.9 e 5.10 eviden-
ciaram que os experimentos com diferentes cafés especiais ndo foram discriminados ja que os
resultados indicaram que os experimentos com os gendtipos Acaid e Bourbom apresentaram
respostas similares. Nesse contexto, pequenas diferencas, observadas na discriminagdo desses
grupos, sao concordantes com os resultados de Ossani et al. (2017), na realizacdo de uma andlise
da qualidade de cafés especiais puros, em que os autores mencionam que a similaridade entre
Acaias e/ou Bourbons, supostamente, podera ser explicada pela composi¢ao quimica dos graos
de café, podendo ser influenciada por fatores genéticos e ambientais e condi¢cdes de manejo
pré e pos colheita. Além disso, para a deteccao dessa similaridade, foram contempladas as

diferentes altitudes e concentracoes.

Figura 5.9 — Trace plot em fun¢ao dos experimentos para o atributo sabor dos blends processado via seca
para o componente CC (Conilon)
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Figura 5.10 — Trace plot em funcdo dos experimentos para o atributo sabor dos blends processado via
seca para o componente CT (Café torrado)
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No que diz respeito a nota sensorial, os resultados referentes ao componente CC (Conilon),
ilustrados na Figura 5.11, evidenciaram um comportamento de similaridade entre os experi-
mentos (2) e (4). Esse fato confirma as mesmas caracteristicas observadas em relacdo ao com-
ponente CT(Café Torrado), portanto, hd evidencias de que a nota, representando a impressao
global, foi influenciada pelo efeito do atributo amargor, visto que os cafés especiais nao foram

discriminados para esse atributo.

Figura 5.11 — Trace plot em funcdo dos experimentos para o atributo nota dos blends processado via seca
para o componente CC (Conilon)

Atributo Nota: Componente CC

45 -
4.0 - -
S 357 L ® Exp-1
= i B * Fxp-2
E 30 4 Exp-3
o 254 - * Exp-4
2.0 -

0.0 0.2 04 0.6

Efeitos



46

Figura 5.12 — Trace plot em funcio dos experimentos para o atributo nota dos blends processado via seca
para o componente CT (Café torrado)
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Outro resultado, cabivel de ser ressaltado, é dado na comparacao dos atributos, avalia-
dos neste trabalho, em relagdo ao componente CT (Café Torrado), por os experimentos apre-
sentarem comportamentos diferenciados, com a mesma caracteristica de similaridade entre os
experimentos observados em relagdo ao componente CT (Conilon) (Figura 5.11).

Nessa oOtica, supostamente, esses resultados podem ser explicados por Monteiro et al.
(2010), os quais afirmam que o tipo de torra (clara, média ou escura) interfere muito na inten-
sidade de caracteristicas sensoriais da bebida como sabor e nota final, impressdo global, bem
como sua aceitacdo pelo consumidor.

Conforme assinalado, ha efeitos antagdnicos observados em relagdo as respostas ad-
vindas do modelo que contemplou efeitos aleatérios aos experimentos. Nessa perspectiva, ha
relatos na literatura, discutidos por Moura et al. (2007), sobre um modelo linear com efeitos
fixos, de que a influéncia do tempo e temperatura de torragdo sobre as caracteristicas senso-
riais do café ardbica puro, de que o aumento linear do tempo e temperatura causam efeitos
significativos e negativos no sabor e efeitos significativos para o amargor.

Mediante a essa afirmacdo, deve-se tomar cautela, para estender essa conclusdo aos
blends de cafés formados por esses componentes, ja que, neste trabalho, diferentes tempos e

temperaturas ndo foram contemplados na modelagem estatistica.
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Consideracoes:

Nos anexos A e B, o comportamento dos experimentos, quanto aos cafés especiais Acaia
(CEA) e Bourbon (CEB) e em relagdo aos atributos: Sabor, Amargor e Nota sdo apresentados.
Ressalta-se que, na sua interpretacdo, os efeitos cuja "trajetoria"é constante, indicam que o
experimento foi caracterizado pela auséncia do café, especial, portanto, torna-se justificado o

efeito constante em relagdo a cada atributo.



6 CONCLUSAO

A implementacdo de um modelo misto que contemplou os efeitos aleatérios dos expe-
rimentos, permitiu discriminar experimentos, nos quais, os blends foram formados por cafés
especiais da mesma procedéncia (altitude), gendtipo e concentragdo, para os atributos Sabor,
cujos cafés especiais foram processados via seca e imida. Algumas similaridades dos experi-
mentos foram observadas em relagdo a concentragdo (m/v) utilizadas na composigao dos blends.

Em sintese, o tipo de processamento ndo apresentou diferenga expressivas na identifi-
cacdo da similaridade entre os experimentos.

Os resultados obtidos, em geral, evidenciaram que a preferéncia dos blends incluindo os
diferentes cafés especiais, repercurtiu em respostas ndo correlacionadas para os componentes

CC (Canephora) e CT (Café Torrado).
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processados via imida para os componentes CEB (Café especial Bourbon) e CEA (Café
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processados via seca para os componentes CEB (Café especial Bourbon) e CEA (Café
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