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RESUMO

Testes triangulares sdo métodos utilizados em andlise sensorial para de-
terminar se existem diferencas entre amostras. O provador recebe trés amostras
codificadas, sendo duas iguais e uma diferente, devendo avaliar as amostras na
ordem fornecida e identificar a amostra diferente. Experimentos como estes sdo
analisados usando aproximagdes normais, no entanto pode-se representar a habili-
dade em discriminar determinado atributo como a varidvel latente de um modelo
thurstoniano. Objetivou-se com este projeto comparar duas formas de anélise,
considerando distribuicdo binomial e aproximacdo normal, em um teste triangu-
lar para adulterantes de café. Os tratamentos foram arranjados em esquema fato-
rial, considerando dois fatores: tipos de adulterante e percentagem de adulteracio.
O delineamento experimental foi em blocos casualizados com vinte provadores,
sendo cada um considerado um bloco de controle local. Ajustaram-se modelos
de regressdo para os efeitos das percentagens em cada tipo de adulerante. Para a
andlise usando distribui¢do binomial é especificada a func¢do de verossimilhancga
e especificado o algoritmo completo de obtencdo das estimativas numéricas de
maxima verossimilhanca. Foram calculadas estimativas pontuais e por intervalo
para as curvas de regressdo e os limiares de detec¢do. O ajuste considerando o
modelo binomial resulta em intervalos de confianga mais estreitos e alterou testes
de hipdteses sobre os limiares de deteccdo. A metodologia estd implementada em
R e pode ser usada rotineiramente por cientistas da area de alimentos.

Palavras-chave: Limiar de detec¢do. Maxima verossimilhanga. Modelo thurstoni-
ano.



ABSTRACT

Triangular discrimination tests are a widely used method in sensory analy-
sis to detect differences between food samples. The tester proves three coded sam-
ples, being two equal and one different. He must pick up the different one. Usually
this kind of experiments are analysed under normal approximation. However, we
can represent the ability to spot differences as a latent variable in a Thurstonian
model. The objective of this dissertation is to compare both ways to analyse a tri-
angular test for coffee adulterants. Treatment structure is a factorial scheme with
two factors: type of adulterant and percentage of adulteration. Experimental units
where the samples assigned to 20 people, being each person a block (randomi-
zed blocks design). Regression models were fitted to the factorial effects. For
the analysis using binomial distribution, full algorithm to yield Maximum like-
lihood estimates is presented. Point and interval estimates for regression models
and the threshold of detecting ability were worked out. Binomial fitting result in
narrower confidence regions and changed some hipothesis on detection threshold.
The whole method is implemented in R and can be used as routine analysis for
food scientists.

Keywords: Thresholds. Maximum likelihood. Thurstonian model.
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1 INTRODUCAO

Os testes triangulares sdo métodos utilizados em anélise sensorial para de-
terminar se existe pequena diferenga entre duas ou mais amostras. Sd@o técnicas
rdpidas e usadas quando essas diferencas sdo pequenas, mas precisam ser detec-
tadas. Esse procedimento se caracteriza como um tipo de teste de discriminacgdo
no qual sdo apresentadas ao provador trés amostras codificadas, sendo duas iguais,
do mesmo tratamento e outra de um segundo tratamento supostamente diferente,
cabendo ao provador avaliar as amostras na ordem fornecida e identificar a “dife-
rente” (KEMP; HOLLOWOOD; HORT, 2009).

Na andlise usual para dois tratamentos, determina-se, para um dado nimero
de provadores, o nimero de respostas corretas. Esse valor pode ser comparado
a valores criticos tabelados para testes triangulares, que representam o nimero
minimo de respostas corretas para que se possa concluir que existe diferenca sig-
nificativa entre as amostras, levando em consideragao o nivel de significancia.

O teste triangular apresenta como vantagem, a menor probabilidade de
acertar ao acaso e diferenciar as amostras de maneira global e, como desvanta-
gens, ser pouco pritico com nimero elevado de amostras (tratamentos) e poder ser
afetado pela fadiga sensorial (do provador).

Neste teste, a habilidade em discriminar determinado atributo ndo pode
ser diretamente medida ou observada. Uma alternativa é empregar modelos que
relacionam um conjunto de varidveis observdveis com um conjunto de varidveis
nao observaveis, chamadas varidveis latentes. Um exemplo sao os modelos Thurs-
tonianos que sdo utilizados para investigar a existéncia e medir essas estruturas
latentes, como itens de um questiondrio.

O objetivo com este projeto é comparar a anélise estatistica de um teste tri-
angular usando a distribui¢ao binomial com a anélise supondo distribuicao normal,

especialmente quanto as estimativas dos limiares de deteccao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta sec@o aborda a teoria dos testes sensoriais, em particular, testes trian-
gulares. Em seguida € feita uma revisdo sobre modelos lineares generalizados, em
especial modelos Thurstonianos para estes tipos de teste. O conceito de limiar de
detecgdo € introduzido com o intuito de comparar, através deste, formas de analise
de dados advindos de testes triangulares como andlise considerando normalidade

e considerando distribuicdo binomial.

2.1 Analise Sensorial

A andlise sensorial é definida pela Associagcdo Brasileira de Normas Téc-
nicas (ABNT, 1993) como a disciplina cientifica usada para evocar, medir, analisar
e interpretar reagdes das caracteristicas dos alimentos e materiais como sao perce-
bidas pelos sentidos da visdo, olfato, gosto, tato e audi¢do, ou seja, € uma ciéncia
usada para medir utilizando os sentidos humanos um determinado atributo ou a
caracteristica global do produto e quantificé-la.

Segundo (BIEDRZYCKI, 2009), a andlise sensorial € muito utilizada com
diferentes objetivos, como no desenvolvimento de novos produtos, na modificacio
de produtos existentes no mercado, na avaliacdo da validade de um produto, na
comparagdo de um produto com produtos concorrentes, na identificacdo da pre-
feréncia dos consumidores, na melhoria da qualidade de um produto, entre outros.

No passado, a producdo de alimentos, muitas vezes dependia da sensi-
bilidade sensorial de um tnico provador que estava encarregado da produgdo ou
tomava decisOes sobre as mudancgas do processo para garantir que o produto tivesse
as caracteristicas desejaveis. Esta foi a tradi¢do histérica de mestres cervejeiros,
provadores de vinho, de produtos licteos e inspetores de outros alimentos, que
atuaram como arbitros na avaliagdo sensorial (HEYMANN; LAWLESS, 2003).

A andlise moderna substituiu esses provadores individuais por painéis de
pessoas e a utilizacdo de métodos especificos que formaram os experimentos pla-
nejados. Essa mudanga ocorreu por vdrias razdes. Primeiro, foi reconhecido que

os julgamentos de um painel sdo, em geral, mais confidveis do que o julgamento
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de um unico individuo e isso implicava menos risco uma vez que o unico prova-
dor poderia de alguma forma estar indisponivel para tomar decisdes. Em segundo
lugar, um unico provador pode ou ndo refletir o que os consumidores realmente
esperam de um produto (HEYMANN; LAWLESS, 2003).

2.1.1 Tipos de Teste Sensorial

Uma preocupacdo quando se escolhe um método sensorial € assegurar que
esse método € adequado para responder as questdes que estdo sendo analisadas
sobre o produto em teste. Por esta razdo, os testes sdo geralmente classificados de
acordo com a sua principal finalidade (HEYMANN; LAWLESS, 2003).

Os métodos sensoriais sdo agrupados em afetivos e analiticos. Nos méto-
dos afetivos, é possivel utilizar pessoas sem treinamento prévio, pois buscam-se
respostas resultantes de estimulos e reacdes espontineas do individuo ao degustar
e avaliar o produto. Tem como finalidade avaliar a aceitagcdo e preferéncia dos
consumidores em relacdo a um ou mais produtos.

Nos métodos analiticos é necesséria a selecdo ou treinamento da equipe
sensorial para realizagao das andlises e também ¢é exigida uma avaliagdo objetiva,
ou seja, ndo sdo consideradas as preferéncias dos membros da equipe. Estes testes,
por sua vez, também se dividem em dois grupos: testes descritivos e discriminati-
VOs.

O método sensorial descritivo envolve técnicas que permitem a avaliacao
da intensidade dos atributos sensoriais de produtos. Por outro lado, os testes de
discriminacdo devem ser usados quando se quer determinar se existem pequenas
diferencas entre duas amostras. Neste caso ndo importam qualidades especificas
de cada amostra, mas a diferenca entre elas. E possivel que duas amostras sejam
quimicamente diferentes na formulacdo, mas os seres humanos nao percebam esta
diferenca.

As industrias quando reformulam um produto, usando diferentes ingre-
dientes, podem ndo querer que o consumidor detecte diferencas. Por exemplo,
um fabricante de sorvete pode pretender substituir o sabor baunilha usado em seu

sorvete por um sabor mais barato de baunilha. No entanto, ele ndo quer que o con-
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sumidor perceba diferenga no produto. Um teste de discriminagdo corretamente
executado, indicando que as duas formulagdes de sorvetes ndo sdo sensivelmente
diferentes permitiria que a empresa fizesse a substituicio com o risco reduzido
(HEYMANN; LAWLESS, 2003).

Estes testes podem também ser utilizados quando uma alteracao de proces-
samento ¢ feita esperando que ndo afetaria as caracteristicas sensoriais do produto.
Em ambos os casos o objetivo do teste é ndo rejeitar a hipétese nula, ou seja, acei-
tar que os produtos nao sdo estatisticamente diferentes. No entanto, quando uma
empresa reformula um produto para fazer uma “nova versdo melhorada”, entio
o teste de discriminacdo pode ser utilizado para indicar que as duas formulagdes
sdo diferentes. Neste caso o objetivo da discriminacgdo € rejeitar a hipétese nula,
ou seja, os produtos ndo sdo estatisticamente iguais. Se os dados indicam que as
duas formulagdes sdo diferentes, entdo a indudstria deve fazer outro teste que in-
dique que a formulacdo “nova” é percebida como melhor pelo consumidor alvo
(HEYMANN; LAWLESS, 2003).

Se a diferenca entre as amostras € muito grande e, portanto, 6bvia, testes de
discriminac¢do nao sdo tteis. Em outras palavras, testes de discriminag@o sao mais
uteis quando as diferengas entre as amostras s@o sutis. Entretanto, essas diferencas
sutis tornam o risco de erro do tipo Il mais provavel, ou seja, ndo rejeitar a hipétese
nula quando a mesma na realidade é falsa (HEYMANN; LAWLESS, 2003).

2.2 Teste Triangular

O teste triangular deve ser usado quando o objetivo € determinar se existe
diferenca sensorial entre dois produtos. Tem a sua utiliza¢do limitada no caso
de produtos parecidos e que se encontram muito confusos. Mas, este método é
eficiente em situacdes como:

a) determinar se existem diferencas nos produtos resultante de mudanca
nos ingredientes, processamento, embalagem ou armazenamento;

b) determinar se existe uma diferenca global, em que nenhum atributo
especifico pode ser identificado como tendo sido afetado;

¢) para selecionar provadores;
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2.2.1 Procedimento

Segundo (KEMP; HOLLOWOOD; HORT, 2009), o teste triangular se re-
sume em apresentar para cada provador, trés amostras codificadas, sendo duas
iguais e uma diferente. O provador examina cada produto e seleciona o diferente.
A probabilidade de acertar ao acaso € 1/3. Determina-se, para um dado nimero de
provadores, o nimero de respostas corretas a partir do qual afirma-se se existe ou
nao diferenga entre as amostras.

Geralmente, s@o usados de 20 a 40 provadores no teste. Os provadores
devem, de preferéncia, conhecer o método triangular e o produto em teste, especi-
almente porque a memdria de gosto desempenha um papel importante no procedi-
mento (CARR; CIVILLE; MEILGAARD, 2006).

Se possivel, deve-se oferecer as amostras simultanecamente, no entanto,
amostras que sio encorpadas (deixam um gosto) ou que mostram pequenas dife-
rengas na aparéncia podem ser oferecidas sequencialmente, sem invalidar o teste.

Em delineamentos balanceados, prepara-se um nimero igual das seis po-
ssiveis combinagdes das trés amostras (ABB, BAA, AAB, BBA, ABA, BAB) e
apresenta-se de forma aleatdria aos provadores. E comum, no entanto, montar
ensaios com numeros diferentes de provador por combinacio de produtos, devido

a problemas de agendamento.

2.2.2 Analise usual

Para avaliacdo dos resultados obtidos, (ROESSLER et al, 1978) t€m su-
gerido uma série de tabelas que facilitam determinar se uma diferenca estatistica
entre duas amostras foi detectada em um teste de discriminagao.

Dessa forma, em um teste triangular para dois tratamentos, determina-
se, para um dado nimero de provadores, o nimero de respostas corretas. Esse
valor é comparado com um valor critico tabelado que representa o niimero minimo
de respostas corretas para que se possa concluir que existe diferenca significativa
entre as amostras, levando em considerac¢do o nivel de significincia (ROESSLER
et al, 1978).
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2.3 Modelos Lineares Generalizados

Em geral, o uso de modelos lineares cldssicos, ndo sdo adequados para
analisar dados de proporcdes, pois as pressuposi¢des do modelo ndo sdo atendidas.
Uma alternativa € a utilizagdo da teoria de modelos lineares generalizados, sendo
a distribui¢do binomial, um caso particular (MCCULLAGH; NELDER, 1989).

Os modelos lineares generalizados formulados por Nelder e Wedderburn
(1972), mostraram ser possivel unir varios modelos estatisticos em uma sé classe
na qual os dados nio precisam ter distribui¢do normal e a média ndo é necessari-
amente uma combinacgao linear dos pardmetros, mas que alguma fung¢do da média
0é.

Esses modelos podem ser definidos pela seguinte estrutura:

a) Componente aleatério: uma distribuicdo de probabilidade, pertencente
a familia exponencial, para a varidvel resposta;

b) Componente sistematico: um conjunto de variaveis explicativas descre-
vendo a estrutura linear do modelo;

¢) Funcdo de ligacdo: uma funcdo que liga o componente aleatério e o
sistematico (MCCULLAGH; NELDER, 1989).

2.4 Modelos Thurstonianos

Um modelo Thurstoniano € essencialmente uma funcio que associa uma
variavel continua a uma variavel discreta. Em geral esta associagdo decorre do
uso de fungdes de ligacido que devolvem a probabilidade de ocorréncia da varidvel
discreta para niveis da varidvel continua (varidvel latente).

Alguns fatores como habilidade em discriminar determinado atributo em
andlise sensorial ndo podem ser diretamente medidos ou observados. Uma alter-
nativa para lidar com essa questdo é empregar modelos que relacionam varidveis
observaveis com varidveis latentes. Esses modelos sdo empregados quando o inte-
resse ¢ medir fatores ndo observdveis, que possuem um significado intuitivo para
todos, porém que na maioria das vezes nao podem ser medidos diretamente. Exem-

plos disso sdo os modelos Thurstonianos, que sdo modelos lineares generalizados
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utilizados para investigar a existéncia e medir essas estruturas latentes, como itens
de um questiondrio (BROCKHOFF; CHRISTENSEN, 2010).

2.4.1 Modelo Thurstoniano para um teste triangular

Suponha que em um teste triangular, os provadores recebam duas amostras
de um produto A e uma de um produto B e seja solicitado a eles identificar a
amostra diferente.

Os provadores dardo as respostas baseados em suas percep¢des, embora
a variabilidade de percep¢do possa leva-los a uma resposta incorreta no que diz
respeito a real diferenca entre os produtos (CARR; CIVILLE; MEILGAARD, 2006).

Em um teste triangular, os modelos Thurstonianos assumem que as mu-
dancas nessa percep¢do seguem uma distribuicdo de probabilidade (normal ou
logistica, por exemplo). O quantil desta distribuicdo indica o nivel de percepcio
correspondente a determinada probabilidade de discriminar corretamente. Quando
dois produtos tém magnitudes sensoriais muito diferentes, eles ndo serdo confun-
didos porque nio ha sobreposi¢do em suas distribui¢des de percepcdo (CHRISTEN-
SEN, 2012).

A Figura 1 apresenta os resultados de dois provadores em um teste trian-
gular. No primeiro ensaio, o provador selecionou a amostra b porque perceptivel-
mente é mais distante de ambas as amostras a; e a; do que as amostras a; € ap
sdo uma da outra. Nesse ensaio o provador d4 uma resposta correta porque a sua
percepcao € consistente com a real diferenca entre os produtos. No segundo en-
saio, o provador seleciona a amostra a; porque, perceptivelmente, é mais distante
das amostras a; e b do que a> e b sdo uma da outra. Nesse ensaio, o provador
d4 uma resposta incorreta porque a percep¢do do provador € inconsistente com
a real diferenca entre os produtos. Em ambos ensaios, o provador aplica a regra
de decisdo correta. Entretanto, devido a natureza probabilistica da percep¢do, em
um ensaio a resposta € correta € em outro a resposta € incorreta (CARR; CIVILLE;
MEILGAARD, 2006).
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Provador responde corretamente

A B

Provador responde incorretamente

Figura 1 Respostas corretas e incorretas em um teste triangular

Situacdes desse tipo ndo sdo raras em experimentos que envolvem andlise
sensorial, dai a necessidade de se aprimorar as técnicas de avaliacdo de dados com

essas caracteristicas.

2.4.2 Aproximacao Normal

Pode-se interpretar os testes triangulares como tendo uma resposta bindria,
ou seja, uma distribuicdo Bernoulli para cada ensaio.

Porém, pode-se também supor uma aproximagao, considerando a propor-
cdo de respostas corretas em cada teste, ou seja, supor que essas proporc¢des sigam
uma distribuicdo normal. Testes de normalidade podem ser usados para analisar
essa suposicao.

Neste caso usa-se a andlise de variancia (ANAVA) para verificar se existe
uma diferenca significativa entre as médias e se os fatores exercem influéncia em
alguma variavel dependente.

Considerando o modelo linear adequado, pode-se aplicar a andlise de vari-

ancia para verificar os efeitos dos tratamentos. A validade da andlise de variancia
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depende de algumas pressuposicdes, que particularmente no caso dos modelos
lineares, faz-se suposicoes de distribui¢do normal dos erros, aditividade dos efeitos
do modelo e homogeneidade das variancias. Nos casos em que a pressuposicao de
normalidade ndo € satisfeita, uma alternativa que vem sendo adotada € o uso da
transformacao de Box e Cox, que fizeram uma ampla abordagem sobre transforma-
cdo de dados, a qual transforma os dados com a finalidade de se obter normalidade
ou normalidade aproximada (BOX; COX, 1964).

2.4.3 Analise considerando distribuicio binomial

Uma modelagem mais direta do modelo Thurstoniano é dada quando se
usa a distribui¢do binomial (BROCKHOFF; CHRISTENSEN, 2010).
A funcio de verossimilhanca dos n ensaios se refere a um experimento

com b provadores para avaliar T tratamentos e pode ser representada por:

L(m,y) = [T, p(yi/mi)= " (;:)nl.yi(l_ni)m—y,»

em que
y;: ndmero de respostas corretas
m: ndmero de tentativas

1, 2( 1
Ti=3t 3<1+e*m)

M; = x! 0 a varidvel latente

x; = linhas da matriz de delineamento
0= {[3/,1:']
B = vetor dos efeitos de bloco

T = vetor dos efeitos de tratamento

Aplicando o operador natural a funcio de verossiilhanga, obtém-se a fun-

¢do log-verossimilhanca dada por:
C=Y7 log (1) + i vilogm + Ly (m - yplog(1 - )

As derivadas primeiras da fungdo de verossimilhanga em relacdo aos ve-
tores de parimetros podem ser obtidas da seguinte forma, sendo b representando

blocos (provadores) e T representando tratamentos:
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oL _ ot Im;
db ~ om; " db
€
o __ ot Im;
Jt ~ Jm;' JT

As derivadas segundas da funcio de verossimilhanga em relacao aos veto-

res de parametros podem ser obtidas como se segue:
2L A
b2 b | db
0 |
ot ot | dt

Essas derivadas sdo usadas para calcular as solucdes para os pardmetros

Q)
I
° Yo

[s5)

S

usando o algoritmo de convergéncia de Newton-Raphson.

2.5 Estimacao

Para os modelos lineares generalizados considera-se a estimacao por maxima

verossimilhanca, sendo a fungdo escore total para o parametro @ dada por
__ 0((6)
Uo =9
em que

0= log ([7) + iy vilogm; + Yy (m - yplog(l - ;)

i

A estimativa de maxima verossimilhanca @ do vetor de pardmetros 0 =

!/

[b/,’cl} ¢ calculada igualando-se Ug a zero. Em geral, as equagdes Ug = 0 ndo
sdo lineares e tem que ser resolvidas numericamente por processos iterativos do
tipo Newton-Raphson (MCCULLAGH; NELDER, 1989).

Tal processo é definido expandindo-se a fun¢@o escore Ug em série de

Taylor em torno de um valor inicial 0, de modo que

Uo~UY +U," (88",
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em que U le corresponde a primeira derivada de Ug em relagio a 0. Assim,
repetindo o procedimento acima, chega-se ao processo iterativo (MCCULLAGH;
NELDER, 1989):

gt — gl 4 [(_U’e)fl](i)U(ei)

em que i =0,1,2,... representa o nimero de iteracoes.

2.6 Selecio de modelos

A escolha do modelo apropriado € extremamente importante na andlise de
dados. Procura-se o modelo que envolva o minimo de pardmetros possivel e que
explique bem o comportamento da varidvel resposta.

O método da razdo de verossimilhangas consiste em comparar 0 maximo
valor da verossimilhanga, restrito por Hp : 6 = 0, com o maximo valor da veros-
similhancga sob a hipétese H; : 6 # 0, que ndo € restrita, por meio da razdo de

verossimilhancas:

maxp,L(.)
maxy, L(.)

LR =
(WALD, 1943) mostrou que, sob Hy,
—2In(LR) ~ 2 (v)

para n grande, sendo v o nimero de parAmetros estimados sob H; menos

o nimero de parametros estimados sob Hy e considerando log o logaritmo natural.

2.7 Limiar de detec¢ao

Uma das primeiras caracteristicas sensoriais a ser medida foi o limiar
absoluto. O limiar absoluto ou de detec¢do é o nivel abaixo do qual nenhuma
sensacdo € produzida por um estimulo e acima do qual uma sensacdo chega a
consciéncia do provador (PENG; JAEGER; HAUTUS, 2012).
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Na prética, algumas complicacdes surgem em tentar aplicar a ideia de li-
mite. Primeiro verifica-se que existe uma variabilidade no ponto em que os pro-
vadores mudam a sua resposta. Existe variabilidade mesmo dentro de um dnico
individuo. Em uma sequéncia de ensaios, mesmo dentro da mesma sessdo ex-
perimental, o ponto no qual uma pessoa muda a sua ou as suas respostas serdo
diferentes. H4 diferencgas entre os individuos, especialmente em relacdo a sensi-
bilidade a sabor e cheiro. Isto levou ao estabelecimento de regras comuns para
a definicdo de um limiar, tais como o nivel em que a detec¢do ocorre 50% das
tentativas (PENG; JAEGER; HAUTUS, 2012).
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3 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a descricdo dos dados usados neste trabalho, os mé-
todos de anédlise considerando normalidade e considerando distribui¢do binomial

e formas de comparar ambas anélises.

3.1 Descri¢ao dos dados do exemplo real

Os dados! utilizados nesse trabalho advindos de um teste triangular sio
provenientes de um experimento conduzido no esquema fatorial 3 x 6 para avaliar
a adicdo de diferentes tipos de adulterantes em amostras de café. Os fatores es-
tudados foram: tipos de adulterantes em trés niveis (casca de café, milho e palha
de café) e proporcdo de adulterante em seis niveis (1%, 10%, 20%, 30%, 40% e
50%). O delineamento experimental foi em blocos casualizados, sendo que cada
um dos vinte provadores constituiu um bloco. Durante o teste, possivelmente de-
vido a problemas de agendamento dos provadores, houve a ocorréncia de parcelas
perdidas.

Cada provador teve trés chances para cada um dos dezoito tratamentos
no teste triangular. Dessa forma, obteve-se a propor¢do de acertos para cada

observacao.

3.2 Analise supondo normalidade

No teste triangular realizado, foram dadas trés chances a cada provador em
cada ocasido de prova, para cada tratamento. Cada provador deveria avaliar todos
os tratamentos. Em seguida, registrou-se os niimeros de acertos e de erros e foi
descontada a porcentagem de acertos ao acaso (1/3), calculando-se a propor¢éo

de acertos corrigida (PAC) para cada observagdo por meio de:

PAC = acertos 1

acertos+erros 3

ITAVARES, K. M. Lavras: UFLA/DCA, 2012
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3.2.1 Modelo Linear

Considerando que os dados obtidos sdo provenientes de um experimento
no delineamento em blocos casualizados sendo os tratamentos e os blocos de
efeitos fixos, e ainda, que os erros possuem distribuicdo normal de média zero
e variancia constante, o vetor das observacdes pode ser descrito como tendo dis-
tribui¢io normal de média Xt + Zb e variancia /62, sendo representado na forma

matricial por:
Y ~N(Xt+Zb,Ic3)

em que
Y: vetor dos valores observados;

X: matriz de delineamento dos tratamentos;
T : efeitos de tratamentos;

Z:: matriz de delineamento dos blocos;

b: efeitos de blocos.

Aplicou-se a andlise de varidncia aos valores obtidos de PAC para verificar
os efeitos dos tratamentos. Ajustaram-se modelos de regressdo para os efeitos do
fatorial e, em seguida, estimaram-se os coeficientes do modelo de regressao mais
bem ajustado.

Contruiu-se entdo, graficos das curvas de regressdo estimadas, estabele-
cendo no eixo das abcissas a percentagem de adulterante e no eixo das ordenadas,
a proporcdo de acertos estimada. Tracou-se uma linha horizontal na proporc¢ao
0,25 (valor de referéncia em andlises sensoriais) € encontrou-se a percentagem do
adulterante associado. Esse valor corresponde a solu¢do pontual para os limiares
de deteccdo para cada adulterante, ou seja, o valor a partir do qual o adulterante é
percebido. Os valores exatos podem ser encontrados igualando-se as equagdes de
regressdo a 0,25.

Considerando EP as estimativas dos erros padrdes das estimativas dos
parametros, pode-se calcular a estatistica para avaliacdo dos coeficientes do mo-
delo de regressao, testando a hipétese Hy : 8; = 0 vs H, : 0; #~ 0, sendo @i as esti-

mativas dos coeficientes do modelo quadratico.
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;-6

tcalc = “EP

Construiram-se intervalos de confianga para as proporcdes de acertos e
isto permite construir intervalos de confiangca aproximados para os limiares de

deteccao.
3.3 Analise supondo resposta binomial

A funcio de verossimilhanca é dada por:

L(m,y) =TT, p(yilmi) = P(yi|mi) =TT, ('y’:)ﬁi”(l-ﬁz’)m_”

sendo:

y = vetor dos valores observados &t; = %+ % <ﬁ)
N; = x! @ a varidvel latente

X; = linhas (}a matriz de delineamento

0= {[3/,1:/]

B = vetor dos efeitos de bloco

T = vetor dos efeitos de tratamento

Na andlise de verossimilhanga binomial € especificada a func¢ao de verossi-
milhanga. A seguir, calculam-se o gradiente e a Hessiana, que sdo entdo utilizados
para estimar os coeficientes de regressao e, em seguida, ajustar as curvas para cada
adulterante.

Foram construidas curvas com os intervalos de confianca para a propor¢ao
de detecgdo e, essas curvas foram utilizadas para aproximar intervalos de confianga

para o limiar de deteccao.

3.4 Comparar as analises

Os melhores modelos de regressdo em cada metodologia foram compara-
dos quanto a precisdo das estimativas por meio de graficos das curvas de regressao
estimadas e, em especial, quanto a estimacao do limiar de deteccdo de adulterante

através de intervalos de confianca.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os principais resultados obtidos considerando norma-

lidade e considerando distribui¢cao binomial.

4.1 Analise de modelo fixo supondo normalidade

Supondo normalidade considera-se o modelo:
E [PAC;j] = pu+bi+Ai+Pj+ (AP),;;

sendo:
PAC;ji. € o valor da propor¢do de acertos na parcela que recebeu o adulte-

rante i, na percentagem de adulterante j, provador k;
u = constante experimental comum;
by, = efeito do provador k (bloco), para k = 1,...,20;
A; = efeito do tipo de adulterante i, parai=1,...,3;
P; = efeito da percentagem de adulterante j, para j=1,...,6;
(AP)ij = efeito da interacao entre os tipos x percentagem de adulterantes.

A transformacdo Box-Cox € uma das possiveis formas de contornar o pro-
blema de dados que nio obedecem os pressupostos da andlise de varidncia, como
normalidade dos dados. Considerando a percentagem de acertos corrigida, encon-
tramos A=0,95. O intervalo para A inclui o valor A = 1, sendo, portanto, desne-
cessdria qualquer transformacao.

A Figura 2 apresenta os valores da log-verossimilhanga em relagdo a A,
quando se utilizou a transformacgdo de Box-Cox. Observa-se que o maximo da

funcdo log-verossimilhanga ocorreu préximo de ”1”.
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—1000

log—verossimilhanca
—2500

Figura2 Perfil de log-verossimilhanca em fun¢do do pardmetro A da
transformacgao Box-Cox

Os dados de cada provador supde-se serem independentes, ou seja, cada
resposta de um provador nao tem qualquer relagdo com a de outro. Outro requi-
sito necessdrio para que a andlise de variancia fosse realizada, homogeneidade de
variancias, foi examinado e atendido.

Neste trabalho foi utilizado um esquema fatorial, estudando o efeito de
dois fatores, tipo de adulterante e percentagem de adulterante, simultaneamente.
O delineamento experimental foi em blocos casualizados, sendo cada provador
considerado um bloco. Realizou-se a andlise de varidncia para testar os efeitos
de blocos e tratamentos, sendo que para identificar as diferencas significativas foi
feito o desdobramento do nimero de graus de liberdade de tratamentos conforme

mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 Andlise de variancia da propor¢do de acertos corrigida

Fonte de variagdo GL SQ QM  valorF Pr
Blocos 19 3,59 0,19 2,19 0,0033*
Tratamentos (17) 13,63 0,80 9,28 < 0,0001*

Adulterante (A) 2 1,32 0,66 7,63 0,0006*
Percentagem (P) 5 10,11 2,02 23,37 < 0,0001*
AXP 10 2,21 0,22 2,55 0,0057*
Residuo 300 25,95 0,09
Total 336 43,18

"% O teste € significativo no nivel de 1% de probabilidade

Pode-se observar por meio da anélise de varidncia 1 que houve diferencga
significativa no nivel de 1% de probabilidade entre os adulterantes. O mesmo
resultado foi obtido para percentagem e para a interagdo. Logo, os adulterantes
e as percentagens apresentam efeitos diferentes sobre a proporcdo de respostas
corretas. No caso da significancia para a interacdo, pode-se inferir que os efeitos
dos tipos de adulterantes sobre a propor¢do de respostas corretas, dependem da
concentragdo ou percentagem destes adulterantes.

Para avaliar o efeito das percentagens de adulterantes sobre a propor¢ao
de acertos para cada tipo de adulterante, utilizou-se o modelo completo com o
modelo de regressdo quadritica com intercepto comum e a andlise de varidncia
foi ndo-significativa (p > 0,19), demonstrando que os dois modelos ndo diferem
estatisticamente. Assim, verifica-se que o modelo de regressao quadratica teve um
bom ajuste e pode ser usado para estudar o comportamento da varidvel dependente

em relacdo as varidveis explicativas. Esse modelo pode ser representado como:

E [PACijx] = Bo + Buijx; + Baijxj + b
\% [PAC,‘jk] =02

sendo os indices i, j, k indicando adulterantes, percentagem e provadores,

respectivamente e by representando provador k.
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A andlise de varidncia para regressdo estd apresentada na Tabela 2:

Tabela2 Andlise de varidncia da percentagem de acertos corrigida, com
avaliacdo do efeito de regressdo linear e quadrética para cada adulte-
rante

Fonte de variagcdo GL SQ QM valor F Pr

Blocos 19 359 0,19 2,19 0,0033*
Tratamentos a7 13,63 0,80 9,28 < 0,001*
Reg. Linear 3 11,40 3,80 4340 <0,001*
Casca 1 1,35 1,35 15,59 <0,001*
Milho 1 245 245 2829 <0,001*
Palha 1 039 039 451 0,0345*
Reg. Quad 3 0,77 0,25 2,94  0,0333*
Casca 1 0,19 0,19 2,22 0,1300
Milho 1 0,67 0,67 7,77  0,0056*
Palha 1 0,02 0,02 0,18 0,6700
Desvios 11 146 0,13 1,53 0,5300
Residuo 300 25,95 0,09
Total 336 43,18

"% O teste € significativo no nivel de 5% de probabilidade

O teste F foi significativo para regressao linear e quadratica (p<0,05), in-
dicando que é possivel estabelecer uma relagdo entre a percentagem de acertos
corrigida e adulterante-percentagem. Deve-se escolher a equacdo de regressdo de
mais alto grau que foi significativa. Logo, € possivel determinar uma equacio do
segundo grau. O teste foi ndo-significativo para desvios de regressdo, indicando
que ndo existe regressdo significativa maior que 2° grau, ou seja, 0s termos maiores
que 2° grau ndo contribuem de modo significativo, sendo que, o abandono desses
termos ndo resulta em falta de ajuste.

O coeficiente de determinacdo para o modelo ajustado é dado por:

2 __ SORL+SQORQ .,
R ==sotra— = 0,89
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O ajuste do modelo de regressdao quadratica, considerando adulterante e
percentagem, explicou 89% da variagdo ocorrida na propor¢ao de acertos corrigida
devida aos afeitos de tratamentos.

A Tabela 3 apresenta as estimativas dos coeficientes do modelo quadratico,
as estimativas dos erros-padroes, valor de t e valor-p associados para testar a sig-
nificancia dos coeficientes. Verifica-se que para os adulterantes casca e palha nio

houve efeito significativo do coeficiente quadratico.

Tabela3 Estimativa dos coeficientes de regressdo linear e quadratica, erro
padrdo, valor calculado da estatistica t e respectivo valor p, para estudo
da propor¢do de acertos corrigida em cada tipo de aduterante

Adulterante Regressdo Estimativa Erro Padrdo t-valor  Pr(|t])

casca B 0.0190 0.0048 3.948 < 0.0001*
B2 -0.0002 0.0001 -1.490 0.1371

milho By 0.0252 0.0047 5319 < 0.0001%
Ba -0.0003 0.0000 -2.789  0.0056*

palha B 0.0099 0.0047 2.124  0.0345*
B> -0.0000 0.0000 -0.422 0.6733

"' O teste € significativo ao nivel de 5% de probabilidade

4.2 Analise de modelo fixo supondo resposta binomial

A funcido de verossimilhanca é dada por:

L(m,y) = T2, p(vilm:) = POii|TL) = [T, (;:)niyi(l'ni)miyi

sendo:

—1,2 1
=3+ 3<1+e*m>

1M; = X;0 a varidvel latente

x; = linhas da matriz de delineamento
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0= [b/,'t:l}
b = vetor dos efeitos de bloco (b-1 efeitos)

T = vetor dos (v-1) efeitos de tratamento

Aplicando o operador logaritmo natural a funcao de verossimilhanga, ob-

tém-se a fun¢do log-verossimilhanca dada por:
C=Y7 log (1) + i vilogm + Xy (m - yplog(1 - )

Calcula-se a derivada da log-verossimilhanca em relacio ao vetor de blo-

cos da seguinte forma:

o0 _ ot Im
db ~ dm; " ob
Tem-se que:
ol _vn 1 n A
om ~Li=1Yig, — i:l(m_yl)ilfni
e

%Llc)i: %(_1) {1 +e—(x,~r+z,-b)}—26—(x,-r+z,~b)(—z,~)

m_ 2 o~ (xiT+zib)

db 3 i[1+e—(xir+zih)]2

om__ 2 e—(x,~r+z,~b) 1

ob — 3%i (I CiTH)] [ 4o CivHiid)]

o _ 2. 3(1-m) 3m—1
ob — 3% T 3 2

M % (1 —m)(3m— 1)

Logo,

% =[xk — i =) 5] [5 (1 - ) (3= 1)
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(1-m;)(3m;—1 J(m—y;) (1-m;)(3mi—1
o e _smige)

3 1) [ U sl

ot ol
o {5 [ O = mm)
fa 2 (3 )

A derivada da log-verossimilhanga em relagdo ao vetor de tratamentos é

dada por:

o _ o Im
0T ~ oW " 0T

Tem-se que:

81/_ n n . 1
om; ~ zlyln i (m—yi) =

€
M 2 (1) {1 4 ¢~ (T+ab) } =2 (i) (=x)
om; 2. e—(xir+zib)

T CrE

=

T ~ 3
M= % (1—m)(3m— 1)

Logo, §; = [?’zlyi%,— ?zl(m—yi)l%ni} [ (1—m) (3m; —1)]

gt Z |:xt)’1 (1=m)(3mi—1) _Xi(mfy,-) (1*75,‘)(31‘5,-71):|

T 2 lth,‘

S=Xi [3m— 1)]{(3n, —1) [w: (I;im-) _ @} }

9l _yn . XY —T0X; Y —Tmx; +TX; Vi
TR | pm—
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S=vi (G- (3 - )]
% n [(3%—11)%% _ (37:,-—21 )x,m:|
x5 - o]

A derivada segunda da log-verossimilhanga em relacio ao vetor de bloco

¢ dada por:
Pe_yn ) el (& _ ) 2 yize (D) (3 1)z
=T [t (57 =35

PU_ v 230-m) 3m—1 (yi _ ) yiz2 (3m—1)3(1-m) 3mi—1)
ob2 T ~i=1 % 2 2 ; 324

0 _ yn 322y (1-m;) (3m—1) . 32m(1—m;)(3m—1) . z%)’i(Bni—l)z(l—ni)
ob2 ™~ i=1 4m; 4 47512

PL_yn {91,2)’1'75;(1—Tff)(375i—1)—9z,-2mn?(l—nf)(3n;—l)—3zl.2y;(l—n,)(3n,~—1)2}

ob2 ™ &i=l 1212
R4 ¥ 322 (1-m) (3m— 1) 3y, —3mm? —y; (3m—1)]
ob> " &~i=l1 1217

826_ n |:Zf2(1_ni)(375i_1)()’i—3mnl.2)
ob? ~ &i=1

ob? = 4m?
R0 _on | Z0-m)Br—1)(yi—3mn?)
b2 ~Li=1 i

A derivada segunda da log-verossimilhanca em rela¢do ao vetor de trata-
mentos é dada por:

P _yn xl-zef(xiwzib) (y,- ) . Zy,-xief(xiwzib)(37:,'—1))61'

ov &=l (1 Ciraib)| 3 n%(1+e*(xz*f+fib)>22

PL_yn x23(1—75,')3n,~—1 Yi _ o ¥y (3m—1)3(1-m)(3m—1)
ot~ ~i=1 i 2 2 ; 37‘[‘24




33

20_vn  [3i(1-m)Bm—1)  3¢m(1-m)Gm—1)  Zyi(3m—1)*(1-m)
ot~ ~i=l 4m; 4 4m?

% _ v 92y, (1—-m;) (3 — 1) —9x2mm2 (1—1;) 3 — 1) —3x2y; (1 1) (3mi— 1)
o2~ ~i=1 12n?

Pl n {3;3(1 ;) (31— 1) [Byim;— 3mn2y(%n,1)]}

o1? i=1 12n?
Rl wn x,-z(lfni)(3ni71)(yi73mn,-2)
ot2~ ~i=l 4m?

20 wn | B01-m)Bmi—1)(yi—3mn?)
ot2 ~ ~i=l 4m?

A derivada mista é definida da seguinte forma:

L _ v ziyixie” P T — (3 —1) %e’(}‘iﬂzib)xz'yizl' _ mze” Wby
ot &i=l (1""67()("”1’1]))275,2 (1+e*(xi‘:+zib))2

826 — xlylzl 1 TCI 375,‘71)2 _ xl‘yizi(lfni)(:;ni*l)z _ mxiZi3(1*TEi)(3ni*1)2
obot 4(3m;—1) 41-512 403m—1)
782( = 3x’y’zl 1 TC, 37t,—1) —X:)’,Zz(l—n,)(3ni—1)2—3nl~2mxiz,'(l—Tt,-)(3n,-—1)
obot an?

%l _ e 5 5
= { )3~ 1) [3yim? (3 — 1) — 32m] |

Foi construida uma fung@o no R para calcular as solugdes de Newton-
Raphson para modelo fixo com blocos e tratamentos. O pseudocddigo relacionado
abaixo traz os principais passos desta funcao.

Passo 1: Atribuir valores iniciais arbitrarios para 0 :

!

0= [b’,t']

Passo 2: Calcular

Passo 3: Calcular
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1, 2(_1
T=3+3 (15en)
Passo 4: Calcular o gradiente dado por:

V=X |0 (2 )

Passo 5: Definir

V = diag[(1 —®)(3n— 1)(y — 3mn?)(1/(47?)]
Passo 6: Calcular a Hessiana

H=XVX
Passo 7: Atualizar 0:
olith) — () [(—H)fl} v

Passo 8: Repetir os passos 2 a 7 até que

8t — 0l <

Em que o € o valor especificado para o citério de convergéncia (sendo que
foi utilizado um valor de ® = 0,0001)

Os valores estimados de 0 foram usados para calcular as log-verossimi-
lhangas e, em seguida, comparou-se 0 modelo completo, que inclui todos trata-
mentos, com o modelo de regressdo linear sem intercepto comum pelo teste de

razdo de verossimilhancas (Tabela 4).

Tabela 4 Teste da razdo de verossimilhancas

-2log(Verosimilhanga) GL valor-p
11,138658 12 0,5170745

O teste mostrou que os dois modelos testados ndo diferem estatistica-
mente, confirmando que o modelo de regressao linear teve um bom ajuste e pode
ser usado para estudar o comportamento da varidvel dependente em relacdo as
varidveis explicativas.

As estimativas dos pardmetros para andlise dos coeficientes do modelo
linear (Tabela 5) mostram que para o adulterante casca houve um maior acréscimo

na proporcao de acertos e menor acréscimo com palha.
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Tabela 5 Estimativas dos coeficientes de regressao, erro padrao e respectivo valor
calculado da estatistica t, para estudo da propor¢ao de acertos em cada
tipo de adulterante

Adulterante Regressdao Estimativa Erro padrdo t p-valor
casca Bo -2,8951 0,5690 —5,0879* < 0.01*

By 0,1311 0,0213 6,1659* < 0.01*

milho Bo -1,8052 0,4216 —4,2813* < 0.01*

B 0,1075 0,0174 6,1596* < 0.01*

palha Bo -2,1701 0,5080 —4,2721* < 0.01*

B 0,0617 0,0153 4,0417* < 0.01*

"% O teste € significativo ao nivel de 5 % de probabilidade

4.3 Ajuste de curvas de regressio

Considerando normalidade, o modelo de regressdo quadratica foi o que
apresentou melhor ajuste. A representagdo gréafica da proporcdo de acertos em
funcdo da percentagem dos adulterantes, considerando intecepto comum, mostra
uma tendéncia crescente com aumento da percentagem de adulterante (Figura 3).

Por outro lado, considerando-se o modelo binomial, o modelo de regressao
linear com interceptos diferentes foi o melhor ajustado e sua representacio gréfica
encontra-se na Figura 4. E preciso notar que o intercepto comum é uma propri-
edade intrinsesca de modelos binomiais, ndo havendo necessidade de prover para
isto n modelos de regressao. Em ambos os graficos o eixo das abscissas representa
a concentracio de adulterante e no eixo das ordenadas estd a propor¢do de acer-
tos, embora no caso da aproximacao normal tenha-se descontado a propor¢ao de
acertos casuais (1/3).

A medida que se aumentam as concentragdes desses adulterantes, aumenta-
se a propor¢do de acertos, ou seja, mais facilmente detectdveis eles serdo. Ambas
curvas apresentaram um bom ajuste e a regressao linear considerando o modelo
binomial se assemelha a regressdo quadratica considerando aproximag¢do normal.
Neste caso, para comparar entre os dois modelos deve-se tomar alguns aspectos es-
pecificos que permitam distingui-los. Optou-se por comparar os modelos quanto

as bandas de confianga produzidas para as respectivas curvas e sua projecao no
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limiar de detecgao.
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Figura3 Representagdo gréfica da propor¢do de acertos e ajuste pela equacgao de
regressao (quadratica) sob aproximacao normal em funcio da percen-
tagem dos adulterantes para cada tipo de adulterante
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Figura4 Representagao grafica da propor¢ao de acertos e ajuste pela equacao de
regressao (linear) sob modelo binomial em funcao da percentagem dos
adulterantes para cada tipo de adulterante

4.4 Limiares de detec¢io

A partir das curvas estimadas considerando normalidade pode-se tracar
uma linha horizontal na propor¢ao 0,25 (valor de referéncia em andlises sensori-
ais) e encontrar a concentracio de adulterante correspondente. Esse valor corres-
ponde a solucdo pontual para os limiares de detecgc@o para cada adulterante, ou
seja, o valor a partir do qual o adulterante é percebido. Os valores exatos podem

ser encontrados igualando a equagdo de regressdo a 0,25:

y=ax’+bx+c=0,25
ax’>+bx—025=0

Considerando as respectivas estimativas dos coeficientes de regressao para
cada adulterante (casca, milho e palha, respectivamente) obtem-se as equagdes

abaixo a serem resolvidas:
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casca : —0,0002x2 4+0,0190x — 0,25 =0
milho : —0,0003x% 4 0,0252x — 0,25 =0
palha : —0,00002x% 4 0,0099x — 0,25 = 0

Dessa forma obtém-se as solu¢des pontuais para os limiares de deteccio
e a partir das curvas de regressdo estimadas encontrou-se intervalos de confianga
para as proporc¢des e entdo, determinou-se intervalos de confianca aproximados

para os limiares de detec¢do, como mostra a Tabela 6.

Tabela 6 Valores médios e limites inferiores e superiores dos limiares de
detecc¢do considerando aproximagdo normal

LI (% adulterante) média (% adulterante) LS (% adulterante)

casca 3,9 15,8 25,4
milho 2,7 11,5 18,7
palha 8,2 26,7 > 50

Percebe-se que os intervalos para cada adulterante se sobrepde na propor-
¢do 0,25, ou seja, ndo € possivel diferir entre os adulterantes quanto ao limiar de

deteccdo.

O mesmo foi feito para distribuicdo binomial considerando a propor¢ao
0,5:

R b 3 = b= -3

Assim, obtém-se as equacdes para cada um dos adulterantes:

casca: —2,895140,1311x = —In3
milho : —1,805240,1075x = —In3
palha : —2,170140,0617x = —In3

Em seguida obtém-se as solugdes pontuais para os limiares de deteccio e

através das curvas de regressao estimadas determinou-se os intervalos de confianga
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para esses limiares, como apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 Intervalos de confianca para os limiares de deteccdo considerando
distribui¢cdo binomial (aproximag¢do numérica)

LI (% adulterante) média (% adulterante) LS (% adulterante)

casca 11,9 13,7 14,7
milho 3,2 6,8 7,2
palha 13,1 17,4 19,1

Percebe-se que o intervalo de confianga para o limiar de detec¢ao do adul-
terante milho ndo se sobrepde aos outros intervalos, considerando a propor¢do 0, 5,
ou seja, o adulterante milho foi diferente de casca e palha em relagdo aos limiares
de deteccao.

Talvez mais ttil que a apresentacdo na forma de tabela seja observar gra-
ficos destes intervalos de confianca, apresentados com as bandas de confianca na

altura do limiar de detec¢ao Figura 5 e Figura 6.
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Figura 6 Representagao grafica da propor¢ao de acertos e ajuste pela equacao de
regressao (linear) sob modelo binomial em funcao da percentagem dos
adulterantes para cada tipo de adulterante

E importante notar no entanto que as bandas de confianca para o modelo
binomial sdo mais estreitas que as do modelo normal. Como resultado, foi mais
facil discriminar os adulterantes quanto aos limiares de deteccao, ou seja, embora
ambas as curvas de regressao sejam bem ajustadas, a distribui¢ao binomial foi mais
eficiente, com maior poder de discriminacao, especialmente quanto aos limiares de
deteccdo.

Nesse estudo considerou-se o modelo fixo (que no caso de varidveis conti-
nuas € justificado pela aleatorizacdo, (HINKELMANN; KEMPTHORNE, 2007).
No entanto, este modelo ndo leva em conta agregacdes de observagdes do mesmo
provador (e tampouco potenciais correlacdes entre provadores). Pode-se estar su-
perestimando a precisdo das estimativas. Em estudos futuros, pretende-se conside-
rar uma distribui¢@o para os provadores, ou seja, considerar um modelo misto, com
distribuicdo para as unidades experimentais e para um dos fatores. Consideramos

que em ambas as formas de andlise esta deve ser a solu¢do mais adequada.
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As rotinas de andlise desenvolvidas no pacote estatistico R, embora nio
muito amigdveis, podem ser usadas em andlises de rotina em laboratérios de andlise
sensorial de alimentos. Pretende-se também investigar mais formas de andlise em
maior nimero de experimentos (testes, por exemplo, em que sdo oferecidas cinco

amostras e o provador deve identificar as duas diferentes).
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5 CoNCLUSAO

A andlise de testes triangulares considerando a distribuicdo binomial é
mais precisa que a aproximagdo normal e pode ser utilizada na rotina de pesquisa-

dores da area de ciéncia de alimentos.
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APENDICE

Conjunto de dados advindos do teste triangular

Provador Adulterante Perc Acertos Erros

1 casca 1 0 3
1 casca 10 3 0
1 casca 20 3 0
1 casca 30 3 0
1 casca 40 2 1
1 casca 50 3 0
1 milho 1 1 2
1 milho 10 2 1
1 milho 20 2 1
1 milho 30 2 1
1 milho 40 3 0
1 milho 50 3 0
1 palha 10 1 2
1 palha 20 1 2
1 palha 30 0 2
1 palha 40 2 1
1 palha 50 1 2
2 casca 1 1 2
2 casca 10 1 2
2 casca 20 3 0
2 casca 30 3 0
2 casca 40 2 0
2 casca 50 3 0
2 milho 1 1 2
2 milho 10 1 2
2 milho 20 2 1
2 milho 30 3 0
2 milho 40 3 0
2 milho 50 3 0
2 palha 1 1 0
2 palha 10 2 0
2 palha 20 2 0
2 palha 30 1 1
2 palha 40 2 0
2 palha 50 3 0
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Comandos utilizados no programa R considerando aproximaciao normal

rm(list=1s(all=T))
Contaminantes de cafe:

dados <- read.table ("KatianeCafe.csv", header=TRUE)
attach (dados)
str (dados)

Provador <- factor (Provador)
Percentagem <- factor (Perc)
PAC <- Acertos/ (Acertos+Erros)-1/3

library (MASS)

PACc <~ -min (PAC)+PAC+0.01

par (mar=c(2,2,2,2))

y<— PACc"Provador+Adulterante*Percentagem
box <- boxcox(y, ylab="log-verossimilhangca")

library (stats)
lambda <- box\$x[which (box\Sy == max (box\Sy))]

Modelo completo:

modelo.c <- Im(PAC " Adulterante*Percentagem + Provador)
X <- model.matrix (" Adulterante*Percentagem + Provador)
anova (modelo.c)

summary (modelo.c)

coef (modelo.c)

Modelo regressao:

modelo.r <- Im(PAC ~ Adulterante: (I (Perc)+I (Perc”2))+Provador)
Xr <- model.matrix (™ Adulterante: (I (Perc)+I (Perc”2)) + Provador)
solve (t (Xr) $*% (X))

anova (modelo.r)

summary (modelo.r)

coef (modelo.r)
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Comparando modelo completo com regressao:

anova (modelo.c,modelo.r)

p < predict (modelo.r, interval="confidence")
pr <- predict (modelo.r)

b <= solve(t (Xr)%$*%Xr) $*% (t (Xr) $*%pr)

media <- p[,1]

LI <= pl,2]

LS <= p[,3]

Recalculando e imprimindo os limiares de percepcao:
theta <- coef (modelo.r) [21:26]
Coeficientes:

Sdelta <- theta[l:3]"2+theta[4:6]$
sdelta <- sqrt(delta)

Solucao pontual para os limiares:
$sol <— as.real (—theta[l:3]+sdelta)/ (2*theta[4:6])$

Testando a igualdade entre os limiares de percepcao:

par (mfrow=c(1,1))

interaction.plot (Perc,Adulterante, LI, col=1:3,ylim=c(0,1),lwo=1,
fixed=TRUE, xt 1ck=TRUE,
xlab="Percentagem de adulterante (\%)",
ylab="Proporgcao corrigida de acertos")

par (new=TRUE)

interaction.plot (Perc,Adulterante, LS, col=1:3,ylim=c(0,1), lwa=1,
fixed=TRUE, xt ick=TRUE,
xlab="Percentagem do adulterante (\%)",
ylab="Proporgcao corrigida de acertos")

abline (h=.25)

Curvas de regressao:
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interaction.plot (Perc,Adulterante, fitted (modelo.c),col=1:3,
ylim=c(0,0.6), lwd=1, £ixed=TRUE,
xlab="Percentagem de adulterante (%)",
ylab="Proporgao corrigida de acertos")

par (new=TRUE)

interaction.plot (Perc,Adulterante,media, col=1:3,ylim=c(0,0.6),
1wd=4, fixed=TRUE,
xlab="Percentagem de adulterante (%)",
ylab="Proporgcao corrigida de acertos")

abline (h=.25)



Comandos utilizados no programa R considerando distribuicao binomial

rm(list=1s(all=T))
library (MASS)
source ("funcoesCamila.R")

#HH##E Contaminantes de cafe #####

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

str(dados)

Bloc <- factor (Provador)

A <- factor (Adulterante)

P <- factor (Perc)

Xb <- model.matrix (™ -1+Bloc)
Xt <- model.matrix (™ -1+A:P)
Xr <- model.matrix (™ -1+4A/ (I (Perc)))

Xr2 <- model.matrix (™ —-1+A/ (I (Perc)+I (Perc”2)))

#Acertos/ (Acertos+Erros)

Media <- predict (Im(Acertos/ (Acertos+Erros) "A:P+Bloc))
m <- AcertostErros
y <- Acertos

#mean (y/m)

taut <= 0* (1:dim(Xt)
taur <- 0*(1: (dim(Xr
taur2 <- 0*(1l: (dim(Xr2
beta <-0*(1:dim(Xb) [2]
thetat <- c(beta,taut)
thetar <~ c(beta,taur)
thetar?2 <- c(beta,taur?)

2])
(21))
)

)

- —

)
(21))

Xmt <- as.matrix(cbind(Xb,Xt))
Xmr <- as.matrix(cbind(Xb,Xr))
Xmr2 <- as.matrix(cbind (Xb,Xr2))

X <= Xmt
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theta <- thetat

saidat <- NR.Camila (X, y,m,theta)

thetat <- saidatStheta

eta <- as.real (X%*%thetat)

pival <- (1+2/(l+exp(-eta)))/3

IVt <= sum(y*log(pival) + (m-y)*log(l-pival))

X <= Xmr

theta <- thetar

saidar <- NR.Camila (X, y,m,theta)
thetar <- saidarStheta

intBlocos <- mean(thetar[1:20])

(log(1/3) —thetar[21:23]) /thetar[24:26]

eta <- as.real (X%*%thetar)

pival <- (1+2/(l+exp(-eta)))/3

1Vr <= sum(y*log(pival) + (m-y)*log(l-pival))

X <= Xmr2

theta <- thetar2

saidar?2 <- NR.Camila (X,y,m,theta)

thetar?2 <- saidar2Stheta

eta <- as.real (X%*%thetar?)

pival <- (1+2/(l+exp(-eta)))/3

1Vr2 <~ sum(y*log(pival) + (m-y)*log(l-pival))

Lambda <- 2* (1Vt-1Vr)
#lamb<- -2*log (1Vr/1Vt)
#lamb

glt <- dim(Xmt) [2]

glr <~ dim(Xmr) [2]
glr2 <- dim(xmr2) [2]



Diferenca_veros <- c(1vt-1Vr, 1Vr2-1Vr)
GL <- c(glt-glr,glr2-glr)

pval <- l-pchisqg(Diferenca veros,GL)
cbind (Diferenca_veros, GL,pval)
thetar([21:26]

Cov <- —saldar$Hi
Cov[21:26,21:26]

cbind (thetar([21:26], sqrt (diag(Cov[21:26,21:26])),
thetar[21:26]/sqrt (diag (Cov[21:26,21:26])))

IC <~ predito(Xr,thetar[21:26],Cov[21:26,21:26])

media <- ICSpim
piLI <- ICSpiLI
pils <- ICSpilsS

cbind (media, piLI, piLS)
# Curvas de regressao

interaction.plot (Perc, A, Media, fixed=TRUE, ylim=c (0.3,0.9),
xtick=TRUE,
xlab="Percentagem do adulterante (%)",
ylab="Proporgao de acertos estimada",col=1:3)
par (new=TRUE)

interaction.plot (Perc, A, media, fixed=TRUE, ylim=c (0.3,0.9),
xt1ck=TRUE, 1wd=4,
xlab="Percentagem do adulterante (%)",
ylab="Propor¢ao de acertos estimada",col=1:3)
abline (h=.5)
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# Limiares de deteccao

interaction.plot (Perc, A, piLI, fixed=TRUE, ylim=c (0, 1), xt ick=TRUE,
xlab="Percentagem de adulterante (%)",
ylab="Proporcao de acertos estimada",col=1:3)

par (new=TRUE)

interaction.plot (Perc, A, piLsS, fixed=TRUE, ylim=c (0, 1), xtick=TRUE,
xlab="Percentagem de adulterante (%)",
ylab="Proporgcao de acertos estimada",col=1:3)

abline (h=.5)

# function to calculate pi
modelo <- function (theta) {
eta <- as.real (X%*%theta)
picalc <- (1+2/(1+exp(-eta)))/3
return (picalc)

# funcao para calcular IC limiares

predito <- function (X, theta,Cov) {
Xtheta <- as.real (X$*%theta)
Vd <- diag(X %*% Cov %*% t (X))
LI <- Xtheta-1.96*Vd
LS <= Xtheta+l.96*Vd
pim <= 1/3+(2/3)/ (1+exp(—Xtheta))
piLI <= 1/3+(2/3)/ (1+exp(-LI))
pPils <- 1/3+(2/3)/ (1+exp (-LS))
return (list (pim=pim, piLI=piLI, piLS=piLS))

# funcao para calcular Newton Raphson
NR.Camila <- function (X,y,m,theta) {
theta.old <- theta
crit <= 1
cont <= 0
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while (crit > 0.0001) {
theta.old <- theta
pic <- modelo (theta)
pim <- (3*pic-1)* (y/pic-m)/2
# Gradiente
grad <- t(X)%*%pim
# Hessiana
V <~ diag(as.vector ((1-pic)* (3*pic-1)* (y-3*m*pic”2) * (1/ (4*pic”2))))
H <= £ (X)%*$Vs*$X
Hi <- ginv(H)
theta <- theta.old - as.real (Hi %*% grad)
crit <- as.real (t (theta-theta.old)%*% (theta-theta.old))
cont <- cont+l

}
return (list (theta=theta, Hi=Hi))

# funcao para calcular log-verossimilhanca
LVero <- function(X,y,m, theta) {
eta  <- as.real (X%*%theta)
pival <- (1+2/ (1+exp(-eta)))/3
1Vero <- sum(y*log(pival) + (m-y)*log(l-pival))
return (1Vero=1Vero)
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