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RESUMO

O presente trabalho buscou comparar os resultados obtidos, utilizando diferentes
abordagens embasadas na estrutura da analise de correspondéncia para dados
longitudinais. Este trabalho buscou ainda apresentar o método da analise de
correspondéncia de forma intuitiva por meio de conceitos geométricos,
descartando a necessidade de conhecimentos mais profundos acerca da algebra
de matrizes, contribuindo assim, para a divulga¢do do mesmo. Para ilustrar a
aplicacdo das diferentes abordagens foi considerado um conjunto de dados de
analise sensorial de amostras de cafés especiais coletadas em diferentes
condigoes e realizada por quatro provadores treinados. A estrutura da analise de
correspondéncia para dados longitudinais foi utilizada considerando os
provadores como diferentes momentos de avaliagdo. A andlise de
correspondéncia multipla foi também aplicada considerando a média entre os
provadores. Concluiu-se, ao final do estudo, os resultados indicaram que o uso
da estrutura da andlise de correspondéncia para dados longitudinais aplicada a
analise sensorial apresentou resultados mais detalhados que a analise de
correspondéncia multipla aplicada a média dos provadores, podendo, além de
relacionar a qualidade aos fatores em estudo, identificar o comportamento dos
provadores, tornando possivel uma avaliagdo dos mesmos.

Palavras-chave: Analise multivariada. Cafés especiais. Dados longitudinais.



ABSTRACT

The present study aimed to compare the results obtained from different
approaches based on the correspondence analysis for longitudinal data. This
study also presents the method of correspondence analysis intuitively by using
geometric concepts. Thus, it was eliminated the need for knowledge about
matrix algebra. To illustrate the application of different approaches it was
considered a data set of sensory analysis of special coffees samples. These
samples were collected in different conditions and the sensory evaluations were
performed by four trained tasters. The structure of the correspondence analysis
for longitudinal data was used by considering the tasters as different moments of
evaluations. The multiple correspondence analysis was applied considering the
mean of the four tasters. The use of the structure of the correspondence analysis
for longitudinal data applied to sensory analysis presented more complete results
than multiple correspondence analysis applied to the average of tasters. The
correspondence analysis for longitudinal data was adequate to describe the
relationship between the coffee samples quality and the factors which are related
to that. Moreover, it was possible to study the behavior of the tasters by using
this analysis.

Keywords: Multivariate analysis. Specialty coffees. Longitudinal data.



SUMARIO

1 INTRODUCAOQ.....ouuininininisisiscasssssssessssssssssssssessesssssssssssessenss 12
2 REFERENCIAL TEORICO.......cooeesueertesssnsesssssessssessesessssesesans 14
2.1 Tabelas de contingéncia e conceitos geomeétricos .....c..cceevureeruecenee 14
2.2 Analise de correSpoONAEnCia........ceeeesceeressseresssnrecsssersosssssssssssssess 16
2.3 Analise de correspondéncia multipla........ccccevveiecsceriossnnecssnnnees 18
2.4 A7 E:10 W T A1 111 TG T (1) o TR 19
2.5 Nuvem de PONTOS ....ccceeceeiernnreeecssssssnneeeccssssssnsseecesssssssssescsssssssssssses 23
2.5.1 Ponto médio de uma nuvem de pontos ..........ceeeersevvnneriesssccsannnnenes 24
2.5.2 DIStANCIAS...cciiverierrrnerressnniesssssniessneresssnsiesssssnssssssesssnssssssassessnssssses 26
2.5.2.1 Distincia entre individuoS.......ccccvereerceeieisvveencssinencscseercsssneesssssneses 26
2.5.2.2 Distancia entre Categorias .....ccccevreriesssereosssersssssnsscsssserossssssssssnssosss 27
2.5.3 VAaTIANCIA coveviiirnniieiissnnissserisssntiossssessssssssssssssssosssassssssssssssasssosssssass 28
2.54 EiX0S PrincCipais .....ceeeeeciiiinnniiicciissninneneccisisnnneeeeccsssssssseecccssssssssesses 30
2.5.5 Coordenadas PrinCipais ......cccoccvnerieccsssssseenssccsssssnenssssssssssssnssssssses 32
2.5.6 CoNtrIDUICOES..ccccieiiiiiiiiieiesinsssssssssssessscrsesssssssssssssssassasssssssssssssssssssss 33
2.5.6.1 Contribuicio de um ponto a UM €IX0.....cccevurrrercsssssnreeeeccssssnnssenees 33
2.5.6.2 Contribuicio do eixo para a varidncia de um ponto .................... 34
2.5.7 Formulas de transiCao ....eeeeeeeeeeieeeeeceeeeceeessssessssssossnssnsasssssssssssassens 35
2.5.8 Pontos suplementares........cccceecessenneeneccissssneeecccsssssnseeecsssssnnssnsses 36
2.6 Analise de correspondéncia e dados longitudinais ...........cccueeeu.e. 37
2.7 O (R 42
2.7.1 Classificacao do café e analise Sensorial ........eeeeeeeereeiienieicccccceconns 44
3 MATERIAL E METODOS ......cvcueuninennsenincnssansesssssssssessesssase 46
3.1 A7 17 5 | 46
3.2 IMELOAOS .evvveerrecessssnneriencsssssnearenssssssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 47
3.21 Construcao das MALIIZeS ....ccceeeieiereeeenenerssssseceneresssessssessssssscsesssssans 49
3.2.2 APLicACA0 da AC ....uuuuieiiiiiennniiiiisinnntiicissssnsseiicsssssssseescssssssssesses 49
3.23 Interpretacio dos resultados. ........ceeeeeisvvnneeecccsssinnneeecccssssnnnnnnnes 50
4 RESULTADOS E DISCUSSAQ .....coeurrrrererereresesesesesesesesesssesesenes 52
4.1 Analise da matriz indicadora das médias..........ccceevvverervcnerccsnnnens 52
4.2 ANALSE A2 MALZZ 7 eooeoeeeeeeesseeeemessesesssssesemmsssseesssessemessssenen 57
4.3 Analise da matriz Z L) eeeeesssesesssssesssssssssssesssssessssssssssmssseses 61
4.4 Analise da matriz BROAD........ccueereeeeeeeeeeeeennencnensceceeeseeeeesnssssenns 65
5 (610).110) 1 81370 TR0 72
REFERENCIAS ....cucuuiuimsinernenscasscnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesss 73

APENDICE ..uveeeeeeeeereeseeeesesesssssesessssssssessssasssssessssssssssessssasssssssssssssssssssssacs 76




12

1 INTRODUCAO

Analise sensorial ¢ uma metodologia empregada para avaliar atributos
ou caracteristicas de produtos, através dos sentidos humanos. Na maioria das
vezes, 0 objetivo da analise sensorial ¢ identificar produtos ou amostras que
apresentam qualidade superior ou maior aceitagdo, com base nesses atributos.
Porém, os resultados obtidos em uma andlise sensorial também podem ser
utilizados com o objetivo de identificar quais fatores e como estes interferem na
qualidade sensorial de um produto.

Um primeiro passo na identificagdo dos efeitos de diferentes fatores
sobre a qualidade de um produto, ou seja, como esses fatores influenciam os
atributos analisados, ¢ estudar a relacdo entre estes e os atributos. Uma forma de
entender essa relacdo ¢ através da analise de correspondéncia.

A anélise de correspondéncia ¢ uma técnica de analise multivariada para
dados categoricos que possibilita, através de uma redug@o de dimensionalidade,
avaliar graficamente as relagdes existentes entre variaveis e suas categorias.
Essas varidveis estudadas correspondem aos fatores e atributos.

A andlise de correspondéncia pode ser realizada de diferentes formas.
No estudo da relagdo entre duas variaveis, tém-se a analise de correspondéncia
simples. Caso sejam estudadas as relagdes entre mais de duas variadveis, aplica-
se a analise de correspondéncia multipla. Além disso, as varidveis podem ser
avaliadas em um ou varios momentos. Quando essa avaliagdo ocorre em mais de
um momento, a analise de correspondéncia ¢ dita longitudinal. De uma forma
geral, o uso da analise de correspondéncia tem aumentado nos ultimos anos,
porém, a abordagem da analise de correspondéncia para dados longitudinais tem

sido pouco utilizada.
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O objetivo deste trabalho ¢ a aplicagdo de diferentes abordagens da
analise de correspondéncia em dados sensoriais, tendo como embasamento a
estrutura da analise de correspondéncia longitudinal. O presente trabalho busca
ainda apresentar a analise de correspondéncia multipla de forma intuitiva, por
meio de conceitos geométricos basicos, colaborando assim para a divulgagdo da
mesma. Para ilustrar a aplicacdo das diferentes abordagens, foi avaliado um
conjunto de dados de analise sensorial de amostras de cafés especiais coletadas

em diferentes condigdes e realizada por quatro provadores treinados.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Tabelas de contingéncia e conceitos geométricos

Tabelas de contingéncia sdo tabelas com classificagdo cruzada de n
objetos por duas ou mais variaveis, geralmente categoéricas, com categorias
mutuamente exclusivas e exaustivas. Um modelo classico para tabela de
contingéncia ¢ apresentado na Tabela 1.

Na Tabela 1, n; ¢ a frequéncia observada (ou contagem) da categoria i
da variavel de linha e j da varidvel de coluna, sendo i=1,2,....1¢

Jj=L12,...,J .Os totais marginais das linhas e das colunas sdo dados por n, e

I

J
n, ; respectivamente, e o total geral porn,, , ou seja, n,, = Zny NS Znij e
=

°j?

I J
n=Y 3,

i=l j=1

i=1

Tabela 1 Tabela de contingéncia com / linhas e J colunas.
. Colunas Totais das
Linhas ; :
1 5 J J linhas
1 Nyq Ny My My ny.
Nyj n
2 N21 N22 2j 2] n,.
i ny Ny Mg nyj N,
I nyy Ny nyj nyy ny.
Totais das Ny Nuy . N n..

colunas




15

Tabela 2 Tabela de contingéncia.
Colunas
Linhas
C C, GC;
L, 2 3 1
L, 1 1 2

Cada linha da tabela pode ser interpretada como as coordenadas de um
J .
ponto em um espago R“ . Da mesma forma, as colunas seriam as coordenadas

de pontos em um espago R’ . Para exemplificar, considere os dados hipotéticos
apresentados na Tabela 2.

Os dados da Tabela 2 podem ser representados por duas nuvens de
pontos, conforme apresentado na Figura 1.

A interpretagdo das nuvens de pontos torna-se cada vez mais complexa
conforme os numeros de linhas e colunas aumentam. Uma forma de trabalhar
com nuvens multidimensionais ¢ através da redugdo da dimensionalidade dessas
nuvens de pontos em um subespago 6timo de forma que este assegure a melhor
representagdo possivel da nuvem inicial. Essa redu¢do de dimensionalidade ¢
trabalhada através de métodos de analise estatistica multivariada como a andlise

fatorial, componentes principais e analise de correspondéncia.
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(a) (b)
c2
L2
e T
=T B
3 I | '
i | 1
I I
e o
I i 1
S P ’ | I
I I | |
! [ N S 1
! P PR
1 Lo I \
1f+---—-- - *--—-- L] et . '
' ' ! B 1 | !
i ! | P ' | !
! ! , PR o - ‘ 4 c1
. . . p
: \ g0 1 2 3
o | L1 . 11/7”7,1; 77777 e
0 1 2

Figura 1 Representacio da nuvem de pontos de colunas em R (a) e
da nuvem de pontos de linhas em R* (b)

2.2 Anailise de correspondéncia

A andlise de correspondéncia (AC) ¢ uma das técnicas de analise
multivariada para dados categoricos. E usada para explorar geometricamente a
relacdo entre linhas e colunas de uma tabela de contingéncia em um espago de
baixa dimensdo, de modo que a proximidade no espago indique uma relacdo ou
correspondéncia entre as mesmas. A AC pode ainda ser entendida, segundo
Greenacre ¢ Blasius (2006), como um caso particular da analise de componentes
principais (PCA) para dados categoricos, uma vez que PCA trabalha com dados
quantitativos.

As primeiras concepgdes teoricas sobre AC datam do inicio do século

XX. O coeficiente de correlacdo entre linhas e colunas de uma tabela de
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contingéncia, desenvolvido por Karl Pearson, serviu como base para a técnica da
AC. Em 1940, Fisher utilizou a AC ao relacionar cor dos olhos e dos cabelos de
criangas de Caithness, Escocia. No ano seguinte, Louis Guttman fundamenta a
analise de correspondéncia multipla (ACM), na época chamada de Dual Scaling
(Beh, 2004).

A partir de 1950, amparados nas ideias de Guttman, outros métodos
foram desenvolvidos. Porém, foi apenas entre os anos de 1960 e 1970, que o
matematico e linguista francés Jean-Paul Benzécri (1992) abordou o método de
forma geométrica tornando-o conhecido como analise de correspondéncia
simples e multipla. Nos anos seguintes, o método foi sendo difundido em
diversas escolas de analises de dados. Lebart et al. (1984) ¢ Greenacre (1984)
sdo os responsaveis pela difusdo do método nos paises de lingua inglesa. Ainda
na década de 1980, procedimentos da AC foram incluidos em softwares
estatisticos, fazendo com que o numero de aplicagdes aumentasse
significativamente.

Realizando uma busca pelo tema “correspondence analysis”, através da
plataforma de pesquisa ISI —Web of Science(2012), & possivel observar o
aumento das publicagdes sobre o tema na tltima década, o que esta representado
na Figura 2.

A analise de correspondéncia simples (ACS) ¢ aplicavel, principalmente
na analise de dados apresentados na forma de tabelas de dupla entrada, levando a
um mapa que facilita a visualizagdo da associacdo entre duas variaveis
categoricas. A generalizagdo do método para um conjunto de mais de duas
variaveis categoricas ¢ chamada de analise de correspondéncia multipla (ACM).
No presente trabalho, essa generalizacdo ¢ feita através da abordagem

geométrica, tomando como base os trabalhos de Le Roux e Rouanet (2004;
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2010). Diferentes maneiras de concatenacdo e agregacdo de matrizes serdo
descritas a seguir, utilizando técnicas para dados longitudinais categoricos,
propostas por Van Der Heijden (1987). Exemplos praticos serdo utilizados para

uma melhor compreencdo da técnica.

BOQ memmnmmmrmmmmemm e
T Y e T N E
300 f-eneenneeneoenoe e N B B B N N E

20 +4-4-% & -----R---R---§- N E

Publicagdes

10 448 -----R---R---§- N E

o

N

Q
'\ !

P 48>

AN\

7

2S00 10 (o oS! o

%

Ano

Figura 2 Numero de publicagdes sobre “correspondence analysis”
de 2000 a 2011 de acordo com ISI-Web of Science (2012)

2.3 Analise de correspondéncia multipla

Na analise de correspondéncia multipla (ACM), os dados sdo
apresentados por meio de duas ou mais varidveis categdricas, onde a
dimensionalidade est4 ligada as categorias de cada variavel. Para aplica¢do da

ACM, os dados da tabela de contingéncia multidimensional sdo ajustados na
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forma de uma matriz retangular em que as linhas representam os objetos de
estudo e as colunas representam as categorias de todas as variaveis.

O objetivo da ACM ¢ representar geometricamente as linhas e colunas
da matriz resultante da tabela multidimensional em um subespago 6timo de
dimensdo reduzida, de modo que, seja possivel, observar as relagdes entre
objetos, varidveis e categorias.

As duas formas mais usuais de apresentacdo da matriz de dados para
aplicacdo da ACM sdo: matriz indicadora e matriz de Burt. No presente trabalho,
destaca-se detalhadamente apenas a matriz indicadora, uma vez que, conforme
descrito por Naito (2007), as duas diferentes abordagens da ACM sao
equivalentes. Naito (2007) conclui que os graficos resultantes, via matriz
indicadora e matriz de Burt, sdo andlogos, divergindo apenas na escala das

variaveis.

2.4 Matriz indicadora

A forma basica de apresentagdo dos dados para a execugdo da ACM ¢ na
forma de uma matriz indicadora, onde as linhas representam os objetos e as
colunas representam as categorias das variaveis em estudo. As categorias devem
ser mutuamente exclusivas e exaustivas, isto €, cada individuo deve escolher
uma, ¢ somente uma categoria para cada variavel ou questdo.

Na matriz indicadora, os elementos sdo dispostos na forma de variaves
dummy, ou seja, Ipara a categoria escolhida como resposta de uma variavel e 0

para as demais categorias da mesma variavel.
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Seja I o conjunto de 7 individuos, / =(1, 2,...,i,...,n);q a variavel em
estudo com K = categorias. A matriz indicadora para esta variavelg ¢

apresentada na Figura 3.

1 2 k K,
1 1 0 0 0
2 0 1 0 0
1 0 0 1 0
n 0 0 0 1
nooon > Tk,
Figura 3 Representacdo de uma matriz indicadora para variavel ¢

Na Figura 3, tem-se que 7, ¢ o numero total de individuos que

escolheram a categoria k.

Considere agora Q varidveis, ¢ =1,2,...,0. Cada uma com um niimero

9
K, de categorias, tal que 0 numero total de categorias € dado por K = ZK .
g=1

Uma matriz Z , de ordem #x K , é chamada matriz indicadora com elementos

z, ,em que z, =1, se o individuo i escolheu a categoria k de uma variavel g e

z, =0, caso contrario.
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Na Figura 4, tem-se a forma geral de uma matriz indicadora Z .

K
A
[
K K K
! L 2
[ \ [ | [ !
g1 q o1
1 2 K, 1+>'K, YK, 1+) K, K
Jj=1 Jj=1 Jj=1
111 0 0 0 1 0 0 1 0
210 1 0 0 1 0 1 0 0
110 O 1 1 0 0 0 1 0
n|{0 O 1 1 0 0 0 1 0
non Ny
Figura 4 Representagdo de uma matriz indicadora para Q variaveis

A partir da Figura 4, pode-se observar que:
i. Como o individuo i pode escolher uma tUnica categoria k da
variavel ¢, tem-se que Zzi_ para cada variavel ¢ ¢ igual a 1;
ii. Zzl., para todas as categorias € igual ao nimero de variaveis,

dado por Q. Logo, todos os n objetos apresentam Q como valor

marginal, ou peso;
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iii. ZZ.k ¢ igual ao numero de individuos que escolheram a
categoria k , dado por 7, ;

iv.  Pelas observagdes (i) e (iii) tem-se que an para cada categoria
¢ igual ao numero de individuos, dado por n. Logo, an para

todas as categorias é nQ .

Para ilustrar a obtencdo de uma matriz indicadora, considere um
conjunto de dados referentes a quatro amostras de cafés, resultante da avaliacao
de trés varidveis denominadas A, B e C. As varidveis A e B t€ém duas categorias
e a variavel C tem trés. Um exemplo de matriz indicadora, resultante desse

conjunto de dados, ¢ apresentado na Figura 5. Assim, nesse exemplo, tem-se que
n=4,0=3,K,=K,=2 e K,=3. O total de categorias ¢

K=K +K,+K,=2+2+3="7. As categorias referentes ao individuo 1 séo

Al, Bzecl.
Amostras | Ay A, 1 By B, 1 C; C G
1 I 0i0 1:1 0 0
2 0O I:1 o0oi1 0 0
3 0 Li0 1:0 1 0
4 I 0:0 1i0 0 |1
Marginal | 2 2 1 3 2 1 1
Figura 5 Representacdo de uma matriz indicadora de quatro

amostras de café avaliadas em trés variaveis
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2.5 Nuvem de pontos

Segundo Le Roux e Rouanet (2010), a ACM, assim como outros
métodos de analise geométrica de dados (AGD), é baseada na observacdo de
uma nuvem de pontos. Uma nuvem de pontos ¢ definida como um conjunto
finito de pontos em um espaco geométrico. Na AGD, consideram-se tais nuvens
como um conjunto de observagdes dispostas como pontos em um espago
euclidiano com mais de duas dimensdes chamado espaco multidimensional. O
objetivo da ACM ¢ reduzir esse espago multidimensional em um subespago
otimo para que seja possivel o estudo das nuvens de pontos.

O procedimento da ACM gera duas nuvens de pontos. Uma referente as
linhas, nuvem dos [/ pontos dos individuos e a outra referente as colunas, nuvem
dos K pontos das categorias.

A dimensdo de uma nuvem de pontos ¢ dada pelo nimero de
informacdes de cada linha, ou coluna, menos um. Como o nimero de colunas é

referente as K categorias das ( variaveis, tem-se que a dimensionalidade
maxima da nuvem de categorias ¢ dada por:
(K, 1)+t (K, =1)+...+ (K, —1)=(K, +..+ K, +..+ K, )+ (-1)0=K - Q.
Para realizar a redugdo da dimensionalidade de uma nuvem de pontos, ¢

necessario conhecer determinados conceitos geométricos tais como: ponto
médio, distdncia e variancia entre os pontos. A reducdo da dimensionalidade ¢
feita normalmente para R”, devido a facilidade de interpretagdo de uma nuvem

de pontos em um plano. Este subespaco 6timo ¢ definido por eixos chamados

eixos principais.
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2.5.1 Ponto médio de uma nuvem de pontos

Le Roux e Rouanet (2010) descrevem o ponto médio de uma nuvem de

pontos da seguinte forma: Seja P um ponto qualquer no espago ¢ (M ");l )

pontos da nuvem de individuos. O ponto médio da nuvem ¢é o ponto G do vetor

PG obtido a partir da razdo entre o somatorio dos vetores formados entre o
ponto P e todos os outros pontos da nuvem pelo numero total de pontos, ou

seja,
PG=13PM'.
n

O ponto G ndo depende da escolha do ponto P, isto €, qualquer que seja o
ponto P escolhido, o ponto G serd sempre 0 mesmo.

Ao substituir P pelo ponto G’ tem-se o vetor nulo.
v~ =
=Y GM' =0,
n
ou seja, a média dos desvios do ponto médio para os pontos da nuvem ¢ igual a

ZCrOo.

Assim, pode-se definir o ponto G como a média das coordenadas dos

pontos, dado por
1 _
G=—>M".
n

Exemplo: Seja a nuvem de pontos de coluna dada na Figura 1(a), com as

coordenadas da Tabela 2. Assumindo o ponto P como a origem, P=0, e

sendo os vetores OM ' dados pelas coordenadas dos pontos M, tem-se:
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5@:%(0M1+0M2+0M3),

0G :%((2,1)+(3,1)+(1,2)) :%(6,4) =(2,1.34).

Na Figura 6, apresenta-se a nuvem de pontos, juntamente com o ponto

médio G.

L2
3
2 *
G
ffffffffff b
1 ? [ ]
0 ; T L1
0 1 2 3
Figura 6 Representagdo grafica do ponto médio G de uma nuvem
de pontos

Assim, Gtem coordenadas dadas pela média das coordenadas dos
pontos da nuvem. O ponto médio da nuvem de categorias de linha ou de

qualquer outra nuvem de pontos é obtido de forma analoga.
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2.5.2 Distancias
2.5.2.1 Distiancia entre individuos

. . P . of . 7 .
Sejam os individuos i e 7', e seja a variavel g, com K , categorias, de

r

acordo com Le Roux e Rouanet (2010), a distdncia entre dois individuos ¢

concebida pelas diferentes escolhas de categoria para cada varidvel g e ¢
o
denotada por d_(i,i").

Se dois individuos i e i', escolherem a mesma categoria da variavel q,

tem-se que a distancia entre os dois individuos devido & variavel ¢ ¢ nula:
Can
d,(i,i')=0.

Suponha que o individuo iescolha a categoria k, e o individuo i’
escolha a categoria k' diferente de k. O quadrado médio da distancia entre os
individuos i e i’ devido a questio ¢ ¢ dado por:

20+ o1
d, (0,1 =1/ f, +1/ fo.,
em que f, éa frequéncia relativa dos individuos que escolheram a categoria &,

ou seja,

sendon, o namero de individuos que escolheram a categoria k e n o numero

total de individuos.

Sendo O o numero de variaveis, o quadrado médio da distancia total

entre i ¢ I’ ¢ definido por:
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1 &
20+ o 2+ o
d-(i,i") :—qu (l,l )
Q q=1
Em uma matriz indicadora, o quadrado médio da distancia entre os
. P . of
individuos i e I' pode ser expresso por:
1 2
200 o1\ _
d*(i,i') __Z(Zik _Zi’k) /fk )
(O
em que z, =1, se o individuo iescolheu a categoria k e z, =0 caso
contrario, z,, ¢ definido da mesma forma.

Quanto menores as frequéncias das categorias de desacordo, maior sera
a distancia entre os individuos.Quanto maior o nimero de categorias menos

frequente escolhidas pelo individuo i , mais afastado do centro estard o ponto

M’ (Le Roux e Rouanet, 2010).

2.5.2.2 Distiancia entre categorias

Seja(M ¢ )H 08 pontos da nuvem de categorias, o peso do ponto

=1,2,...,

M*¢é dado pelo numero de individuos que escolheram a categoria k, e

denotado por n,. Para cada varidvelg, a soma dos pesos dos pontos é 7, e
como consequéncia, a soma para K¢ n(Q. O peso relativo p,ou massa do
k .
ponto M* é dado por p, =n, /nQ = f,/Q e asoma dos pesos relativos para

cada variavel ¢ ¢ 1/ Q. Logo, a soma dos pesos relativos para todas as variaveis

¢ 1, isto €,
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D :n—k=£com2p :i e ip =1
' nQ 0 keK, ' 0 k=1 ‘

Sejan,,, 0 nimero de individuos que escolheram ambas as categorias k

e k', o quadrado da distancia entre M* ¢ M ¢ dado pela formula:
4> (Mk Mk’) _nmtn —2ny _
’ nn,/n

! ~ . . .y ~
Se k e k'sdo duas categorias diferentes da mesma variavel ¢, entdo n,,, =0.

. . ] . . .,
Quanto mais categorias k e k' escolhidas pelos mesmos individuos,

f A k k- 7 . ro: .
menor a distancia entre M e M" , isto é, quanto mais proximos dois pontos de

categorias estiverem, maior a relacdo de associagdo entre elas. Quanto menor a

frequéncia da categoria k, mais distante do centro estara o ponto M * (Le Roux

e Rouanet, 2010).
2.5.3 Variancia

A variancia de uma nuvem de pontos ¢ definida como a média dos

quadrados das distancias entre os A pontos da nuvem e um ponto P qualquer,
menos o quadrado da distancia entre o ponto médio G e o ponto P':

1 ———
-5

2
s

S

em que HPM H e HPGH sdo as normas, ou distincia entre os pontos, dos

respectivos vetores.
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Assumindo P como o ponto médio da nuvem (P=G), a variancia de
uma nuvem de pontos ¢ definida pela média dos quadrados das distancias entre
os pontos da nuvem e o ponto médio G dada por

2
5

v :leG—M
n
em que H@H ¢ a norma do vetor GM .

Se o individuo i ¢ representado pelo ponto M’ e G ¢ oponto médio da

nuvem,o quadrado da distanciade M ' ao ponto G'é dada por:

t lZL -1
leK,f}c ,

em que K, representa o padrdo de respostas do individuo i, isto ¢, o conjunto

HGMi

de categorias escolhidas pelo individuo i; e f, a frequéncia relativa dos

individuos que escolheram a categoria & .
A variancia da nuvem de individuos ¢ dada pela razdo do nimero de

categorias pelo nimero de varidveis menos 1, conforme demostrado em Le Roux

e Rouanet (2004), ou seja,
no—_—2 n K n K
VnI :lz GM’H :LZZZ;/‘_ l:i n_k_ :5_1_ (1)
n'iz nQ =S fk o n nQio fk 0

Por definicdo, a variancia da nuvem de categorias ¢ dada por:

K

zpk

k=1

2

GM*

Sabendo que HGMkH2 = (l/fk ) -1, tem-se:
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K

VnK :Zpk

k=1

GM*

? — i&(i_ljzg_l (2)
= O\ Q
Pelas equagoes (1) e (2), tem-se que a variancia ¢ a mesma para nuvens
de individuos e categorias.
Quanto menos frequente uma categoria, mais ela contribui para a

varianciageral. Da mesma forma, quanto menos frequente o padrio de respostas

de um individuo, mais ele contribui para a variancia (Le Roux e Rouanet, 2010).
2.5.4 Eixos principais

Seja £ uma reta qualquer e P um ponto ndo pertencente a /. A projegao
ortogonal do ponto P em ¢ ¢ o ponto P’ tal que PP'¢ perpendicular a /, ou
seja, entre todos os pontos pertencentes a £, P’ é o ponto relativo a menor

distancia entre ¢ e P.Na Figura 7, ilustra-se essa afirmagio.

Figura 7 Representacdo do ponto P',projecdo ortogonal do ponto
Pem /
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O primeiro eixo principal de uma nuvem ¢ definido como a linha ¢ que

passa pelo ponto médio da nuvem, de forma que, ¢ apresente as menores
distancias aos pontos da nuvem e a maior variancia da nuvem projetada.
Maximizar a varianciada nuvem projetada equivale a minimizar a soma
dos quadrados dos desvios residuais. Vale lembrar que desvio residual é o vetor
que liga um ponto P a sua projecdo P'.
Exemplo: Considere a nuvem de pontos dada na Figura 1(a). Seja / uma linha
que passa pelo ponto médio da nuvem. A projecdo ortogonal dos pontos da
nuvem na linha ¢ é mostrada na Figura 8.

L2

Figura 8 Representacdo da projecdo ortogonal dos pontos da
nuvem sobre a linha /

O segundo eixo principal é determinado por /', de forma que ¢ e /'
sejam perpendiculares. Os demais eixos principais obtém-se de forma

semelhante tal que ¢ =1,2,..., L sendo L a dimensionalidade da nuvem.



32

A variancia da nuvem projetadas obre o eixo £ é chamadaa varianciado
eixo ! ou ¢ —ésimo autovalor da matriz indicadora e ¢ denotada por 4, .
A soma dos autovalores A, ¢ igual a variancia da nuvem de pontos, ou

seja,

L
> A=V,

r=1

Na pratica, os A,sdo determinados pela fatoragdo da matriz indicadora

através do método de decomposi¢do por valores singulares (DVS). Para mais
detalhes sobre o procedimento da DVS consultar Good (1969) e Izenman
(2008).

2.5.5 Coordenadas principais

A coordenada principal do ponto M'da nuvem de individuos em
relagdo aoeixo principalé denotada pory;. Para a nuvem de categorias, as
coordenadas s@o definidas da mesma forma, sendo a coordenada principal de
M " denotada por Vi

Para cada eixoprincipal, tem-se que a média das coordenadas € nula e a

varianciaé igual ao autovalor. Assim, tem-se

1 1/ .\ k . ©)>
z;y/, =0; Z;(J’/) =4, ezpkyz =0; Zpk (yz ) =4.
Assim como 0s eixos principais, as coordenadas sdo determinadas pela

DVS da matriz indicadora.
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2.5.6 Contribuicoes

A interpreta¢do grafica dos resultados da ACM pode ser confusa,
dependendo do numero de varidveis estudadas. Devido a essa dificuldade,
algumas estatisticas sdo usadas como apoio a interpretacdo dos resultados. Essas
estatisticas, denominadas de contribui¢des, colaboram para a interpretagdo dos
eixos obtidos a partir da aplicagdo da ACM.

Duas contribui¢des podem ser calculadas: contribui¢do da categoria ou
individuo para um determinado eixo e a contribuicdo do eixo para a variancia da

categoria ou individuo (Le Roux e Rouanet, 2010).
2.5.6.1 Contribui¢cao de um ponto a um eixo

Cada ponto de uma nuvem apresenta uma importancia diferente a
determinado eixo, isto ¢, o quanto da variancia do eixo ¢ devido ao ponto. Essa
importancia é chamada de contribuicdo de um ponto a um eixo e ¢ denotada por
Ctr. Através dos coeficientes dessa contribui¢do ¢ possivel identificar quais os
pontos devem ser considerados para a interpretacao de cada eixo principal.

Seja p o peso relativo do ponto Peya coordenada do ponto P

referente ao eixo ¢ de varidncia A, a contribui¢do do ponto P ao eixo £,
segundo Le Roux e Rouanet, (2010), é dado por:
2
py
Ctr = Q . 3)
A
A equagdo (3) se aplica tanto para pontos relativos a individuos como para

pontos de categorias.
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Sendo p. o peso relativo do ponto M’ dado por p,=Q/nQ=1/n,a

contribui¢do do ponto M'da nuvem de individuos ao eixo ¢ de variancia A é

Da mesma forma, para p, = f,/Q, a contribuigdo do ponto M*da

dada por:

nuvem de categorias ao eixo ¢ de variancia A ¢é dada por:

A

2.5.6.2 Contribuicdo do eixo para a variincia de um ponto

A contribuicdo de um eixo para a variancia de uma categoria ou
individuo é denotada por Cor. A partir da COV’ ¢ possivel identificar quais
eixos devem ser considerados para a interpretagdo de cada ponto.

Seja G o ponto médio de uma nuvem de pontos € M um ponto
qualquer dessa nuvem. M’ ¢ a proje¢do ortogonal do ponto M ao eixo principal
{ . Segundo Le Roux e Rouanet, (2010), a contribui¢do relativa ¢ dada por:

(6
Cor =——=-

(_)2 =cos’ 4,
GM

sendo @ o angulo formado entre GM e GM' ilustrado na Figura 9.
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M
6 > ¢
G M
Figura 9 Representacdo do angulo formado pelos vetores GM e

GM'

2.5.7 Formulas de transicao

A vizualizagdo das duas nuvens de pontos, nuvem de individuos e
nuvem de categorias, foram trabalhadas separadamente até aqui. Uma
vizualizacdo das duas nuvens, em um unico espago, permitiria analisar relagdes
diferentes das estudadas até o momento. Assim, as férmulas de transi¢do sdo
usadas para a visualizagdo das duas nuvens estudadas em um mesmo plano.

Determinada a nuvem de individuos, a partir dos eixos principais, a
localizagdo, nesta nuvem, dos pontos relativos as categorias, (ou vice-versa)

podem ser definidas pelas formulas de transi¢cdo

k

D I )
\/z kek; Q

o 1)
y—ﬁZ : (5)

iel, nk



36

A partir da equacgdo (4), podem-se calcular as coordenadas principais de
um individuo através das categorias escolhidas por ele, e com a equacdo (5),
podem-se encontrar as coordenadas principais de uma categoria escolhida por

um grupo de individuos.

2.5.8 Pontos suplementares

Os pontos, que representam linhas e colunas na AC, sdo chamados
pontos ativos. Pontos ativos s3o aqueles responsaveis por determinar a
orientagdao dos eixos principais, fornecendo assim, as informag¢des necessarias
para a construg@o das nuvens de baixa dimensionalidade.

Na AC, ¢ possivel incluir novas informagdes em uma analise
previamente realizada. Tais informagdes sdo representadas pelos pontos
suplementares. Os pontos suplementares s3o plotados no grafico de
correspondéncia, mas ndo contribuem para a construgdo do mesmo. Tais pontos
possuem massa igual a zero, ndo apresentando contribuicdo a varidncia dos
eixos.

Pontos suplementares podem ser usados para representar informacdes
adicionais sobre os objetos em estudo, para informagdes invariaveis ao longo do
tempo, como sexo e raca, ou ainda para variaveis pouco frequentes, pois estas
apresentam contribuigdes exorbitantes para a varidncia da nuvem, podendo levar
a um resultado falso.

As coordenadas dos pontos suplementares sdo encontradas, utilizando as
formulas de transigdo apresentadas no item anterior. A partir da equacdo (4), é
possivel calcular as coordenadas principais de um individuo suplementar através

das categorias das variaveis ativas escolhidas por ele. Da mesma forma, a
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equagdo (5) permite encontrar as coordenadas principais de qualquer categoria
de uma variavel suplementar que tenha sido a escolha de um grupo de

individuos ativos.

2.6  Analise de correspondéncia e dados longitudinais

Segundo Menard (1991), pesquisa longitudinal diz respeito a coleta e
analise de dados ao longo do tempo. Nesse tipo de pesquisa, os dados sdo
coletados para cada item ou variavel, para dois ou mais periodos de tempo
distintos; os sujeitos ou casos analisados sdo os mesmos, ou pelo menos
comparaveis entre um periodo e outro. Através de estudos longitudinais, ¢é
possivel descrever padroes de mudangas, estabelecer diregdes € proporgdes as
relagdes causais, como por exemplo, o efeito do tempo sobre as varidveis e
individuos.

De acordo com a defini¢do de Menard (1991), varios tipos de pesquisa
podem ser considerados como longitudinais. O estudo em que as variaveis e
objetos analisados permanecem os mesmos entre um periodo e outro, recebe o
nome de estudos em painel.

Como em outras analises estatisticas, uma analise descritiva dos dados
longitudinais pode ser de grande ajuda. A avaliagdo grafica dos dados
longitudinais é extremamente util para reconhecer as caracteristicas mais
marcantes ¢ fornecer informagdes sobre padroes de mudancanos objetos de
estudo ao longo do tempo.

Entre as técnicas de analise exploratdria de dados longitudinais,a analise
de correspondéncia (AC) tem apresentado bons resultados para

estudosqualitativos. Conforme discutido por Van Der Heijden (2005), o uso da
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AC para dados longitudinais, apesar de ndo ter sido citada na literatura muitas
vezes, permanece ainda hoje como excelente maneira de analisar dados
multivariados categoricos em painel devido a sua flexibilidade de uso. A AC nao
faz nenhuma suposicdo de distribui¢do e ndo apresenta problemas com
observagdes faltantes, muito comuns em dados em painel, além de permitir a
analise de variaveis categoricas (Menard, 2008; Vieira et al., 2011).

Seja Z a matriz indicadora apresentada na Figura 4 (Pagina 21) com n
individuos e @ varidveis, cada uma com um nimero K  de categorias,

somando um total K de categorias. Considere agora T tempos, € que em cada

tempo ¢ uma matriz Z, ¢ formada. A matriz super-indicadora Z?¢é uma matriz
clibica de ordem nXx K XT com elementos z!, em que ¢ indica a variavel, i os

objetos, k as categorias da varidvel ¢ e ¢ 0 momento da observagio.

A construgdo de uma matriz super-indicadora é exemplificado a partir da
matriz indicadora apresentada na Figura 5.

Seja Z a matriz indicadora para quatro amostras de café apresentada na
Figura 5, em que as 4 amostras de café sdo representadas nas linhas e as 3
variaveis analisadas, com K, =2;K, =2; K, =3, somando um total K =7 de
categorias, representadas nas colunas. Os elementos da matriz sdo dados por
z4, sendo o elemento zi’z =0, representado como a casela hachurada.
Considere agora que as amostras de café foram avaliadas em 3 tempos

diferentes, e que em cada tempo ¢ uma matriz Z, ¢ formada. A matriz super-

indicadora Z® é uma matriz ctibica de ordem 4x7x 3, resultante da jungdo das

trés matrizes Z, como indicado na Figura 11.
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var 3
arl var 2
1
2
3
4
Figura 10 Representagdo da matriz indicadora Z,
Y
RN
~ \
Z: - :
I
ZJ
T K
ZJ
Figura 11 Representacdo da contrugdo da matriz super-indicadora

Z3

A matriz Z? foi mencionada pela primeira vez por Saporta(1981).
Como a AC ¢ uma técnica aplicavel apenas a matrizes bidimensionais, a matriz
super-indicadora deve ser reduzida a uma matriz de duas dimensoes.

Em principio, existem trés formas para a reducdo de dimensionalidade
de uma matriz super-indicadora, sdo elas: analisar cada “fatia” da matriz

separadamente; concatenar as fatias da matriz; analisar as matrizes marginais da
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matriz super-indicadora. Essas diferentes maneiras de realizar a redugdo da

dimensionalidade da matriz Z? sdo apresentadas por Van Der Heijden (1987).
Trataremos aqui da concatenacdo das fatias da matriz super-indicadora ¢ do
estudo das matrizes marginais.

Uma forma possivel de concatenagdo de uma matriz super-indicadora, é

a chamada matriz BROAD, proposta por Visser (1985). A matriz BROAD ¢

obtida através da concatenacdo horizontal das Z, matrizes, formando uma

matriz de ordem nx KT, com os individuos nas linhas e as categorias das

variaveis sendo repetidas em cada tempo nas colunas. A construgdo da matriz

BROAD a partir da matriz super- indicadora z (Figura 11) ¢ ilustrada na
Figura 12.

Figura 12 Representacdo da construgdo da matriz BROAD
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A ACM da matriz BROAD permite identificar as diferentes relagdes

entre as variaveis em cada tempo, isto €, como essa relacdo muda do tempo ¢

para o tempo ?'.

A matriz super-indicadora pode resultar em trés matrizes marginais
diferentes. A primeira alternativa ¢ agregar a matriz Z? no tempo, obtendo a

matriz marginal Z’*“ com elementos zi.. Agregando pelos objetos tem-se a

. . TK
matriz marginal Z™“ com elementos z¢

I . Agregando pelas categorias, tem-se

a matrizZ""? | com elementos z*

iet?

a qual ndo apresenta resultados interessantes

umavezque z! =Q.

it

A2

A construgdo da matriz marginal a partir da matriz super-

indicadora Z* (Figura 11) ¢ apresentada na figura 13. Z*’® ¢ obtida a partir do

“achatamento” da super-indicadora de forma que cada um de seus elementos ¢é

1

dado por z!, . Conforme a matriz indicadora da Figura 5, o elemento z,,,,

okt *
identificado em negrito na Figura 13 recebe o valor 2. As demais matrizes
marginais sdo construidas de forma semelhante, levando em conta a agregacdo a

ser feita.

As matrizes marginais, Z K@) o 7@ g50 consideradas, no estudo, por
contribuirem para uma melhor compreensio dos resultados da AC, como
mostrado por Van Der Heijden (1987). A analise da matriz marginal Z*?
fornece informagdes sobre a estrutura média no tempo considerado, enquanto

que a matriz marginal Z"™*? fornece informagdes de frequéncia das categorias

ao longo do tempo.
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Figura 13 Representagio da construgio da matriz Z™@

VA

A matriz pode ser considerada uma matriz restrita da matriz

BROAD, uma vez que os escores de uma dimensdo qualquer, da categoria k da

variavel ¢ para todos os tempos devem ser os mesmos para categorias iguais,

isto &, categorias iguais devem apresentar os mesmos escores para todos os
tempos em cada dimens3o. Caso ndo exista uma mudanca consideravel na
estrutura dos dados, entre os tempos, a solugdo de cada dimensao (ou os escores)
para a matriz restrita Z'*'“sera parecida com a solugio das respectivas
dimensdes da matriz BROAD. Uma andlise de correlagdo entre os escores pode

ser usada para verificar a existéncia ou ndo dessa mudanc¢a (Van Der Heijden,

1987).
2.7  Café

O café, uma das bebidas mais populares do mundo, é cultivado em mais

de 80 paises, nas regides tropicais e subtropicais do planeta. De acordo com
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Souza (2006), o consumo mundial est4 relacionado ao prazer, ao relaxamento e
ao convivio social, podendo ainda, representar um habito requintado quando
apreciado de acordo com seu cultivo e origem.

No Brasil, a area plantada ultrapassa dois milhdes de hectares,
colocando o pais como o maior produtor mundial de café. Com uma producdo
aproximada de 43 milhdes de sacas em 2011, o Brasil foi responsavel por mais
de 30% da producdo mundial, segundo dados da Organizagdo Internacional do
Café (2012).

Para o ano 2012 essa porcentagem pode crescer ainda mais, uma vez que
a produgao brasileira estimada para o ano ¢ de aproximadamente 50 milhdes de
sacas. Entre os produtores nacionais, o estado de Minas Gerais aparece como 0
maior produtor nacional de café, com uma produgdo estimada de 52% para safra
2012 (CONAB, 2012).

O Brasil, apesar de grande fornecedor mundial, ¢ reconhecido no
mercado internacional como produtor de cafés comuns e de baixo preco.
Buscando mudar essa visdao e aumentar sua participagdo no mercado de cafés
especiais, alguns produtores tém investido na melhoria da qualidade, ja que o
Brasil apresenta nivel tecnoldgico e parque cafeeiro favoraveis a isso (Giomo ¢
Borém, 2011).

O segmento dos cafés especiais surgiu na década de 70, nos Estados
Unidos, com a criagdo da Specialty Coffee Association of America (SCAA) por
produtores interessados no incentivo a produgdo e¢ ao consumo de cafés
especiais. Esses cafés diferenciam-se dos demais por apresentarem
caracteristicas especificas relacionas ao aspecto fisico dos grios, local de
origem, forma de cultivo e processamento, producdo limitada, dentre outras

(Giomo e Borém, 2011). De acordo com a Associacdo Brasileira de Cafés
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Especiais (BSCA), o segmento representa cerca de 12% do mercado
internacional.

De acordo com Uejo Neto (2007), o conceito de cafés especiais ¢é
bastante amplo ¢ pode ser percebido de formas diferentes por produtores,
importadores, distribuidores e consumidores. Segundo a percepgdo da qualidade
sensorial, um café especial deve corresponder a uma bebida adocicada, sem
ocorréncia de asperezas ou adstringéncia, apresentando notas superiores a 80
pontos.

Segundo Souza (2006), a diferenciacdo do café, com base em
parametros de qualidade, ¢ feita através de fatores genéticos, ambientais e
daqueles relacionados a condugdo ¢ manejo da lavoura cafeeira, as alteragoes
fisico-quimicas, fisioldgicas e bioquimicas que ocorrem nos graos ou sementes
do café durante o processamento. Saber como esses fatores influenciam na
qualidade do café, e de que forma ocorre essa influéncia ¢ fundamental para a

produgdo de cafés especiais.

2.7.1 Classificacio do café e analise sensorial

No Brasil, as primeiras normas para classificacio do café foram
elaboradas em 1917. Atualmente, a classificagdo dos cafés comercializados nas
bolsas de mercadorias, denominados cafés commodities, ¢ conduzida pela
Instru¢do Normativa n° 8, de 11 de junho de 2003 do Ministério da Agricultura,
Pecuaria ¢ Abastecimento (MAPA) (Brasil, 2003). Para os cafés especiais, a
classificacdo leva em conta, além da nota global, as pontuagdes dos atributos

sensoriais que constituem a qualidade da bebida. Entre as diferentes
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metodologias disponiveis para a analise sensorial dos cafés especiais, 0 método
da SCAA tem sido bastante utilizado (Malta, 2011).

Conforme o protocolo para analise sensorial de café da SCAA (2009), a
analise sensorial busca descrever sabores e aromas, determinar diferentes
caracteristicas sensoriais entre as diferentes amostras e determinar uma
preferéncia.

A andlise sensorial deve ser realizada por provadores devidamente
treinados e habilitados pela SCAA, sendo avaliados onze atributos para o café:
fragrancia/aroma, uniformidade, auséncia de defeitos (xicara limpa), dogura,
sabor, acidez, corpo, finalizagdo, equilibrio, defeitos e avaliagdo global/final.
Nessa avaliac@o, sdo atribuidas notas entre 6 ¢ 10 com intervalos de 0,25 pontos.
Notas abaixo de 6 pontos sdo aplicaveis apenas aos cafés comerciais.

O resultado final da andlise sensorial ¢ calculado através da soma dos 11
atributos pontuados subtraindo o valor referente ao atributo defeitos. Os
resultados finais podem ser expressos segundo a escala de classificacdo
apresentada na Tabela 3.

Para o éxito da analise, ¢ importante seguir todas as orientagdes e
normas estabelecidas pela SCAA referentes aos equipamentos, preparagdo das

amostras ¢ avaliagao descritas no protocolo.

Tabela 3 Escala de classificagdo de cafés especiais.
Pontuagao Descrigao Classificacao
90-100 Exemplar Cafés Especiais
85-89,99 Excelente Cafés Especiais
80-84,99 Muito bom Cafés Especiais
<80 Bom Café ndo especial

FONTE: Specialty Coffee Association of America (2009).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

A base de dados utilizada neste trabalho para ilustrar a aplicagcdo da
ACM foi obtida junto aos responsaveis por um projeto multi-institucional, que
tem o objetivo de coletar informagdes técnico-cientificas com o intuito de
monitorar a qualidade do café produzido na microrregido da Serra da
Mantiqueira em Minas Gerais.

Os dados estudados sdo referentes aos resultados finais da andlise
sensorial de 120 amostras de café coletadas no ano de 2011. As amostras foram
coletadas de acordo com as caracteristicas de altitude, cor do fruto,
processamento e vertente, sendo que a vertente refere-se a encosta de uma
montanha e ¢ classificada conforme a exposi¢ao ao sol.

A andlise sensorial foi realizada por um grupo de quatro provadores
treinados utilizando a metodologia da SCAA (2009). O resultado final foi
categorizado segundo a classificagdo da SCAA apresentada na Tabela 3 e
recebeu o nome de variavel qualidade.

As categorias das varidveis utilizadas na ACM e suas respectivas

codificagdes sdo apresentadas na Tabela 4.
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Tabela 4 Codificacdo das categorias das variaveis consideradas na
ACM.
Variavel Categoria Codificacdo
1 Altl
Altitude 2 Alf2
3 Alt3
1 Procl
Processamento
2 Proc2
1 Crl
Cor do Fruto
2 Cr2
1 Vertl
Vertente
2 Vert2
Bom Qld_Bom
. Muito Bom Qld_MB
Qualidade
Excelente Qld_Exc
Exemplar Qld_Exp
1 P1
2 P2
Provador
3 P3
4 P4

3.2 Meétodos

Conforme os objetivos propostos, a aplicagdo das diferentes abordagens
da andlise de correspondéncia foi considerada com o intuito de comparar os
resultados obtidos, identificando as vantagens no uso de cada uma delas. Para a
aplicagdo dessas diferentes abordagens, utilizou-se um conjunto de dados de

analise sensorial de amostras de café realizada por quatro provadores treinados.
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Para uma primeira analise, foi considerada a média das notas finais entre
quatro provadores. Na andlise, considerando a estrutura para dados
longitudinais, os quatro provadores foram analisados como diferentes tempos
observados. Apesar de ndo serem estritamente longitudinais, os dados da analise
sensorial apresentaram uma estrutura de correlacdo das observag¢des ao longo
dos diferentes provadores, tornando possivel a aplicacdo do método proposto em
2.6.

i. A aplicacdo das diferentes abordagens seguiram os seguintes
passos:

ii.  Construgdo da matriz indicadora considerando a média entre os

provadores para avaliar a associagdo entre a qualidade das
amostras de café e as varidveis: altitude, processamento, cor do

fruto e vertente; Construgdo das matrizes ZIK(‘]),ZTK(‘”

e
BROAD buscando verificar se tais matrizes apresentaram
contribuicdes diferentes para a interpretagdo dos resultados;

iii.  Aplicagdo da AC nas matrizes encontradas.

iv.  Interpretagdo dos resultados;

O numero de variaveis ¢ Q=5com K =3+2+2+2+4=13, sendo 3

altitudes, 2 processamentos, 2 cores de frutos, 2 vertentes e 4 classificagdes

diferentes de qualidade, com n =120 amostras e nimero de provadoresT = 4.
As analises foram realizadas no software R (R Development Core Team,

2011), utilizando-se os pacotes homals (Leeuw e Mair, 2009), ca (Greenacre e

Nenadic, 2010).
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3.2.1 Construciao das matrizes

Para a obten¢do da matriz indicadora das médias, uma nova variavel foi
criada, antes da categorizagdo dos resultados finais, considerando a média entre
os quatro provadores. Estas médias foram categorizadas segundo a classificacdo
da SCAA. A matriz indicadora de ordem nx K =120x13, foi definida a partir
da matriz de frequéncias de ordem nxQ =120x35, das variaveis: altitude, cor do
fruto, processamento, vertente ¢ média dos resultados finais da analise sensorial.

A matriz de frequéncias com provadores nas linhas e categorias nas
colunas resulta na matriz marginal Z™ de ordem Tx K =4x13.

A matriz marginal Z* de ordem nx K =120x13 ¢é resultado da soma
das frequéncias de cada categoria para todos os provadores.

A matriz BROAD de ordem nxTK =120x52 foi construida a partir da
concatenagdo horizontal das matrizes indicadoras Z, de ordem nx K para cada
provador.

As matrizes indicadoras foram obtidas utilizando a fungdo Aomals do

pacote de nome analogo.

3.2.2 Aplicacio da AC

Para aplica¢do da AC foi utilizado o pacote ca. A fungdo ca apresenta as
inércias principais, além dos escores (coordenadas dos pontos) e contribuigdes
para linhas e colunas da matriz de dados. Utilizando os escores foram

construidos os graficos de correspondéncia para as categorias.
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3.2.3 Interpretacio dos resultados.

O primeiro critério usado para interpretacdo dos resultados da ACM ¢

definir o numero de dimensdes que devem ser consideradas. Para isso, foi

calculada a média dos autovalores (/1) e considerados todos os autovalores

superiores a essa média. Essa média ¢ dada pela divisdo da variancia total pela
dimensionalidade da nuvem de categorias (Van Der Heijden, 1987).
Para interpretacdo de cada eixo, consideraram-se as categorias que

apresentaram contribuigdes aos eixos superiores ou proximos a contribuicao

média (clr). Quanto mais afastadas da origem do eixo, mais as categorias

contribuem para a variancia do mesmo.

A matriz BROAD, de ordem #nx KT, apresenta normalmente um
numero eclevado de categorias, o que pode dificultar a interpretacdo dos
resultados. Uma forma de auxiliar as interpretagdes ¢ utilizar restri¢des, tanto

para a contribuigdo média das variaveis, dada por 1/Q, como para contribuigdes
médias das varidveis em momentos especificos, 1/QT e contribuigdes médias
para um determinado provador 1/T .

A contribui¢do do eixo para a varidncia de cada categoria (cor) ¢ usada
para avaliar quanto de cada categoria foi explicada pelos eixos considerados.
Uma vez que a variavel foi satisfatoriamente explicada pelos primeiros eixos,
incluir novos eixos para a interpretagdo torna-se desnecessario, pois um novo
eixo acrescentaria informagdes ndo significativas para a interpretacdo daquela
variavel podendo ainda, comprometer a visualizagdo grafica.

A associag@o entre as categorias ¢ observada graficamente através da

localizagdo de cada uma delas em relagdo aos eixos. Pontos de categorias,
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localizados proximos a origem apresentam associagdes pequenas com as demais.
Enquanto que, quanto mais afastadas da origem, e proximas umas das outras,
maior a associagdo entre as categorias. De forma geral, categorias presentes em
um mesmo quadrante, apresentam caracteristicas comuns.

Para verificar a existéncia, ou ndo, de uma possivel diferenca na

estrutura dos dados entre os provadores, foi utilizado o coeficiente de correlacao,

7 . IK
através do comando cor para os escores das matrizes BROAD e Z*(@
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Analise da matriz indicadora das médias

A nuvem de pontos resultante da analise da matriz indicadora das
médias, Z", de ordemnxK =120x13, apresenta uma varidncia de
(K/Q)-1=(13/5)-1=1,6. Sua dimensionalidade ¢ dada por K—-Q=13-5=8,

isto ¢, o nimero maximo de eixos necessarios para explicar a variancia total da
nuvem de pontos ¢ 8.
A partir da varidncia total e da dimensionalidade da nuvem de

categorias, ¢ possivel obter a varidncia média da nuvem, dada por
Zz(%—l)/(K—Q)=1,6/8=O,2- Conhecendo a varidncia média, foram

considerados os cinco primeiros eixos que apresentaram autovalores superiores a

A (Tabela 5). Os cinco primeiros eixos, explicam 76,9% da variancia da nuvem

de categorias.

Tabela 5 Principais inércias e porcentagens explicadas e
acumuladas da matriz indicadora das médias.

Dimenséao Inércia % % Acumulada
1 0,326933 20,4 20,4
2 0,279708 17,5 37,9
3 0,223916 14,0 51,9
4 0,200000 12,5 64,4
5 0,200000 12,5 76,9

Total 1,230557
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Na Tabela 6, apresentam-se as contribuigdes das categorias para a
inércias dos eixos (ctr) e as contribuigdes dos eixos para a inércia das categorias
(cor), considerando os cinco primeiros eixos. As variaveis altitude e qualidade
estdo relacionadas com o primeiro eixo, sendo a contribuicdo das mesmas para o
primeiro eixo 35,9% e 50%, respectivamente. A variavel qualidade também esta
associada ao segundo eixo, juntamente com a variavel cor do fruto, responsaveis
por explicar respectivamente 50% e 23,4% da varidncia do eixo dois. As
varidveis altitude, vertente e qualidade estdo relacionadas ao terceiro eixo,
contribuindo com 20,5%, 20,2% e 50% da variancia deste eixo respectivamente.
O quarto eixo ¢ explicado principalmente pela variavel processamento, sendo
esta responsavel por 67,2% da variancia do eixo. As variaveis altitude e vertente
estdo relacionadas também com o quinto eixo, respondendo por 40,8% e 46%
da varidncia do mesmo.

Como o quarto ¢ quinto eixos ndo contribuem para a variancia da
variavel qualidade (cor =0), e sendo esta a principal varidvel de interesse, a
interpretacdo dos eixos ficara restrita aos trés primeiros eixos. Os trés primeiros

eixos explicam 68,4% (57,7+9,4+1,3) da variancia da categoria Alt_1, 42,1%

da Alt 2 e 45,5% da Alt 3. Para a variavel cor do fruto, a contribui¢do dos trés
primeiros eixos ¢ de 57% para ambas as categorias. As categorias Qld_B,
Qld MB, QIld Exc e QId Exp da wvariavel qualidade receberam,
respectivamente, uma cor de 62,6%, 69,6%, 67,3% ¢ 76,8% referente aos trés
primeiro eixos. A contribuicdo dos trés primeiro eixos para as categorias das
variaveis processamento e vertente foram relativamente baixos, sendo que para

as categorias Proc_1 e Proc 2 a cor foi de 19,6% e para Vert 1 e Vert 2 de
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26,9%. Desta forma, os trés primeiros eixos explicam satisfatoriamente a relacao

entre as variaveis altitude, cor do fruto e qualidade.

Tabela 6 Contribui¢des (ctr e cor) das categorias para os 5
primeiros eixos da matriz indicadora das médias.

ctr (%) cor (%)
Categorias Eixos Eixos
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Altl 23,5 4,5 0,8 9,1 0,0 57,7 94 1,3 13,7 0,0
Alt2 3.5 10,3 7,1 4,4 20,4 85 21,6 12 6,6 30,6
Alt3 8,9 1,2 12,6 0,9 20,4 21,8 25 21,2 1,3 30,6
Total 35,9 16 20,5 144 408 88 335 345 21,6 612
Procl 0,3 4.4 2,8 33,6 1,4 1,1 123 62 67,1 28
Proc2 0,3 4.4 2,8 33,6 1,4 1,1 123 62 67,1 28
Total 0,6 8,8 5,6 67,2 2,8 22 246 124 1342 56
Corl 6,1 11,7 1,9 5,4 52 19,9 328 43 10,7 10,3
Cor2 6,1 11,7 1,9 5,4 52 19,9 328 43 10,7 10,3
Total 122 234 3.8 10,8 10,4 398 656 86 214 206
Vertl 0,6 0,9 10,1 39 23,0 2,0 24 225 78 46,1
Vert2 0,6 0,9 10,1 39 23,0 2,0 24 225 78 46,1
Total 1,2 1,8 20,2 7,8 46,0 4,0 48 450 15,6 922
Qld B 0,1 20,3 229 0,0 0,0 02 32,8 296 0,0 0,0
Qld MB 14,3 2,1 12,8 0,0 0,0 40,1 50 245 00 0,0
Qld_Exc 0,4 26,1 6,4 0,0 0,0 1,0 554 109 00 0,0
Qld_Exp 35,2 1,5 7,9 0,0 0,0 64,5 24 9,9 0,0 0,0

Total 500 500 500 0,0 00 1058 956 749 00 00
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Para a interpretacdo de cada eixo, foram consideradas as categorias que

apresentaram  contribuigdes  superiores ou proximas a  cr=1/K =
1/13=0,0769 =7,69% . Estas contribui¢des (ctr) estdo apresentadas em

negrito na Tabela 6. As categorias consideradas para o primeiro eixo sdo
responsaveis por 81,9% da variancia do mesmo, enquanto que as categorias
selecionadas para o segundo e terceiro eixo respondem por 80,1% e 76,4%,
respectivamente.

Na Figura 14, tém-se os graficos de correspondéncia das categorias para
as trés primeiras dimensdes. Considerando a Figura 14 e as categorias
selecionadas na Tabela 6, pode-se observar que para o primeiro eixo, as
categorias Alt 1 e Qld Exp estdo localizadas a direita enquanto que Alt 3 e
Qld_MB estdo a esquerda do eixo. Dessa forma, pode-se concluir que Alt 1 esta
relacionado a cafés de qualidade superior, enquanto que Alt 3 a cafés com
qualidade Muito Bom. Para o segundo eixo, as variaveis Alt 2, Cor 1 ¢
Qld Exc opdem-se a Cor 2 e Qld B, demostrando a relacdo de cafés
classificados por Excelente com as categorias 1, para cor do fruto; e 2 para
altitude, enquanto que cafés classificados como Bom estdo relacionados a
categoria 2, da variavel cor do fruto. O terceiro eixo (Figura 14-b) separa as
categorias Alt 3, Vert 2, Qld MB das categorias Vert 1 ¢ Qld B, confirmando
a relagdo da categoria 3, da variavel altitude, com cafés de qualidade Muito
Bom. A terceira dimensdo apresenta também uma relativa associa¢do entre as

variaveis vertente e qualidade.



Figura 14
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Graficos de correspondéncia das categorias da matriz z"
para as dimensdes 1 e 2 (a),1 e 3 (b)
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4.2 Analise da matriz VAR

A matriz marginal da matriz super-indicadoraZ?, agregada pelos

provadores, ¢ a matriz Z®@de ordem nx K =120x13, ordem esta, igual a

apresentada pela matriz indicadora das médias, Z" .Apesar de apresentarem
. 1K ~ . .
mesma ordem, as matrizes Z @ & Z™ sdo obtidas de formas diferentes.

1K , . N . .
Enquanto Z @& uma matriz de frequéncias das categorias pelos provadores, ou
seja, cada elemento ¢ referente ao niumero de vezes que cada categoria foi

relacionada a uma mesma amostra ; considerando os quatro provadores, a

matriz Z" é uma matriz indicadora, considerando a média entre as notas dadas

pelos quatro provadores como valor para categorizar a variavel qualidade.
A AC da matriz Z*? resulta em uma nuvem de pontos com varidncia

igual a 1,26 e dimensionalidade12 . A varidncia média da nuvem de categorias
¢ dada por A= 1,26/12=0,105, sendo assim, foram considerados os cinco

primeiros eixos que apresentaram autovalores superiores a A (Tabela7). Os
cinco eixos juntos, explicam 84,9% da variancia da nuvem de categorias.

Na Tabela 8, apresentam-se as contribuigdes ctr e cor das categorias
para os cinco primeiros eixos. E possivel identificar quais foram as variaveis que
mais contribuiram para a varidncia dos cinco primeiros eixos. As variaveis
altitude, cor do fruto e qualidade estdo relacionadas com o primeiro eixo, sendo
sua contribui¢des 28%, 37% e 29,7%, respectivamente. A varidvel que mais
contribui para a varidncia do segundo eixo ¢ da altitude com uma ctr de 68,7%.
As variaveis cor do fruto e qualidade apresentam contribuigdes de 13% e 11,7%.

As variaveis altitude e processamento sdo responsaveis por 23,6% e 49,6% da
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Tabela 7 Principais inércias e porcentagens explicadas e
acumuladas da matriz Z*@

Dimenséio Inércia % % Acumulada
1 0,256210 20,3 20,3
2 0,214807 17,0 37,3
3 0,201649 16,0 53,3
4 0,200000 15,8 69,1
5 0,200000 15,8 84,9
Total 1,072666

variancia do terceiro eixo e de 23,6% e 49,6% da varidncia do quarto eixo. A
variavel vertente explica 75,6% da variancia do quinto eixo.
A interpretagdo grafica ficara restrita aos dois primeiros eixos, uma vez
que os demais eixos apresentam contribuicdes muito baixas ou nulas para a
variancia das categorias da varidvel qualidade (Tabela 8), sendo esta a variavel
de maior interesse para o estudo. Os dois primeiros eixos explicam 37,3% da
variancia total da nuvem de categorias.
Na Tabela 8, identifica-se também, quanto da variancia de cada categoria

¢ devido aos dois primeiros eixos. A partir da cor, é possivel calcular que a

categoria Alt 1 tem 81,6% (32,7+48,9) de sua variancia devido aos dois

primeiros eixos, enquanto que para as categorias Alt 2 e Alt 3 a contribuicdo ¢
de 62,9% e 20,1%. A contribuicdo dos dois primeiros eixos para cada uma das
categorias das varidveis processamento, cor do fruto e vertente sdo
respectivamente, 8,2%, 61,5% e 5,5%. Para a variavel qualidade, a cor dos trés
primeiros eixos para sua categorias sdo: 29,1% para Qld B, 42,2% para

Qld MB, 21,2% para Qld Exc e 57,1% para Qld Exp. Note a baixa
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contribuicdo dos dois primeiros eixos para as categorias das variaveis
processamento e vertente. Desta forma, os primeiros eixos explicam
satisfatoriamente a relagdo entre as variaveis altitude, cor do fruto e qualidade,

mesmo resultado apresentado para a matriz indicadora das médias.

Tabela 8 Contribui¢des (ctr € cor) das categorias para os 5
primeiros eixos da matriz Z’K(q)‘

ctr (%) cor (%)
Categoria
Eixol Eixo2 Eixo3 Eixo4 Eixo5 Eixol Eixo2 Eixo3 FEixo4 Eixo5
Al 1 17,0 30,3 2,3 7,6 0,0 32,7 489 3,5 11,4 0,0
Al 2 0,9 38,0 17,7 1,2 3,9 1,7 61,2 26,7 1,8 59
Al 3 10,1 0,4 32,8 14,8 3,9 19,4 0,7 49,6 22,2 59
Total 28,0 68,7 52,8 23,6 7,8 53,8 110,8 79,8 354 11,8
Pr 1 0,5 32 19,7 24,8 0,8 1,3 6,9 39,7 495 1,6
Pr 2 0,5 32 19,7 24,8 0,8 1,3 6,9 39,7 495 1,6
Total 1,0 6,4 394 49,6 1,6 2,6 13,8 79,4 99,0 32
Cr 1 18,5 6,5 1,3 6,5 7,5 47,5 14,0 2,5 13,0 14,9
Cr 2 18,5 6,5 1,3 6,5 7,5 47,5 14,0 2,5 13,0 14,9
Total 37,0 13 2,6 13,0 15,0 95,0 28,0 5,0 26,0 29,8
Vr 1 2,1 0,0 2,1 7,0 37,8 54 0,1 43 13,9 75,7
Vr 2 2,1 0,0 2,1 7,0 37.8 5.4 0,1 4,3 13,9 75,7
Total 4,2 0,0 4,2 14,0 75,6 10,8 0,2 8,6 278 1514
Qld B 4,4 8,2 0,1 0,0 0,0 11,4 17,7 0,3 0,0 0,0
Qld MB 6,1 0,9 0,3 0,0 0,0 37,6 4,6 1,4 0,0 0,0
Qld Exc 1,7 2,1 0,5 0,0 0,0 10,2 11,0 2,2 0,0 0,0
Qld Exp 17,5 0,5 0,2 0,0 0,0 55,8 1,3 0,4 0,0 0,0

Total 29,7 11,7 1,1 0,0 0,0 115,0 34,6 43 0,0 0,0
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Para a interpretacdo de cada eixo, foram consideradas as categorias que

apresentaram  contribuigdes  superiores ou  préximas a  cx=1/K =
1/13=0,0769 =7,69% . Tais contribui¢des estdo apresentadas em negrito na

Tabela 8. As categorias consideradas para o primeiro eixo sdo Alt 1, Alt 3,
Cr_1, Cr_2 e Qld_Exp, que juntas sdo responsaveis por 81,6% da varidncia do
referido eixo. Para o segundo eixo foram selecionadas as variaveis Alt 1, Alt 2
e QId_B representando 76,5% da variancia do mesmo.

Na Figura 15, apresenta-se o grafico de correspondéncia das categorias

para as duas primeiras dimensdes. Considerando-se a Figura 15 e as categorias

selecionadas na Tabela 8, segundo o critério ctr>ctr, pode-se observar que
para o primeiro eixo, as categorias Alt 1, Cr_1 e Qld_Exp encontram-se em um
mesmo lado do eixo, indicando associagdo entre tais categorias de variaveis. O
segundo eixo opde as altitudes 1 e 2.

Assim, como nos resultados exibidos para a matriz das médias, os

resultados apresentados pela AC da matriz Z*“ associam as categorias Alt_1 e
Qld_Exp, ao mesmo tempo que opdem QId Exp a categoria Alt 3. Outra

semelhanca a ser observada entre os resultados apresentados pela AC das

7K@

matrizes e Z" ¢é variavel Qld B estar relacionada a Cr_2. Tais

observagdes sdo definidas observando apenas o primeiro eixo do grafico de

correspondéncia da AC da matriz Z*'? | enquanto que para matriz Z", é
necessario observar os dois primeiros. De forma geral, os resultados das duas
matrizes apontam altitude e cor do fruto como as varidveis que apresentam
maior associacdo com a qualidade do café. Cafés de qualidade superior estdo
diretamente relacionados a categoria 1 da variavel altitude, enquanto categoria 2

da varidvel cor do fruto esta relacionado a cafés de qualidade inferiores.
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4.3 Anélise da matriz Z

A matriz Z™9 ¢ resultado da agregacio da matriz super-indicadora Z?

pelas amostras, ou seja, ¢ a matriz de frequéncias das categorias considerando as
TK 7 ,
120 amostras. Cada elemento z/,, de Z"™?’ ¢ referente ao ntimero de vezes que

cada categorial foi relacionada por um dos provadores.
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AC da matriz Z™? de ordem T'xK = 4x13 , resulta em uma nuvem de
categorias com variancia 0,02 e dimensionalidade 3 . Conforme a Tabela 9, os
dois primeiros eixos explicam 99,3% da variancia total da nuvem de categorias.
Dessa forma, a interpretagdo dos resultados sera referente a eles.

Para a interpretagdo dos eixos, foram consideradas as categorias que
apresentaram contribui¢des superiores a cgr =1/K = 1/13=0,0769 = 7,69% para
as categorias e crr=1/T =1/4=0,25=25% para os provadores. Essas

contribui¢des (ctr ) estdo apresentadas em negrito na Tabela 10. As variaveis
altitude, cor do fruto, processamento e vertente ndo sdo apresentadas na Tabela
10, pois apresentam contribui¢des nulas, o que era esperado, uma vez que suas
frequéncias foram as mesmas para cada um dos provadores.

As categorias consideradas para o primeiro eixo sdo Qld MB, Qld Exc
e Qld Exp que juntas contribuem com 99,6% da variancia do eixo. Para o
segundo eixo, 99,8% de sua varidncia € explicada pelas categorias Qld B,
Qld_Exc e Qld_Exp. O provador P4 ¢ responsavel por 65,5% da variancia do

primeiro eixo, enquanto que P1 e P2 explicam 52,6% e 47% da variancia do

Tabela 9 Principais inércias e porcentagens explicadas e
acumuladas da matriz Z™
Dimensao Inércia % % Acumulada
1 0,014360 74,1 74,1
2 0,004874 25,2 99.3
3 0,000135 0,7 100,0

Total 0,019369
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segundo eixo. Desta forma, é possivel verificar a relagdo de associacdo do
provador P4 com as qualidades Qld MB, Qld Exc ¢ QId _Exp e os provadores
P1 e P3 com as qualidades Qld B, Qld Exc e Qld Exp. O provador P3
apresenta contribui¢des nulas (ctr =0), o que significa que o perfil de P3 ¢ o
perfil médio.

Por meio do grafico de correspondéncias para as categorias da matriz

Z™9 apresentado na Figura 16, e das categorias selecionadas na Tabela 10, é
possivel identificar as associa¢des entre as categorias da variavel qualidade e os
provadores.

O primeiro eixo opde a categoria Qld MB e o provador P4 as categorias
Qld_Exc e QId_Exp. O segundo eixo, separa as categorias Qld B, Qld Exp e
provador P2 da categoria Qld_Exc e provador P1.

Tabela 10 Contribuigdes (ctr e cor) das categorias para os 2
primeiros eixos da matriz Z™.

ctr (%) cor (%)
Categorias
Eixo 1 Eixo 2 Eixo 1 Eixo 2

Qld B 0,4 20,5 5,2 87,2
Qld MB 45,1 0,2 99,6 0,1
Qld_Exc 12,4 55,2 39,9 60,0
Qld_Exp 42,1 24,2 83,4 16,3
P1 13,6 52,6 43,1 56,7
P2 20,9 47,0 56,6 432

P3 0,0 0,0 3.8 1,3

P4 65,5 0,3 99,7 0,2
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Analisando os dois eixos ¢ possivel observar as tendéncias de cada
provador. Enquanto o provador P1 apresenta uma preferéncia em classificar as
amostras de café como Excelente, o provador P2 apresenta uma preferéncia
pelas qualidades Bom e Exemplar. O provador P4 apresenta uma predisposicao
para a utilizagdo da categoria Muito Bom e, a0 mesmo tempo, uma tendéncia em
preterir a categoria Exemplar. Como era esperado, devido a sua contribuicao
nula (ctr =0), o provador P3 encontra-se no centro do grafico, representando a

média dos provadores. P3 pode ser usado para representar todo o grupo de forma
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satisfatoria. Por estarem distribuidos préoximos a origem dos eixos, ou seja, em
torno de um perfil médio, os perfis dos provadores P1, P2 e P4 apresentam-se de

forma similar.
4.4 Analise da matriz BROAD

Aplicando a AC na matriz BROAD de ordem nx KT =120x 52, obtém-
se a nuvem de categorias com varidncia (KT/QT)—I = (52/20)—1 =1,6 e
dimensionalidade KT —QT =52-20=32.

A partir do célculo da variancia média da nuvem de categorias dada por
A =1,6/32=0,05, foram considerados, a principio, os oito primeiros eixos que

apresentaram autovalores superiores a 2 (Tabela 11), que juntos apresentam
uma contribui¢ao de 82,3% da varidncia da nuvem de categorias.

As contribuicdes das categorias para os oito primeiros eixos e a
contribui¢do dos eixos para cada categoria sdo apresentadas no Apéndice A.
Para fins praticos, foram considerados para a analise final apenas os trés
primeiros eixos, que contribuem em 43,3% da variancia total da nuvem de
categorias. Considerar mais que trés eixos, torna a interpretagdo um tanto
complexa, podendo comprometer a analise.

Como a matriz BROAD apresenta um numero muito grande de
informacgdes, a interpretagdo foi restrita as varidveis que contribuem acima da

contribui¢do média das variaveis, dada por 1/Q=1/5=0,2. Outras restrigcdes

utilizadas foram: considerar as médias das variaveis para cada provador, dada

por 1/QT=1/20=0,05 e a contribuighio média de cada provador,

1/T =1/4=0,25 . Essas contribui¢des sdo apresentadas nas Tabelas 12, 13 ¢ 14,
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Tabela 11 Principais inércias e porcentagens explicadas e
acumuladas da matriz BROAD.

Dimensao Inércia % % Acumulada
1 0,265148 16,6 16,6
2 0,219713 13,7 30,3
3 0,207207 13,0 43,3
4 0,204670 12,8 56,0
5 0,202553 12,7 68,7
6 0,104502 6,5 75,2
7 0,060419 3.8 79,0
8 0,052654 3.3 82,3
Total 1,316866

sendo que as contribuicdes que satisfazem as restricoes mencionadas
anteriormente encontram-se em negrito.

As variaveis altitude, cor do fruto e qualidade apresentam maiores
contribui¢des para a varidncia do primeiro eixo, e juntas sdo responsaveis por
95,1% desta variancia. Para o segundo eixo, apenas a variavel altitude apresenta
contribui¢do consideravel ao eixo, contribuindo com 50% da varidncia do
mesmo. A variavel altitude aparece novamente com uma contribuigdo relevante
ao terceiro eixo, e juntamente com a variavel processamento, sdo responsaveis

por 81,2% da variancia do terceiro eixo.



67

Tabela 12 Contribui¢des das varidveis para a variancia do primeiro
eixo da matriz BROAD por provador.

. Provador
Variavel Total
1 2 3 4

Altitude 6,8 6,8 6,8 6,8 27,2

Cor 8,8 8,8 8,8 8,8 35,2
Processamento 0,2 0,2 0,2 0,2 0,8
Vertente 1,0 1,0 1,0 1,0 4,0
Qualidade 7,9 74 10,2 7,2 32,7
Total 24,7 242 27,0 24,0 100,0

Tabela 13 Contribui¢des das variaveis para a varidncia do segundo

eixo da matriz BROAD por provador.

Provador
Variavel Total
1 2 3 4

Altitude 12,5 12,5 12,5 12,5 50,0

Cor 4,0 4,0 4,0 4,0 16,0
Processamento 4,2 4,2 4,2 4,2 16,8
Vertente 0,6 0,6 0,6 0,6 2.4
Qualidade 32 2,0 55 3,8 14,5
Total 24,5 23,3 26,8 25,1 100,0

Tabela 14 Contribui¢des das varidveis para a variancia do terceiro

eixo da matriz BROAD por provador.

Provador
Variavel Total
1 2 3 4

Altitude 6,9 6,9 6,9 6,9 27,6

Cor 0,2 0,2 0,2 0,2 0,8
Processamento 13,4 13,4 13,4 13,4 53,6
Vertente 34 3,4 34 34 13,6

Qualidade 1,4 1,7 0,4 0,5 4,0

Total 25,3 25,6 243 244 100,0
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O equilibrio entre as contribuicdes para cada provador, expressas no
total das colunas das Tabelas 12, 13 e 14, indicam como os provadores estdo
concordantes. Isto é, apresentando contribui¢des proximas, pode-se dizer que os
provadores discriminam as variaveis de forma similar, sendo o provador P3
aquele que mais discrimina nas duas primeiras dimensdes.

Os valores no interior das Tabelas 12, 13 e 14 sdo referentes as
contribuicdes das variaveis em relacdo a cada provador. As varidveis
selecionadas, considerando contribui¢des superiores as contribuigdes médias das
varidveis para cada provador, coincidem, em sua maioria, com as variaveis
selecionadas através da média das variaveis, demonstrando, mais uma vez, uma
concordancia entre os provadores.

As variaveis altitude, cor do fruto, processamento e vertente
apresentaram sempre as mesmas contribui¢des para cada um dos provadores.
Fato esperado, uma vez que essas varidveis sdo fixadas, isto é, cada amostra
apresenta sempre a mesma categoria para cada uma dessas variaveis,
independente do provador. Essas informagdes podem ainda ser confirmadas no
grafico de correspondéncia apresentado na Figura 17. A codificagdo utilizada
para a variavel qualidade faz referéncia a trés informagdes: provador, variavel e
categoria. Sendo que o ponto referente ao provador P4 para a categoria exemplar

da varidvel qualidade ¢ dado por P4 Qld_Exp.
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Para uma melhor observacdo do resultado final da analise sensorial em
relacdo aos provadores, uma vez que na Figura 17 tem-se uma sobreposi¢ao
muito grande, um segundo grafico de correspondéncia é apresentando na Figura
18, exibindo apenas a variavel qualidade. A partir desse grafico, ¢ possivel
observar que as categorias da variavel qualidade formam grupos distintos. A
disposicdo em forma de ferradura ressalta a caracteristica ordinal na varidvel
qualidade, sendo que as classificagdes seguem de Bom até Exemplar. Fica claro

também, uma tendéncia do provador P4 em pontuar as amostras abaixo dos
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demais provadores, principalmente em relagdo as amostras de café de melhor

qualidade. Enquanto que para os demais provadores algumas amostras sio

consideradas de qualidade Exemplar, para P4 tais amostras sdo ainda referentes

a qualidade Excelente.

necessaria.

Eixo 2 (13,7%)

Figura 18
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Agregando a matriz super-indicadora Z? pelos provadores obtém-se a

matriz

ZIK(q) ZIK(q)

¢ a matriz de frequéncias das categorias pelos quatro
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1K (q)

provadores, isto é, a matriz Z ¢ o resultado da redu¢ao de dimensionalidade

da matriz super-indicadora Z? de forma que cada elemento zZ, indique o

niumero de vezes em que cada categoriak da varidvel ¢ foi relacionada a

amostra i, considerando os quatro provadores. Z? pode também ser considerada
como uma matriz restrita da matriz BROAD, uma vez que os escores de
categorias iguais devem ser os mesmo para todos os tempos em cada dimensdo.

Dessa forma, ndo havendo diferenga entre os provadores, espera-se que 0s

. - 1K - S
escores das amostras da matriz restrita 2% sejam proximos aos escores das
amostras da matriz BROAD, ou seja, que os resultados correspondentes a AC

das duas matrizes ndo apresentem diferencas significativas. A rela¢do entre os

resultados das matrizes BROAD e Z™“ ¢ verificada por meio do coeficiente de
correlacdo, aplicado aos escores das amostras das duas matrizes. A correlagdo
entre os escores da primeira dimensdo foiz; =0,9979¢ da segunda foi
r, =0,9628 . O resultado apresenta uma alta relagdo entre os escores resultantes
da AC das duas matrizes, indicando que a diferenca de estrutura nos dados, entre
os provadores, ndo é consideravel, isto ¢, os provadores classificam as amostras
de café de formas bem parecidas. Em suma, essa informagdo confirma a ideia de
que os resultados obtidos no estudo das relagdes das categorias seriam analogos

considerando as informagdes dos quatro provadores (BROAD) ou uma restri¢ao

. ~ 1K
destas informagdes (£ @ ).
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5 CONCLUSAO

O uso da estrutura da ACM para dados longitudinais, considerando
como tempo, cada provador, foi satisfatorio. Os resultados apresentados foram
aproximados aos apresentados pela ACM da matriz indicadora, considerando as

médias entre os quatro provadores. A vantagem da utilizagdo da matriz BROAD

e suas matrizes restritas Z*Ve Z™@ ¢ que a partir delas, novas informacdes
podem ser observadas. Utilizando a matriz BROAD, além da associagdo entre a
qualidade das amostras e as variaveis altitude, processamento, cor do fruto e
vertente, ¢ possivel verificar a mudanca na estrutura dos dados para cada

7 K@)

provador. Pela matriz verifica-se a estrutura média entre os dados e €

possivel comparar se esta estrutura difere da apresentada pela matriz BROAD,

podendo assim confirmar o equilibrio entre os provadores. A matriz Z™¢

apresenta a mudanga de frequéncia das categorias para os provadores, ou seja, ¢
possivel analisar a relagdo dos provadores com cada uma das categorias das
variaveis.

Como resultado final, o presente trabalho constatou que o uso da ACM
para matrizes do tipo BROAD sao uteis, quando o objetivo do estudo ¢ analisar

o equilibrio entre provadores. Tal analise é ainda complementada pelo estudo

das matrizes restritas Z**? e Z™@
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APENDICE

Tabela 1 Principais contribuigdes (ctr) das categorias para os 8§
primeiros eixos da matriz BROAD.

. ctr (%)
Categoria - - - - - - - -
Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 4 Eixo 5 Eixo 6 Eixo 7 Eixo 8
Al 1 42 6,2 1,2 1,7 0,5 0,0 1,8 0,0
Al 2 0,3 6,3 4,6 1,7 2,3 0,6 0,5 0,0
Al 3 2,3 0,0 1,1 6,9 4,9 0,5 0,5 0,0
A2 1 42 6,2 1,2 1,7 0,5 0,0 1,8 0,0
A2 2 0,3 6,3 4.6 1,7 2,3 0,6 0,5 0,0
A2 3 2,3 0,0 1,1 6,9 49 0,5 0,5 0,0
A3 1 42 6,2 1,2 1,7 0,5 0,0 1,8 0,0
A3 2 0,3 6,3 4,6 1,7 2,3 0,6 0,5 0,0
A3 3 2,3 0,0 1,1 6,9 4,9 0,5 0,5 0,0
A4 1 42 6,2 1,2 1,7 0,5 0,0 1,8 0,0
A4 2 0,3 6,3 4,6 1,7 2,3 0,6 0,5 0,0
A4 3 2,3 0,0 1,1 6,9 49 0,5 0,5 0,0
Total 27,2 50,0 27,6 41,2 30,8 44 11,2 0,0
P11 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P12 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P2 1 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P2 2 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P31 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P3 2 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P4 1 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
P4 2 0,1 2,1 6,7 0,3 2,6 0,2 0,0 0,0
Total 0,8 16,8 53,6 24 20,8 1,6 0,0 0,0
Cl 1 4,4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
Cl 2 4.4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C2 1 4,4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C2 2 4.4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C3 1 4,4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C3 2 4.4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C4 1 4.4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
C4 2 4.4 2,0 0,1 0,2 3,0 1,6 0,4 0,0
Total 352 16,0 0,8 1,6 24,0 12,8 3,2 0,0

V11 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
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V1 2 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V2 1 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V2 2 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V3 1 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V3 2 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V4 1 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
V4 2 0,5 0,3 1,7 6,5 2.8 0,1 0,1 0,0
Total 4,0 2.4 13,6 52 22,4 08 0,8 0,0

Qldl B 1,5 2,6 0,1 0,8 0,0 73 11 0,0

Qldl MB 173 0,1 0,4 0.2 0,0 1,5 0,1 0,2

Qldl Exc 0,0 0,5 0.8 0,1 0,1 3,5 5,5 1,9

Qldl Exp 5.1 0,0 0,1 0.2 0,1 0,8 10,8 2.8

Qld2 B 0,6 1,6 0,0 0,0 0,7 20,3 03 1,2

Q2 MB 24 0,0 0,8 0,0 0,0 0,6 0,4 10,4

Qld2 Exc 0,0 0.4 0,0 0,1 04 2,5 14,5 7,5

Qld2 Exp 44 0,0 0,9 0,1 0,0 2,0 12,0 0,0

Qld3 B 0,8 2,3 0,1 0 0,0 13,6 0,1 0,2

Qld3 MB 26 0,0 0,0 0.2 0,0 0,2 0,5 03

Qld3 Exc 04 2,6 0,1 0,6 0,0 1,6 24 0,2

Qld3 Exp 64 0,6 0,2 0.2 0,0 0,8 11,1 1,1

Qld4 B 13 2,1 0,0 0,0 0,0 21,9 13 0,1

Qld4 MB 0,7 1,2 0,1 0,0 0,0 2,8 9,1 0,2

Qld4 Exc 29 0,1 03 0,1 0,0 13 15,7 213

Qld4 Exp 23 0.4 0,1 0,1 0,0 0,2 0,1 52,7
Total 32,7 14,5 4,0 2,7 13 80,9 85 100,0
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Tabela 2 Principais contribui¢des (cor) das categorias para os 8
primeiros eixos da matriz BROAD.

. cor (%)
Categoria . . . . . . . .
Eixo 1 Eixo 2 Eixo 3 Eixo 4 Eixo 5 Eixo 6 Eixo 7 Eixo 8
Al 1 33,7 40,7 7,3 10,6 3,0 0,0 3,3 0,0
Al 2 2,4 41,3 28,8 10,4 13,8 2,0 0,8 0,0
Al 3 18,0 0,0 7,1 422 29,6 1,6 0,8 0,0
A2 1 0,7 18,7 55,5 2,4 21,3 0,8 0,0 0,0
A2 2 0,7 18,7 55,5 2,4 21,3 0,8 0,0 0,0
A2 3 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
A3 1 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
A3 2 5,7 2,8 14,4 53,1 22,8 0,2 0,3 0,0
A3 3 5,7 2,8 14,4 53,1 22,8 0,2 0,3 0,0
A4 1 9,1 12,8 0,6 3,6 0,2 17,1 1,5 0,0
A4 2 9,6 0,4 2,6 1,3 0,0 4,5 0,2 0,3
A4 3 0,2 3,7 6,0 0,5 0,5 12,4 11,3 34
Pl 1 32,5 0,1 0,3 1,2 0,3 2,0 15,6 3,5
P12 33,7 40,7 7,3 10,6 3,0 0,0 3,3 0,0
P2 1 2,4 41,3 28,8 10,4 13,8 2,0 0,8 0,0
P2 2 18,0 0,0 7,1 422 29,6 1,6 0,8 0,0
P31 0,7 18,7 55,5 24 21,3 0,8 0,0 0,0
P3 2 0,7 18,7 55,5 2,4 21,3 0,8 0,0 0,0
P4 1 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
P4 2 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
Cl 1 5,7 2,8 14,4 53,1 22,8 0,2 0,3 0,0
Cl 2 5,7 2,8 14,4 53,1 22,8 0,2 0,3 0,0
C2 1 3,8 8,5 0,2 0,1 3,6 52,0 0,5 1,6
C22 18,5 0,3 4,6 0,1 0,1 1,6 0,7 15,6
C3 1 0,3 2,3 0,2 0,8 2,2 6,9 23,3 10,5
C3 2 31,6 0,2 5,2 0,6 0,0 5,8 19,8 0,0
C4 1 33,7 40,7 7,3 10,6 3,0 0,0 33 0,0
C4 2 2,4 41,3 28,8 10,4 13,8 2,0 0,8 0,0
V1 1 18,0 0,0 7,1 422 29,6 1,6 0,8 0,0
V1 2 0,7 18,7 55,5 2,4 21,3 0,8 0,0 0,0
V2 1 0,7 18,7 55,5 24 21,3 0,8 0,0 0,0
V22 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
V3 1 46,5 17,8 0,6 1,8 24,7 6,5 1,0 0,0
V3 2 5,7 2,8 14,4 53,1 22,8 0,2 0,3 0,0

V4 1 5,7 2.8 14,4 53,1 22,8 0,2 03 0,0
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V4 2
Qldl B
Qld1_ MB
Qld1_Exc
Qld1_Exp
Qld2 B
Qld2 MB
Qld2_Exc
Qld2_Exp
Qld3 B
Qld3_ MB
Qld3_Exc
Qld3_Exp
Qld4 B
Qld4 MB
Qld4 Exc
Qld4_Exp

5.1
23,8
3,1
40,8
33,7
2.4
18,0
0,7
0,7
46,5
46,5
5,7
5,7
8,2
8,9
19,2
12,9

11,6
0,0
15,7
33
40,7
413
0,0
18,7
18,7
17,8
17,8
2.8
2.8
11,1
12,8
0,4
1,7

0,5
0,2
0,5
0,9
7,3

28,8
7.1
555
55,5
0,6
0,6
14,4
14,4
0,2
1,0
1,7
0,4

0,0
1,1
32
0,9
10,6
10,4

422
24
24
1,8
1.8

53,1

53,1
0.2
0,3
0,7
0.2

0,1
0,0
0,0
0,1
3,0
13,8
29,6
21,3
213
24,7
24,7
22,8
22,8
0.2
0,3
0,1
0,0

32,8
0,8
46
2,1
0,0
2,0
1,6
0,8
0,8
6,5
6,5
0,2
0,2

54,8
14,3
3,5
0,5

0,1
1,0
4,0
16,1
3,3
0,8
0.8
0,0
0,0
1,0
1,0
03
03
1,9

26,3

23,7
0,1

0,2
0,5
03
13
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,0
0,1
0,5

28,0

58,4




