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RESUMO

A formulagdo de blends de café é de suma importancia para a indudstria cafeeira, pois pro-
porciona ao produto final expressiva capacidade de competi¢do de mercado e agrega atributos
sensoriais que complementam a experiéncia de consumo. Por meio da andlise de redundan-
cia e da andlise de correspondéncia candnica € possivel estudar as relagdes entre um conjunto
de notas sensoriais € um conjunto de blends com diferentes propor¢des de variedade de café
através de modelos de regressao linear multivariados. Contudo, ndo € realista assumir que tais
respostas sensoriais sdo dadas de forma linear em relacio a formulacdo dos blends, visto que
algumas espécies de café t€ém maior peso na avaliagc@o sensorial (termos quadréticos) e deve-se
considerar o efeito das misturas (termo de interagdo). Com esta motivagdo, este trabalho tem
como objetivo propor o uso da andlise de redundancia e anélise de correspondéncia ndo lineares
através da regressdo polinomial multivariada para avaliar a aceita¢do de diferentes variedades
de blends de café. Os blends foram formulados a partir de propor¢des de variedades de cafés
especiais da espécie Ardbica, Bourbon amarelo e Acaid, café Conilon e de uma marca comercial
de café torrado. Os blends foram avaliados recebendo notas que variaram de 0 a 10 para as ca-
racteristicas qualitativas da bebida: sabor, amargor, acidez, corpo e nota final. Resultados finais
mostram que houve ganhos no percentual de variancia explicada total nos modelos polinomiais
em relacdo aos modelos cldssicos.

Palavras-chave: Cafés especiais. Café comercial. Regressao polinomial multivariada. Blends.
Reducdo de dimensionalidade. Avaliadores.



ABSTRACT

The formulation of coffee blends is of paramount importance for the coffee industry, as it pro-
vides the final product with an expressive ability to compete in the market and adds sensory
attributes that complement the consumption experience. Through redundancy analysis and ca-
nonical correspondence analysis, it is possible to study the relationships between a set of sensory
notes and a set of blends with different proportions of coffee variety through multivariate linear
regression models. However, it is unrealistic to assume that such sensory responses are given in
a linear fashion in relation to the formulation of blends, since some types of coffee have greater
weight in the sensory evaluation (quadratic terms) and the effect of blends must be considered
(term of interaction). With this motivation, this work aims to propose the use of redundancy
analysis and nonlinear correspondence analysis through multivariate polynomial regression to
evaluate the acceptance of different varieties of coffee blends. The blends were formulated from
proportions of specialty coffee varieties such as Arabica, Yellow Bourbon and Acaid, Conilon
coffee and a commercial brand of roasted coffee. The blends were evaluated receiving scores
that ranged from O to 10 for the qualitative characteristics of the drink: flavor, bitterness, acidity,
body and final note. The results showed significant gains in the percentage of total explained
variance in the nonlinear models in relation to the linear ones.

Keywords: Specialty coffees. Commercial coffee. Multivariate polynomial regression. Blends.
Dimensionality reduction. Appraisers.
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1 INTRODUCAO

O café figura como uma das principais commodities brasileiras, ou seja, € considerado
uma matéria-prima pouco industrializada, produzida em larga escala que influencia o compor-
tamento de determinados setores econdmicos ou até da economia como um todo. Contudo, a
forma de produgdo e consumo da bebida vém sido redefinidos conforme a "Terceira onda do
café", descrita por Guimaraes (2016) e caracterizada pelo mercado de cafés especiais voltada
a autonomia dos cafeicultores e maior sustentabilidade social, ambiental e econdmica da ati-
vidade, onde pequenas empresas (cafeterias independentes, também chamadas de coffee Bars
e internet) fornecem servicos adotando uma abordagem cientifica e de experimentacdo acerca
do produto e os consumidores (jovens em sua maioria) buscam novas experiéncias de consumo
excepcional.

A pratica de misturar diferentes variedades de café € de suma importancia, pois agrega
ao produto atributos sensoriais que complementam essa experiéncia de consumo. Do ponto de
vista comercial, a elaboracdo de blends proporciona ao produto final uma expressiva capaci-
dade de competi¢do no mercado, tendo em vista o maior rendimento industrial e pelos menores
precos médios em sua comercializacao (RIBEIRO et al., 2014; IVOGLO et al., 2008).

Nesse contexto, diversas pesquisas foram realizadas para investigar a qualidade e aceita-
cdo dos consumidores em relacdo a formulagdo desses blends. Portanto, experimentos sensori-
ais e testes de aceitagdo sao amplamente realizados para avaliar a qualidade, o grau de aceitagcdo
e a preferéncia por uma nova mistura especifica (CIRILLO et al. 2019). Costa et al. (2018)
sugerem que a qualidade do café depende de muitos fatores, que vao desde a escolha da espécie,
até a variedade da cultura e método de preparo do café.

Variados métodos estatisticos ja foram utilizados e formulados com esse propdsito. No
que se refere a modelos estatisticos, Ribeiro et al. (2014) utilizaram andlise de variancia e
andlise de regressao para avaliar blends com diferentes propor¢des das espécies C. canephora e
C. arabica e observaram diferencas significativas nas varidveis de analises quimicas e atributos
sensorias dos blends com maiores propor¢des de C. canephora. Ainda, Paulino et al. (2019)

propuseram um modelo misto por minimos quadrados para avaliar dados sensoriais de quatro
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experimentos de blends com diferentes padrdes de qualidade e concluiram que a inclusdo dos
parametros aleatdrios no modelo, representados pelos experimentos permitiu comparar o efeito
de cada componente, simultaneamente a todos os experimentos.

Métodos exploratérios multivariados sdo apropriados quando se deseja sintetizar a es-
trutura de variabilidade dos dados nos quais vérias varidveis sao estudadas simultaneamente.
Como exemplo dessas técnicas, Costa, Brighenti e Cirillo (2018) utilizaram uma nova aborda-
gem para o cilculo das coordenadas na andlise de correspondéncia através da incorporagdo de
residuos aplicado em dados de graos de café.

Da Costa et al. (2020) propuseram um indice de selecdo métrica que permitiu agregar
uma estatistica que justifique a métrica mais adequada na anélise de correspondéncia, evitando
a subjetividade nas interpretacdes das similaridades entre os tipos de blends e classe de notas.

A andlise de redundancia (RDA) e a andlise de correspondéncia candnica (CCA) sao
técnicas que combinam modelos de regressao linear e métodos de reducdo de dimensionalidade
caracteristicos das andlises multivariadas. Diferente da andlise de correspondéncia simples que
estudam diversas varidveis em seus niveis categoricos, essas técnicas permitem avaliar um con-
junto de variadveis respostas em detrimento de um conjunto de varidveis explicativas. Como
vantagens, essas técnicas permitem avaliar varidveis expressas em valores continuos (embora
a andlise de correspondéncia candnica seja geralmente recomendada em casos de varidveis de
contagem e valores relativos), além de permitir testar formalmente hipdteses estatisticas sobre
a significancia das relagdes entre os conjuntos de dados.

No entanto, apesar das vantagens citadas em relacdo as técnicas anteriormente utilizadas
nos experimentos sensoriais, tanto a analise de redundancia como a anélise de correspondéncia
canodnica, assumem linearidade nas relagdes entre os grupos de varidveis, o que pode ndo repre-
sentar a realidade nas respostas sensoriais dos avaliadores em relacao a prova dos blends. Como
alternativa, Makarenkov e Legendre (2002) propuseram um método de alternativo baseado na
regressao polinomial para considerar relacdes ndo lineares entre varidveis de dois conjuntos de

dados multivariados.
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Dado o exposto, o presente trabalho teve como objetivo principal propor a utiliza¢ao da
andlise de redundancia e andlise de correspondéncia candnica tradicionais e suas abordagens
nao lineares (MAKARENKOV; LEGENDRE, 2002) fundamentadas na regressdo polinomial
para descrever as relagdes entre as diferentes notas de atributos sensoriais e composi¢des de
blends de café. Como objetivos secunddrios; realizar um estudo de comparagdo entre 0s mo-
delos utilizados, através do percentual de variancia explicada e testes de significancia; verificar
diferentes transformagdes nos conjuntos de dados que fornecam melhores interpretagcdes grafi-
cas das relacdes entre as respostas sensoriais e as formulagdes dos blends de café.

Desse modo, os modelos de andlise de redundancia polinomial e andlise de correspon-
déncia polinomial forneceram um aumento estatisticamente significante na quantidade de va-
riacdo das respostas sensoriais explicada pelas diferentes formulacdes de blends de café, se

comparada aos modelos de RDA e CCA cléssicos.



15

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar as fundamentacdes tedricas das técnicas em-
pregadas no estudo, abordando conceitos, pressupostos, dlgebra relacionada e recomendacdes

através da revisao de literatura.

2.1 ANALISE DE REDUNDANCIA (RDA)

Inicialmente, para estabelecer as relacdes entre dois conjuntos de dados, Stewart e Love
(1968) propuseram o indice de redundancia. Este indice busca determinar a variincia total
de um conjunto de dados resposta Y a partir de um conjunto de varidveis preditoras X, por
meio de predicdo linear. Utilizando esta medida de redundancia, Van den Wollenberg (1977)
introduziu o método de andlise de redundancia, que consiste em extrair fatores do conjunto X
que maximizam a redundancia entre os dois conjuntos de varidveis.

Segundo Lazraq e Cléroux (2002) a andlise de redundancia pode ser vista como um asso-
ciacdo entre a andlise de correlacdo candnica e a regressao multivariada. Também € equivalente

a andlise de componentes principais em relacdo a um conjunto de varidveis instrumentais.



Figura 2.1 — Fluxograma do algoritmo de andlise de redundéncia
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Conforme a Figura 2.1, a anélise de redundancia pode ser entendida como um processo

de duas etapas: a primeira consiste na regressao das varidveis de Y através das varidveis regres-

soras em X para obtencdo dos valores ajustados; a segunda etapa compreende a utilizacio de

técnicas de reducao de dimensionalidade na matriz de valores ajustados, como a decomposi¢ao

em valores singulares para obten¢do de autovalores e autovetores.

No modelo de regressao linear multivariado, pode-se expressar cada varidvel resposta y

em uma amostra de n observagdes como uma funcdo linear das varidveis preditoras x mais um

erro aleatério, €:
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yi = bo+bixi1+baxin+- -+ bypxim+ €

yo» = bo+bixy1+byxyy+ -+ byuxy, + &

Yn = bo+bixy +boxpy + -+ DXy + & (2.1)

Usando a notacdo matricial, os modelos para as n observagdes em (2.1) podem ser es-

critos como:

y=XB+e 2.2)

em que X representa a matriz de varidveis explicativas de ordem (n x m) e B é a matriz dos
coeficientes de regressdo de todas as n varidveis de resposta y nas m varidveis explicativas X.
Considerando as suposic¢des para os termos de erro aleatdrio ndo correlacionados E (€) =

0 e cov(€) = 61, assume-se as seguintes suposicdes para y:
1. E(y) =XB,
2. cov(y) = o’

Conforme Rencher e Schaalje (2008), se a primeira suposi¢ao for valida pode-se estimar

E(y) atraves da estimag@o dos coeficientes 8 pelo método dos minimos quadrados. As estima-

tivas por minimos quadrados de S, B, - -, B minimizam a soma dos quadrados dos desvios
dos valores preditos de §; pelo modelo. Dessa forma busca-se P, B1,- - , B que minimize

n n n R R . . 2
SSE = Z & = Z vi—%i) = Z (yi — Bo— Bixit — Paxip — - — ﬁmx,-m) (2.3)



18

Assim, tomando € =y — X3 pode-se estimar [3’ de modo que

n
Y& = e
i=1

e’ = [y—Xp]'ly—Xp]

ee! = yy-yXp-pXy+pXXpB
g = yy-2B8Xy +B'X'XB
‘9;;/ — X'y+2X'XB =0
XX = Xy
B = (xXX)'XlYy (2.4)

Para Legendre e Legendre (2012), na andlise de redundancia a centraliza¢do das varia-
veis preditoras em suas respectivas médias € necessdrio para linearizar as relacdes e tornar as
distribui¢Oes de frequéncia o mais simétricas possivel, reduzindo assim o efeito de outliers. As-
sim, o modelo em (2.1) para cada y; pode ser escrito em termos de varidveis de X centradas

como:

yi = bo+bixit +baxip+ -+ Brxip + &

= a+P(xi—x1)+ B (xin—%)+ -+ Br (xix — %) + & (2.5)

em que o = fo+ Pixi + Pokor+ -+ Bikk e X; = X1 xij/n, j =1,2,--- k.. Desse modo o

modelo matricial equivalente a (2.2) é

(04
Y= (j,XC) +€ (2.6)
B

em que j representa um vetor de 1’s. A matriz de varidveis preditoras X, centralizada por suas

médias € construida por
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Xi1—X1 Xip—X2 o Xip— Xk
1 X1 — X1 Xpp—Xp o Xk — Xk
Xc=(I--J ) X= 2.7
n . . .
Xnl — X1 Xp2 — X2 - Xpk — Xk

Como consequéncia dessa adequagao, os estimadores de minimos quadrados serdo & =
ye ﬁl = (XICXC)_l X/CY~

O objetivo dos métodos de ordenacgado é representar os dados ao longo de um ndmero
reduzido de eixos ortogonais, construidos de forma que representem, em ordem decrescente,
as principais tendéncias de variacdo dos dados, portanto, para este método, a andlise € feita
por meio da matriz de variancias e covariancias dos valores preditos. As inter-relacdes entre
as varidveis envolvidas na andlise candnica podem ser representadas pela matriz de covariancia

particionada, resultante da concatenacao das varidveis.

S¢¢ = SyxSxxSyx (2.8)

em que Syx € a matriz de covaridncias (p x m) entre as varidveis resposta e explicativas obtida
por X'.y/n— 1, Sxx a matriz de covaridncias (m x m) entre as varidveis explicativas X' . X./n—
1.

Pode-se ainda calcular o coeficiente de determinacdo candnica, aqui chamado de estatis-
tica de redundéancia bimultivariada. Esta estatistica avalia a intensidade da relacdo linear entre

YeX:

SS(Y)

Riy = —rt 2.9
Y ss(y) =9
em que SS(¥) é a soma total dos quadrados de Y e SS(Y) é a soma total dos quadrados de Y. O
R? candnico é construido da mesma maneira e tem o mesmo significado que a estatistica R> na

regressao multipla.
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2.2 ANALISE DE CORRESPONDENCIA CANONICA (CCA)

A andlise de correspondéncia candnica € um método de ordenagdo assimétrica candnica
desenvolvido por ter Braak (1986) e como o nome sugere, trata-se da forma canonica da andlise
de correspondéncia. Basicamente, é uma forma ponderada da RDA aplicada a uma matriz Q de
contribuicdes para a estatistica > usada na andlise de correspondéncia (Legendre e Legendre
2012).

Por meio de uma tabela de contigéncia a matriz Y de varidveis resposta € transformada

em uma matriz Q (n x m) por:

= {pij —Pi+P+J} (2.10)

Q=1[gj] =
vV Pi+P+j
em que pjj representa as frequéncias relativas da i-€sima linha e j-€sima coluna, pj. corresponde

as frequéncias relativas totais das linhas i e p,j corresponde as frequéncias relativas totais das

colunas j.
2.2.1 Regressao Ponderada

De acordo com teorema de Gauss-Markov o estimador de minimos quadrados ser4 efi-
ciente se for ndo viesado e se os erros do modelo de regressao linear forem independentes e
homocedasticos.

Conforme Cameron e Trivedi (2005), ao assumir a matriz de variancia dos erros como
V = 6?1. Se V for conhecido e ndo singular, pode-se pré-multiplicar o modelo de regressio

linear (2.2) por V™!, em que vizylz—v, para obter

V_l/zsz_l/ZXﬁ —|—V_1/2+8 (2.11)
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Os erros neste modelo transformado possuem média zero, sdo nao correlacionados e
homoceddsticos. Dessa forma o melhor estimador de minimos quadrados generalizado ndo

viesado 3 € obtido através de:

B=xVvIX)'xXvly (2.12)

Segundo Rencher e Schaalje (2008), caso a matriz V seja conhecida e diagonal esse
método € chamado de minimos quadrados ponderados.

No caso da andlise de correspondéncia candnica, a matrix X serd ponderada por uma ma-
triz diagonal D'/2 (pit+) da raiz quadrada dos pesos das linhas da matriz de varidveis respostas

Y.

X, =D (p;s)'*X (2.13)

Assim a regressao multivariada ponderada serd dada por:
A 71 -
Q=X,B=X, [X\X,] X,Q (2.14)

A matriz de covariancias para a CCA pode ser calculado por meio da expressdao S = 00.
2.3 Biplot

A técnica biplot foi descrita minuciosamente por Gabriel (1971), e tem por objetivo a
representacdo gréfica de linhas e colunas da matriz de dados como pontos em um espaco vetorial
de dimensao reduzida.

Eles sdo muito usados no contexto da analise de componentes principais (Jolliffe 2002),
mas também sdo ferramentas tteis para inspe¢des de dados no contexto da modelagem estatis-
tica. Como técnica de projecdo, eles compartilham semelhangas com muitas outras técnicas de
projecao, como escala multidimensional (Kruskal e Wish 1978), andlise de coordenadas princi-

pais (Fenty 2004) e andlise de correspondéncia (Blasius e Greenacre 1998).
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Conforme Legendre e Legendre (2012) a RDA e a CCA sao andlogas a técnica de com-
ponentes principais, na qual um componente principal € semelhante a um eixo candnico, sendo
o primeiro uma combinacao linear das varidveis e a segunda uma combinacdo linear das va-
ridveis ajustadas por uma regressdo. Dessa maneira, esta secdo abordard a técnica biplot no
contexto de componentes principais e técnicas andlogas.

De acordo com Johnson e Wichern (1998), a obten¢do de um biplot originou-se da
fatoragdo de uma matriz proveniente de uma amostra multivariada. Seja uma matriz X, p,
sendo n o nimero de observagdes e p o nimero de varidveis, essa matriz pode ser decomposta

em valores singulares de forma que:

Xn><p :Unxp/\pxpvlpxp (2.15)

em que A = diag(Ay, A2, ..., A,), uma matriz diagonal formada pelos p valores singulares, com
M > 24 > ... > A, > 0; U, uma matriz ortogonal dos autovetores de X, X X/’ pxns ¥, uma
matriz ortogonal dos autovetores de X’ pxn X Xpxp-

Com essa caracterizagio, € possivel aproximar a matriz X,,», de uma matriz Y; consi-
derando uma certa quantidade de autovalores, em que k representa o nimero de dimensdes da
aproximagao, geralmente k = 2.

A matriz Y pode ser definida pelo produto de uma matriz G das coordenadas de linhas

por uma matriz H das coordenadas de colunas, de forma que:

G = UgyAg, (2.16)
H=VgA,* (2.17)

Se tomarmos k = 2 o nimero de dimensdes a serem plotadas, a matriz de aproximacao

Y serd dada por:

Y2 =GH =UpAGA "V ) = U AV (o) (2.18)
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Na expressao (2.16), Gabriel (1971) propds trés representacdes distintas para os biplots

baseado no valor do pardmetro o € [0, 1].

1. Para o = 1/2, tem-se o Biplot SQRT. Este biplot atribui a mesma importincia para as

coordenadas de linhas e colunas.

vitvA o vipVAy
vivA e vV

unva v

Y = (2.19)

Uni \/l_l unZ\/QTZ

2. Para o =0, tem-se o Biplot GH. Este biplot Prioriza coordenadas de coluna, obtém uma

maxima qualidade de representacao para as colunas e minima para as linhas.

Ui uzg
ViAo VA
v=| : : 1141 1pM2 (2.20)
At o vapd
Unl Un2
3. Para o = 1, tem-se o Biplot JK. Este biplot prioriza coordenadas de linha, obtém uma

maxima qualidade de representacao para as linhas e minima para as colunas.

upAr uzhs
y=| : : 2.21)
umd  unppho

Segundo Ferreira (2019), para qualquer tipo de biplots supracitados a sua interpretacao

basica pode ser dada conforme a Figura 2.2 a seguir.
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Figura 2.2 — Interpretacio basica de uma representagdo biplot.
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Fonte: Traduzido de Torres-Salinas et al. (2013)

No biplot detalhado pela Figura 2.2, as varidveis hipotéticas Y1, Y>, Y3, Y4 sdo representa-
das por vetores cujos seus comprimentos refletem seus desvios-padrdo. Os cossenos dos angu-

los formados entre os vetores retratam a intensidade da correlac@o entre as varidveis de forma

que:
a) angulos inferiores a 90° indicam correlagdo positiva entre varidveis;
b) anguloss supeiores a 90° indicam correlagdo negativa entre varidveis;
c¢) angulos iguais a 90° indicam que a correlag@o entre as varidveis € nula.

Cada ponto disposto no grafico representa uma observa¢do ou unidade amostral. A

projecdo de um ponto em relagdo a um vetor varidvel, aproxima o valor da varidvel para aquela
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observacao. Assim, a inspe¢do visual sugere que o objeto ug possui valores maiores da varidvel
Y] em relacdo a maioria dos outros objetos. Ainda, a distancia entre os objetos reflete suas

semelhangas.

2.3.1 Biplot na analise de redundincia

Sendo U uma matriz de autovetores normalizados de uy € possivel calcular as coordena-
das responsaveis pela representagcao grafica no biplot. Segundo Ter Braak (1994) duas formas
de representacdes graficas podem ser obtidas na andlise de redundancia, de acordo com o pro-

posito do estudo.

Quadro 2.1 — Resumo dos dois tipos de representacdo de biplots para andlise de redundancias
de acordo com Ter Braak (1994).

Representacdo Espacode Y Espacgode X Recomendagdo
Tipo 1 F—YU 7 — XBU Considera a distancia Euclidiana
entre os objetos
Tipo 2 FA-1/2 ZA-1/2 Considera a correlag@o entre

as varidveis resposta

Fonte: Adaptado de Legendre e Legendre (2012)

Na representacdo do tipo 1 mostrada no Quadro 2.1, as similaridades entre os objetos
(linhas) sdo calculadas pela distancia euclidiana e os angulos entre as varidveis respostas e
explicativas retratam suas correlacdes, porém os angulos entre as varidveis respostas nao tém
significado. Para a representacdo do tipo 2 os objetos ndo sdo discriminados por suas distincias
euclidianas, mas sdo plotados em relacdo aos centrdides das varidveis, e as correlagdes entre as
varidveis respostas sao refletidas pelos seus angulos.

Dessa forma, o tipo de representacdao depende da €nfase que se deseja dar ao biplot, ou

seja, exibi¢cdo de distincias entre objetos ou de correlagdes entre varidveis.
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2.3.2 Biplot na analise de correspondéncia canénica

De forma andloga a andlise de redundancia, na andlise de correspondéncia candnica
também pode-se obter dois tipos de representagdes graficas. As expressdes para se obter as

coordenadas necessdrias para a construg¢ao do biplot sio mostradas no Quadro 2.2.

Quadro 2.2 — Resumo dos dois tipos de representacdo de biplots para analise de correspondén-
cia canoOnica de acordo com Ter Braak (1994).

Representacdo - Coordenadas
Objetos Espaco de Y Espago de X
Tipo 1 F=VAl2 V=D(p.;)"'?U Z=D(p;1 ) '*QU
Tipo 2 V=D(pi.)"'2QUA/2 F=VA'/2 Z =D(p;.) 2QuA~1/2

Fonte: Adaptado de Legendre e Legendre (2012)

A representacdo do tipo 1 € apropriada quando pesquisador estd interessado na orde-
nacdo dos objetos dispostos nas linhas, e sdo plotados em relagdo aos centrdides das varidveis
respostas. Quando o enfoque € na relacio entre as varidveis respostas, a representacao indicada
¢ a do tipo 2. Um ponto a ser considerado € que, devido ao fato dessas anélises gerarem coorde-
nadas gréficas para as amostras, varidveis respostas e varidveis explicativas, os biplots passam

a ser denominados como triplots.

2.4 TESTE DE PERMUTACAO

Os testes de permutacio sdo uma maneira eficaz de determinar a significincia estatistica
através de uma reamostragem dos dados. Esses testes podem ser utilizados para testar qualquer
estatistica de teste e determinar a significancia estatistica quando ndo se tem conhecimento da
distribui¢cdao dos dados ou quando se possui um tamanho amostral pequeno. Segundo Legendre
e Legendre (2012), as primeiras referéncias conhecidas sobre testes de permutacdo podem ser
encontradas em Fisher (1935).

Para avaliar a adequabilidade de uma regressao linear por meio de testes de hipoteses

para os parametros do modelo ou para a construcio de intervalos de confianca, o valor da estatis-
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tica de teste calculado a partir dos dados € comparado com a distribui¢c@o esperada da estatistica
sob a hipdtese nula testada e com base nessa comparacdo, estima-se a probabilidade de obter
resultados diferentes daqueles esperados sob a hipétese nula. Para tal, A distribuicdo esperada
da estatistica de teste € derivada da suposicdo sobre a distribui¢do dos dados originais, nesse
caso, assume-se a normalidade dos residuos na regressao de minimos quadrados. Porém, se-
gundo Smilauer e Leps (2014) na andlise de redundancia e andlise de correspondéncia candnica
a distribuicdo da estatistica de teste sob a hipétese nula de independéncia ndo € conhecida. Esta
distribui¢ao depende do nimero de varidveis respostas, sua estrutura de correlagao, além da dis-
tribui¢do dos valores dos dados de resposta. Todavia, a distribuicdo pode ser simulada através
da permutagdo de Monte Carlo.

Este método consiste na permutacdo dos dados originais em nimero suficientemente
grande de amostras em que calcula-se alguma estatistica a partir delas (média, mediana etc.), e
o valor médio destas estatisticas indicard o valor real desse pardmetro na populacdo. No caso
da RDA e CCA a estatistica de teste utilizada € chamada de valor pseudo-F , andlogo ao valor

F da regressao linear, dado por

varY (Q)

= ——= (2.22)
var.totY(Q) —varY(Q)

pseudo — F =

Denomina-se essa estatistica de “pseudo-F” porque os graus de liberdade nao estdo in-
cluidos no numerador e no denominador, uma vez que o nimero de pardmetros no modelo
polinomial pode mudar em cada permutagdo realizada. Os graus de liberdade sdo constantes
multiplicativas por meio das permutacdes, inclui-los ou ndo, nio altera o resultado do teste. A

hipétese nula considera que os dados explicativos ndo tém efeito sobre os dados de resposta.
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2.5 ANALISE COMPOSICIONAL

De modo geral, dados composicionais consistem em vetores nos quais seus componen-
tes (varidveis) representam proporcdes de um todo. Dados com esse tipo de estrutura estdo
presentes em diversas dreas de pesquisa, como a geologia, ecologia, economia € também na
andlise composicional de alimentos. Contudo, tais composi¢cdes devem ser analisadas com bas-
tante cautela, uma vez que cada componente estard relacionada com as restantes levando a

interpretagdes equivocadas nos resultados.
2.5.1 Espaco amostral simplex

Conforme Aitchison (1986) a etapa primordial na andlise estatitisca de experimentos
consiste na elaboracdo de um espaco amostral adequado. Os dados composicionais compreen-
dem um espago amostral em que um vetor x = [x1,xp,...,Xxp] representa uma composi¢io de D

partes que satisfazem a restri¢ao da soma constante de forma que :

X1 > 0, ..., XD > 0; (2.23)

D
Y xi=k (2.24)

Segundo Pawlowsky-Glahn et al. (2015), vetores com essas propriedades ndo pertecem
a um espaco vetorial linear com uma estrutura métrica, portanto operacdes matemadticas com
esses vetores, como multiplicacdo por um escalar e cdlculo de distancias entre pontos nao sao
adequados para dados composicionais. Considerando essa restricdo, Aitchison (1986) propds
que os vetores composicionais compreendem um espago amostral denominado simplex, for-
malmente expresso como:
D

SP={X=[x1,x2,....xp] | x; > 0,i=1,2,...,D; ) x; =k}. (2.25)
=1
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Apesar das operacdes comuns ao espago real euclidiano nao serem adequadas no espaco
simplex, € possivel realizar operacdes e estabelecer métricas andlogas. Para isso € necessario

compreender o conceito de fechamento (closure).

2.5.2 Operacao de fechamento

Qualquer composic@o pode ser expressa em propor¢ao usando um fator de escala apro-
priado, esse conceito € importante para que os vetores composicionais sejam equivalentes de
forma a garantir que as somas de seus componentes sejam igual a uma constante k. A operagao
de atribuir um elemento de soma constante a uma composicao é chamada de fechamento e é
definida como:

kxzi kxz kxz
Co=|op—rop—s s oy (2.26)

21z Zzpzl - Z?:l i
paraZ = [zy,...,2p| € RQ, zi >0paratodoi=1,2,...,D..
O resultado do fechamento é um reescalonamento do vetor inicial de forma que a soma
de seus componentes seja k. Assim,o fechamento nada mais € do que a projecdo de um vetor

com componentes positivos no simplex (PAWLOWSKY-GLAHN et al., 2015).
2.5.3 Operacao pertubacao

A perturbacgdo € considerada a opera¢do fundamental na andlise de dados composicio-
nais, tdo importante quanto a adicao de vetores no espaco vetorial real usual (VAN DEN BOO-
GAART E TOLOSANA-DELGADO, 2013). Assim, dada uma composicdo x de D partes e y

um vetor com D elementos positivos. Entdo a operacao

X =x@y=Clx1y1,x2y2,...,xpyp| € SP. (2.27)
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¢ denominado uma perturbacao com a composi¢ao original x sendo operado pelo vetor pertur-

bador y para formar uma composi¢do perturbada X.

2.5.4 Operacao Poténcia

Segundo Pawlowsky-Glahn et al. (2015), a operagdao denominada poténcia no espaco
simplex € andloga ao produto de um vetor por um escalar no espaco euclidiano. Essa operacao

pode ser definida da seguinte forma:

a®Ox=Cp¥x%,...,x% € sP. (2.28)

Como o simplex, Sp, ®,® € caracterizado como um espaco vetorial, as propriedades va-
lidas no espaco euclidiano (comutativas, associativas, distributiva, elemento neutro e elemento

inverso) sdo mantidas (PEREIRA, 2020).

2.5.5 Produto interno, norma e distancia

O produto interno, norma e distancia sdo conceitos importantes para se obter uma es-
trutura do espaco vetorial euclidiano, tais conceitos sdo possiveis também no espago simplex
conforme a geometria proposta por Aitchison (1986) representada pelo subindice a.

Produto interno de x,y € SP,

V)= Y Y (2.29)
X,¥), = = n—=—. :
2DH = XY
Norma de x € SP,
1 D D Xi 2
| % ||la= 2—22 <ln;> : (2.30)
i=1j=1 j

Distinciaentre x e y € SP,
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D D 2
da(x,y) =l xEY lla= | 75 X X (ln—f—lny) : (2.31)
J

2.5.6 Transformacoes de razoes logaritmicas

A geometria desenvolvida por Aitchison para dados de natureza composicional adequou
algumas das mais importantes operacdes e métricas do espaco real R” para o espaco simplex
SP, porém, métodos mais robustos de anélise estatistica nio possuem essa equivaléncia, princi-
palmente quando se baseiam em estruturas de varidncia e correlagdo.

Aitchison (1982) prop0s a utilizacdo de transformacdes como uma ferramenta descri-
tiva para o estudo da variabilidade composicional. Tais transformag¢des consideram a natureza
relativa dos dados, expressos em termos de razdes e a praticidade de se trabalhar em espacos

amostrais complicados utilizando logaritmos.
2.5.6.1 Razao Logaritmica Aditiva (alr)

Proposta por Aitchison (1986), a transformacdo de razdo logaritimica aditiva mapeia
uma composico pertencente ao espaco simplex SP para um vetor euclidiano dimensional D — 1
por meio do logaritmo da razdo entre os componentes, de modo que o denominador seja uma
parte comum entre todos os componentes. Assim, seja X = [x],X2,...,Xp| uma composicdo e

xp uma parte (varidvel) de referéncia. A transformacao alr é definida da seguinte maneira:

alr(x) = ¢ = |in2X 2. in 2= | e RP-! (2.32)
XD XD XD
A transformagdo inversa de § = [{, &, ..., p_1] para retornar a x é obtida por meio de:

x=alr ({) =Clexp(&1),exp(&), ..., exp(Ep_1),1] (2.33)
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Como consequéncia desse procedimento, remove-se o efeito da restricado de soma cons-
tante, e os dados transformados podem se ajustar a uma distribui¢do normal, tornando os dados
adequados para andlises estatisticas cldssicas, como a regressdo linear multipla. No entanto,
para o cdlculo de produtos internos e distancias nio ha isometria entre S” e RP~!, isto ¢, a
alr ndo conserva os segmentos geométricos do espago amostral original, ponto particulamente

critico para andlises multivariadas.

2.5.6.2 Razao Logaritmica Centrada (clr)

A partir do conceito da transformacgdo de razdes logaritmicas, Aitchison (1986) formu-
lou uma nova transformagao com o propdsito de contonar a auséncia de isometria apresentado
na alr. Denominada de razdo logaritmica centrada (clr), esta nova transformag¢do considera a
média geométrica das componentes em vez de uma componente referéncia no denominador.

Assim, seja X = [x],X2,...,Xp], a transformac@o clr é definida como:

X1 Xi XD
clrix)=In——,...,In y..yin (2.34)
)= (It ey ety
em que
1
D \D
gm(X) = [ [~ (2.35)
i=1
A transformacao inversa é obtida através da expressao:
x=clr (&) =Clexp(&)),exp(&), ... exp(Ep_1)] (2.36)

Além de ser isométrica e permitir sua utilizagdo em andlises que envolvam métricas
como distancias, temos como outra vantagem o fato de que, para essa transformagdo ndo se faz

necessario abrir mao de uma das componentes para o calculo das razdes.
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Contudo, apesar dos ganhos em relacio a alr, a amostra transformada pela clr resulta em
uma nova restricdo, na qual suas somas correspondem a zero. Isso significa que, para amostras
aleatérias, a matriz de covariancias de clr(x) = £ serd singular, ou seja, seu determinante serd

igual a zero.

2.5.6.3 Razao Logaritmica Isométrica (ilr)

Baseadas nas transformagdes pioneiras de Aitchison, novas técnicas matemaéticas foram
desenvolvidas para trabalhar de forma mais eficaz com dados composicionais, evitando as po-
tenciais limitagdes descritas nas secdes anteriores. Para solucionar tais limitacdes, Egozcue et
al, (2003) propuseram a transformagao razao logaritmica isométrica (ilr).

Essa nova transformacdo foi desenvolvida através da associacdo de uma base orto-
normal com uma particdo do vetor de composi¢do. Desta forma, para qualquer composi¢ao
X = [x1,X2,...,Xxp], a transformagdo de razdo logaritmica associada a uma base ortonormal de

Aitchisone;, i=1,2,...,D—1 ¢ dada por:

y =ilr(x) = [(x,e1),,(x,€2),,---, (x,ep_1),] (2.37)
em que
yi= 1) — zn{g(’”"“’x”)}, i=172,....D—1, (2.38)
i+1 Xit+1

A transformacao inversa € obtida através da expressao:

D—-1

x=ilr"'(y) = P ((y.&) ©e) (2.39)

i=1
onde (y,e;) = (x,e;), = yi.
Uma base ortonormal permite representar qualquer elemento do simplex, por suas co-
ordenadas em eixos ortogonais como normalmente € feito em espacos reais. Com isso, a partir
dessa transformacdo podem ser empregadas técnicas de reducdo de dimensionalidade como

andlise de componentes principais.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar o experimento cientifico responsavel pela
produc¢do dos dados do estudo, assim como o método de adaptagao das andlises de redundancia

e correspondéncia canOnica cldssicas para as suas extensoes polinomiais.

3.1 Materiais

Para avaliar os beneficios propostos pela abordagem multivariada nio linear descrita
neste trabalho, utilizou-se um conjunto de dados referentes a amostras de blends de café espe-
ciais e comerciais encontrados em Paulino et al. (2019).

Conforme descrevem os autores, os blends foram formulados a partir de proporcdes de
variedades dos cafés especiais da espécie Ardbica, Bourbon amarelo (CEB) e Acaid (CEA),
café Conilon (CC) e de uma marca comercial de café torrado (CT).

As amostras de cafés especiais foram produzidas no municipio de Carmo de Minas,
localizado na regido Mantiqueira de Minas, MG, Brasil, reconhecida mundialmente pela pro-
ducdo de cafés especiais (RIBEIRO et al., 2016). J4 a amostra de café Conilon, representa
uma mistura de lotes produzidos no estado do Espirito Santo, Brasil. O café comercial torrado
representa uma marca comercializada no mercado nacional, comumente consumida na regiao
sul do estado de Minas Gerais. Desta forma, quatro experimentos foram realizados, conside-
rando os cafés especiais, além das concentracdes da bebida definida nas porcentagens de 0,07
e 0,10 (m/v), caracterizando blends com bebidas com diferentes concentragdes. Uma descricao
resumida dos experimentos encontra-se na Tabela 3.1.

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

sob o protocolo de CAAE:14959413.1.0000.5148.
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Tabela 3.1 — Caracterizagdo dos tratamentos utilizados na composi¢cao dos blends processados

via seca.
Experimento | Variedade | Altitude | Concentragio (m\v)
1 Bourbon amarelo Acima de 1200m 0,07
2 Bourbon amarelo Acima de 1200m 0,10
3 Acaia Abaixo de 1100m 0,07
4 Acaia Abaixo de 1100m 0,10

Fonte: Paulino et al. (2019).

Com o propésito de inferir o efeito da concentracao da bebida definida nas porcentagens
0,07 € 0,10 m/v (35g/500 ml), em que 0,07 (m/v) significa 7 gramas de p6 de café (m de massa)
para cada 100 ml de dgua (v de volume), o mesmo a 0,10, os experimentos foram avaliados
conjuntamente, considerando as composi¢des descritas na (Tabela 3.2). Dessa forma, a identifi-
cac¢do dos blends, na andlise conjunta, segue a codificacdo na amostra (k = 1,...,36), referindo-se
aos blends analisados nos experimentos 1; 2; 3 e 4. Quanto ao contexto dos blends, trata-se de
um produto a ser comercializado, o café da espécie Canephora, sendo tratado, doravante por

Conilon, conforme sugere a descricao da Tabela 3.2, em funcao do tipo de processamento.
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Tabela 3.2 — Composic¢ao dos blends formados pelos cafés Bourbon (CEB), Comercial torrado
(CT), Conilon (CC) e Acaia (CEA)

Experimento 1 Experimento 3
Amostra(K) [ CEB [ CT [ CC [ CEA [ Amostra(K) [ CEB [ CT [ CC [ CEA
1 1,000 0,000 0,000 0,000 19 1,000 0,000 0,000 0,000
2 0,670 0,330 0,000 0,000 20 0,670 0,330 0,000 0,000
3 0340 0330 0330 0,000 21 0340 0330 0330 0,000
4 0,500 0,500 0,000 0,000 22 0,500 0,500 0,000 0,000
5 0,500 0,000 0,500 0,000 23 0,500 0,000 0,500 0,000
6 0,340 0,660 0,000 0,000 24 0,340 0,660 0,000 0,000
7 0,340 0,000 0,660 0,000 25 0,340 0,000 0,660 0,000
8 0,000 1,000 0,000 0,000 26 0,000 1,000 0,000 0,000
9 0,000 0,000 1,000 0,000 27 0,000 0,000 1,000 0,000
Experimento 2 Experimento 4
Amostra(K) [ CEB [ CT [ CC [ CEA [ Amostra(K) [ CEB [ CT [ CC [ CEA
10 0,000 0,000 0,000 1,000 28 0,000 0,000 0,000 1,000
11 0,000 0330 0,000 0,670 29 0,000 0330 0,000 0,670
12 0,000 0330 0330 0340 30 0,000 0330 0330 0340
13 0,000 0,500 0,000 0,500 31 0,000 0,500 0,000 0,500
14 0,000 0,000 0,500 0,500 32 0,000 0,000 0,500 0,500
15 0,000 0,660 0,000 0,340 33 0,000 0,660 0,000 0,340
16 0,000 0,000 0,660 0,340 34 0,000 0,000 0,660 0,340
17 0,000 1,000 0,000 0,000 35 0,000 1,000 0,000 0,000
18 0,000 0,000 1,000 0,000 36 0,000 0,000 1,000 0,000

Fonte: Paulino et al. (2019).

Cada experimento foi executado, em sessdes distintas com intervalos de 24 horas, em
virtude do nimero excessivo de avaliacdes. O grupo de cinco potenciais individuos avaliadores
passou por uma selecdo prévia através de experimento teste, para serem considerados aptos a
diferenciar as amostras nos experimentos sensoriais. Apos a selecdo, o grupo final foi composto
por cinco provadores qualificados. Cada avaliador degustou cerca de 20 ml de bebida preparada
a partir dos blends formulados na temperatura de aproximadamente 65 °C, servidos em copos
descartdveis em bancadas individuais para andlise sensorial.

Ap6s a degustacao de cada blend, o avaliador registrou sua avaliagao em fichas apropri-
adas. Os blends foram avaliados recebendo notas que variaram de O a 10 para as caracteristicas
qualitativas da bebida: sabor, corpo, acidez, amargor e nota final, representando a impressao

global da qualidade descrita pelos avaliadores.
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3.2 Algoritmo de Regressao Polinomial

O modelo de algoritmo de regressdao polinomial é uma extensao da andlise de regressao
linear multivariada para a andlise de redundancia e andlise de correspondéncia candnica niao
lineares. Essa abordagem foi proposta por Makarenkov e Legendre (2002) com o objetivo de
modelar a relacdo ndo linear entre comunidades de espécies e varidveis ambientais. A Figura
3.1, a seguir, apresenta o fluxo do algoritmo de regressdo polinomial aplicado a andlise de

redundancia e andlise de correspondéncia canonica.
Figura 3.1 — Algoritmo de Regressdao Polinomial

Matriz de varidveis respostas (Y) Matriz de variaveis explicativas (X)

Transformacdo das variaveis
composicionais:

* RDA: alr, cir e ilr

+ CCA: alr, cir e il

Transformacdo das varidveis sensoriais:
* RDA:nenhuma, log(y + 1), outras.
* CCA: para matriz Q.

Centralizar as varidveis em suas médias

Centralizar as varidveis em suas médias

Algoritmo de regressio
polinomial para obter a

matriz de valores ajustados
(¥ para RDA e § para CCA)

l

Decomposi¢do da matriz de
covaridncias de Y ou @ em
autovalores

|

Transformagdo inversa dos
escores composicionais.

|

Representagdo das variaveis

explicativas em biplots:

+ RDA: correlagdo linear
miltipla

+ CCA: correlagdo linear
multipla ponderada

Fonte: Adaptado de Makarenkov e Legendre (2002)

Conforme a Figura 3.1, o algoritmo € composto de quatro etapas bdsicas, que sdo repeti-
das (m — 1) vezes a medida que a matriz das varidveis explicativas X com m colunas é reduzida

a um unico vetor.
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O procedimento inicial deste algoritmo corresponde a etapa inicial da RDA e CCA clés-
sicas. E realizada uma regressdo de cada varidvel resposta y em todas as varidveis do conjunto
explicativo X, seguindo um modelo de regressdo linear multipla para a RDA (Equacgdo 2.2) e
um modelo de regressao linear multipla ponderada para o CCA (Equacdo 2.12).

Posteriormente, deve-se obter a matriz de valores residuais a partir da regressdao multipla.
Para a obtencao desses valores, na RDA utiliza-se a expressao y,.s =y —y € para a CCA Gyes =
q—q.

Em seguida é necessario obter o par de varidveis de X que proporcione a melhor apro-
ximagdo quadratica dos residuos. Isso pode ser feito criando-se uma matriz X/% (onde j e k sdo
indices superiores) que representa um par de varidveis de X. As colunas dessa nova matriz con-
tém as varidveis x;, x;, X jxk,x?,x,% acrescida de uma coluna de constantes de valor 1. De forma

hipotética, com j = 1 e k = 2 a matriz X/ é construida da seguinte forma:

2 W2
X11 X12 XpiXp2 Xy X 1

22
X21 X2 X21X22 X5, X5 |1

X2 = (3.1

2 2
Xin Xon XmX2n X7, X5, 1

Assim é calculada uma regressio linear miltipla do vetor y,.; com a nova matrix X2
formada como preditora. Para a andlise de redundancia essa regressdo serd dada por:

12 _ xl2,12 3.2)

Yres

em que c¢'2 é o vetor de coeficientes de regressdo para as varidveis explicativas j =1 e k = 2,

¢ calculado usando minimos quadrados, como a matriz B da Equacdo (2.8). Para levar em
consideracdo os pesos na andlise de correspondéncia canOnica basta pré-multiplicar a matriz
diagonal da raiz quadrada dos pesos das linhas da matriz de varidveis respostas de modo que

A 2
42, =D (pr)'2X12%",



39

Este procedimento € repetido para cada par j,k de colunas de X, e para cada par obser-
vado ¢é calculado o coeficiente de determinagdo miiltipla R? (j,k). O par de varidveis (j,k) que
obtiver o maior coeficiente de determinacio R? (j,k) é retido e serd utilizado na préxima etapa.

As duas colunas j e k selecionadas na etapa anterior sao combinadas para formar uma
nova varidvel ¢ em X, que substitui j e k pelo restante da andlise. A férmula a seguir € usada

para calcular a nova varidvel combinada ¢ para cada observacao i(i = 1,...,n):

Sk
Xip = Xijb jXikbk + F e (3.3)

em que os coeficientes b sdo os da equacgdo (2.2). A férmula (3.3) € vdlida para a RDA, para a

1/2

adaptacdo a CCA ¢é necessdrio apenas multiplicar o componente de residuos por p, ', resul-

tando em:

—1/2 Ajk

i res,i

Xip = X,‘jbjxikbk +p (3.4)

Os passos descritos anteriormente sdo repetidos (m — 1) vezes até que a matriz X (n x m)
seja transformada em uma matriz X (n x 1), que é um vetor simples. Para se obter o vetor final
¥ a ser usado na andlise no lugar de y, realiza-se uma regresséo linear simples de yem X (n x 1).

O algoritmo de regressdo polinomial permite modelar as relacdes polinomiais entre as
matrizes de resposta e as varidveis explicativas consideradas na RDA e na CCA, além de deter-
minar quais termos devem ser mantidos no modelo. Desse modo, a matriz de valores ajustados
Y usados na andlise ndo serd mais uma combinacdo linear das varidveis explicativas em X,
mas uma combinag¢do polinomial entre elas. Os polindmios gerados por esse algoritmo incluem

subconjuntos de termos do seguinte modelo:

bo+bix1 +byxo+ -+ byXy

<>
|

= +bmp1Xi + -+ bouXs,

= —|-b2m+1X1X2+"'+bHXi H Xl2 3.5
i jl#)
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3.2.1 Teste de permutaciao

Caso os modelos linear e polinomial forem significativos, deve-se avaliar a diferenca
entre os dois modelos. Para isso, um procedimento de permutacio derivado do teste pseudo-F
foi utilizado.

pseua’o _F— Varpolino_mial — Variinear (36)

var.totY(Q) — Var polinomial

€m qUE Var polinomial COTresponde a varincia contabilizada de nos modelos polinomiais, varyieqr

a variancia contabilizada pelos modelos lineares e var.totY(Q) a variancia total de Y ou Q.

3.2.2 Recursos Computacionais

Os dados foram carregados e preparados por meio do software estatistico R (R CORE
TEAM, 2021) versdo 1.3.1073 de livre acesso. As transformacdes de log-razdo indicadas para
dados composicionais foram realizadas através do pacote zcompositions (PALAREA-ALBALADEJO
e MARTIN-FERNANDEZ, 2015).

Para a aplicacdo das técnicas de RDA e CCA cléssicas e suas variantes polinomiais foi

utilizado o software RDACCA (MAKARENKOV e LEGENDRE, 2001) de livre acesso.
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4 RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar a andlise dos resultados, onde, inicialmente
serdo apresentados os resultados referentes a andlise de redundéncia cldssica e sua extensao
polinomial, seguido dos resultados referentes a andlise de correspondéncia candnica cldssica e

polinomial.

4.1 Analise de Redundancia

Os resultados registrados na Tabela 4.1 correspondem as principais métricas utilizadas
para avaliar os modelos de andlise de redundancia. A média de R? é obtida através da média
dos coeficientes de determinacao de cada regressao efetuada durante o processamento de cada
modelo, tanto para os lineares como para os polinomiais. A variancia explicada € referente ao
total da variancia explicada por todos os eixos gerados em cada modelo. Por fim, os resultados
dos testes de permutacdo de cada modelo e também o teste para diferenca entre a modelos

lineares e polinomiais.

Tabela 4.1 — Principais métricas de avaliacdo para os modelos de andlise de redundancia e suas

transformacoes.
RDA Linear
Transformacgao Média R” | Var. Explicada | Pseudo-F | Pseudo-F Diferenca

Padronizacado 0,5567 55,6695 0,001 -
Additive Log Ratio 0,5228 58,6670 0,001 -
Centered Log Ratio 0,5228 58,6670 0,001 -
Isometric Log Ratio 0,5228 58,6670 0,001 -

RDA Polinomial

Padronizacio 0,6221 62,2165 0,001 0,447
Additive Log Ratio 0,6371 70,7186 0,001 0,041
Centered Log Ratio 0,6372 70,4974 0,001 0,046
Isometric Log Ratio  0,6331 70,1243 0,001 0,045

Fonte: Autor (2022).
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Observa-se que na Tabela 4.1, para os modelos lineares as médias dos coeficientes de
determinacdo sdo iguais para as transformagdes baseadas em log-razdao, com um pequeno ganho
ao utilizar-se a padronizacdo dos dados. Quanto a varidncia explicada esse cendrio se inverte
com as transformacdes de log-razdo fornecendo um maior percentual de varidncia explicada
das varidveis de notas sensoriais pelas diferentes propor¢oes de blends de cafés. Ainda, pelo
teste de permutacdo Pseudo-F todos os modelos de RDA linear foram significativos ao nivel de
significancia o = 0,05.

Nos modelos polinomiais as médias dos coeficientes de determinacdo apresentaram va-
lores semelhantes, contudo os modelos de log-razao mostraram-se mais eficazes em explicar a
variancia total dos dados sensoriais. Essa eficdcia é corroborada pelo fato de que, apenas es-
ses modelos apresentaram significancia estatistica no teste Pseudo-F da diferenca ao nivel de
o =0,05.

Considerando esses resultados e a grande quantidade de interpretagdes graficas a serem
feitas, optou-se por apresentar nesta secdo apenas os resultados dos modelos que se referem
aos modelos ilr, pelo fato de nao possuirem limitagdes como as outras transformacdes. Além
disso, para verificar as diferencas de se optar por uma abordagem que leve em consideracdo as
restricdes espaco amostral composicional, estes resultados serdo comparados com os modelos
com os dados padronizados, os quais ndo levam em consideracdo tais restricoes. Os demais

resultados se encontram na secao Anexo A.
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4.1.1 Dados Padronizados

Tabela 4.2 — Resultados da Andlise de Redundancia para os dados padronizados.

CCA LINEAR
Eixos candnicos ‘ | ‘ 11 ‘ 111 ‘ - ‘ -
Autovalores em relacdo a varidncia total 2,7085 0,07427 0,0007 - -
Fracgdo da variancia 54,1699 1,4854  0,0142 - -
Fracdo da varidncia acumulada 54,1699 55,6553 55,6695 - -
Meédia coeficiente de determinagdo multipla 0,5567
CCA POLINOMIAL
Eixos candnicos ‘ I ‘ I 111 v A%
Autovalores em relacdo a varidncia total 2,8748 0,1184 0,0704 0,0453  0,0018
Fracdo da variancia 57,4959 23686  1,4083  0,9069  0,0367
Fragdo da variancia acumulada 57,4959 59,8646 61,2729 62,1798 62,2165
Média coeficiente de determinagdo multipla 0,6221

Fonte: Autor (2022).

Enquanto a RDA linear produziu trés eixos canonicos (Tabela 4.2) explicando 55,67%
da variacdo total dos dados de resposta, a abordagem polinomial gerou cinco eixos candnicos
com 62,21% de variancia explicada. Isso pode ser explicado pelo fato de que na Figura 4.1
os termos de interacdo e quadraticos relacionados as composicdes dos blends de cafés estdao

proximos das varidveis sensoriais amargor, acidez e nota.
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Figura 4.1 — Representacdo grafica para o modelo linear (a) e modelo polinomial (b) de anélise
de redundancia para os dados padronizados.
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No triplot da Figura 4.1 (a) para a abordagem linear, é possivel dividir as amostras em
dois grandes grupos distintos conforme suas composi¢des e notas atribuidas. O primeiro grupo
identificado pela drea em azul translicido, corresponde as amostras que obtiveram melhores
notas para os atributos sabor, acidez, corpo e nota final, uma vez que estdo préximos aos vetores
que os representam. Como esses vetores estdo em angulo bem préximo aos que representam as
componentes de café Bourbon amarelo (CEB) e Acaid (CEA), as amostras pertencentes a essa
drea possuem maiores valores das mesmas, como as amostras puras / e 28 que possuem apenas
um componente desses cafés especiais, ou amostras bindrias (duas componentes) 3/ e 32 que
também possuem essas caracteriticas.

O segundo grupo indicado pela drea em vermelho representa as amostras de blends que
estdo mais associadas a maiores notas para o atributo amargor e também a componente de café
comercial torrado (CT). Assim, as amostras de blends puros 26 e 8, blends binarios 22 e 6
e terndrio 2/ que possuem em sua totalidade ou em partes, componentes de café Comercial
Torrado (CT) receberam maiores notas para amargor.

O triplot do modelo polinomial da Figura 4.1 (b) apresenta uma configuragdo similar ao
do modelo linear, a drea em azul translicido contém basicamente as mesmas amostras presentes
na mesma drea do modelo linear, com exce¢do da amostra bindria 2 que desta vez apresentou
maior similaridade com este grupo e as amostras / e 32 que mostraram maior dissimilaridade.

Em relacdo ao segundo grupo, houve maiores disparidades entre os modelos, a amostra
6 de café puro apresentou uma maior distancia do vetor do atributo em questdo, excluindo-a
da area de relacdo. Pdde-se ainda, evidenciar a presenca dos blends puros 9 e 27, dos blends
bindrios 5 e 24 nesta area de agrupamento.

Resumidamente, em ambos os modelos, as amostras de café puros puderam ser discri-
minadas em relacdo aos blends, j4 que obtiveram coordenadas mais préximas as pontas dos
vetores, que os aproximam do valor mdximo das varidveis. Ainda, na drea referente as amostras
relacionadas ao atributo amargor, o modelo polinomial a incorporou mais amostras no agru-
pamento, explicado pelo acrescimo dos termos quadréticos e de interacdo das componentes de

cafés.
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4.1.2 Transformacao Isometric Log-Ratio

Tabela 4.3 — Resultados da Andlise de Redundancia para os dados composicionais transforma-
dos pelo método isometric log-ratio.

CCA LINEAR
Eixos candnicos ‘ I ‘ I ‘ 111 ‘ - -
Autovalores em relacdo a varidncia total 5,2586  0,1107  0,0010 - -
Fracdo da variancia 57,4451 1,2101 0,0117 - -
Fragdo da variancia acumulada 57,4451 58,6553 58,6670 - -
Média coeficiente de determinag@o multipla 0,5228
CCA POLINOMIAL
Eixos candnicos | 1 [ o [ m [ 1v [ V
Autovalores em relacdo a variancia total 6,2134  0,1226  0,0597 0,0217  0,0017
Fracgdo da variancia 67,8754  1,3398 0,6524 0,3273 0,0192
Fracdo da varidncia acumulada 67,8754 69,2152 69,8677 70,1051 70,1243
Meédia coeficiente de determinagdo multipla 0,6331

Fonte: Autor (2022).

No contexto dos dados que passaram pela transformacdo isométrica, o modelo linear
produziu trés eixos candnicos, 0s quais propiciaram uma explicacao de 58,66% da variagdo to-
tal dos dados sensoriais. Em contrapartida, o modelo polinomial gerou cinco eixos candnicos
reponsaveis por explicar 70,12% da variagao total dos dados sensoriais, e além disso os dois pri-
meiros eixos necessarios para a formacao dos biplots possuem uma explicagdo significamente

maior (69,21%) do que em todos os eixos do modelo linear.
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Figura 4.2 — Representacdo grafica para o modelo linear (a) e modelo polinomial (b) de anélise
de redundancia para os dados composicionais transformados pelo método isome-
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Conforme o triplot da Figura 4.2 (a), pode-se assim como nos modelos anteriores, con-
siderar dois grupos de amostras, o primeiro em azul translicido com amostras associadas as
notas sensoriais corpo, acidez, sabor e nota final. Nessa regido, as amostras de cafés puros / e
28 se destacam das demais, se posicionando mais préximos dos valores maximos das notas sen-
soriais, especialmente dos atributos acidez, sabor e nota final, enquanto as amostras de blends
bindrios /5 e 32 estdo mais proximos do valor maximo do atributo corpo. No mesmo conglo-
merado, mas no primeiro quadrante a amostra de café puro /0 foi discrimidada em relacdo aos
outros blends do mesmo quadrante, esses ultimos, em sua maioria, bindrios e ternarios.

A segunda drea agrupou 10 amostras de blends, definidas pela associag@o positiva com
o atributo amargor, possui trés amostras (8, 21 e 22) de café puro, blends bindrio e ternério
respectivamente, fortemente associados a valores intermedidrios do atributo supracitado e outras
trés (7, 33 e 36) com as mesmas caracteristicas fortemente associadas a valores mais baixos para
amargor. A vista disso, conclui-se que para este grupo ndo foi possivel observar diferencas
significativas entre as amostras de café puro e os blends bindrios e ternarios.

De modo similar ao modelo linear, na Figura 4.2 (b) do modelo polinomial, a drea em
azul translicido mostra que as amostras de cafés puros / e 28 estdo fortemente associadas a
valores maiores dos atributos acidez, sabor e nota final e a amostra de café puro /0 moderada-
mente associada a valores maiores de nota final, a diferenga é que para este modelo houve uma
inversdo de quadrante, onde as duas primeiras passaram a pertencer ao quadrante I e a terceira
para o quadrante 4.

Na segunda drea, observou-se 0 mesmo cendrio, em que as amostras pertencentes ao
grupo permaneceram as mesmas, porém as amostras que estavam no quadrante III passaram
para o quadrante II deslocados pela direcdo do vetor do atributo amargor.

Os deslocamentos dos vetores dos atributos seguido das amostras, sdo ocasionados pela
adicao dos termos quadraticos e de interacdo presentes no quadrante I.

De modo geral, se comparado ao modelo polinomial com dados padronizados que apre-
sentaram componentes mais dispersos, este modelo resultou em uma concentracdo das mes-

mas no primeiro quadrante do biplot. Nesse contexto, as componentes CC, CC?, CEB x CC,
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CEB x CT, CEB? e CEB, apresentaram moderada correlagio positiva com os atributos sa-
bor,acidez e nota final, forte correlacdo positiva com o atributo corpo. Ja as componentes CT e
CT? mostraram uma forte correlacdo positiva com a variavel sensorial corpo, fraca correlacio

com as varidveis sabor, acidez e nota final e fraca correlagdo positiva com a varidvel amargor.

4.2 Analise de Correspondéncia Canénica

De maneira similar a sec@o anterior, na Tabela 4.4 estdo registradas as principais métri-

cas utilizadas para avaliar os modelos de andlise de correspondéncia candnica.

Tabela 4.4 — Principais métricas de avaliacdo para os modelos de andlise de correspondéncia
candnica e suas transformacdes.

CCA Linear
Transformagao Média R” | Var. Explicada | Pseudo-F | Pseudo-F Diferenca

Qui-quadrado 0,5148 61,8665 0,001
Additive Log Ratio 0,5162 59,4160 0,001
Centered Log Ratio 0,5162 59,4160 0,001
Isometric Log Ratio 0,5162 59,4160 0,001

CCA Polinomial

Qui-quadrado 0,6329 69,0054 0,001 0,300
Additive Log Ratio 0,6675 72,3490 0,001 0,025
Centered Log Ratio 0,6704 71,7732 0,001 0,036
Isometric Log Ratio 00,6602 70,5468 0,001 0,058

Fonte: Autor (2022).

Na Tabela 4.4 nota-se uma configuracdo de resultados similares aos ocorridos na andlise
de redundancia, em que os resultados das médias dos coeficientes de determinagdo e variincia
explicada de cada abordagem considerando as diferentes tansformagdes sdo bem préximos.

Tem-se que todos os modelos foram significativos, porém apenas os modelos que uti-
lizaram as transformagdes additive log ratio e centered log ratio justificaram o emprego da
abordagem polinomial, considerando o fato de que apenas estes foram significativos pelo teste

pseudo-F da diferencga ao nivel de o = 0,05.
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Considerando estes resultados, esta se¢ao considerou os modelos lineares e polinomiais
cujo os dados foram submetidos as transformacdes qui-quadrado e centered log ratio, uma vez
que, para essa ultima nao foi necessario abrir mao de uma componente para o célculo das razoes.

Outros resultados dessa se¢do encontram-se no Apéndice B.

4.2.1 Transformacao Qui-quadrado

Tabela 4.5 — Resultados da andlise de correspondéncia candnica para os dados transformados
pelo método qui-quadrado.

CCA LINEAR
Eixos candnicos |1 | o [ m | - -
Autovalores em relacio a variancia total 0,0348 0,0002 0,0000 - -
Fracgdo da variancia 61,4296 0,4251 0,0117 - -
Fracgdo da variancia acumulada 61,4296 61,8548 61,8665 - -
Média coeficiente de determinagdo multipla 0,5148
CCA POLINOMIAL
Eixos candnicos ‘ | ‘ I ‘ 111 ‘ v ‘ A"
Autovalores em relacdo a varidncia total 0,0380 0,0006 0,0003 0,0000  0,0000
Fracido da variancia 67,0860 11,1334  0,6273 00,1452  0,0133
Fracgdo da variancia acumulada 67,0860 68,2195 68,8468 68,9921 69,0054
Meédia coeficiente de determinag¢do miiltipla 0,6329

Fonte: Autor (2022).

Diante desses resultados observou-se que o modelo polinomial produziu cinco eixos
candnicos, 0s quais corresponderam a 69% da variacao total da matriz de atributos sensoriais.
Os dois primeiros eixos explicam 68,21% da variagdo, valor superior aos 61,86% obtido pelos

trés eixos gerados pela abordagem linear.
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Figura 4.3 — Representacdo grafica para o modelo linear (a) e modelo polinomial (b) de de ané-
lise de correspondéncia candnica para os dados composicionais transformados pelo

método qui-quadrado.
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Por meio da Figura 4.3 (a) referente ao modelo de correspondéncia canonica convencio-
nal, seguiu-se o padrdo presente nos modelos de andlise de redundancia para sele¢do de grupos
de amostras similares. Em um aspecto geral, a drea em azul é caracterizada por amostras que
estdo correlacionadas positivamente aos atributos nota final, sabor e acidez, assim como as
componentes de café Bourbon Amarelo e café Acaid. A amostra de café puro Bourbon Ama-
relo 28 possui forte correlacdo com valores mais altos dos atributos sabor e notas final enquanto
que a amostra de blend bindrio 3/ estd igualmente associada a esses atributos, porém para va-
lores inferiores. J4, as amostras de café puro Acaid / e 10 apresentaram forte correlagdo com
altos valores para o atributo acidez, enquanto a amostra bindria 34 composta de café Acaid e
Conilon mostrou-se associada a valores menores do atributo mencionado.

No segundo grupo, que na andlise de redundancia foi definida por amostras correlacio-
nadas apenas ao atributo amargor, desta vez é caracterizada também pela presenca do atributo
sensorial de corpo. A amostra de café puro Conilon 27 e as amostras de blends binérios apre-
sentaram forte correlacdo com maiores valores para o atributo corpo, nao mostrando dissimila-
ridades quanto a classificagao das amostras. As demais amostras se mostraram correlacionadas
a valores intermedidrios para amargor.

Para o modelo polinomial, a Figura 4.3 (b) percebe-se que na drea em azul as posi¢des
das varidveis sensoriais permanecem aproximadamente as mesmas em comparacao com o gra-
fico do modelo linear, com excecdo da varidvel acidez. Neste aspecto, a diferenga se deu na
disposicdo das componentes, agora considerando os termos quadraticos e de interagdo e a apro-
ximacao dos blends bindrios para as pontas dos vetores de atributos caracterizando atribui¢ao
de notas sensoriais maiores. O mesmo comportamento foi observado na drea vermelha em que
as amostras se aproximaram dos pontos maximos dos vetores de atributos. Isso explica o fato

de que ndo houve diferenca significativa entre os dois modelos pelo teste pseudo-F.
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4.2.2 Transformacao Centered Log-Ratio

Tabela 4.6 — Resultados da andlise de correspondéncia candnica para os dados composicionais
transformados pelo método centered log-ratio.

CCA LINEAR
Eixos candnicos \ I \ II \ m \ - \ -
Autovalores em relacdo a varidncia total 0,0334  0,0002  0,0000 - -
Fragdo da variancia 59,0581 0,3509 0,0068 - -
Fracdo da varidncia acumulada 59,0581 59,4091 59,4160 - -
Média coeficiente de determinagdo multipla 0,5162
CCA POLINOMIAL
Eixos canonicos | 1 | o [ m | v [ V
Autovalores em relacdo a variancia total 0,0396 0,0005 0,0003 0,0001 0,0000
Fracgdo da variancia 69,9326 00,9072 0,6597 0,2583 0,0152
Fragdo da variancia acumulada 69,9326 70,8398 71,4996 71,7579 71,7732
Meédia coeficiente de determinagdo multipla 0,6704

Fonte: Autor (2022).

Se tratando dos modelos resultantes da transformacgdo centered log ratio, assim como
nos modelos com os dados transformados pelo método qui-quadrado, a abordagem linear pro-
duziu trés eixos candnicos enquanto que a polinomial produziu cinco eixos e o percentual de

variancia explicada foram de 51,62% e 71,77% respectivamente, para todos os €ixos candnicos.
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Figura 4.4 — Representacao grafica para o modelo linear (a) e modelo polinomial (b) de de ané-

lise de correspondéncia candnica para os dados composicionais transformados pelo
método centered log-ratio.
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Na Figura 4.4 (a), a 4rea em azul agregou 7 amostras, sendo que a amostra de café puro
Acaid 10 apresentou forte associagdo com valores maximos dos vetores dos atributos sabor e
acidez, ja a amostra 28 do mesmo café puro apresentou forte associacdo com maiores valores
do atributo acidez, mas uma associacdo menor com o atributo sabor, assim como a amostra de
café Boubon amarelo, porém com intensidade de associagao um pouco mais moderada.

Na mesma figura, a drea em vermelho agrupou 7 amostras, onde a amostra de café
puro Conilon 27, a amostra de café puro comercial torrado /7 e amostra de blend bindrio 20
se mostraram fortemente correlacionadas a maiores notas para o atributo corpo. Ainda, as
amostras de café puro comercial torrado 8 e 35 apresentaram forte associacdo com valores
intermedidrios do atributo amargor, assim como a amostra de blend binério 22.

Se tratando do modelo polinomial da Figura 4.4 (b), a 4rea azul dessa abordagem apre-
sentou uma maior dissimilaridade entre os cafés puros as amostras de blends bindrios se com-
parados ao modelo linear cldssico, visto o maior distanciamento entre as amostras. Dessa vez,
as amostras de blends bindrio 29 e ternério 30 apresentaram forte correlacdo com maiores va-
lores dos atributos acidez e sabor, enquanto a amostra bindria 34, forte correlcdo com acidez e
moderada com sabor.

Na comparacgdo entre as dreas em vermelho das abordagens, a amostra bindria 33 se
aproximou mais de valores maiores para o atributo corpo, ao passo que a amostra de café puro

conilon 27 foi distanciada das amostras de café puro comercial torrado /7 e da amostra binaria

20.
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5 DISCUSSAO

Como a metodologia deste trabalho envolveu vérias combina¢des de métodos empre-
gados a um mesmo banco de dados, € pertinente comparar o desempenho de cada método
considerando seus propositos e suas particularidades.

A respeito das transformagdes, notou-se que as derivadas de razdes logaritmicas apre-
sentaram resultados similares, tanto na média do coeficiente de determinacdo quanto ao percen-
tual de variancia explicada, conforme resultados encontrados em Messias (2016) que utilizou
essas transformacdes em dados composicionais para aplicacio da analise de componentes prin-
cipais.

Essas trés transformagdes também produziram biplots equivalentes entre si, com os mo-
delos lineares possuindo maior semelhanca que os polinomiais. Isso indica que, a medida que
novas variaveis sao inseridas nos modelos, maior serd a dissimilaridade nos resultados dessas
transformacdes, corroborando mais uma vez os achados no trabalho de Messias (2016).

Ao comparar as transformacgdes de razdes logaritmicas com as demais, evidenciou-se
um pequeno ganho no percentual de varidncia explicada quando se utilizou os primeiros méto-
dos nos modelos de andlise de redundancia linear. J4 nos modelos de andlise de redundancia
polinomial, esse ganho se mostrou ainda maior, o que permitiu a significancia através do teste
Pseudo-F da diferenca. Nos modelos de andlise de correspondéncia candnicas, essas diferencas
foram menos evidentes.

Os biplots dos modelos alr, clr e ilr apresentaram um agrupamento das componentes no
primeiro quadrante, enquanto a padroniza¢dao na RDA e a transformacio qui-quadrado, essas
componentes possuiram coordenadas mais dispersas em todo o gréfico.

De forma téorica e sucinta, segundo Legendre e Legendre (2012) a diferenca entre a
andlise de redundancia e a andlise de correspondéncia candnica, € que na primeira utiliza-se
a regressao linear para ajustar os valores de Y e a segunda ajusta esses valores por meio da
regressao linear ponderada. Dito isso, as solu¢des dadas pela andlise de correspondéncia cand-
nica diferem muito pouco da anélise de redundancia, tanto nas métricas de avaliacio como no

biplots obtidos, especialmente se considerarmos o uso das transformacgdes de log-razdo.
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Em grande parte dos modelos aqui construidos, a abordagem polinomial forneceu uma
maior porcentagem de variincia explicada significativa em detrimento dos modelos lineares.
Em termos gerais, nesses casos observa-se uma maior relacdo das notas sensoriais com termos
de interacdo e quadraticos dos blends. O mesmo comportamento foi observado em Makarenkov
e Legendre (2002), em que houve ganho significativo na variancia explicada na distribui¢do de
espécies de aranhas por termos quadréticos e de interagdo de varidveis ambientais. Nos triplots
gerados por esses autores, a maioria das espécies de aranhas estavam mais associadas a termos
quadraticos das varidveis dgua, reflexo do solo e a interagcao entre as duas.

No que diz respeito a andlise sensorial dos blends, as abordagens convencionais das téc-
nicas candnicas forneceram valores de varidncia explicada préximos a 60%. A integracdo de
termos que levam a melhor aproximac¢ao quadrética dos residuos por meio do algoritmo po-
linomial levou a um aumento significativo na propor¢do de variincia explicada, com valores
superiores a 70%. A modelagem polinomial resultou em percentuais condizentes com os en-
contrados em outros trabalhos, como Costa et.al (2018) que obtiveram resultados satisfatorios
para a andlise de correspondéncia utilizando diferentes métricas de distancias.

Quanto aos triplots, vale destacar que suas interpretagdes sdo bastantes subjetivas ca-
bendo ao pesquisador estabelecer critérios de simililaridades em relacdo as distancias entre
amostras e varidveis. A partir dessa compreensao, segue-se que para todos os modelos de ana-
lise de redundéncia apresentam um padrdo em que boa parte das amostras sao subdivididas em
dois grupos antagonicos no triplot. Em um primero padrio, as amostras estdo correlacionadas
positivamente com os atributos sabor, acidez, corpo e nota final, enquanto que, no segundo
padrdo as amostras estdo correlacionadas positivamente com o atributo amargor.

Considerando o modelo polinomial isometric log-ratio, no primeiro grupo as amostras
de cafés puros especiais Bourbon Amarelo e Acaid ndo foram discriminadas em relacdo a sabor
e acidez, uma vez que apresentaram coordenadas similares no grafico. Utilizando modelos
mistos para comparar os efeitos de cada componente dos blends, Paulino et. al (2019) verificou
os mesmos resultados. Ainda, foi possivel observar que os blends puderam ser discriminados

em relacdo as amostras de cafés puros, com os blends bindrios e terndarios em pontos mais



58

préximos do fnicio e até metade das setas dos atributos. Essa diferencia¢io entre as categorias
de blends também foi observada em Cirillo et.al (2019) que propuseram painel sensorial de
blends de cafés através da distribui¢do de dados extremos para os scores.

No segundo grupo nao houve diferenciacdo entre categorias de blends, porém foi pos-
sivel observar que as amostras que tiveram maior correlagdo com maiores notas do atributo
amargor, possuiam em sua composi¢do componentes de café comercial torrado e auséncia de
café Acaid. H4, portanto, evidéncias de que o café comercial torrado tenha menor influéncia no
café acaid em relacdo ao efeito do atributo amargor em detrimento do cafés Bourbon Amarelo
e Conilon.

Para o0 modelo polinomial centered log-ratio de andlise de correpondéncia candnica, as
amostras de café puro Bourbon Amarelo e Acaid foram discrimidos quanto as sua concentragao,
as amostras com nivel de concentracao de 0,07 m/v foram correlacionadas ao atributo acidez,
enquanto que as amostras com concentragdo 0,10 m/v estabeleceram maior associa¢cdo com 0s
atributos sabor e nota final. A semelhanca entre estes dois tipos de cafés especiais podem ser
atestadas em Ossani et al. (2017) e justificadas pela condicdo genética e condi¢des ambientais
como altitude, e neste caso mostram que os cafés sao semelhantes até em diferentes niveis de
concentragao.

A segunda drea desse modelo, além do atributo amargor como na andlise de redundan-
cia, também passou a ser relacionada com o atributo corpo e passou a aglomerar outras amostras
de café Conilon que ndo estavam presentes na analise de redundancia. De acordo com Lima
Filho et al. (2015) a industria utiliza certas variedades de café Canephora como o Robusta para
a formulagdo de blends em conjunto com cafés especiais, dado que o Robusta possui a caracte-
ristica de ser mais amargo e encorpado, adicionando essas caracteriticas aos cafés especiais que

sdo mais frutados e acidos.
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6 CONCLUSAO

Tendo em vista os objetivos deste trabalho e resultados obtidos, conclui-se que a andlise
de redundancia e andlise de correspondéncia polinomiais apresentaram maiores percentuais de
variancia explicada dos dados sensoriais de amostras de blends de cafés. Ainda, forneceram
interpretagdes graficas com particularidades ndo compreendidas pelo modelos convencionais e

que se mostraram presentes em outros estudos de andlise sensorial de blends de cafés.
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APENDICE A - Resultados Anilise de Redundancia

ADDITIVE LOG-RATIO

Modelo Linear

Tabela 1 — Resultados da Andlise de Redundancia linear para os dados composicionais trans-
formados pelo método additive log-ratio.

Eixos canonicos

I II I
AutovalorLs em relagz‘io a variancia total de (Y = 5,37050)
5,25865 0,11078 0,00107
Fracao da variancia total em Y
57,44519 1,21017 0,01171
Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, IT e I1I
57,44519 58.65536 58.66707

Média coeficiente de determinac¢iao miultipla = 0,52284

Fonte: Autor (2022).
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Figura 1 — Representagdo gréfica para o modelo linear de andlise de redundancia para os dados
composicionais transformados pelo método additive log-ratio.
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Modelo Polinomial

Tabela 2 — Resultados da Andlise de Redundancia polinomial para os dados composicionais
transformados pelo método additive log-ratio.

Eixos canonicos

I | nm | m | IV | \ |
Autovalores em relacao a variiancia total de (Y = 6,47372)
6,29662 0,11858 0,04124  0,01605 0,00125
Fracao da variancia total em Y
68,78393  1,29533  0,45047  0,17529 0,01363

Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, IT e I1I
68,78393 70,07926 70,52973 70,70502 70,71864
Média coeficiente de determinacao miltipla = 0,63715

Fonte: Autor (2022).
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Figura 2 — Representacdo grafica para o modelo polinomial de andlise de redundancia para os
dados composicionais transformados pelo método additive log-ratio.
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CENTERED LOG-RATIO

Modelo Linear

Tabela 3 — Resultados da Andlise de Redundancia linear para os dados composicionais trans-
formados pelo método centered log-ratio.

Eixos canonicos

I II I
AutovalorLs em relacao a variancia total de (Y = 5,37050)
5,25865 0,11078 0,00107
Fracao da variancia total em Y
57,44519 1,21017 0,01171
Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, IT e I1I
57,44519 58.65536 58.66707

Média coeficiente de determinacao multipla = 0,52284

Fonte: Autor (2022).
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Figura 3 — Representacdo grafica para o modelo linear de andlise de redundancia para os dados
composicionais transformados pelo método centered log-ratio.
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Modelo Polinomial

Tabela 4 — Resultados da Anédlise de Redundancia polinomial para os dados composicionais
transformados pelo método centered log-ratio.

Eixos canonicos

I [ o | m | v ] \
Autovalores em relacao a variancia total de (Y = 6,45348)
6,14547  0,16845  0,09020 0,03971 0,00965
Fracao da variancia total em Y
67,13286 1,84015 0,98532  0,43379 0,10536

Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, II e I1I
67,13286 68,97301 70,52973 70,39212 70,49748
Média coeficiente de determinac¢io multipla = 0,63721

Fonte: Autor (2022).
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Figura 4 — Representacdo grafica para o modelo polinomial de andlise de redundancia para os
dados composicionais transformados pelo método centered log-ratio.
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APENDICE B - Resultados Anilise de Correspondéncia Canédnica
ADDITIVE LOG-RATIO

Modelo Linear

Tabela 5 — Resultados da anélise de correspondéncia candnica linear para os dados composici-
onais transformados pelo método additive log-ratio.

Eixos canonicos

I II I
Autovalor‘es em rela(;f‘lo a variancia total de (Q = 0,03367) ‘
0,03347  0,00020 0,00000
Fracao da variancia total em Y
59,05818 0,35099 0,00688
Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, IT e I1I
59,05818 59,40917 59,41606

Média coeficiente de determinaciao miltipla = 0,51622

Fonte: Autor (2022).
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Figura 5 — Representacdo gréfica para o modelo linear de anélise de correspondéncia candnica
para os dados composicionais transformados pelo método additive log-ratio.
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Modelo Polinomial

Tabela 6 — Resultados da anédlise de correspondéncia candnica polinomial para os dados com-
posicionais transformados pelo método additive log-ratio.

Eixos canonicos

I [ o | m | v ] \
Autovalores em relacdo a variiancia total de (Q = 0,04100)
0,04016  0,00043  0,00031  0,00009 0,00002
Fracao da variancia total em Y
70,86254 0,76722  0,53960 0,15079 0,02893

Fracao acumulada da variincia total de Y nos eixos I, IT e I1I
70,86254 71,62975 72,16936 72,32015 72,34908
Média coeficiente de determinacao multipla = 0,66751

Fonte: Autor (2022).
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Figura 6 — Representacdo grafica para o modelo polinomial de anélise correspondéncia cand-
nica para dados composicionais transformados pelo método additive log-ratio..
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ISOMETRIC LOG-RATIO

Modelo Linear

Tabela 7 — Resultados da anélise de correspondéncia candnica linear para os dados composici-
onais transformados pelo método isometric log-ratio.

Eixos canonicos

I II I
AutovalorLs em relacao a variancia total de (Q = 0.03367)
0,03347  0,00020 0,00000
Fracao da variancia total em Y
59,05818 0,35099 0,00688
Fracao acumulada da variancia total de Y nos eixos I, IT e I1I
59,05818 59,40917 59,41606

Média coeficiente de determinacao miiltipla = 0.51622

Fonte: Autor (2022).
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Figura 7 — Representacdo grafica para o modelo linear de andlise de correspondéncia candnica
para os dados composicionais transformados pelo método isometric log-ratio.
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Modelo Polinomial

Tabela 8 — Resultados da anédlise de correspondéncia candnica polinomial para os dados com-
posicionais transformados pelo método isometric log-ratio.

Eixos canonicos

I [ o | m | v ] \
Autovalores em relacao a variiancia total de (Q = 0,03998)
0,03933  0,00033  0,00023  0,00007 0,00002
Fracao da variancia total em Y
69,40327 0,58401 0,40403 0,11934 0,03622

Fracao acumulada da variincia total de Y nos eixos I, IT e I1I
69,40327 69,98728 70,39131 70,51065 70,54687
Média coeficiente de determinacao multipla = 0,66025

Fonte: Autor (2022).
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Figura 8 — Representacdo grafica para o modelo polinomial de anélise correspondéncia cand-
nica para dados composicionais transformados pelo método isometric log-ratio.

Triplot das Notas sensoriais e Composicéo dos blends
-04 -03 -02 -01 00 01 02 03
\ \ \ \ \ \ \
ft 15
bs 19 «
26 36 e
35 N
— [}
8
—
= o
X
[ce]
T} nargor o
= o
N
< 22
Q —
O 21 ?
16 o~
N [}
30 ]
20
24 11 28 ™
[}
2 |
- 31 <
T T T Q
-4 -2 0 2
CCA1(69,40%)

Fonte: Autor (2022).



	INTRODUÇÃO
	REFERENCIAL TEÓRICO
	ANÁLISE DE REDUNDÂNCIA (RDA)
	ANÁLISE DE CORRESPONDÊNCIA CANÔNICA (CCA)
	Regressão Ponderada

	Biplot
	Biplot na análise de redundância
	Biplot na análise de correspondência canônica

	TESTE DE PERMUTAÇÃO
	ANÁLISE COMPOSICIONAL
	Espaço amostral simplex
	Operação de fechamento
	Operação pertubação
	Operação Potência
	Produto interno, norma e distância
	Transformações de razões logarítmicas
	Razão Logarítmica Aditiva (alr)
	Razão Logarítmica Centrada (clr)
	Razão Logarítmica Isométrica (ilr)



	MATERIAIS E MÉTODOS
	Materiais
	Algoritmo de Regressão Polinomial
	Teste de permutação
	Recursos Computacionais


	RESULTADOS
	Análise de Redundância
	Dados Padronizados
	Transformação Isometric Log-Ratio

	Análise de Correspondência Canônica
	Transformação Qui-quadrado
	Transformação Centered Log-Ratio


	DISCUSSÃO
	CONCLUSÃO
	 REFERÊNCIAS
	 APENDICE A – Resultados Análise de Redundância 
	 APENDICE B – Resultados Análise de Correspondência Canônica

