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RESUMO

A selecdo dos atributos a serem avaliados em uma anélise sensorial € uma importante etapa no
planejamento de painéis sensoriais. Na selecdo, deseja-se obter um conjunto de atributos de
reduzido tamanho e elevado poder de informacédo, evitando assim a imposicdo de fadiga aos
membros do painel, minimizando custos e tempo. Este artigo apresenta um método para selegdo
de atributos e avaliadores em painéis sensoriais baseados em avaliacbes descritivas das
amostras, tais como a Analise Descritiva Quantitativa (ADQ) e o protocolo Spectrum. O método
proposto integra a Analise de Componentes Principais, o algoritmo de classificagdo dos k
vizinhos mais préximos (KVP) e a anélise de Pareto Otimo. Objetiva-se (i) identificar o
conjunto de atributos que melhor discrimina as amostras analisadas no painel, e (ii) indicar o
grupo de avaliadores que fornece avaliagdes consistentes. O método é testado em um estudo de
caso onde cubos de carne bovina com molho, utilizados como racdo de combate pelo exército
norte-americano, sao caracterizados em painéis sensoriais utilizando o protocolo Spectrum.

PALAVRAS CHAVE. Selecdo de variaveis. Painel sensorial. Ferramentas de mineragéo
de dados. Outras aplicagdes de PO.

ABSTRACT

Selection of attributes to be evaluated in a sensory analysis study is an important issue when
planning data collection in sensory panels. In attribute selection it is desirable to reduce the list
of those to be presented to panelists to avoid fatigue, minimize costs and save time. In this paper
we present a data mining-based method for attribute and panelist selection in descriptive
sensory panels, such as those used in the Quantitative Descriptive Analysis and the Spectrum
protocol. The proposed method is implemented using Principal Component Analysis and the k-
Nearest Neighbor classification technique, in conjunction with Pareto Optimal analysis.
Obijectives are (i) to identity the set of attributes that best discriminate samples analyzed in the
panel, and (ii) to indicate the group of panelists that provide consistent evaluations. The method
is illustrated through a case study where beef cubes in stew, used as combat ration by the
American Army, are characterized in sensory panels using the Spectrum protocol.

PALAVRAS CHAVE. Variable selection. Sensory panel. Data mining tools. Other OR
applications.
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1. Introducao

Métodos de andlise descritiva (AD) visam fornecer perfis sensoriais de produtos. Em
esséncia, os protocolos de AD para a avaliacdo de produtos baseiam-se em um grande nimero
de atributos, com base nos quais 0s produtos sdo avaliados, sendo os resultados expressos em
uma escala numérica continua.

Embora amplamente utilizados, os métodos AD apresentam limitacGes: (i) 0 nimero de
atributos a serem avaliados geralmente é elevado, tornando a coleta de dados cansativa,
demorada e de alto custo (CARBONELL et al., 2007); (ii) nem sempre o perfil obtido para os
produtos inclui atributos com poder de discriminagdo, embora em algumas aplicacGes este seja 0
objetivo da coleta de dados (GRANITTO et al. 2007); e (iii) métodos AD ndo oferecem uma
forma estruturada de avaliacdo do desempenho dos avaliadores.

A selecdo de atributos é um importante tema de pesquisa na area de avaliagdo sensorial.
Autores como Dijksterhuis et al. (2002), Westad et al. (2003) e Sahmer e Qannari (2008)
propuseram o uso de diferentes métodos de analise multivariada para selecionar um subconjunto
de atributos relevantes e/ou ndo redundantes partindo de uma amostra composta por multiplos
atributos. Em oposicado a esses autores e proximo da proposta do presente artigo, Granitto et al.
(2007) introduziu o uso de ferramentas de mineracao de dados (mais especificamente, a técnica
de Floresta Randémica — Random Forest) para selecionar os atributos que melhor discriminam
0s produtos. Em todos os casos, métodos AD foram utilizados para caracterizar os produtos.

Este artigo integra métodos de analise multivariada a ferramentas de mineracdo de
dados para selecionar atributos relevantes no perfil sensorial de produtos. Um atributo relevante
em uma investigacdo sensorial é aquele cuja avaliagdo apresenta diferencas sistematicas e
significativas entre os produtos investigados, permitindo a identificacdo de formulagdes com
caracteristicas distintas. O método proposto inicialmente classifica os avaliadores utilizando, de
forma inédita, o Alfa de Cronbach como indice de consisténcia; o indice é calculado utilizando
uma abordagem “omita os dados de um avaliador por vez” (leave-one-out-at-a-time). Na
sequéncia, a analise de componentes principais (ACP) é aplicada sobre os dados sensoriais
oriundos de todos os avaliadores, gerando-se indices de importancia dos atributos com base nos
pesos do ACP. Inicia-se entdo um processo iterativo de classificacdo e eliminacdo: classificam-
se 0s produtos através do algoritmo dos k vizinhos mais proximos (KVP) e calcula-se a acuracia
da classificagdo; na sequéncia, o atributo com o menor indice de importancia é removido do
conjunto de dados, os produtos sdo classificados novamente e um novo valor de acurécia é
calculado. O processo € repetido até que reste apenas um atributo. Ao final do processo, obtém-
se um gréafico relacionando acuracia de classificagdo e niamero de atributos retidos.

Na sequéncia, eliminam-se as avaliagdes sensoriais propostas pelo avaliador com o
menor indice de consisténcia, e repete-se 0 processo iterativo de selecdo de atributos descrito
acima. Os resultados gerados para cada conjunto de avaliadores sdo armazenados em um Unico
gréafico de acuracia, e o0 melhor subconjunto de atributos e avaliadores é determinado através de
analise de Pareto Otimo (PO).

Existem trés contribuicBes relevantes no método proposto. A primeira € a utilizagdo do
alfa de Cronbach para avaliar o desempenho de avaliadores em painel sensorial. Na utilizacdo
proposta neste artigo, o alfa de Cronbach mede a similaridade entre os perfis de diferentes
avaliadores, apontando aqueles que avaliam de forma inconsistente relativamente aos demais
membros do grupo. Embora amplamente utilizado para avaliacdo de consisténcia de
questionarios (FORNELL E LARCKER, 1981; BROWN, 2006), a utilizagdo do Alfa de
Cronbach em dados sensoriais € inédita. A segunda contribuicéo é a integracdo de ACP com o
algoritmo de classificacdo KVP para obtencdo de método eficiente de selecdo de atributos
sensoriais. O KVP é selecionado como técnica de classificagdo devido ao seu desempenho
satisfatorio em aplicacGes praticas, simplicidade conceitual e disponibilidade em pacotes
computacionais; ver Chaovalitwongse et al. (2007) e Anzanello et al. (2009). A terceira
contribui¢do consiste na utilizacdo da andlise de PO para identificar um ndmero limitado de
solugbes distintas que maximizam a acurdcia da classificagdo e minimizam o numero de
atributos retidos, bem como o nimero de avaliadores. A analise de PO tem sido empregada em
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uma grande variedade de aplicacdes, como na avaliacdo do ciclo de vida de produtos quimicos
(AZAPAGIC, 1999), seqlienciamento de operacdes (TABOADA E COIT, 2008), e otimizacao
de confiabilidade na transmissdo de energia (TABOADA E COIT, 2007). A aplicagdo de PO
em sistematicas de sele¢do de atributos, no entanto, é bastante limitada.

O método de selecdo de atributos proposto foi aplicado em um estudo de caso
envolvendo um produto alimenticio utilizado pelo exército americano (FOGLIATTO et al.,
1999). O produto é constituido de cubos de carne com molho embalados em pouches
termoestaveis, preparado em uma planta piloto na Rutgers University, EUA. Qito variantes do
produto (doravante designadas por produtos) foram avaliadas por um painel sensorial com 9
avaliadores e 26 atributos sensoriais. O método proposto reduziu o nimero de atributos e
avaliadores necessarios para caracterizar as amostras para 7 e 6, respectivamente.

Este artigo estd organizado em quatro secdes, além desta introdugdo. A Secdo 2
apresenta uma breve revisao da literatura sobre abordagens propostas para selecdo de atributos
no campo sensorial, e faz uma breve descri¢do das ferramentas utilizadas no método. A Secdo 3
apresenta a sequéncia de etapas para a aplicacdo do método. A Sec¢do 4 traz os resultados da
aplicagdo do método no estudo de caso, seguido de conclusdes na Secdo 5.

2. Fundamentacao Teorica

O referencial tedrico deste artigo aborda dois assuntos: estudos para selecdo de atributos
em andlise sensorial e ferramentas utilizadas na implementacdo do método proposto. Com
excecdo de Granitto et al. (2007), onde ferramentas de mineracdo de dados s&o aplicadas, todas
as abordagens sdo baseadas em combinacGes de técnicas de analise multivariada e Procrustes.

Dijksterhuis et al. (2002) aplicou um método baseado em ACP proposto originalmente
por Krzanowski (1987) na selecdo de atributos em dados sensoriais. No artigo, o autor investiga
como subconjuntos de atributos preservam as informagdes do conjunto de dados originais
usando a perda de Procrustes como um indice de desempenho. As proposi¢des sao testadas em
dois conjuntos de dados reais.

Sahmer et al. (2008) estenderam a pesquisa apresentada por Dijksterhuis et al. (2002)
testando seis estratégias multivariadas para selecionar os melhores atributos em conjuntos de
dados sensoriais descritivos: duas estratégias baseadas em ACP, duas no critério de Procrustes e
duas no agrupamento de atributos. O objetivo foi preservar a estrutura de dados multivariados,
reduzindo o numero total de atributos apresentados ao painel. Os autores concluiram que as
estratégias baseadas no agrupamento levaram a resultados superiores quando aplicadas a dados
reais e simulados.

Por sua vez, Westad et al. (2003) sugeriram um método baseado em estimativas de
incerteza da validacdo cruzada, a qual é aplicada sobre a ACP de dados sensoriais descritivos. O
método sugerido enfatiza o calculo da significancia do atributo nos componentes. Para tanto, a
analise de Procrustes é realizada para girar as cargas e os escores na ACP. As vantagens e
desvantagens desta a¢do séo ilustradas através da analise de dois conjuntos de dados.

Valendo-se da ferramenta de mineracdo de dados conhecida por Floresta Randdmica
(Random Forest - FR), Granitto et al. (2007) propuseram um método de sele¢do de atributos
para discriminacdo de amostras de queijo. A funcdo discriminante gerada pela ferramenta FR
atribui pesos de importancia aos atributos; estes pesos podem ser utilizados para selecionar um
numero reduzido de atributos com elevado poder discriminatério. Salienta-se que 0s autores
foram os primeiros a propor o uso de ferramentas de mineragdo de dados no &mbito da
caracterizacao sensorial.

No que segue, uma breve revisdo sobre a ferramenta k vizinhos mais proximos (KVP) e
a analise de Pareto Otimo (PO) ¢ apresentada.

A ferramenta KVP tem sido foi utilizada em uma ampla variedade de contextos,
incluindo andlise de padrdes de textos (WEISS et al., 1999), deteccdo de atividade cerebral
anormal (CHAOVALITWONGSE et al., 2007) e classificagdo de lotes de producéo
(ANZANELLO et al., 2009).
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Considere observacfes em um conjunto de dados J-dimensional, correspondentes a J
atributos, e duas classes de produtos (A ou B). O objetivo € classificar uma nova observacao
(produto) em A ou B com base apenas em atributos. Considere os k vizinhos mais préximos da
nova observacao, onde a distancia entre as observagdes é medida pela distancia Euclidiana. Para
cada observacdo contida em k, indique uma categoria, A ou B. A nova observacao é inserida na
classe A se a maioria dos seus k vizinhos mais proximos pertencer a A. O nimero k de vizinhos
é escolhido utilizando procedimentos de validagdo cruzada em bancos de dados onde a classe de
cada observacdo € conhecida a priori. Detalhes sobre técnica de classificacdo KVP podem ser
obtidos em Wu et al. (2008).

A técnica KVP possui a vantagem de ser conceitualmente mais simples e intuitiva do
que outras ferramentas de classificacdo, além de amplamente disponivel em pacotes
computacionais. Paralelamente, a KVP requer apenas um parametro (k) e a acuracia da
classificacdo ndo € significativamente sensivel a esta escolha dentro de um intervalo razoavel.

A analise de Pareto Otimo (PO) identifica um conjunto de solugbes distintas em
aplicacBes com mdltiplas fungcbes objetivo. Estas fungdes normalmente ndo apresentam uma
solucdo Unica, mas um conjunto de solugdes adequadas. As aplicacBes de selecdo de variaveis,
onde a classificagdo das medidas de desempenho € maximizada e o nimero de variaveis retidas
€ minimizado, sdo exemplos de cenarios com varias solugdes possiveis. Por conta de sua vasta
aplicabilidade, a analise de PO tem sido amplamente integrada a algoritmos e abordagens para
fins de otimizagdo, como relatado em Deb et al. (2002a,b).

As solucdes identificadas pela analise de PO sdo chamadas ndo-dominadas, o que
significa que elas ndo podem ser superadas por outras solu¢Bes vizinhas com relacdo aos
objetivos estabelecidos. Essa condicdo permite a reducédo significativa do nimero de solucdes
potenciais, fazendo com que a analise posterior concentre-se em um conjunto reduzido de
solugbes efetivamente superiores. Essas solugdes geralmente sdo ilustradas em um limite
chamado Fronteira de Pareto. A identificagdo da melhor solugdo pode depender de informagdes
subjetivas, tornando-se complexa com o aumento do nimero de fungbes objetivo; maiores
detalhes sobre a anélise de PO estdo disponiveis em Horn et al. (1994), Zitzler e Thiele (1999) e
Taboada et al. (2008).

3. Método

O método para selecionar atributos com vistas & classificacdo das amostras em
formulacdes é operacionalizado em seis etapas: 1. Avalie a coeréncia entre avaliadores usando o
um indice adequado. 2. Aplique uma técnica multivariada no conjunto de atributos sensoriais; o
método proposto utiliza Analise de Componentes Principais (ACP), mas outras técnicas podem
ser consideradas. 3. Calcule um vetor de indices de importancia dos atributos com base nos
pesos da ACP. 4. Classifique o conjunto de dados sensoriais utilizando KVP e calcule a acuracia
da classificacdo. Na sequéncia, elimine o atributo com o menor indice de importancia,
classifique o conjunto de dados novamente, e recalcule a acuracia. Repita o processo iterativo
até restar um unico atributo. 5. Construa um grafico relacionando acurécia e nimero de atributos
retidos. 6. Elimine o avaliador menos consistente e realize uma nova selecdo de atributos,
repetindo as etapas 2 a 6. Estas etapas séo detalhadas nas subsecdes a seguir.

Considere p (p =1,...,P) avaliadores, j (j=1,..,J) atributos e i(i = 1,..,1)
produtos analisados em um painel sensorial. Cada produto é associado a uma formulacdo, sendo
essa correspondéncia previamente conhecida. Os julgamentos dos avaliadores do painel para
cada produto podem ser repetidos d (d = 1, ..., D) vezes. O arranjo dos dados sensoriais pode
ser representado através uma matriz X composta por (P x I x D) linhas e J colunas, sendo cada
elemento referido como x4 ;.

Passo 1: Medicao de consisténcia dos avaliadores

Avalie a consisténcia dos avaliadores usando um indice adequado. O método proposto
utiliza o alfa de Cronbach (o), considerando os atributos de cada avaliador como varidveis na
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analise. Esse indice tem sido amplamente utilizado para avaliar quao bem um conjunto de itens
(avaliadores neste estudo) mede uma estrutura latente unidimensional (ALLEN E YEN, 2002).
Como o valor de a € proporcional as correlacdes entre os avaliadores, o indice fornece uma
medida de consisténcia dos avaliadores do painel ao explicar um atributo ou perfil de atributos.
Quanto mais proximo de 1, mais consistente € o conjunto de avaliadores.

Para calcular o alfa de Cronbach dos avaliadores, a matriz de dados X é reorganizada
para apresentar (I X J x D) linhas e P colunas, ou seja, haverd uma coluna por avaliador
contendo as suas avaliag@es. O alfa de Cronbach é calculado a partir da seguinte expressao:

PC (1)

= Tre-ne

onde P denota o nimero total de avaliadores, € € a covariancia média entre avaliadores e v € a
variancia média de todos os avaliadores. A equacgdo (1) fornece um valor de alfa para o grupo de
avaliadores. Para obter o indice de consisténcia do p-ésimo avaliador (a,), a p-ésima coluna de
X, contendo os julgamentos daquele avaliador, deve ser omitida e a equacdo (1) aplicada a
matriz de dados resultante. Um alto valor de «;, indica que os julgamentos dos demais membros
do painel apresentam maior consenso quando os julgamentos do avaliador p sdo omitidos do
conjunto de dados. Os avaliadores sdo entdo ordenados de acordo com os valores de alfa obtidos
no procedimento acima, sendo o avaliador com maior a,, 0 primeiro a ser retirado da analise. A
remogdo do avaliador é seguida por um processo de selecdo de atributos, detalhado nas etapas
de 2 a6.

Passo 2: Aplicacdo da técnica multivariada no conjunto de dados de
atributos sensoriais

Aplique uma técnica multivariada na matriz X (Figura 1), considerando os atributos
como variaveis na analise. O método proposto utiliza a ACP. Os parametros de interesse da
ACP sdo os pesos dos componentes retidos (er) e o percentual de variancia explicada por cada
componente r (r =1,...,R) retido. O valor de Ré definido com base na quantidade de
variancia explicada pelos componentes retidos. Maiores detalhes sobre a ACP podem ser
obtidos em Montgomery et al. (2001), ente outros.

Etapa 3: Geracao do indice de importancia dos atributos

Gere um indice de importancia dos atributos com vistas a remocdo de atributos
irrelevantes e de ruido, como em Anzanello et al. (2009). O indice do atributo j é denotado por
z; (j =1,...,]). Quanto maior o valor de z;, mais importante € o atributo correspondente na
classificagdo dos produtos em classes de formulagao.

O indice z; € gerado com base nos pesos w;, da ACP, como na equagao (2). Tendo em
vista que 0s pesos representam a importancia dos atributos na concepcdo do componente
principal, pesos elevados denotam atributos detentores de alta variabilidade e que, por
conseqliéncia, permitem uma melhor discriminacdo dos produtos em classes de formulacdo
(DUDA et al., 2001).

zi=YF |wi|,j=1,...] @

Passo 4: Classificacdo do conjunto de dados usando KVP e eliminacéo
de atributos irrelevantes e ruidosos

Categorize as (P x I X D) observagdes da matriz X em | classes de formulagdo usando
KVP, e calcule a acuracia da classificacdo. A acuracia é definida como a razdo entre 0 nimero
de classificacGes corretas e o numero total de classificagbes realizadas. O parametro k
demandado pelo algoritmo KVP é selecionado pela validacdo cruzada no conjunto de dados
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sensoriais, como em Chaovalitwongse et al. (2007). Observe que esta classificacdo utiliza todos
os J atributos.

Na sequéncia, elimine o atributo com o menor valor de z;, classifique novamente as
(P x I x D) observacOes descritas pelos J — 1 atributos remanescentes, e calcule a acuracia da
classificacdo. Este procedimento de classificacdo e eliminacdo é repetido até que haja apenas
um atributo remanescente.

Passo 5: Construcao do grafico de acuracia

Construa um grafico relacionando a acuracia de classificagdo ao nimero de atributos
retidos. O ponto de maximo de acuracia indica o melhor subconjunto de atributos a serem
retidos em procedimentos de classificacdo. No caso de haver subconjuntos alternativos com
valores idénticos de acurécia, escolhe-se o subconjunto com menor nimero de atributos retidos.

Passo 6: Remogao do avaliador menos consistente e realizagdo de uma
nova selecdo de atributos

Remova o avaliador com o maior a,, e repita as etapas 2 a 6 para os dados sensoriais
compostos pelos J atributos originais e avaliadores remanescentes. Adicione o novo perfil de
acurécia ao gréfico resultante da Etapa 5. Perceba que a eliminagéo de cada avaliador conduz a
uma nova selecdo de atributos baseada nas avaliagdes dos membros remanescentes no painel
sensorial, a qual ird gerar um conjunto de perfis de acurécia. Repita este procedimento iterativo
até atingir o limite inferior no nimero de avaliadores remanescentes, previamente definido.

A solucdo final é obtida pela identificacdo da acurdcia maxima global (pico) no
conjunto de perfis de acuracia, como exemplificado na Figura 1. O pico identifica tanto o
melhor grupo de avaliadores quanto o melhor subconjunto de atributos a ser considerado em
procedimentos de classificagdo. A analise de Pareto Otimo (PO) também pode ser usada para
identificar um numero limitado de solugdes que maximizam a acuracia da classificacdo e
minimizam o namero de atributos retidos. Tal analise pode ser particularmente Gtil quando o
grafico apresenta multiplos picos.

Acuracia global
maxima

v

Todos os avaliadores

Todos o= avaliadores - 1

Todos o= avaliadores - 2

Acuracia de classificacado

Mamero de atributos retidos

Figura 1: Perfis de precisdo para eliminacéo de atributos e avaliadores

4. Estudo de Caso

Nesta secdo, aplica-se 0 método descrito para selecdo de atributos e avaliadores a um
conjunto de dados sensoriais. Os 26 atributos listados na Tabela 1 sdo avaliados por nove
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avaliadores treinados em um painel sensorial. Os atributos sdo relacionados a aparéncia, sabor e
textura. Os produtos analisados sdo diferentes formulacGes de cubos de carne ao molho,
acondicionados em pouches termoestaveis.

As avaliacOes sdo realizadas segundo o protocolo Spectrum, uma técnica de ADQ. No
Spectrum, os produtos sdo avaliados individualmente por cada avaliador com respeito a um
conjunto de atributos sensoriais [ver Meilgaard et al. (1999) para uma descricdo completa do
método]. As amostras foram preparadas pelo Combat Ration Advanced Manufacturing
Technology Development Program no Food Manufacturing Facility em Piscataway, Nova
Jersey (EUA), em 1994. Oito formulacBes, baseadas em especificacGes militares, foram
testadas.

Nas analises a sequir atributos marcados com (*) ndo foram considerados devido a falta
de observagbes por alguns avaliadores. Cada avaliador repetiu as avaliacbes dos produtos 4
vezes para 24 atributos, gerando um total de 768 observagdes para cada avaliador. A dimenséo
da matriz X contendo os julgamentos de todos os avaliadores é (288 x 24). Na anélise cada
avaliador p é referido como Pp.

Atributos de Aparéncia

Atributos de Sabor

Atributos de Textura

(1) Proporg¢do de molho na carne

(4) Aroma de carne cozida

(15) Viscosidade do molho

(2) Espessura visual do molho

(5) Aroma de caldo de
carne

(16) Elasticidade da carne

(*) Cor do molho

(6) Aroma de carne crua

(17) Coesividade inicial da
carne

(*) Cor dos cubos da carne

(7) Aroma de proteina
vegetal hidrolisada

(18) Densidade da carne

(3) Uniformidade de tamanho e

(8) Carne com sangue

(19) Firmeza da carne

forma da carne coagulado
(9) Espessura (20) Maciez da carne
(10) Aroma de carne (21) Fibrosidade da carne
gueimada
(11) Aroma de gordura (22) Estratificacdo da carne
(12) Sal (23) Umidade da carne

(13) Sensacdo metalica

(24) Pelicula oleosa

(14) Sensacéo de calor
Tabela 1: Atributos sensoriais avaliados no experimento

Os resultados da aplicacdo do alfa de Cronbach sobre os avaliadores sdo apresentados
na Tabela 2. Cada valor de alfa é gerado ap6s excluirem-se as avaliacdes de um julgador e os
dados da matriz X serem reorganizados. O avaliador 9 (P9) é 0 menos consistente e 0 primeiro a
ser removido do processo de selecéo, seguido pelo P7 e assim similarmente para os demais. Em
geral, os avaliadores exibiram valores de alfa elevados, indicando um bom consenso do grupo
nas avaliacOes realizadas.

Identificagdo do Avaliador  Alfa de Cronbach

P9 0,9842
P7 0,9420
P6 0,9415
P2 0,9413
P3 0,9410
P1 0,9409
P5 0,9406
P8 0,9403
P4 0,9401

Tabela 2: Valores de alfa de Cronbach para os avaliadores
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Em seguida, aplicou-se uma ACP no conjunto de dados. Foram retidos 2 componentes
principais apds a remocao de cada avaliador. Este nimero de componentes explicou pelo menos
63% da varidncia dos atributos analisados. Neste estudo, o valor R foi definido pelo
pesquisador, tomando como base a variéncia total explicada pelos componentes retidos.

A selecdo de atributos € realizada apds eliminacdo de cada avaliador, levando a um
conjunto de perfis de acuracia apresentados na Figura 2. A eliminacdo dos avaliadores é
realizada até atingir um limite inferior de 5 avaliadores no painel sensorial, valor esse definido
pelo pesquisador. Os Pontos de Fronteira a partir da analise de PO séo identificados no gréfico
de acurécia, onde FP1 é o Ponto de Fronteira localizado no extremo esquerdo. Estes pontos
também s&o detalhados na Tabela 3.
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Figura 2: Perfis de acurécia para eliminagdo de atributos e avaliadores

A acuracia maxima de 71,4% é obtida quando os avaliadores P9 e P7 sdo removidos do
conjunto de dados original, e 17 dos 24 atributos originais séo retidos. A utilizacdo dos atributos
selecionados leva a classificagbes 12,6% mais precisas quando comparando a aplicagdo de KVP
nos 24 atributos originais. Os atributos retidos, em ordem decrescente de relevancia, sao 16, 19,
18, 22, 4, 20, 21, 17, 11, 1, 2, 15, 3, 12, 6, 13 e 5. Observe que a acuracia de classificagdo com
24 atributos e 9 avaliadores é menor do que o obtido quando 17 atributos e 7 avaliadores sdo
considerados. Isso é explicado pela remocéo de atributos ruidosos e avaliadores inconsistentes
do conjunto de dados.

Solucdes alternativas sdo representadas pelos Pontos de Fronteira na Tabela 4. Verifica-
se a existéncia de uma solugdo promissora: FP2 mostra uma situacdo em que 6 avaliadores
avaliando apenas 7 atributos atingem uma acuracia de classificacdo de 68,8%. A reducdo de
70% do grupo de atributos original na avaliacdo sensorial, sem comprometer significativamente
a acurécia de classificagdo, é altamente desejavel uma vez que (i) a fadiga de avaliadores é
minimizada, e (ii) h& redugdo no custo da avaliacdo e preparacao do painel sensorial.

5. Conclusao

Reduzir o numero de atributos a serem analisados em experimentos para determinagéo
de perfis sensoriais de produtos tem sido objeto de recente investigacdo. O objetivo € identificar
um subconjunto de atributos que permita a discriminacdo das amostras testadas pelo painel.
Esse processo visa minimizar o tempo e a fadiga imposta aos avaliadores, levando a
procedimentos de coleta de dados menos dispendiosos.

O método proposto para selecdo atributos e avaliadores com propésito de classificacdo
de amostras em formulagdes distintas consiste em seis passos: (i) avalie a consisténcia dos
avaliadores usando um indice adequado; (ii) aplique ACP no conjunto de dados de atributos
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sensoriais; (iii) compute um vetor de indices de importancia dos atributos com base em pesos da
ACP; (iv) classifique o conjunto de dados sensoriais usando a técnica KVP e calcule a acuracia
da classificacdo; na sequéncia, elimine o atributo com o menor indice de importancia,
classifique novamente o conjunto de dados, e recalcule a acuracia; (v) construa um grafico de
acuracia; (vi) elimine o avaliador menos consistente e realize uma nova sele¢do de atributos,
repetindo os passos (ii) a (vi).

O método proposto foi aplicado em um conjunto de dados de andlise descritiva
composto por julgamentos de 9 avaliadores sobre 24 atributos e 8 produtos. A maxima acuracia
de 71,4% é obtida quando dois avaliadores sdo removidos do conjunto de dados original, e 17
dos 24 atributos originais sdo mantidos. Uma solugdo alternativa retendo menor nimero de
avaliadores € identificada através de analise de Pareto Otimo: 6 avaliadores avaliando apenas 7
atributos atingem uma acuracia de classificacdo de 68,8%.

Ponto de Fronteira (FP)  Avaliadores Retidos Atributos Retidos ID Acuracia de Classificagao
1 P1, P3, P4, P5, P8 18, 20 0,663
2 P1, P2, P3, P4, P5, P8 16, 18, 20, 19, 22, 4, 17 0,688
P1, P2, P3, P4, P5, P6, 16,19, 18, 22, 4, 20, 21, 17, 11, 1,

3 P8 2,15 0,696
4 P1, P2, P3, P4, P5, P6, 16,19, 18, 22, 4, 20, 21, 17, 11, 1, 0701

P8 2,15,3 ’
5 P1, P2, P3, P4, P5, P6, 16,19, 18, 22, 4, 20, 21, 17, 11, 1, 0705

P8 2,15,3,12,6, 13 ’
6 P1, P2, P3, P4, P5,P6, 16,19, 18, 22, 4, 20, 21,17, 11, 1, 0,714

P8 2,15,3,12,6,13,5

Tabela 4. Informagdes sobre pontos de fronteira do Pareto Otimo

Pesquisas futuras incluem o desenvolvimento de abordagens alternativas para selecionar
o melhor subconjunto de atributos para classificacdo de produtos. Pretende-se gerar e testar
outros indices de consisténcia para classificar os atributos e avaliadores, bem como aplicar
ferramentas alternativas de mineracdo de dados, como Support Vector Machine e Probabilistic
Neural Networks. Métodos destinados a selecionar atributos com o propdésito de previsao
também estdo entre os objetivos dos proximos estudos.
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