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1 Introducao

Testes de diferenciacdo podem ser usados para detectar fraudes em produtos alimenticios.
Dentre estes testes destacam-se os testes triangulares como os mais utilizados por sua simplici-
dade de interpretacdo pelos pesquisadores, delineamento e implementagdo. Neste tipo de teste
cada provador recebe trés amostras codificadas, sendo duas iguais e uma diferente, devendo
identificar a amostra diferente.

A andlise usual considera que as propor¢des de respostas corretas seguem distribui¢io apro-
ximadamente normal. No entanto, parece-nos mais adequado modelar diretamente o nimero
de acertos usando a distribui¢cdo binomial em um contexto bayesiano.

Objetivou-se com este trabalho desenvolver uma abordagem bayesiana para o modelo usual

de andlise em testes triangulares na andlise sensorial.

2 Material e métodos

Os dados utilizados nesse trabalho sdo provenientes de um experimento conduzido no es-
quema fatorial para avaliar a adicdo de diferentes tipos de adulterantes em amostras de café.
Os fatores estudados foram: tipos de adulterantes em trés niveis (casca de café, milho e palha
de café) e proporcao de adulteracdo em seis niveis (1%, 10%,20%,30%,40% e 50%). O deli-
neamento experimental foi em blocos casualizados, sendo que cada um dos vinte provadores
constituiu um bloco (TAVARES, 2012).

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

A andlise usual considera que essas propor¢des seguem distribuicao aproximadamente nor-
mal. No entanto, parece-nos mais adequado modelar diretamente o nimero de acertos usando a
distribuicdao binomial. Estudos mostram que o ajuste considerando este modelo € mais preciso
e resulta em intervalos de confianca mais estreitos para os limiares de deteccdo (BARROSO,
2013).
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O modelo binomial supde que os provadores t€m a mesma probabilidade de resposta, porém,
essa suposicao estd em conflito com as ideias psicoldgicas sobre os processos de percep¢ao e to-
mada de decis@o. A estatistica bayesiana, que trata um parametro como uma variavel aleatdria,
em vez de uma constante desconhecida, parece fornecer a flexibilidade necessaria para resolver
esse problema. Esta é uma razao para se defender a abordagem bayesiana para testes sensoriais
(BI, 2003).

Dessa forma, consideramos os blocos ou provadores como varidveis aleatdrias e temos que
a funcdo de verossimilhanca dos n ensaios referente a um experimento com b provadores para

avaliar T tratamentos pode ser representada por:
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em que
yij: nimero de respostas corretas do provador i no tratamento j;
m;;: nimero de tentativas do provador i no tratamento j;
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T = vetor dos efeitos de tratamentos;

b = vetor dos efeitos de blocos;

As prioris estabelecidas para os parametros T, b e G,% sdo:
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Supondo independéncia entre as distribui¢des a priori encontra-se a distribuicdo conjunta
dos parametros a posteriori multiplicando-se a fun¢do de verossimilhanga e as distribuicdes a
priori.
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A inferéncia sobre todos os parametros foram feitas usando aproximacgdes das distribui¢des
a posteriori conjuntas por meio de métodos de Monte Carlo via cadeias de Markov (MCMC).
Esses métodos envolvem a simulacdo de cadeias de Markov construidas adequadamente que
tém como distribui¢do de equilibrio a distribui¢do de interesse (usualmente a posteriori con-

junta), diretamente da qual ndo € possivel gerar uma amostra.



A ideia por trds da simulacio MCMC ¢€ construir uma densidade de transi¢do que converge
para a densidade posteriori a partir de qualquer ponto de partida 6y. As saidas obtidas sdo
amostras correlacionadas da distribui¢ao posteriori.

O algoritmo Metropolis-Hastings e o amostrador de Gibbs sdo exemplos desse método, no
qual é necessadrio e suficiente que se conheca as distribui¢des condicionais completas.

O amostrador de Gibbs seleciona amostras aleatdrias de todas as distribuicdes condicionais
completas obtidas da distribui¢do a posteriori conjunta. Quando estas distribui¢cdes ndo sdao
identificadas ou se a gerag@o nao iterativa for complicada usamos o algoritmo de Metropolis-
Hastings.

A partir da distribui¢do conjunta a posteriori, obtém-se as distribuicdes condicionais com-

pletas de cada varidvel, fixando-se as demais variaveis:
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O critério utilizado para se verificar se a cadeia é estaciondria foi o diagnostico de con-
vergéncia de Raftery-Lewis. Este teste indica o numero de iteragdes iniciais que devem ser
descartadas (“burn-in”) e a distdncia minima de uma iteragdo a outra para se obter uma amostra

aproximadamente independente (“jump”).

3 Resultados e discussao

No processo de geracao das cadeias foi obtida uma amostra final de tamanho 4000 para cada
parametro, ap0s ter sido feito um descarte de 1000 valores iniciais € um salto de 150 iteragoes.

Pelo critério de Raftery e Lewis (1992) observa-se que os valores do fator de dependéncia
foram menores que cinco para todos os parametros, condi¢ao suficiente para a garantia de con-
vergéncia das cadeias. Além disso, os graficos do trago para todos os parametros sugerem
estacionariedade e convergéncia das cadeias.

O grafico do trago e da densidade posteriori para o parametro Gi estdo apresentados na
Figura 1. Observa-se pelo grafico do traco que a cadeia se estabilizou com 4000 iteracdes e o
grifico da densidade posteriori do parametro 61% mostra que a distribui¢do se aproxima na sua

totalidade da distribui¢do normal.
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Figura 1: Representacao grafica do traco e da funcdo densidade posteriori do pardmetro (5127

Encontrou-se o intervalo de credibilidade para cada parametro e apresentamos na Tabela 1

a estimativa da média e o intervalo HPD para o parametro G%.

Tabela 1: estimativa da média e o intervalo HPD para o parametro G%
LI Estimativa LS
0,4127 1,0174 1,7805

Quanto maior esta variancia maior a distin¢do entre os provadores em média. Quanto mais
semelhantes forem as medidas de um provador entre si, mais distintos serdo os provadores em
média.

A Figura 2, propor¢ao de acertos em funcdo da percentagem de adulteracdo, mostra que
as curvas considerando os valores estimados, em vermelho, estio bem préximas das curvas
considerando os valores observados, em preto. Obteve-se, assim, um bom ajuste para os trés
adulterantes.

Em trabalhos futuros faremos estudos de simulacao para avaliar em quais aspectos as técnicas

bayesianas possuem melhor desempenho.

4 Conclusoes

Os resultados permitem concluir que o método bayesiano proposto apresentou bons resul-
tados e pode ser utilizado na andlise de testes triangulares em andlise sensorial.
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