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RESUMO

Artigo 1 - A qualidade sensorial de cafés especiais, cujas caracteris-
ticas se relacionam com o meio geografico, é apreciada pelo setor produtivo
e o mercado, no qual, uma relacao comercial é pautada na livre escolha, por
parte do consumidor e na agregagao de valores e diferenciagdo de precos,
em funcao da qualidade do produto. Neste cendrio, focar as tendéncias dos
consumidores é primordial para que um café seja diferenciado em relagao aos
demais. Para isso, novas metodologias de andlise devem ser exploradas, para
que os resultados sejam dignos de contemplar intimeros fatores inerentes as
particularidades de cada consumidor e/ou produto. Com esse propoésito,
neste trabalho buscou-se propor o uso da técnica de multiplos fatores, apli-
cada a tabelas de contingéncia (MFACT), em dados categorizados obtidos
em um experimento sensorial realizado com diferentes grupos de consu-
midores, com a finalidade de identificar similaridades entre quatros cafés
especiais. Concluiu-se que o uso dessa técnica é vidvel, por permitir dis-
criminar os cafés especiais produzidos em diferentes ambientes (altitudes)
e processamentos, considerando a heterogeneidade entre os consumidores
envolvidos na anélise sensorial.

Artigo 2 - A importancia do café assume posicao de destaque no
cendrio socioecondmico brasileiro, pois, além de ser relevante na geragao
empregos, e em toda economia, de modo direto ou indireto, também sao
importantes as relacoes sociais, sendo consumido por hébito e prazer, indi-
cando que as motivacoes para o seu consumo estao associadas aos hébitos
e aos costumes brasileiros. Assim, o estudo da percepcao dos consumido-
res é uma ferramenta importante para a identificacdo das motivagdes nos
processos de compra do café, nos diferentes segmentos desse mercado. En-
tretanto, ao considerar grupos de varidveis qualitativas, em uma abordagem,
multivariada, as técnicas estatisticas usuais sdo limitadas ou invidveis para
descrever adequadamente o perfil sensorial dos consumidores. Tendo esse
fato como premissa, este trabalho foi realizado com o objetivo de apresentar
a técnica de multiplo fatores (MFA), no estudo do perfil de consumidores de

café, em uma pesquisa de opiniao piblica aplicada a um grupo de consumi-



dores localizados na cidade de Varginha, MG. Concluiu-se que o uso dessa
técnica é vidvel, por permitir discriminar as percepgoes dos consumidores

de cafés.

Palavras-chave: Métodos MFA e MFACT, Cafés, Sensorial, Percepcao,

Consumidores.



ABSTRACT

Paper 1 — The sensorial quality of specialty coffees, the characteris-
tics of which are related to the geographic area is enjoyed by the productive
sector and the market, in which, a commercial relationship is ruled on free
choice, on the consumer’s part and price differentiation owing to the prod-
uct quality. In this scenario, to focus consumers’ trends is primordial for a
coffee to be distinct in relation to the others, for that purpose, new analysis
methodologies should be exploited for the results to be worthy to behold
a number of factors inherent the particularities of each consumer and/or
product. With the purpose, the objective of that work is to propose the use
of the multi-factor technique applied to contingency tables (MFACT), in
data categorized obtained in a sensorial experiment conducted with different
groups of consumers with the purpose of identifying similarities among four
specialty coffees. It follows that use of that technique is viable for allowing
discriminating the specialty coffees produced in different places (altitudes)
and processings, considering heterogeneity among the consumers involved
in the sensorial analysis.

Paper 2 — The importance of coffee takes over leading position in
the Brazilian socioeconomic scenario, for in addition to be relevant in the
generation of employment and in the economics of either direct or indi-
rect way, the social relationships are also important, its being consumed
by habit and pleasure, indicating that the motivations to its consumption
is associated to the Brazilian habits and costumes. So, the study of the
consumers’ perception is an important tool to the identification of the mo-
tivations in the coffee purchase processes in the different segments of this
market. However, in considering groups of qualitative variables, in mul-
tivariate approach, the usual statistic techniques are limited or unviable
to describe adequately consumers’ sensorial profile. Having this fact as a
premise, that work intends to present a multi-factor technique (MFA), in
the study of the coffee consumers’ profile in a study of public pool applied
to a group of consumers localized in the city of Varginha - MG. It follows

that the use of this technique is viable, for allowing discriminating the coffee



consumers’ perceptions.

Keywords: MFA and MFACT Methods, Coffees, Sensorial, Perception,

Consumers.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO

Neste trabalho,trata-sede duas técnicas multivariadas, a primeira
chamada de andlise de multiplos fatores (MFA ou multiple factor analy-
sis), a segunda de andlise de muiltiplos fatores para tabelas de contingéncias
(MFACT ou multiple factor analysis for contingency tables). Ambas as téc-
nicas lidam com comparacoes de grupos de varidveis, sendo que a primeira
trabalha com dados quantitativos e categéricos e a segunda, com tabelas de
frequéncias.

A priori, essas técnicas, dentro das pesquisas feitas para a realizagao
deste trabalho, ainda nao sao utilizadas no Brasil. Portanto, este trabalho
ird contribuir metodologicamente para a implantagao dessas técnicas no
pais. Sua utilizacdo possibilitard aos pesquisadores brasileiros uma nova
ferramenta estatistica, em que se busca a comparacgao de grupos de varidveis.

Na primeira parte deste trabalho, apresenta-se todo o aspecto teérico
de ambas as técnicas utilizadas na segunda parte.

Também no intuito de facilitar o trabalho,para quem for utilizar
as técnicas em questao, foi desenvolvido um cédigo computacional para
o software R,por meio do pacote chamado MVar.pt versao 1.0 (escrito em
lingua portuguesa). Como este software é de dominio piblico, todos poderao

ter acesso aos cédigos fontes.

2 REFERENCIAL TEORICO GERAL

3 Anadlise de componentes principais

Anélise de componentes principais (PCA, do inglés principal com-
ponents analysis) ¢ uma técnica multivariada, introduzida por Karl Person,
em 1901, e estd fundamentada no artigo de Hotelling (1933). Téem como
objetivo principal explicar a estrutura de varidncia e covaridncia de um ve-
tor aleatério, composto de p-varidveis aleatérias, por meio da construgao de

combinagoes lineares das varidveis originais. Estas combinacoes lineares sao
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chamadas de componentes principais e ndo sdo correlacionadas entre si. Se
houver p-varidveis originais, é possivel obter-se p componentes principais.
No entanto, em geral, deseja-se obter a redugao do nimero de varidveis a
serem avaliadas e a interpretacao das combinagoes lineares construidas, ou
seja, a informacgao contida nas p-varidveis originais é substituida pela in-
formacao contida em k (k < p) componentes principais nao correlacionadas.
Dessa forma, o sistema de variabilidade do vetor aleatdério composto das
p-varidveis originais ¢ aproximado pelo sistema de variabilidade do vetor
aleatdrio que contém os k componentes principais. A qualidade da aproxi-
macao depende do niimero de componentes mantidos no sistema e pode ser
medida pela avaliacao da proporgao de varidncia total explicada por eles

(MINGOTI, 2005).

3.1 Componentes principais

Os componentes principais sao definidos como combinacoes lineares
de p varidveis correlacionadas, sendo que cada combinagao linear é nao cor-
relacionada com a outra. As combinagOes lineares sdo em nimero igual
ao de varidveis originais presentes no estudo. A ideia geométrica por tras
dessa técnica é realizar uma rotagao rigida no sistema de eixos coordenados,
fazendo com que os novos eixos resultantes sejam posicionados no sentido
de maior variabilidade. Em geral, a aplicacao da técnica surtird o efeito
desejado quando ha muitas varidveis (p > 2) que sejam intrinseca e forte-
mente relacionadas. Assim, pode-se reduzir as p dimensoes originais em um
sistema de k < p coordenadas, sem que se tenha perdido muita informagao
contida no sistema original pela reducao de dimensoes. (FERREIRA, 2011)

Algebricamente, os componentes principais representam combinagoes
lineares de p varidveis aleatérias X1, Xo,..., X,. Geometricamente, essas
combinagoes lineares representam a selecao de novos eixos coordenados,
que sao obtidos por rotacoes do sistema de eixos original, representados por
X1,Xa,...,X,. Os novos eixos representam as direcoes de méxima varia-
bilidade. Para ilustrar a situagao particular, com p = 2 varidveis aleatérias

(X1 e X3) correlacionadas. Realizando uma rotacao dos eixos coordena-
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dos definidos pelas duas varidveis no sentido de maior variabilidade, tém-se
as combinagoes lineares Y1 = a1 X1 + as X2 e Yo = b1 X7 + by Xa, sendo os
mesmos componentes principais, Figura 1.

A obtengdo dos componentes principais envolve a decomposicdo da
matriz de covaridncia do vetor aleatério de interesse. Entao seja X =
(X1,X2,...,X,)" um vetor aleatério com médias pu = (,ul,,uz,...,up)/ e
matriz de covariancia )
da matriz 3. .

isto é, os autovetores e; satisfazem as seguintes condigoes:

pxp" Sejam A1 > Ay > ... > )\, > 0 os autovalores

com os respectivos autovetores normalizados e, e2, .. ., €p,
1. elej =0, para todo i # j (pois s@o ortogonais);
2. ele; =1, para todo i = 1,2,...,p (pois sdo ortogonais);

3. prp e; = A€, paratodo i =1,2,..., p;

/
sendo o autovetor e; denotado por e; = (e;1, €2, ..., €ip) -

-—
X1

Figura 1 Tlustracao da rotacao dos eixos das coordenadas, definidos por duas
varidveis correlacionadas X7 e Xo, em que Y] e Ys correspondem
aos componentes principais.

Assumindo nenhuma distribuicdo para o vetor X, entdo, segue a

definicao.

Definicao 1 Define-se o i-ésimo componente principal Y; como:

Vi=eiX =en X1+ enXao+ - +eipXp,
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em que o vetor desconhecido e; estabelece a i-ésima combinacdo linear, para

1=1,2,...,p.

A esperanca, a varidncia e a covaridncia da componente Y; sao, res-

pectivamente;

ElY] = egu'zeil/-h+ei2M2+"'+€ipMp, 1=1,2,...,p

Varlv] = Var[4X] = dvar (X)e= €Yo
= €;>\i6i:)\i6;6i:>\i7 i:172’_._,p
Vi) = X, X] = ¢! .
Covl¥;, 3] = Cov [EZX’ ekX] €i prp ek, hk=1,2,...,p.

Lembrando que €] e ey sdo ortogonais, segue, ainda, que a covariancia
Cov|Y;, Y] = 0,1 # k.
Usando a decomposicao espectral na matriz ), tem-se que
S = PAP,

em que P é a matriz de autovetores e A é a matriz de autovalores, entéao

pode-se observar que

tr(3°) =tr (PAP") =tr (AP'P) =tr (AI) = tr (A) = zp: Ai.

i=1

Mas, tr (>_) é, obviamente, dada pela somas dos elementos da diagonal, ou

seja
P
tr(X) =)o
i=1
em que se conclui que,
P P
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significa que a variabilidade total contida nas varidveis originais é igual &
variabilidade total contida nos componentes principais. (FERREIRA, 2011)
Cada autovalor \; representa a varidncia de um componente prin-
cipal Y;. Como os autovalores estdo ordenados em ordem decrescente, a
primeira componente é a de maior variabilidade e a p-ésima é a de menor
variabilidade (JOHNSON; WICHERN, 2007; MINGOTI, 2005).

Definicao 2 A propor¢do da varidncia total explicada pelo k-ésimo compo-

nente principal, mensurado de forma individual, expresso em porcentagem,
é dada por \
k

P, = 725,:1 p— x 100. (1)

Se temos k£ < p componentes principais na tentativa de gerar um mo-

delo parcimonioso para a matriz de covaridncia populacional, deve-se basear

em algum critério que informe quanto da variabilidade total foi explicada

por ele. Para apresentar um critério como esse, considera-se, inicialmente,

que o vetor de componentes principais Y = [Y1, Ya, ..., Y]’ pode ser obtido

de forma vetorial, dada por

Y = P'X.

Como a matriz P é ortonormal, sua inversa é igual a sua transposta, logo, o
vetor X pode ser recuperado pela transformagcao nao singular (FERREIRA,
2011)

X = PY.

Assim, segue que a covaridncia do vetor Y de componentes principais

¢é dada por
CovlY] = Cov(P'X)=PCov(X)P
— P'YP=PPAPP
= A.

Para avaliar o grau de associagdo existente entre eles e as varidveis

originais, deve-se obter a covaridncia de cada componente principal com as
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varidveis originais, o que é dado por
CovlY,X]=Cov (P'X,X)=PCov(X)=P Y =AP. (2)

Pode-se verificar que a covaridncia entre a k-ésima varidvel original e o i-
ésimo componente principal é dada pelo produto entre o i-ésimo autovalor

de > e o k-ésimo componente do i-ésimo autovetor, ou seja, por
Cov D/,, Xk] = )\ieik.

Finalmente, podem-se obter as correlagoes entre os componentes principais

e as varidveis originais da seguinte forma
5 R | 1,1
pY,X:A 2A.P‘/ 2:AZP‘/ 2, (3)

sendo V' = diag (0j;). A i-ésima linha e a k-ésima coluna dessa matriz de
correlacoes contém o coeficiente de correlacao entre Y; e X, dado, de forma

escalar por

_ Ve
PY; Xy, = /Grk
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4 Método de andlise de multiplos fatores

Anslise de multiplos fatores (MFA, do inglés multiple factor analysis)
¢ uma técnica multivariada que estuda vérios grupos de varidveis (colunas),
que podem ser quantitativas ou categéricas, definidas no mesmo conjunto de
observagoes (linhas). Esta técnica foi proposta pelos estatisticos franceses
Escofier e Pages (1982, 1990).

O cerne da técnica ¢ uma andlise de fator aplicada ao conjunto de
varidveis nas quais cada grupo de varidveis é balanceado, conduzindo a uma
representacao das observacoes e varidveis, como em qualquer andlise de
fator. Devido ao balanceamento, esta andlise de fator pode ser interpretada
como uma andlise canonica (ESCOFIER; PAGES, 1994, 2008).

Na Anslise de Muiltiplos Fatores o nimero de varidveis em cada
grupo pode diferir e a natureza das varidveis (quantitativa ou categoérica)
pode variar de um grupo para o outro, mas as varidveis devem ser da mesma
natureza no grupo dado (ABDI; VALENTIN, 2007).

Este método pode ser muito 1til para a andlise de estudos em que
se podem identificar védrios grupos de varidveis, ou para os estudos em que
as mesmas perguntas sio feitas em intervalos de tempo diversos (ABDI;
WILLIAMS; VALENTIN, 2013).

A vantagem proporcionada por esse método consiste na visualizagao,
num espaco de duas ou trés dimensoes, dos grupos de varidveis (sendo cada
grupo representado por um ponto), das varidveis, dos eixos principais, e

ainda das observacgoes.

4.1 Notagao

As I observagoes sao descritas por J conjuntos de varidveis (Figura
2). A letra j refere-se a um conjunto, a letra k refere-se a uma coluna e K

¢ o nimero de colunas no conjunto j. K =) ._; K; é o nimero de colunas

jeJ
em todos os conjuntos.

Uma tabela I x K; estd associada com cada conjunto j. As tabelas
J juntas compoem uma tabela miltipla ou global I x K. Para um conjunto

J quantitativo, K; é tanto o nimero de colunas e o nimero de varidveis.
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Agora, para um conjunto categérico j, K; é tanto o nimero de colunas e o
nimero de categorias. Este tipo de conjunto é representado por uma tabela
de varidveis indicadoras na qual a coluna k estd associada com a categoria
k (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2008).

No cruzamento da linha ¢ e coluna k (que pertencem a tabela j),

temos:

e se j ¢ um conjunto quantitativo, o valor z;;; da varidvel k para a

observacao i;

e se j ¢ um conjunto categdrico, x;;; = 1 se i pertence a categoria k e

0, caso contrério;

1 j J
—_——— . —_——
1k K
1
i Xikj

Figura 2 Tabela Global com os conjuntos de varidveis.

4.2 Problema geral e o balanceamento dos grupos de varidveis

O objetivo do MFA ¢ integrar grupos diferentes de varidveis que
descrevam as mesmas observagoes. Entao este objetivo depara-se com os

seguintes problemas:
a) a topologia das observagdes descritas por todo conjunto de varidveis,
b) avaliagdo das relacgoes entre as varidveis,
¢) comparacao dos grupos de varigveis.

Os itens (a) e (b) sao cldssicos na andlise de fator (andlise de com-

ponentes principal - PCA; andlise de correspondéncia miltipla - MCA). O
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item (c) sobrepde objetivos posteriores. Assim, balancear os grupos de vari-
dveis se faz necessdrio para que a influéncia de cada grupo seja compardvel
em uma analise global. Concretamente, de acordo com o ponto de vista de
andlise de fator, quer-se evitar a possibilidade que um tnico grupo tenha
uma influéncia dominante no primeiro fator (nada pode ser requerido para
fatores adicionais porque um grupo de multidimensional sempre influenciard
mais fatores que um unidimensional) (ESCOFIER; PAGES, 1994, 2008).

Entao, para cada um dos grupos de varidveis é feita uma andlise PCA
(para dados quantitativos) ou MCA (para dados categdricos), de acordo com
o tipo das varidveis da tabela, ficando registrados os autovalores de cada
andlise de modo a balancear os vdrios grupos de varidveis. Este processo
é preciso porque a andlise direta obtida concatenando todas as varidveis
seria dominada pelo grupo com a estrutura mais forte. Um problema seme-
lhante pode acontecer em um PCA néo normalizado: sem normalizacao, a
estrutura é dominada pelas varidveis com a discrepancia maior. Para PCA,
a solugdo é normalizar (isto é, usar z-escore) cada varidvel, dividindo por
seu desvio padrdao. A solucdo proposta no MFA ¢é semelhante: para com-
parar grupos de varidveis, cada grupo é normalizado dividindo-se todos seus
elementos por uma quantidade chamada de primeiro valor singular, que é
equivalente ao desvio padrao. Este passo é implementado executando-se um
PCA ou MCA em cada grupo de varidveis, como ja dito anteriormente. O
primeiro valor singular é a raiz quadrada do primeiro autovalor do PCA
ou MCA. Depois da normalizagdo, as tabelas de dados sdo concatenadas
em uma tabela de dados que é submetida a um PCA (ABDI; VALENTIN,
2007; ABDI; WILLIAMS, 2010; ABDI; WILLIAMS; VALENTIN, 2013).

Segundo Escofier e Pages (1994), dados perdidos sdo permitidos no
caso de varidveis categéricas, assim as observagoes em que nao tem nenhuma
categoria k, terd para 0 (zero) para todas as varidveis indicadoras associadas
a categoria k.

Antes de balancear os grupos, denotam-se:

1. ap € o peso da varidvel k. Para varidveis quantitativas, ay = 1 para

todo o k. Para varidveis categéricas, aj é a proporgao das observacoes
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que nao possuem categoria k.

2. Aj1 € o primeiro autovalor estimado da anélise de fator aplicada ao
grupo j (PCA no caso de grupo quantitativo e MCA, no caso de grupo

categorico).

De acordo com Escofier e Pages (1994, 2008), o balanceamento dos
grupos consiste em atribuir o peso ay/ \/m para cada varidvel do grupo j.
Desse modo, o primeiro autovalor estimado da andlise de fator aplicada ao
unico grupo j torna-se 1. Portanto, os grupos sao equilibrados no seguinte:
em qualquer diregao, a inércia maxima do subgrupo associado a um grupo
é 1. Assim, em uma andlise de fator global, é impossivel para um tnico
grupo causar o primeiro fator.

Claro que contribuig¢oes do grupo para anélise global nao sao seme-
lhantes; um grupo unidimensional nao pode mostrar uma influéncia impor-
tante em mais de um fator e um grupo multidimensional influenciard varios
fatores.

Este balanceamento ¢ uma caracteristica especifica do MFA.

4.3 Representagao das observagoes e varidaveis

Estas representacoes correspondem ao cldssico objetivo da andlise

de fator que é dizer:

e topologia das observacoes;
e topologia das varidveis;

e ligar os dois tipos de topologia (ESCOFIER; PAGES, 1994, 2008).

MFA é uma anélise de fator aplicada ao conjunto de todos os grupos
de varidveis.

O procedimento do método é equivalente ao PCA, no caso do grupo
de varidveis quantitativas, ou MCA, no caso de grupo de varidveis categori-

cas.
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O uso do peso 1/ \/E equilibra a inércia entre os diferentes grupos
assim também equilibra suas influéncias. Levando em conta a equivalén-
cia de PCA-MCA mencionada anteriormente, este balanceamento permite
aplicagoes nas quais alguns grupos sao quantitativos e outros de varidveis
categoricas (ESCOFIER; PAGES, 1994, 2008).

4.4 Montando fatores comuns

MFA pode ser considerado como uma andlise canénica desde que
o seguinte o principio seja seguido: para medir a relagdo entre a varidvel
balanceada z e o grupo j, MFA usa L (z,j), ou seja, a inércia projetada do
grupo j de varidveis ao longo da direcao definida por z.

Esta medida tem algumas propriedades interessantes, como:

1. levando-se em conta o balanceamento das varidveis: 0 < L(z,j) <
1;L(z,5) = 0, se z for ortogonal ao subespaco medido pelo grupo j
de varigveis; L (z,7) = 1, se z for o primeiro componente principal do
grupo j. Se todas as varidveis do grupo j forem ortogonais entre si,

L (z,7) serd o coeficiente de correlagao muiltiplo;

2. em MFA, a varidvel z, relaciona-se com todos os grupos, satisfaz o
critério: 3, (2, j) maximo. Este critério conduz ao primeiro compo-

nente principal de X;

3. devido ao balanceamento das varidveis, a inércia das varidveis do
mesmo grupo pode se interpretada como uma medida de relagao. Isto
permite interpretar o mesmo critério de um ponto de vista do PCA
ou de um ponto de vista de andlise canonica (ESCOFIER; PAGES,
1994, 2008).

4.5 Procedimento para andlise de miltiplos fatores

Primeiramente, centralizam-se os dados por coluna, isto é, subtrai-

se de cada elemento da coluna a sua respectiva média. Com isso, a média
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de cada coluna sera zero, ou seja
Cik = Tif, — Tk

Em seguida, normalizam-se as colunas, isto é, dividi-se cada ele-
mento da coluna pela raiz quadrada da soma do quadrado da respectiva

coluna, ou seja

* C;
> i—1 (Cik)
Desse modo cada coluna ird se comportar como um vetor de mdédulo 1.
Agora, se os dados forem quantitativos, aplica-se um PCA (MCA se forem

de varidveis categéricas), em cada grupo X; de varidveis para encontrar os

primeiros autovalores Aji, sendo ¢, = ay/ \/)\71 , € segue que
Zj = Xj X @y
A matriz global serd uma matriz I x K denotada por
Z:[z1 ZJ] (4)
Agora, como os dados jd estdo balanceados, segue a anilise global em Z.

4.6 MFA como uma PCA

MFA consiste de um PCA na matriz global Z cujo termo geral é
dado por (4). Do PCA, também chamado de anélise global, os componentes
principais sdo obtidos de modo usual por linhas e colunas de F' (ABDI;
VALENTIN, 2007; ABDI; WILLIAMS, 2010).

Usando a decomposigao de valores singulares, sabe-se que Z = UAV',
com U'U = V'V =1, sendo U e V as matrizes de autovetores, A =
diag (\/AT) , € A; > 0 sdo os autovalores e I é a matriz identidade, assim

extraindo-se os autovalores e os autovetores da matriz Z obtém-se:
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4.6.1 Os escores dos fatores globais

Os escores dos fatores globais sdo dados por
F =M2UA, (5)

sendo M a matriz diagonal das massas das observagoes, com m; = I, sendo
I o nimero de linhas da matriz Z. Em F, cada linha representa as obser-

vagoes, e cada coluna as varidveis.

4.6.2 Andlise parcial

A anslise global revela a estrutura comum das observacoes. Para
ver como cada varidvel interpreta este espaco projeta-se o conjunto de da-
dos de cada varidvel sobre a andlise global. Isto é alcangado do seguinte
modo: obtém-se a matriz de projegao, reescreve-se a equagao (5), podendo

os escores dos fatores globais ser computados como

A

F=M0A = (22') x (M3UATY).
Isto mostra que
P=MzUAY, (6)

é a matriz de projecao que transforma a matriz ZZ' em escores dos fatores.
A matriz de projecao é usada para projetar os grupos sobre o espaco

global, fazendo
F; =Jx ZjZ]’P, (7)

sendo J é o nimero de conjuntos de varidveis.
4.6.3 Correlagoes entre os componentes principais e as varidveis
originais

Para obter as correlagoes entre os componentes principais e as vari-

aveis originais, basta utilizar a equagao (3).
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4.6.4 Inércia parcial entre os grupos de varidveis

As relacOes entre os grupos de varidveis sao analisadas calculando-se
a inércia parcial de cada varidvel por cada dimensao da anélise global. Isto
é calculado, para cada varidvel, como a soma das projecoes quadradas das
varidveis do vetor singular V de Z, multiplicado pelo autovalor correspon-
dente. Porque os vetores singulares sao normalizados, a soma das inércias
parciais para todos os grupos para uma determinada dimensao é igual ao

seu autovalor, ou seja
Ji
"2
Rji =X x Y Vi, (8)
J

em que j refere-se ao grupo, p é o componente principal (eixo) e A, é o

autovalor da decomposicao de valores singulares.
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5 Meétodo de andlise de miiltiplos fatores para tabelas de con-

tingéncias - MFACT

Anélise de miiltiplos fatores para tabelas de contingéncias (MFACT,
do inglés multiple factor analysis for contingency tables) é uma técnica mul-
tivariada que compara as estruturas de védrias tabelas de contingéncias com
a mesma linha e colunas diferentes (ou vice-versa), geralmente construidas
de diferentes amostras ou populagbes. Uma apresentacao tedrica detalhada
da metodologia pode ser encontrada em Bécue-Bertaut e Pages (2004).

Por estrutura de uma tabela, quer-se dizer a relacao entre linhas
e colunas conforme expresso na andlise de correspondéncia (AC) por meio
de interfaces graficas. As comparacoes tém de lidar com ambas as linhas
e colunas, isto é, a estrutura induzida pelas linhas ao longo dos diferen-
tes conjuntos de colunas e também a estrutura induzida sobre as linhas
pelos diferentes conjuntos de colunas (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004;
ESCOFIER; PAGES, 2008).

5.1 Notagao
5.1.1 Tabela de contingéncias X

Considera-se uma tabela de contingéncias X de ordem I x J. O
termo geral p;; ¢ a frequéncia relativa, ou seja, a proporcao com a qual
cada linha i (i = 1,...,1) estd associada com a coluna j(j =1,...,J), de
tal modo que Zij pij = 1. Denotou-se a i-ésima linha marginal como p; =
Zj pij € a j-ésima coluna marginal por p; = ). pij.

Ao inspecionar uma tabela de contingéncia, os dados sao consider-
ados por meio de proporgoes condicionais, geralmente chamadas de perfis.
Assim, o i-ésimo perfil da linha ¢ {p;;/p;;j =1,...,J}, e o j-ésimo perfil da
coluna é {p;;/pj;i =1,...,1}. A média do perfil da linha é calculada pela
ponderacao das linhas usando a soma de sua margem p; . Analogamente,
para a média do perfil da coluna usa-se p ; (BECUE-BERTAUT; PAGES,
2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).
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5.1.2 Tabelas de contingéncias justapostas

Dada T tabelas X7, ..., X4, ..., X7, justapostas em uma tinica tabela
conforme Figura 3, sendo as colunas nao precisam ser as mesmas em to-
das as tabelas. A tabela Xg é chamada de tabela global, de dimensao

I x J, e asubtabela X; de dimensao I x J;, de t-ésima subtabela. Denotou-

se p;j+ a frequéncia relativa ou proporcao, na tabela ¢ (¢t =1,...,T), com
a qual a linha i (= observagao ;9 =1,...,I) estd associada com a coluna
j (= categoria jij =1,....J U, o = J), D55 pije = 1.
Totais Totais
1 ./ 1 .It 1 JT Linhas 1 -It Linhas
1
; pijt pi.. piit | | pi.t
I
Colans p.it 1 oo | .t | |p-t

Figura 3 Tabelas de contingéncias justapostas

Denotou-se a linha marginal da tabela X¢g como p; = > jt Dijt- A
coluna marginal da tabela Xg € pj; = >, piji- A linha marginal da tabela
t, como uma subtabela da tabela Xg, p;+ = Zj Dijt, € a soma dos termos da
tabela ¢t dentro da tabela Xg ép + = Zij Dijt (BECUE-BERTAUT; PAGES,
2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).

5.2 Anadlise de correspondéncia interna

Para comparar tabelas de contingéncias que tém margens diferentes,
Benzécri (1983) e Escofier e Drouet (1983) apresentaram CA intratabelas
(andlise de correspondéncia intratabelas). Cazes e Moreau (1991, 2000), e
mencionados por Greenacre e Blasius (2006), propuseram uma generalizacao
desta metodologia que chamaram de CA interna (anélise de correspondéncia
interna - ICA), para lidar com tabelas com partigbes ou estruturas graficas

nas linhas e colunas.
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5.2.1 Equivaléncia entre a CA e uma PCA

A andlise de correspondéncia (CA) de uma simples tabela Y pode
ser vista como uma andlise de componentes principais (PCA) ponderada

realizada na tabela, tendo o termo geral

Pij —PiP.j
o (9)
Di.D.j
usando {p;;i=1,...,1} como pesos das linhas (e como uma métrica no
espaco das colunas) e {p;;j =1,...,J} como pesos das colunas (e como

uma meétrica no espago das linhas). Assim, a CA da tabela T' (tabelas

justapostas) é equivalente a um PCA ponderado na tabela que tem o termo

geral
Pijt — Pi..D.jt (10)
Di..P.jt
usando {p; ;i =1,...,I} como pesos das linhas (e como uma métrica no es-
pago das colunas) e {p js;j =1,...,Ji5t = 1,...,T} como pesos das colunas

(e como uma métrica no espago das linhas).
A inércia entre a distribuicao observada {p;;:} e a distribuigao que
corresponde a {p; p_j; }, ¢ determinada pelo coeficiente ¢, também conhecido

como coeficiente de contingéncia da média quadratica de Person

2
¢2 _ ZZZ (pijt _pi..p.jt) _ fj’ (11)
toj i

i.D.jt

sendo x? ¢ a estatistica do qui-quadrado, e n o tamanho da amostra quando
se trabalha com a tabela de frequéncia, e com a frequéncia relativa n = 1
(BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; GREENACRE; BLASTUS, 2006).

5.2.2 Principio de andlise de correspondéncia interna

Escofier (1984) propos uma generalizacao de CA para qualquer mo-
delo que tenham a mesmas margens como as tabelas de dados. ICA pode
ser vista como uma generalizacao na qual o modelo de independéncia geral é

substituido pela independéncia entre linhas e colunas dentro de cada tabela
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t (modelo de independéncia de intratabelas).

A nuvem de pontos que corresponde & tabela de contingéncias X; é
denotada por Nj,. Geometricamente, em ICA, cada IV;, é transferida para
que o centroide coincida com o centroide global.

Usando a equivaléncia entre a CA e o PCA de uma tabela conve-
nientemente transformada (com pesos satisfatérios para linhas e colunas),
os resultados de ICA também podem ser obtidos executando-se um PCA

ponderado na tabela que tem o termo geral seguinte

pg — Pty
S VA § [Pat _ Pt] (12)
Pi.D.jt bi. [Pjt D.t
usando {p; ;i =1,...,I} como peso das linhas (e como uma métrica no
espaco de colunas) e {p ;7 =1,...,J;t =1,...,T} como pesos das colu-

nas (e como uma métrica no espaco das linhas) (GREENACRE; BLASIUS,
2006).

Obsevagao 1 Existe uma diferenca entre o Nj, em sua CA separada e em
ICA: a métrica do espago de coluna difere e, assim, a forma da nuvem Nj,
é modificada. Na Tabela 1 recapitulam-se as diferencas entre os mesmos da-
dos nas duas andlises do ponto de vista do PCA. Tem-se, ainda, que quando
as margens de linhas sdo proporcionais entre todas as tabelas, ICA é equiv-
alente o CA aplicada as tabelas concatenadas (GREENACRE; BLASIUS,
2006).

5.2.3 Decomposicao de valor singular generalizada - GSVD

Dada a matriz A de ordem n x m, a decomposi¢ao de valor singular
generalizada envolve o uso de duas matrizes quadradas definidas positivas
de ordem n X n e m X m, respectivamente. Estas duas matrizes expressam
restrigbes impostas respectivamente sobre as linhas e as colunas de A. As-
sim, se M é uma matriz de ordem n X n que expressa as restricoes para as

linhas de A, e W uma matriz de ordem m X m que expressa as restrigoes



35

Tabela 1 Coeficiente relativo & tabela t nas andlises CA e ICA, aplicado na

tabela X¢.
Termo Geral Peso das Peso das
Linhas (M) Colunas (W)
it
CA aplicado 7'~ p Pt Pi Py
em NJt %P;t Dy iy
i

ICA aplicado Pt p“tpljt , ,
 pipa jt

em Ny, Pi..D.jt ’ J

M = métrica no espago das colunas e W = métrica no espaco das linhas.

para as colunas de A, logo, tem-se que
~ 1 1
A=M2AW?z,

¢ a matriz com as respectivas restrigoes a linhas e colunas.

Também define-se a matriz A como
1~ 1 ~ 1 1
A=M"2AWT2 <= A=M2AW?=2.
Entao. a matriz A pode ser decomposta em
A=UAV' com UMU =V'WV =1 (13)

Em outras palavras, na decomposigao de valor singular geralizada (GSVD,
do inglés generalized singular value decomposition), as matrizes dos au-
tovetores singulares generalizados U e V sdo ortogonais sob as restri¢oes
impostas por M e W, ou seja, ¢ igual & matriz identidade I (ABDI, 2007).

Esta decomposicao é obtida como resultado da decomposicao dos

valores singulares padrao (SVD, do inglés singular value decomposition) em

A:
A=PAQ com PP=QQ=1,

sendo P (n x 1) e @ (m x r) ortogonais por coluna, e r o posto da matriz
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e

As matrizes dos autovetores generalizados sdo obtidas por
= _1 ~ _1
U=M"1:2P e V=W2Q.

A matriz diagonal de valores singulares é simplesmente igual & matriz

de valores singulares de A

e, por substituicdo, tem-se que

A = M 2AW3

Assim, para mostrar a condigao de (13), é suficiente mostrar que
U'MU =P M 2MM :P=PP=1,

e, ainda, segue que
VWV =QW :WW 2Q=QQ=1.

Bécue-Bertaut e Pages (2004) e Escofier e Pages (2008), citam que o
termo geral da diagonal A= diag (\/)\7)1, sendo A; > 0, s@o os autovalores,
e com estas notacoes, os escores das matrizes para as linhas e colunas sao,
respectivamente,

F=UA3, (14)

G =VAz. (15)
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5.3 Anadlise de miltiplos fatores para tabela de contingéncias
5.3.1 Combinando ICA e MFA

Abdessemed e Escofier (1996) j4 propuseram uma extensao do MFA
para comparar varias tabelas de contingéncias, mas o método é restringido
ao caso no qual as margens de linhas das tabelas diferentes sao idénticas.
Esta extensao é generalizada para o caso de tabelas que tém margens de
linhas diferentes. A ideia bésica é combinar ICA (que lida com o problema
das diferengas entre as linhas das margens) e MFA (que equilibra a influéncia
das subtabelas na anélise global). Este método é chamado MFA para tabelas

de contingéncias (MFACT) e pode ser visto como um PCA.

e analisando a mesma tabela como ICA cujo termo geral é determinado
em (12);

e preservando os pesos das linhas usado em ICA (p; ) ;

e modificando pesos das colunas para equilibrar a influéncia das tabelas
t.

Uma ponderagao cumpre esta modificagao dos pesos de coluna:

e de modo idéntico para todas as colunas de uma tabela X; (para nao

modificar a estrutura de tabela X;);

e para equilibrar a inércia maxima axial de cada nuvem Ny,.

Esta ponderagao consiste em multiplicar o peso (p_ ;) da coluna (j,t)
em ICA por 1/\}, sendo A} o primeiro autovalor do PCA separado da sub-
tabela X; cujo termo geral é determinado em (12), com os pesos usados
em ICA (p;. para linhas i, p j; para a coluna (j,t); conforme Tabela 1).
Chama-se esta analise restringinda de “pseudosseparada CA”, e a CA sim-
ples habitual da tabela X; de “CA separada”.

A escolha de p;.. como peso para linhas i, parece natural. Em CA, o
grupo ¢ tem um peso alto quando representa muitas observagoes. No caso

de tabelas com frequéncias mais altas que outras, estas podem dominar
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esses pesos fortemente. Entdo, uma pergunta surge: o balanceamento das
tabelas também deveria intervir definindo os pesos de linhas? Nao hd uma
lnica resposta e os usudrios diferentes podem ter opinides diferentes e po-
dem depender do conjunto de dados. Alternativamente, para equilibrar as
influéncias das tabelas nos pesos das linhas, os dados podem ser transfor-
mados primeiro em frequéncia relativa (n;;./n.; em vez de n;j;), antes da
concatenacao. A formulacao de MFACT nao depende desta transformagao
(GREENACRE; BLASIUS, 2006).

5.3.2 Os dois passos da metodologia do MFACT

Primeiro passo: andlises da pseudosseparada

Anélise de correspondéncia, usando pesos (p;..) e (p.jt), € aplicado a
cada tabela X; para calcular o primeiro autovalor \}. Estes pesos de linhas
e colunas sao distintos desses usados em CA separada que sdo, respectiva-

mente, p;. ¢/p.t € pjt/p.t (veja Tabela 1).

Sequndo passo: andlise global

Este passo estabelece resultados globais que sao

e andlogo a esses de CA aplicada nas tabelas concatenadas, aqui chamada
de tabela Z.

e especifico para tabelas multiplas (principalmente, sobrepds represen-
tagoes de estruturas de linha—grupo induzidas por cada tabela X;, ou

seja, representacoes de fatores derivaram de andlises da pseudossepa-
rada) (GREENACRE; BLASIUS, 2006).

5.3.3 MPFACT como uma PCA ponderada da tabela global

MFA para tabelas de contingéncias consiste do PCA nas métricas M
e W da tabela Z (tabelas concatenadas) cujo termo geral é dado por (12).
Note que a tabela Z é dada pelas T subtabelas Z;. E facil verificar que a

ponderagao das linhas e a das colunas é centrada e a ponderagao das colunas
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de cada conjunto ¢ também é centrada (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004;
ESCOFIER; PAGES, 2008).

Do PCA, também chamado de andlise global, os componentes prin-
cipais sdo obtidos de modo usual por colunas e linhas conforme as equagoes
(14) e (15), Fs e Gg respectivamente, sendo s = 1,...,min(/ —1,J — 1),
sendo s o posto das matrizes de autovetores U, e V, associado aos valores
singulares \, (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES,
2008).

Componentes candnicos - F; podem ser escritos como

1
Fo=1- > ZW,Z{MF..
St

No MFACT, os componentes candnicos, associados com os componentes

principais globais Fs em cada grupo t, sdo definidos do seguinte modo

Foo= ) B,
t
1
F! = A72,514/,5222\4175. (16)

Reconstrucao de dados - A cléssica férmula do PCA conduz a

seguinte expressao de decomposicao

z = S FENG =Y UV,

Vs

S

. F, (1) Gs (4,1
DPijt = % “Ppjt +Di. Dt (Z M) . (17)

5.4 Propriedades do MFACT
5.4.1 As distancias entre as linhas e entre as colunas

As distancias entre as linhas

O quadrado da distancia entre as linhas 7 e [, calculado a partir das
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coordenadas dadas em (12), utilizando o peso de p_j/A| para a coluna j do

conjunto de t, é

bt

. 1 pijt g \o 1
2D = ZMZ(”—ﬁ) 1
t 1

ieds Di.. Di..
[ 1 Dit  Pit 2
7. .
S ()| 19
| ¢ 1°D.t \Pi. Di..

Na expressao (18), desprezando a ponderagao pelo inverso do pri-

meiro autovalor:

e 0 primeiro termo corresponde & distancia entre as linhas i e [ na CA

das tabelas justapostas;

e 0 segundo termo corresponde & distancia entre as linhas ¢ e [ do CA
da tabela que contém as somas por linha e por subtabela. O termo
geral i.t nesta tabela é a soma da linha ¢ na tabela t. Vemos aqui
como esta ultima tabela é neutralizada pela recentralizacao de cada
subtabela em suas préprias margens (BECUE-BERTAUT; PAGES,
2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).

Proximidades entre colunas

O quadrado da distancia entre a coluna j (pertencente a tabela t) e
a coluna k (pertencente a tabela de r), calculado a partir de coordenadas
dadas em (12), &

dQ(jet,ker)zzlKmﬁ—m>—(pm—mr>r, (19)

P Di.. D.jt D.t D.kr D.r
1 [(piji pis pie  pir\]’
2 ( _ 1) vkr 7. 5.7
#enken =3 (B tue) (BB

i
As aproximacoes entre as colunas podem ser interpretadas como uma

associagao semelhante com linhas.
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Caso 1: as colunas pertencem a mesma tabela (t = r).

A proximidade entre as duas colunas é interpretada em termos de
semelhanga entre os perfis, exatamente como na CA habitual.

Caso 2: as colunas pertencem a diferentes tabelas (¢ # r).

Os perfis das colunas sao relativos aos perfis médios, como mostrado
nas duas expressoes do quadrado da distancia. Expressao (19) mostra que o
perfil de uma coluna intervém por seu desvio a partir do perfil significativo
da tabela correspondente. A expressdao (20) mostra como as diferengas entre
os perfis de coluna sao relativos a diferencgas entre os perfis médios (BECUE—
BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).

Representacao global de linhas e colunas

O PCA realizado na secao (5.3.3) fornece uma representacao das
linhas e das colunas que deve ser analisadas em conjunto. Além disso,
estas representacoes podem ser sobrepostas a um biplot, como na anélise
de correspondéncia. Esta é a consequéncia das férmulas de transicao que se

referem as coordenadas de linhas e de colunas, tal como analisado a seguir.
Férmulas de transigao e regras de interpretacao

Linhas entre colunas: a relacao dando (ao longo do eixo s) a coorde-
nada Fj (¢) da linha i a partir das coordenadas {G; (j,t),j =1,...,Ji;;t =

1,...,T} de colunas é
. 1 D.jt [ 1 [pijt pu” .
Fo (i) = — Dyt | 2 \Pigt _ Pit)) o ipy. 21
=(0) v)\s;j;]t Ao pi. lpje Dot :(3:) (21)

O centroide do perfil coluna pertencente a J; sendo 0, tem-se

> pjiGs (j;t) = 0.

JEJ:

Usando esta propriedade, a férmula de transi¢cao pode ser escrita da
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seguinte forma

. 1 1 pis Dijt )
Fs (Z> - \/)\75 zt: Xi Di. g;f Dit Gs (]7t) . (22)

Exceto para uma constante, cada linha encontra-se no centro de
gravidade das colunas associadas a esta linha.

Globalmente, uma linha é atraida pelas colunas com quais ela estd
associada.

As colunas entre linhas: a expressao (ao longo do eixo s) para a coor-

denada G5 (7,t) da coluna j, ¢ a partir das coordenadas {Fs (i),i =1,...,I}

Gulit) = = lZ (B -2 5

i bt D.t

de linhas é

. (23)

Como o coeficiente de Fj (i) pode ser negativo, as colunas nao estao
no centroide das linhas, exceto quando os pesos das linhas sao os mesmos
em todas as tabelas.

Este coeficiente mede a discrepancia entre o perfil das colunas j, e a
margem da coluna da tabela ¢. Uma coluna é atraida (ou repelidas) pelas
linhas que s@o mais (ou menos) associadas como se houvesse a independéncia
ou nao, entre as linhas e colunas na tabela ¢ (BECUE—BERTAUT; PAGES,
2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).

Representacoes das linhas por meio de componentes candnicos

A fim de comparar as estruturas das linhas induzidas pelas tabelas
diferentes, ¢ possivel utilizar os componentes canénicos F!, como dado
por (16), para se obter uma representagao sobrepostas dessas estruturas,
chamadas estruturas parciais.

Na prética, os componentes candnicos das linhas, também chamados
componentes parciais, podem ser calculados com muita facilidade. Portanto,
as linhas das tabelas separadas t sao completadas por zeros, de tal modo
que elas tém o mesmo niimero de colunas que a tabela global, e projetadas

como linhas suplementares, sobre os eixos globais. Desse modo, sobrepoe
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as representacoes das linhas associadas com cada tabela ¢ (chamadas linhas
parciais) e as representacoes associadas com a tabela global X (chamadas
linhas globais ou significativas). Em particular, estas representagoes parciais
podem estar relacionadas com a representacao da coluna por meio de uma

férmula de transigcao "restrita".

pz t Dijt e )
F! = : 24
( ) Vs Di. pz t ( )

Esta expressao ¢ derivada da equagao (22) restringida as colunas da tabela
t.

No gréfico sobrepondo representagoes parciais, estas representacoes
parciais sdo dilatadas pelo coeficiente T' (mimero de tabelas). Assim, um
ponto (média) da linha est4 situado no centroide dos correspondentes pontos
da linha parcial (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES,
2008).
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6 Cafés especiais

O café, uma das bebidas mais consumidas mundialmente, é cultivado
em mais de 60 paises (CHAGAS et al., 2009). De acordo com Arruda et al.
(2009), o consumo do café indica que as motivagoes para o seu consumo no
Brasil tém um significado social associado aos hédbitos e costumes.

Segundo a Associagao Brasileira da Industria de Café - ABIC (2014),
os brasileiros consomem 4,87 kg de café torrado por habitante/ano, per-
dendo apenas para o consumo de dgua. A ABIC estima que o consumo de
café crescerda em 2015, alcancando 21 milhGes de sacas.

Atualmente, o consumo de café tem sido incentivado por especialis-
tas da drea de saide. Trabalhos como o de Alves, Casal e Oliveira (2009)
mostram que o consumo do café estd associado a efeitos benéficos no de-
senvolvimento de doencas como: diabetes tipo II, asma, cirrose alcodlica,
determinados tipos de cancro, doenga de Parkinson e Alzheimer

Neste cendrio destacam-se os cafés especiais que, segundo a BSCA
(Brazil Especilty Coffee Association) este segmento representa, cerca de
12% do mercado internacional da bebida (BRAZIL SPECIALTY COFFEE
ASSOCIATION - BSCA, 2015).

Apesar de o café ser uma commodity, os cafés especiais tém vanta-
gens na sua comercializagdo, como a fixacdo de contratos de longo prazo
com precos mais estéveis em relagio aos cafés nao especiais (CHAGAS et
al., 2009).

De acordo com a BSCA (2015), a defini¢ao de cafés especiais é am-
pla, pois os atributos da qualidade desses cafés devem levar em consideragao
desde a lavoura, a torra e o preparo da bebida. Assim, caracteristicas fisicas,
como as variedades, origens, tamanho, cor, preocupagoes sécioambientais,
além de condigbes de trabalho da méao de obra cafeeira, bem como os sis-
temas de producao, também devem ser consideradas nesta avaliagao.

Os cafés especiais tém um valor de venda entre 30% e 40% maior em
relagdo ao café cultivado de modo convencional, ultrapassando em alguns
casos a barreira dos 100% (BSCA, 2015).

Os cafés especiais sao divididos em cinco categorias principais que
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sao: qualidade superior (Gourmet), origem certificada (estate coffee), som-
breado, organico e fair trade (LEAO; PAULA, 2010), a saber:

Café gourmet: sao cafés que apresentam caracteristicas de melhor
qualidade, com graos de aspecto uniforme, quase isento de defeitos e uma
bebida mole ou estritamente mole (BSCA, 2015; LEAO; PAULA, 2010).

Café de origem certificada: Sao os cafés diferenciados pela regiao
produtora, clima, solo, temperatura. Alguns dos atributos de qualidade
do produto sdo inerentes a regidao onde a planta é cultivada (BSCA, 2015;
LEAO; PAULA, 2010).

Café sombreado: de acordo com Leao e Paula (2010) sao cafés pro-
duzidos a partir de plantas cultivadas sob a cobertura de drvores, com isso
preservando o meio ambiente. E uma tentativa de reproduzir o habitat
natural da planta, podendo ser produzido sob diversos niveis de sombrea-
mento.

Café organico: sao cafés cultivados exclusivamente com fertilizantes
organicos, e o controle de pragas e doengas, ¢é feitos biologicamente, o que
contribui para a manutengao dos solos e do meio ambiente (BSCA, 2015;
LEAO; PAULA, 2010).

Café fair trade: segundo Leao e Paula (2010) e Saes (2006), sdo
cafés adquiridos por meio de cooperativas que recebem o certificado fair
trade, também conhecido como comércio justo ou soliddrio, em que as pre-
ocupagoes sao as condigoes sécioeconémicas dos produtores nos paises em
desenvolvimento, envolvendo o pagamento de saldrios justos aos trabalha-
dores, trabalho cooperativo, educagao do consumidor, sustentabilidade am-

biental, suporte técnico e financeiro e respeito & identidade cultural.

7 Classificacao e andlise sensorial de café

Na cadeia de processamento do café, a andlise sensorial é um dos
aspetos mais importantes, pois, além de garantir a homogeneidade nos lotes
comercializados, também garante a qualidade dos mesmos.

Dentre as metodologias utilizadas na andlise sensorial dos cafés es-

peciais, a mais utilizada é o protocolo SCAA, refere-se a (Speciality Coffe
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Association of America). Este protocolo determina quais os equipamentos
necessdrios em uma andlise sensorial, como preparar uma amostra, como
avaliar a amostra, os procedimentos, os atributos a serem avaliados, e os
resultados finais da avaliagdo. Este protocolo tem por objetivo permitir
uma correta caracterizagao sensorial de um determinado tipo de café (SPE-
CIALITY COFFE ASSOCIATION OF AMERICA - SCAA, 2009).

As andlises sensoriais tém com o propdsitos determinar diferentes
caracteristicas sensoriais entre diferentes amostras; descrever aromas e sa-
bores e determinar uma preferéncia entre produtos. O protocolo possibilita
a avaliagdo de onze atributos na degustagao do café (SCAA, 2009), que
sao: fragrancia/aroma, uniformidade, auséncia de defeitos (xicara limpa),
dogura, sabor, acidez, corpo, finalizacdo, equilibrio, defeitos e avaliagao
global.

Os resultados dessa avaliacao sao estabelecidos a partir da atribuigao
de notas entre 6 e 10 pontos, com intervalos de 0,25 (um quarto de ponto),
conforme Tabela 2. As notas abaixo de 6 pontos sdo aplicdveis aos cafés

comerciais (SCAA, 2009).

Tabela 2 Escala de qualidade dos cafés.

Bom Muito bom Excelente Excepcional

6,00 7,00 8,00 9,00
6,25 7,25 8,25 9,25
6,50 7,50 8,50 9,50
6,75 7,75 8,75 9,75

Fonte: SCAA (2009).

O resultado final da andlise sensorial é obtido calculando-se a soma
dos 11 atributos pontuados, subtraindo-se o valor referente ao atributo
defeitos. Esses resultados sdo expressos de acordo com a classificacdo da

Tabela 3 (SCAA, 2009).



Tabela 3 Escala de classificagao de cafés especiais.

Pontuacao  Descrigao Classificacao
90 - 100 Exemplar Cafés especiais
85 - 89,99  Excelente Cafés especiais
80 - 84,99 Muito Bom Cafés especiais
< 80 Bom Cafés nao especiais
Fonte: SCAA (2009).
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SEGUNDA PARTE - ARTIGOS

ARTIGO 1 - Qualidade de cafés especiais: uma avaliagao sensorial

feita com consumidores utilizando a técnica MFACT
1 INTRODUCAO

De modo geral, ao considerar os testes de aceitacao ou preferéncia,
na analise dos resultados de um experimento sensorial, o principal foco é
avaliar a intencao do provador em discernir a qualidade sensorial de um
produto em relagdo aos demais. A questdo é que, além do problema de
natureza estatistica a ser exemplificado pelo erro de medida, no preenchi-
mento de uma ficha sensorial ou na andlise de dados categorizados, resul-
tantes da distribuicao de classes de frequéncia das notas sensoriais, alguns
fatores externos pertinentes a4 formacao do painel sensorial poderao nao ser
contemplados.

Diante desse fato, ha evidéncias para acreditar que, as analises es-
tatisticas poderao gerar resultados e conclusotes incoerentes. Portanto, é
notério um amplo campo de pesquisa, no que tange & proposta de uso
de novas abordagens estatisticas que agreguem resultados mais precisos na
andlise, na aceitagdo e na discriminacao da qualidade sensorial de um pro-
duto. Com esse propdsito, a andlise de dados categorizados multivariados,
representados em tabelas de contingéncia, merece uma atengao especial,
pois além de resultar em uma perda de informagao, os fatores, em geral
desconhecidos, porém, relacionados & qualidade sensorial, devem ser identi-
ficados.

Dentre as inimeras técnicas propostas para analisar dados catego-
rizados, a andlise de muiltiplos fatores aplicada a tabelas de contingéncia,
conhecida por MFACT (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER;
PAGES, 2008), se caracteriza por permitir analisar grupos de varidveis com
tamanhos diferentes e de natureza distintas.

Esta técnica analisa simultaneamente vérias tabelas de contingéncia.
Entretanto, comparando-a com outras técnicas que permitem analisar simul-

taneamente diversas tabelas, Zarraga e Goitisolo (2009) ressaltam que, ao
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analisar tabelas com diferentes estruturas, definidas pelo nimero de linhas
e colunas, nas quais representam as relacoes entre as varidveis, certamente
os resultados fatoriais sao afetados. Diante desses problemas, nota-se que
a técnica MFACT é promissora em relagao a andlise de procrustes genera-
lizada (Sugnet et al., 2006), por considerar pesos atribuidos a cada tabela,
na estimacao dos fatores.

Em se tratando da aplicabilidade da técnica MFACT em experi-
mentos sensoriais, uma caracteristica a ser ressaltada na viabilidade do uso
dessa técnica pode ser justificada por Calle (1956), Chagas, Carvalho e
Costa (1996), ao mencionarem que a subjetividade da prova de xicara é
limitada pela aptidao do provador, podendo ser deformada e que nao é pos-
sivel de ser medida. Nesse contexto, ao discretizar as notas relacionadas a
um atributo sensorial, dada a variabilidade dos dados e o método utilizado
para determinar o nimero de classes de uma tabela de contingéncia, di-
ferentes estruturas poderao ser geradas. Ao considerar, outros atributos,
miiltiplas tabelas de contingéncia sao geradas, porém, analisadas individu-
almente. A vantagem em utilizar a técnica MFACT é justamente analisar
simultaneamente indimeras tabelas.

Com relacao a fatores externos, exemplificados pelos perfis dos con-
sumidores, Chagas, Carvalho e Costa (1996) citam um experimento sen-
sorial, relacionado a prova de xicara de café, em que as amostras foram
provadas por diferentes degustadores. Decorrente da anédlise estatistica,
visando avaliar a validade da “prova de xicara”, os degustadores capacita-
dos evidenciaram que a prova de xicara é perfeitamente vilida, dentro de
certos de limites especificados pelos autores (FAIRBANKS BARBOSA et
al., 1962).

Assim, em virtude do que foi mencionado, este trabalho foi reali-
zado com o objetivo de propor uma andlise estatistica utilizando a técnica
MFACT em um experimento sensorial formado a partir de quatro grupos
de consumidores, com o propésito de avaliar a qualidade sensorial de qua-
tro tipos de cafés especiais, produzidos com diferentes processamentos e

altitudes.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Planejamento e execugao do experimento

A pesquisa teve como base quatro grupos de pessoas, sendo dois
grupos formados por consumidores que receberam um treinamento em re-
lacao as avaliagoes sensoriais os outros dois grupos nao receberam nenhum
treinamento, porém, se caracterizam por serem profissionais técnicos ou
pesquisadores da drea relacionada & pesquisa cafeeira. Para todos os indi-
viduos de cada grupo foi utilisado um questiondrio (Figura 4), que serviu

para formar uma base de dados para posterior analise.

IDENTIFICACAO

Cidade /Estado Idade: Sexo:M () F ()
Marque utilizando a escala uma nota de zero a dez para os atributos dos Cafés abaixo.

Nota: 0} N N N 110 NA()
A Coror_ 0} } | } {10 NAQ)
Acidez 0} t t t 110 NA ()
Dogura: 0} t t t 110 NA ()
Nota: 0} + + t 110 NA ()
B Corpo: 0} t t t 110 NA()
Acidez: O} t t t 110 NA()
Dogura: 0} t t t 110 NA ()
Nota: 0} t t t 110 NA()
C Corpo: 0} + + + {10 NA ()
Acidezz O} + + t 110 NA ()
Dogura: O} + + + 110 NA ()
Nota: 0} + + t 110 NA()
D Corpo: O} + + t 110 NA ()
Acidez: O} t t t 110 NA()
Dogura: 0} t t t 110 NA ()

Figura 4 Questiondrio da pesquisa de analise sensorial de café.

Como se vé pela Figura 4, os dados sao continuos e, pela prépria
natureza do experimento, cada grupo de pessoas teve nimeros distintos de
individuos. A fim de assegurar que todos os individuos participarao da
andlise, os dados foram categorizados por faixas, sendo estas: Faixa 1 —
notas entre [0; 2,5), Faixa 2 — notas entre [2,5; 5), Faixa 3 — notas entre [5;

7,5) e, por ultimo, Faixa 4 — notas entre [7,5; 10].
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2.2 Preparo das amostras e realizagao do experimento sensorial

Em concordancia com o parecer consubstanciado do Conselho de
Etica e Pesquisa, registrado no CAAE: 14959413.1.0000.5148, o preparo
das amostras de café 100% arédbica foi feito retirando-se todos os graos
defeituosos e torrados respeitando-se o prazo maximo de 24 horas para a
degustacao.

O ponto de torra foi determinado visualmente, utilizando-se o sis-
tema de classificagao de cor por meio de discos padronizados (SCAA /Agtron
Roast Color Classification System). Em relacdo ao preparo da bebida,
manteve-se a concentragao de 7% m/v, utilizando dgua filtrada pronta para
consumo, livre de qualquer contaminante e sem adicdo de acicar. Com
estas especificagoes, quatro tipos de cafés especiais foram codificados nas

amostras por A, B, C e D, de acordo com a Tabela 4.

Tabela 4 Descrigao dos cafés especiais avaliados na andlise sensorial.

Tipo Gendtipo Altitude Processamento
A Bourbon Amarelo acima de 1.200 m Natural
B Acaid abaixo de 1.100m Cereja descascado
C Acais abaixo de 1.100m Natural
D Bourbon Amarelo acima de 1.200m  Cereja descascado

Para cada tipo de café, as caracteristicas sensoriais foram avaliadas
no teste de aceitagdo em relagao as suas caracteristicas sensoriais: acidez,
corpo, docura e nota geral em quatro sessoes, nas quais os consumidores
eram voluntdrios com conhecimento bésico em relacao a andlise sensorial de
cafés.

Visando melhores esclarecimentos, a estruturacao da tabela justa-
posta considerando as notas sensoriais obtidas nos grupos sensoriais para os

atributos nota, corpo, acidez e docura é apresentada no layout na Tabela 5.

O grupo (G=1 e 2) foi formado por consumidores que receberam um

treinamento em relagdo as avaliagoes sensoriais. Os integrantes dos demais
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Tabela 5 Layout da tabela justaposta para andlise de cada grupo de indivi-
duos em relacdo as avaliacOes sensoriais para os cafés especiais.

Grupo 1 S Grupo 4
Notas NT‘CT‘AT‘DT NT‘CT‘AT‘DT
[0;2.5)
[2.5;5) fira e fira
[5;7.5)
[7.5;10]

N = nota geral, C = corpo, A = acidez e D = dogura.
G =1, 2, 3, 4 (grupos de individuos) e T = A, B, C, D (grupos dos cafés).
fire = frequéncia da categoria i no grupo T e tabela G.

grupos (G=3 e 4) nao receberam nenhum treinamento, porém, se caracteri-
zam por serem profissionais técnicos ou pesquisadores da drea relacionada
A pesquisa cafeeira.

Em se tratando do perfil dos consumidores em relagao a alguma pre-
feréncia de cafés especiais, a estruturagao da tabela justaposta é apresentada
na Tabela 6.

Tabela 6 Layout da tabela justaposta para andlise dos cafés especiais, em
relagdo as avaliacOes sensoriais para os cafés especiais.

Cafée A e Café D
Notas Ng‘CG‘A(;‘DG Ng‘CG‘A(;‘DG
[0;2.5)
[2.5;5) fiar o fiar
[5;7.5)
[7.5;10]

N = nota geral, C = corpo, A = acidez e D = dogura.
G =1, 2, 3, 4 (grupos de individuos) e T = A, B, C, D (grupos dos cafés).
fire = frequéncia da categoria i no grupo G e tabela T.

2.3 Notagao matricial para implementacao e entendimento do
método MFACT

Segundo Bécue-Bertaut e Pages (2008), a estrutura de uma tabela

de contingéncia é representada pela relagao entre linhas e colunas, con-
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forme, usualmente, é feito na andlise de correspondéncia (GREENACRE;
BLASIUS, 2006; BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES,
2008).

Com este propdsito, consideramos X como uma tabela de contingén-
cia de ordem I x J. O termo geral p;; representa a proporgao relativa, com
a qual a i-ésima linha i (i = 1,...,1) estd associada com a j-ésima coluna
j(i=1,...,J), de tal modo que }_,;pij = 1. Assumindo, a i-ésima linha
marginal representada por p;, = ; Pig sendo D; uma matriz diagonal for-

mada por p;.. De forma andloga, temos a j-ésima coluna marginal definida

por p.; = Zipij-

2.4 Anadlise de correspondéncia para tabelas justapostas

Consideremos vérias tabelas de contingéncia, representadas por X1,
.oy X4, ..., X7, porém, justapostas em uma tnica tabela, conforme ilus-

trado na Figura 5.

Figura 5 Layout de tabelas de contingéncia justapostas.

Totais Totais

1 .I 1 Jt 1 JT Linhas 1 -/t Linhas

1
; pijt pi.. pijt | | pi.t

I
Cotunas p.jt 1 Cotoes | Pt 1| |-t

Dado que cada tabela indica uma sub-tabela X;, de dimensao I x
Ji,denotamos p;j¢ como a frequéncia relativa, na tabelat (t = 1,...,7'), com
a qual a i-ésima linha i (i =1,...,1) estd associada com a j-ésima coluna
j(Gi=1,...,J), restrito a Zijtpijt =1.

Ressaltamos, por meio da Figura 5, que o nimero de colunas nao é o

mesmo e todas as sub-tabelas e denominando a tabela “global” por Xg com
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dimensao I x J, torna-se possivel, representar a linha marginal de Xg pela
Proporcao p;. =y, jt Dijt- Analogamente, a proporcao da coluna marginal é
dada por p jt = D, pijt-

A implementagao do método MFACT foi realizada considerando ini-
cialmente a fundamentacao tedrica da andlise de correspondéncia interna,
cujo acronimo é denominado por ICA, (GREENACRE; BLASIUS, 2006;
BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES, 2008), sendo esta,
uma generalizagao da andlise de correspondéncia simples, a qual permite
comparar varias tabelas de frequéncia com estruturas e marginais diferen-
tes. Contudo, as marginais referentes as varidveis categéricas descritas na
linha sao proporcionais entre todas as tabelas. Dessa forma, nota-se que
ICA é equivalente & CA aplicada as tabelas concatenadas. (GREENACRE;
BLASIUS, 2006; BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES,
2008)

Seguindo esta metodologia, o método MFACT foi implementado em
dois procedimentos, descritos nos passos 1 e 2, descritos a seguir.

Passo 1: Implementou-se a andlise de correspondéncia, considerando

0S8 pesos p;.. € p.jt, em cada tabela, representada por P; (Tabela 7).

Tabela 7 Coeficiente relativo & tabela t nas andlises CA e ICA, aplicado na

tabela P.
Termo Geral Peso das Peso das
Linhas (M) Colunas (W)
L
CA aplicado w pis »
em NJz %pyt 'y iy
i
ICA aplicado Pijt p“tp-]t , ,
C pipat it
em Ny, Pi..D.jt ! J

M = meétrica no espaco das colunas e W = métrica no espaco das linhas. N, cor-
responde & subnuvem do perfil da coluna que corresponde a tabela de contingéncia
P. Em ICA, cada N, ¢é transferida para que o centroide coincida com o centroide
global.
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Passo 2: Combinou-se a ICA com o método MFA, de modo a pon-
derar a influéncia da estrutura das subtabelas na andlise global. Esta pon-
deragdo consistiu em multiplicar o peso (p ;) da coluna (j,t) em ICA por
1/M!, sendo A} o primeiro autovalor do PCA separado da sub-tabela P;, com
os pesos determinados na ICA, isto é p; para linhas 4, p j; para a coluna
(4,t); (Tabela 7).

A combinagao destes dois métodos ¢ denominada por (MFACT), em
que as distancias entre as linhas i e [, fixada a j-ésima coluna do conjunto

t, considerando o peso %, ¢ definida em (25).
1

. 1 pije e\’ 1
& (i) = L (J_J> L
_zt: M JGZ% Di. D D.jt
> (- ”) (25)
7 MNopa \pi.  p.

Ressalta~se que em (25), desprezando-se a ponderacgao pelo inverso
do primeiro autovalor, temos que o primeiro termo corresponde a distancia
(entre os perfis ¢ e [) na CA das tabelas justapostas. O segundo termo
corresponde a distancia (entre os perfis i e [) do CA da tabela que contém
as somas por linha e por sub-tabela. O termo geral i.t nesta tabela é a
soma da linha ¢ na tabela t. Em relacao & distdncia entre as colunas, o
quadrado da distAncia entre a coluna j pertencente & tabela t e a coluna k,

pertencente a tabela de r, é definido em (26) e (27).

dPGetker)=> L KW]%)(%MT)F, (26)

pi.. Phr  Dor

i Pt D.t
1 Pijt  Pik Pit  Di 2
2 /. _ 1] ikr 7. 7.1

i
As aproximagodes entre as colunas podem ser interpretadas em duas

situagoes:
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1% - Se as colunas pertencem & mesma tabela (¢ = r), a proximidade
entre as duas colunas é interpretada em termos de semelhanca entre os
perfis, exatamente como na CA usual.

2% - Se as colunas pertencem a diferentes tabelas (¢ # r), os perfis
das colunas sao relativos ao quadrado da distancia, conforme apresentado
em (26), evidenciando que o perfil de uma coluna intervém por seu desvio
a partir do perfil significativo da tabela correspondente. Em (27), as dife-
rencas entre os perfis de coluna s&o relativos as diferencas entre os perfis
médios (BECUE-BERTAUT; PAGES, 2004; ESCOFIER; PAGES, 2008).

Determinadas as distancias, as representagoes das linhas e colunas
sao analisadas conjuntamente, dispostas em um mapa perceptual, sobre-
postas a um biplot. Dessa forma, seguem as interpretacées de forma se-
melhante a andlise de correspondéncia. Por fim, seguindo a metodologia
apresentada, utilizou-se o software R para a implementacao das rotinas com-

putacionais que permitiram a obtencao dos resultados, descritos a seguir.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Anadlise dos perfis dos consumidores, considerando o agru-

pamento das notas em funcao dos grupos de individuos

Em concordancia com a descricao da metodologia apresentada na
se¢do anterior, seguindo a estruturagdo, conforme o layout da Tabela 5, os
resultados descritos na Tabela 8 evidenciam que o estudo das associagoes,
entre as varidveis categéricas representadas em cada subtabela, analisadas
simultaneamente, podera ser explicado em um grafico bidimensional, uma
vez que a propor¢ao da variacao explicada nos dois primeiros componentes

principais ¢ igual a 75, 81%.

Tabela 8 Proporcao da variacao amostral explicada pelos trés primeiros

componentes.
% da variagao % da variacao
Componentes Ai amostral amostral acumulada
1 3,003 46,74 46,74
2 1,869 29,08 75,81
3 1,554 24,19 100, 00

Em continuidade a esse resultado, os perfis ilustrados na Figura 6
correspondem as notas dadas pelos individuos, classificadas em categorias.
Nesse contexto, a interpretagao dessa figura em relagao aos grupos de indivi-
duos é compreendida como cada grupo de individuos estd associado as notas
classificadas nas categorias. Assim, torna-se ppossivel visualizar que os gru-
pos de consumidores diferiram as notas nas categorias [5,0; 7,5) e [7,5; 10],
justamente por apresentar em suas respectivas localizagoes em quadrantes

diferentes, em relagao as demais categorias.

Com o propésito de buscar uma associacao de cada grupo na classifi-
cacao dessas notas, os resultados ilustrados na Figura 7 na qual, as projegoes
das categoriais de notas dos individuos, tendo por base cada categoria resul-
tante da andlise global, correspondem ao centroide das posi¢oes em relagao

aos grupos de consumidores avaliados. Dessa forma, as “linhas” que unem os
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Figura 6 Gréfico correspondente a andlise global das faixas dos individuos.

grupos com a posicao global das categorias de notas dos individuos corrobo-
ram em afirmar que o efeito do treinamento realizado com os consumidores
classificados nos Grupo 1 resultou em uma avaliagao sensorial com respostas
homogéneas em relacdo aos demais grupos. Tal efeito foi perceptivel para
as categorias de notas [5,0; 7,5) e [7,5; 10].

Ressalta-se que esta tltima categoria de notas se enquadra nas es-
pecificagoes da Associacdo Americana de Cafés Especiais (SCAA), que clas-
sifica os cafés especiais com apresentagdo de nota final acima ou igual a 80
pontos (Alves, 2011; Lingle, 2011).

No caso dos outros grupos, nota-se, nas projegoes, um distancia-
mento nao homogéneo em relacao ao centroide, o que impede de fazer mes-
mas afirmacoes relacionadas ao efeito do treinamento.

Uma vez que parte do pressuposto de que, em uma andlise sensorial,
provadores treinados com a habilidade de discriminar pequenas diferengas
entre as amostras, dada a homogeneidade entre os resultados, proporciona-
dos pelas avaliagoes dos treinadores, os resultados obtidos por meio de uma

metodologia estatistica sao precisos e coerentes.
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Figura 7 Gréfico correspondente a andlise global das faixas dos individuos
com as andlises dos grupos de individuos.

Entretanto, ao considerar as notas provenientes de consumidores,
naturalmente surge uma limitacao nos estudos sensoriais, caracterizada por
fatores diversos, como fadiga, indisposi¢ao para realizar todas as provas
e diferenga entre as habilidades dos consumidores. Enfim, todos estes fa-
tores contribuem para que notas discrepantes possam surgir no decorrer da
andlise sensorial. Nesse sentido, o efeito do treinamento dado a um grupo de
provadores nao treinados para a realizagao desse experimento proporcionou
um resultado favordvel em relagdo apresentar a respostas homogéneas com
os demais grupos.

No que tange aos resultados referentes & inércia parcial estimada em
cada grupo, sendo esta, interpretada como a quantidade de variagao resti-
tuida em cada componente obtido na andlise global, os resultados descritos
na Tabela 9 corroboram as afirmagoes relacionadas a similaridade entre os

Grupos 1 e 4.
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Tabela 9 Valores referentes as inércias computadas nos trés primeiros eixos
para cada grupo de consumidor.

Grupos de consumidores
Eixo 1 2 3 4 Inércia total
1 0,9251 0,5943 0,4986 0,9852 3,0032
2 0,2734 10,5397 0,7693 0,2861 1, 8685
3 0,1967 0,6720 0,4397 0,2459 1,5543

3.2 Anadlise dos perfis dos consumidores considerando o agrupa-

mento das notas, em funcgao dos cafés especiais

Seguindo a metodologia relacionada & técnica MFACT e a estrutu-
racao da tabela, conforme o layout representado na Tabela 6, os resultados
descritos na Tabela 10 evidenciam que o estudo das associacoes entre as
varidveis categéricas representadas em cada subtabela, analisadas simul-
taneamente, poderd ser explicado em um espaco bidimensional, uma vez
que a proporcao da variagao explicada nos dois primeiros componentes é de

80,94% da variagado amostral.

Tabela 10 Propor¢ao da variacao amostral explicada pelos trés primeiros

componentes.
% da variagao % da variacao
Componentes Ai amostral amostral acumulada
1 2,989 47,31 47,31
2 2,125 33,63 80,94
3 1,204 19,06 100, 00

Assim como na anélise anterior, pelos resultados ilustrados na Figura
8, referentes as categorias de notas, percebe-se que, novamente, a categoria
de notas [7,5; 10] é projetada em um quadrante separado em relagdo aos

demais.

Em se tratando da distribuicao das faixas de notas, dadas pelos con-
sumidores em relacao aos tipos de cafés avaliados, os resultados ilustrados

na Figura 9, dadas as projegoes das faixas dos individuos, na qual a posigao



65

[5:75)

17510

Segundo Componente Principal (33 63%)

[0; 25)

T T T T T
-6 -4 -2 0 2

IS
=3

Primeiro Componente Principal (47 31%)

Figura 8 Gréfico correspondente a andlise global das faixas dos individuos.

de cada faixa na andlise global, corresponde ao centroide das posigoes em

relacdo aos cafés especiais avaliados.

Logo, as linhas que unem os cafés com a posicao global das faixas
dos individuos corroboram a afirmagéo que ha uma similaridade das notas
em relagao aos cafés A e D,. Ou seja, segundo a classificacdo dada na
Tabela 4, ambos os cafés tém em comum, a altitude e o genétipo Bourbon
Amarelo, diferenciando-se apenas no processamento, o que é corroborado

pelos resultados descritos na Tabela 11.

Tabela 11 Valores referentes as inércias computadas nos trés primeiros eixos,
para cada grupo de tipos cafés..

Grupos de Tipos Especiais de Cafés
Eixo A B C D Inércia total
1 0,9923 0,6568 0,3521 0,9881 2,9893
2 0,3633 0,7379 0,8532 0,1709 2,1254
3 0,2963 0,5101 0,2707 0,1272 1,2043

Importante ressaltar que, embora os resultados sejam provenientes

de uma andlise exploratéria, segundo a literatura, muitos trabalhos, como
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Figura 9 Gréfico correspondente a andlise global das faixas dos individuos
com as andlises dos tipos de cafés.

os de Decazy, et al. (2003); Avelino et al. (2005); Bertrand et al. (2008);
Barbosa et al. (2014); Barbosa et al. (2012) e Chagas et al. (2013) e
Kitzberger et al. (2013) confirmam que a localizagdo geografica com alti-
tudes mais elevadas é um dos principais fatores que influenciam a qualidade
sensorial.

Em se tratando da inércia parcial de cada grupo, interpretada como
a quantidade de variagao restituida em cada componente inerente & andlise
global, os resultados descritos na Tabela 11 corroboram as afirmagGes rela-
cionadas & similaridade dos cafés A e D, ou seja, verifica-se uma concordan-
cia entre a discriminacao dos cafés A e D, sendo estes, diferenciados apenas
no processamento, ou seja, o café A processado via seca (natural) e D, via
umida (cereja).

Em relagio aos cafés B e C, segundo Abrahao et al. (2008), essa si-
milaridade poderd ser explicada pela composi¢do quimica dos graos de café,
uma vez que tal composicao é influenciada por fatores genéticos, ambientais
e condi¢bes de manejo pré e poés-colheita. Uma vez que, os cafés B e C

sao do mesmo genétipo, produzidos em um mesmo ambiente (altitude), ha
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evidéncias para afirmar que esses fatores contribuiram para a similaridade
na andlise dos resultados sensoriais para todos os grupos de consumidores.

Outra caracteristica conveniente de ser ressaltada é que em comum
os cafés B e C sao caracterizados por frutos vermelhos e a produtividade
desses cafés em regides com altitude abaixo de 1.000m, em geral, resulta
em bebidas com menor acidez, dogura e sabores menos complexos, predo-
minando sabores de caramelo e corpo mediano a baixo. Com certa frequén-
cia, essas variedades podem também produzir cafés com leve adstringéncia.
Esse perfil sensorial estd mais préximo do padrao conhecido pela maioria
dos consumidores brasileiros, excetuando-se o consumo de cafés defeituosos.

Em se tratando da similaridade entre os cafés A e D, justifica-se
esse agrupamento inicialmente pelo fato de destes cafés serem de altissima
qualidade. Porém, era esperado que os consumidores apresentassem uma
tendéncia em preferir o café do tipo D, uma vez que, este café é mais pop-
ular, por ser mais suave e adocicado, com fécil percepcao na identificagao
de sabores agraddveis. Em se tratando do tipo de processamento, o café
natural, por sua complexidade e presenca de notas muito exdéticas, dificulta
essa percepcao e preferéncia dos consumidores, pois se trata de uma bebida
muito diferente, em relacao aos cafés convencionais, os quais os consumido-
res estao acostumados a beber.

De modo geral, quanto as similaridades entre os cafées A, D e B, C
varios componentes sdo atuantes, dignos de serem justificados em relagao
a qualidade sensorial. Os principais aspectos citados por Figueiredo et al.
(2013) e Borém (2008), envolvem os sistemas de cultivo, no entanto, a car-
acteristica final (fen6tipo) depende da constitui¢ao genética e das condigoes
ambientaism (Leroy et al., 2006; Pereira et al., 2010).
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4 CONCLUSOES

1. Em concordéncia com os objetivos e a metodologia proposta, conclui-
se que a técnica MFACT - Muiltiplos fatores aplicada a tabela de
contingéncia é vidvel para ser aplicada em anédlise de dados sensoriais
categorizados na identificacdo de perfis sensoriais de grupos de con-
sumidores com diferentes habilidades em relacdo & qualidade de cafés

especiais.

2. Em se tratando da analise da qualidade sensorial dos cafés especiais, a
técnica MFACT permitiu identificar a similaridade entre os cafés espe-
ciais produzidos em ambientes (altitudes) e processamentos diferentes,

em todos os grupos de consumidores avaliados.
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ARTIGO 2 - Identificagao dos perfis dos consumidores de cafés
através da analise de multiplos fatores em dados qualitativos or-

dinais
1 INTRODUCAO

Segundo dados da Associacao Brasileira da Indistria de Café - ABIC,
os brasileiros consomem 4,87 kg de café torrado por habitante/ano (ABIC,
2014). Os efeitos benéficos, seja no ambito social, do agronegécio ou da
sauide, sao destacados na midia, visto como fator motivador para o con-
sumo e a producao de cafés no Brasil. Decorrente desse fato, naturalmente
sugere o foco no estudo da percepcao dos consumidores, sendo essa uma
importante ferramenta, no que tange & compreensao dos fatores envolvidos
no processo de compra e na identificagdo dos diferentes segmentos do mer-
cado de café. Segundo Noronha (2005), existem diferencas nas percepgoes
individuais, resultantes de fatores genéticos, ou culturais, que influenciam
os hébitos alimentares.

As percepcoes também podem ser influenciadas pelo processo cogni-
tivo dos individuos, supostamente justificadas pelas diferencas de personali-
dades e interagdes do processamento em relagao ao meio ambiente (COREN;
WARD; ENNS, 1994).

Pesquisa realizada pela ABIC, em 2010, mostrou que o café é con-
sumido por hdbito, prazer, tradicao, e que o sabor e o aroma sao marcantes
em sua qualidade.

Convém ressaltar que a importancia do café, refletida na interagao
social, ¢ mencionada por Arruda et al. (2009), ao relatar em que os con-
sumidores associam o consumo do café ao hdbito, prazer, familia, amizade
e ao trabalho, indicando que as motivagoes para o seu consumo tém um
significado social associado aos hdbitos e aos costumes brasileiros.

De acordo com Fehr et al (2012) o agronegdécio café tem relevante
importancia social devido & sua capacidade de gerar empregos, além de
atuar no desenvolvimento socioeconémico brasileiro. Os autores também

ressaltam um aumento cada vez maior no consumo interno do café.
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Alves, Casal e Oliveira (2009) apontam que os efeitos benéficos do
consumo de café incluem a prevencgao de doencas, tais como diabetes tipo II,
asma, cirrose alcodlica, determinados tipos de cancro, doenca de Parkinson
e Alzheimer.

Evidentemente, o consumo de café dada a preferéncia de uma deter-
minada marca, envolve a decisao do consumidor, relacionada a um processo
cognitivo e afetivo (Orth, McGarry e Dodd, 2005). Para exemplificar me-
lhor essa relacao, observamos que, na maioria das situagoes, os consumido-
res, normalmente, escolhem caracteristicas simples, nas quais baseiam suas
percepcoes de marca, e adotam as marcas com personalidades que refletem
a sua auto-imagem. Os consumidores avaliam melhor os produtos oriundos
de seus pafses de origem e também os produtos e marcas proveniente de
paises mais desenvolvidos, em relagdo aos menos desenvolvidos (BOAS at.
all, 2009).

Saes e Spers (2006) notaram que os produtos diferenciados pela
marca da torrefadora sdo mais atrativos quando comparados a regiao de
origem ou ao processo de produgao agricola.

O consumidor de café no Brasil modificou seus hébitos de consumo
e adquiriu novas percepgoes a respeito da bebida. Com isso, novas estraté-
gias buscam a valorizacao do produto com atributos diferenciados, com
aspectos tangiveis ou intangiveis, assim a concorréncia nao se d4 apenas via
precos, mas também por meio de produtos com caracteristicas inovadoras
(NICOLELI; MOLLER, 2006).

Segundo Spers, Saes e Souza (2004), o segmento de cafés diferen-
ciados é o que mais cresce e que a compra do café estd ligada aos atribu-
tos marca e sabor, que se relacionam as experiéncias passadas inerentes a
memoria sensorial que caracterizam cada consumidor, o que associa a fi-
delidade & marca ao sabor preferido. Portanto, hd evidéncias de que os
consumidores brasileiros de café estdo preparados para cafés de qualidade,
uma vez que existem diferencas entre as preferéncias dos consumidores, e
que os segmentos de cafés deveriam ser atendidos por meio de estratégias

de marketing que envolvam padroes de diferenciagdo, o que elevaria a qua-
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lidade, de forma a agregar valor a satisfacao do consumidor.

Arruda et al. (2009) afirmam que marca, qualidade e preco s@o os
atributos mais observados na escolha do café, e a presenca do selo de pureza,
além de aumentar a credibilidade, valida a qualidade do produto.

Em relacao as metodologias estatisticas empregadas nos setores de
qualidade, nota-se uma caréncia quando os dados sao de natureza quali-
tativa. Mormente, utilizam-se testes de hipdteses nao paramétricos, sendo
esses limitados a conclusoes que tratam simultaneamente as relagoes entre
as varidveis envolvidas na mensuragao do processo de qualidade. Nesse con-
texto, em virtude do que foi mencionado, este trabalho tem por objetivo,
propor uma andlise estatistica utilizando a técnica multiple factor analysis
ou MFA, em uma pesquisa de percepcao de consumidores de café, formada
a partir de seis grupos de varidveis categéricas, relacionadas a uma pesquisa
de opinido piblica sobre a preferéncia e a percepcao dos consumidores em
relagdo a qualidade de café. Com esse propdsito determinou-se as corre-
lagOes entre esses grupos, permitindo identificar os atributos que levam a
compra deste produto.

A anslise de multiplos fatores (MFA) se caracteriza por permitir
analisar grupos de varidveis com tamanhos diferentes e de natureza dis-
tintas, que podem ser quantitativas ou categéricas, definidas no mesmo
conjunto de observacoes (ESCOFIER; PAGES, 1982; ESCOFIER; PAGES,
1990, ESCOFIER; PAGES, 2008, ABDI; WILLIAMS; VALENTIN, 2013).
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 Preparo e realizagao do experimento.

Tomaram-se por base os dados obtidos em uma pesquisa descritiva
realizada na cidade de Varginha, MG, como o propésito de estudar a per-
cepcao sensorial do consumidor em relagdo a qualidade de café.

Diante do exposto, seguindo as especificacoes dadas por Saes e Spers
(2006), consideraram-se as varidveis qualitativas em uma escala ordinal, de
modo que as questdes elaboradas foram estruturadas de forma a mensurar a
importancia atribuida pelo consumidor a diferentes marcas, conforme segue

escrito na Tabela 12.

Tabela 12 Layout do questiondrio aplicado ao estudo sensorial dos consu-
midores de café referentes a cidade de Varginha, MG

d?sa[Guf\j;zs Ref. Questdes Descrigio das Categorias
Analfabeto ou EF incompleto: 1:
. EF completo ou EM incompleto
Al Escolaridade EM cuEr’nplem ou S incomgleto
S completo
Escolandade <RS 1.000,00
[R$1.000.00; RS 2.000.00[: 2;
A2 Renda Familiar [RS2.000.00; RS 4.000.00[: 3;
[RS$4.000.00; RS 6.000.00[: 4;
=R$6.000,00: 5;
Qu'fm[idade B1 Quantidade dexiguas de café 1:2: 3: 4: mais ded:
de xicaras de consumida em casa.
f:afé B2 Quantidade de.x{ca_ras de café 1:2: 3: 4: mais de4:
consumidas consumida no trabalho.
Nenhuma:
c1 Qual a importdncia vocé atribg.i Mmf;:;z
Marca e amarca ao escolher o café?
Qualidade ) Acentuada- 4;
Muito Acentuada: 5;
o Amarca do caféinterfere na 1:2:3:4. 5.
qualidade do café. P
A qualidade do café depende
D1 mais da firma torrefadora e nio 1:2:3:4; 5;
Torrefadora do produtor rural.
e Produtor O produtor de café interfere
D2 diretamente na qualidade do 1:2:3:4: 5;
café.
Aregido onde é produzido o ..
El - . 1;2;
" café interfere na qualidade.
Regiio .
e Producio lQua.rLdo compro café, procuro
E2 informagdes sobre a regido de 1:2:3:4; 5;
produgio.
Prefiro cafés com a identificagio
F1 da origem, mesmo que sejam 1:2:3:4: 5;
mais caros.
Preferéncia Prefiro cafés de qualidade
e Preco| F2 superior. mesmo que sejam mais 1:2:3:4: 5;
caros.
Preco maior significa que a a4 i
B3 qualidade do café é superior. 1:2: 3. 4; mais ded:

Escolaridade - EF: Ensino Fundamental (1° grau); EM: Ensino Médio (2° grau); S: Superior
Fonte: Pereira (2014)
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Com os dados obtidos, considerando uma amostra de n = 50 indi-

viduos, procedeu-se & construcao das tabelas para cada grupo, sendo elas

organizadas em uma estrutura conveniente de ser extraida os multiplos fa-

tores, denominada de tabela justapostas (Tabela 13).

Tabela 13 Layout da tabela justaposta para andlise de cada grupo de vari-

aveis.
Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 Grupo 6
Ind. |[A1[ A2 |B1[B2|C1[C2[D1|D2|El[E2|F1]|F2]|F3
1
2 Tik1 Tik2 Tik3 Tika Tiks Tik6
50
Zike = observacao i na varidvel k£ do grupo G.
Grupo 1 - Escolaridade e renda
Grupo 2 - Quantidade de xicaras de café consumidas
Grupo 3 - Marca e qualidade
Grupo 4 - Torrefadora e produtor
Grupo 5 - Regiao e produgao
Grupo 6 - Preferéncia e preco
Para cada grupo a notagao é representada por x1, ..., z;,..., 2, que

compreendem um tnico conjunto de dados, conforme ilustrado na Figura

10.

i j J
— — —
1 k£ K,

Xikj

Figura 10 Layout dos grupos de varidveis justapostas, representando um
dnico grupo.



7

As I observagoes foram representadas por J conjuntos de varidveis,
o indice j referiu-se a um conjunto, o indice k referiu-se a uma coluna, e por
fim K; correspondeu ao nimero de colunas no conjunto j. De modo que
K= ZjeJ K indica nimero de colunas em todos os conjuntos.

Com essas especificacoes, uma tabela I x K foi associada com cada
conjunto j. As tabelas J juntas formam uma tabela muiltipla ou global
I x K. Para um j-ésimo conjunto, K; representou o niimero de colunas e o
nimero de varidveis, entretanto, considerando um conjunto categérico j, K;
indicou o nimero de colunas e o nimero de categorias. Uma tabela dessa
forma para esse conjunto é formada, na qual o cruzamento da i-ésima linha
com a k-ésima fixada na j-ésima tabela, implica nos valores z;;;, sendo j um
conjunto categdrico, x;;; = 1 se ¢ pertence a categoria k e 0, caso contrério.
Este tipo de conjunto é representado por uma tabela de varidveis indicadoras
na qual a coluna k estd associada com a categoria k (BECUE-BERTAUT;
PAGES, 2008, PAGES, 2002, PAGES, 2008).

Contudo, as observacbes que nao tém nenhuma categoria k, as-
sumirao 0 para todas as varidveis indicadoras associadas a categoria k.
(ESCOFIER; PAGES, 1994)

Seguindo essa notagao, procedeu-se com a andlise de multiplos fa-

tores, descritas a seguir.
2.2 Procedimento matricial do método andlise de miiltiplos fa-
tores

Considerando os dados qualitativos centralizados por coluna repre-

sentado por (28)
Cik = Tip — T (28)
As colunas normalizadas conforme a expressao (29) obtida de (28);
* C;

Tik = W (29)
i=1\1
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Para os dados aplicou-se uma Anélise de Correspondéncia Multipla,
em cada grupo X; de varidveis, formado por ;:m valores, com o propdsito de
determinar os primeiros autovalores Aj; . Assim, tornou-se vidvel calcular
o = ax/ \/E , sendo que ay, corresponde & proporcao das observagoes que

nao possuem categoria k. Assim, segue que
Z;=X; x g (30)
A matriz global serd uma matriz I x K denotada por
2=z o 2] (31)

Estimada a matriz global em Z, aplicou-se a decomposicao de valores

singulares (32).

Z =UAV, (32)

com U'U = V'V =1, sendo U e V as matrizes de autovetores, A =
diag (\/ )\i) , e A; > 0 sao os autovalores e I é a matriz identidade. Logo

os escores dos fatores globais foram estimados em (33).
F = M:UA, (33)

sendo M a matriz diagonal das massas das observacoes, com m; = I , tendo
I como o nimero de linhas da matriz Z. Em F', cada linha representa as
observagoes e cada coluna, as varidveis.

O conjunto de dados Zj, incorporado na matriz global Z, resulta
na matriz de projecao (35) reescrevendo a equagdo F (33), conforme a
expressao (34), sendo esta, utilizada na obtencdo dos escores dos fatores

globais.

B
Il
§H
>
>
Il
N
N
X
S
%\»—-
=
:>|>
N

(34)

P=MzUA" (35)
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Uma vez que é a matriz de projegao P (35) que transforma a matriz ZZ’
em escores dos fatores, a projegao dos grupos no espaco, representado pela

matriz global Z, é realizada na obtengao dos escores em (36).
Fj=Jx Z;Z\P, (36)

As relacgOes entre as varidveis e os escores globais foram analisadas
calculando-se a inércia parcial de cada varidvel, por cada dimensao da matriz
global Z. Dessa forma, para cada varidvel, como a soma das projecoes
quadradas das varidveis do vetor singular VdeZ multiplicado pelo autovalor
correspondente (37) (ABDI; VALENTIN, 2007; ABDI; WILLIAMS, 2010,
PAGES, 2002, PAGES, 2004).

Jk
Rji=Xpx Y V7, (37)
j

sendo que j refere-se ao grupo, p o componente principal, e A\, é o autovalor
da decomposicao de valores singulares de Z.

Com base nas especificagoes matriciais, a obtencao dos resultados
foi feita por meio do desenvolvimento de scripts no software R para uso

ptblico por meio do pacote MVar.pt versao 1.0.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados descritos na Tabela 14 evidenciaram que o estudo das
associacoes entre as varidveis representadas em cada sub-tabela, analisadas
simultaneamente, podera ser explicado em um grafico bidimensional, uma
vez que, A; € a proporgao da variacao explicada nos dois primeiros com-
ponentes ¢ igual a 17,14%. Entretanto, convém ressaltar que, embora esse
percentual seja um nmimero pouco expressivo, a qualidade de ajuste da téc-

nica MFA prioriza a similaridade entre os grupos.

Tabela 14 Proporcao da variagdo amostral, explicada pelos dois primeiros

componentes.
Componentes i % da variagao % da variagao
amostral amostral acumulada
1 2,6854 8,82 8,82
2 2,5327 8,32 17, 14

As coordenadas obtidas que correspondem & posigao global, isto &,
considerando as respostas dos individuos a todos os sub-conjuntos de va-
ridveis, estao representadas no mapa perceptual ilustrado na Figura 11, o
qual permite interpretar, em termos praticos, que em relagdo as questoes
abordadas em diferentes sub-conjuntos, nao é possivel descrever um perfil
que caracteriza os consumidores. Tal afirmagédo é perceptivel pelo fato de
a distribuicao dos escores estar localizada préximo ao centroide, o que leva
a crer que, dentre os fatores apontados por Malhotra (2001), que expli-
cam o comportamento do consumidor, reportando os resultados obtidos, h&
evidéncias para afirmar que a distribuicdo dos escores em torno da média
dar-se-a pelo fato de que localizacdo, hébitos, midia e reacdo as promogoes
e sensibilidade a precos nao apresentaram um efeito que caracterize um per-
fil diferenciado em relagao ao comportamento do consumidor, mediante a
aquisicao do produto.

Em se tratando da influéncia que cada grupo de varidveis exerceu
em relagao as respostas dos consumidores (Figura 11), os resultados ilustra-

dos na Figura 12 indicam que as linhas que unem os grupos com o0s escores
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Segundo Componente Principal (8.32%)

Primeiro Componerte Principal (8 52%)

Figura 11 Gréfico da correspondente & andlise global dos individuos.

provenientes da andlise global foram inconclusivas ao destacar algum con-
junto de varidveis relevantes a respostas dos consumidores, uma vez que
estes se encontram aglomerados préximo ao centroide, nao revelando nen-

hum grupo de consumidores distinto em relacao & amostra.

“-- Escolandade/Renda

10

Segundo Componente Principal (8.32%)

Primeiro Componerte Principal (8 82%)

Figura 12 Gréfico das anélises dos grupos de individuos.

Moori, Bido e Oliveira (2011), em um estudo para detectar as va-

ridveis relevantes do consumidor do café solivel por meio da modelagem
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de equagoes estruturais, as varidveis que caracterizam a classe social, apre-
sentam um pequeno efeito do consumo de café. Entretanto, a idade do
respondente apresentou um efeito significativo. Contudo, esse estudo evi-
denciou que, no mercado interno brasileiro, o principal motivo que leva as
pessoas a consumirem o café solivel, estd associado ao hdbito. Dessa forma,
justifica-se a baixa contribuicao do grupo de varidveis utilizadas neste tra-
balho, em relacao & determinacao do perfil do consumidor da cidade de
Varginha, MG.

Nota-se, pela magnitude dos coeficientes escritos na Tabela 15, que
os grupos (Marca e qualidade) e (Preferéncia e prego) apresentaram maior
contribuigdo para a formacao dos componentes. Tal resultado permite afir-
mar que esses conjuntos de varidveis caracterizam os componentes que ex-

plicam a variabilidade total em duas dimensoes.

Tabela 15 Valores referentes as inércias computadas nos dois primeiros com-
ponentes, para cada grupo de varidveis.

Grupo de varidveis

Inércia

Comp. 1 2 3 4 ) 6 total

1 0,2493 0,4917 0,6076 0,3681 0,3119 0,6569  2,6854
2 0,4560 0,4133 0,4972 0,1617 0,4367 0,5677  2,5327

Convém ressaltar que, embora essas dimensoes tenham apresentado
baixas porcentagens de explicagdo da variabilidade amostral, dado que os
sub-conjuntos de varidveis (Marca e qualidade) e (Preferéncia e preco) foram
mais marcantes, é sabido que esses conjuntos de varidveis sao voldteis no
tempo e dependentes da conjectura econdmica e ou regional. Além desses
fatores, as conclusoes sao limitadas ao tamanho amostral. Entretanto, por
se tratar de uma pesquisa empirica, os resultados obtidos sao apreciados,
no contexto de direcionar estratégias metodoldgicas de marketing e segmen-

tacao de mercado.
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4 CONCLUSOES

A similaridade entre os grupos (Marca e qualidade) e (Preferéncia
e prego) sugere que a importancia atribuida & marca do café interfere na
percepcao de sua qualidade, e ainda, que a sua origem estd associada a
uma qualidade superior, com esses fatores interagindo na preferéncia por
produtos de precos superiores, mostrando, com isso, a viabilidade da téc-
nica anédlise de multiplos fatores na identificacdo dos perfis de grupos de

consumidores com diferentes caracteristicas qualitativas.
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APENDICE

No intuito de deixar este trabalho o mais didédtico possivel, apresen
tam-se, neste apéndice, exemplos da utilizacdo do método MFA para dados
quantitativos, categéricos, de frequéncia e dados mistos. Espera-se que os
exemplos estejam bem compreensiveis para o leitor. Ainda, foram criados
codigos computacionais para a execucao dos cdlculos, por meio de um pa-
cote chamado de MVar.pt (o ".pt"significa que o pacote estd em portugués),
usado no software R versao 3.1.2 e RStudio versao 0.98.1091, de modo que
todos possam ter acesso aos cédigos fonte, o que facilitara a verificagdo dos
célculos apresentados nos artigos e exemplos dados. Assim, para ter acesso
ao cédigo fonte, basta instalar o pacote no software R, ou baixa-lo da in-
ternet, usando o enderego http://CRAN.R-project.org/package=MVar.pt.
Foi tomado o cuidado de deixar os cédigos bem legiveis e simples, com co-
mentdrios onde fosse pertinente, para facilitar a compreensao do leitor que
queira utilizd-los. Assim, um programador mais experiente percebera que
muitas linhas de comandos poderiam ser simplificadas, mas isto levaria a
uma maior complexidade na compreensao do cédigo, o que se evitou. Ao
acessar este pacote, o leitor poderd verificar que as bases de dados utilizadas
neste trabalho estdo disponiveis e foram utilizadas nos exemplos. Neste pa-
cote existem muitas fungoes titeis na andlise multivariada e, certamente,

outras fungdes importantes serdo acrescentadas ao longo do tempo.

A) Exemplo aplicado do método MFACT

Para ilustrar o método MFACT, utilizou-se a Tabela 16 ,com dados
simulados sobre o ntimero de homens e mulheres que consomem café, nas
cidades de Paris, Nova lorque e Téquio. O objetivo, foi obter a topologia
do sexo e de idade das pessoas e saber se existem diferencas entre os grupos

de café consumidos.

Embora o método MFACT n&o exija que se trabalhe com a frequén-

cia relativa, para fins didéticos, trabalhar-se-4 com a mesma (Tabela 17).
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Tabela 16 Dados sobre o nimero de pessoas que consomem cafés.

Sexo Café Bourbon Café Acaid Café Catuai
e idade Paris NI Toquio | NI Téquio | Paris NI Tdquio
Homens < 30 14 12 2 14 17 11 11 5
Homens 30-50 7 13 1 12 4 11 17 8
Homens > 50 1 5 0 4 2 32 24 17
Mulheres 30 8 13 7 4 9 22 26 5
Mulheres 30-50 3 14 1 1 8 32 25 22
Mulheres > 50 0 7 0 3 2 47 20 38

Fonte: Dados extraidos de Greenacre e Blasius (2006, pg.

Cafés.

318) e adaptados a

Agora, usando a equagao (12), segue que a matriz da andlise de cor-

respondéncia interna (ICA) da tabela de frequéncia relativa de cada grupo

de varidveis sao dadas por:

Xy =

1.0762
0.1358

| —0.3108
[ —0.1245

0.8898

0.0789

[ —0.0093

—0.1963

—0.4681
0.0667

0.2137

0.1126
—0.8051

—0.0714

0.1112
0.3204

0.1042 —-0.5701

—0.5052
—0.7957

—0.3108

—0.1289
—0.0946

0.5682

Agora utilizando-se a decomposi¢ao de valor singular generalizada,

dada na secao (5.2.3), nas X; tabelas, lembrando que o peso das linhas e



Tabela 17 Tabela de frequéncia relativa dos dados.
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Café Bourbon Total Café Acais Total
Paris NI Téquio  Grupo NI Téquio  Grupo
0.0250 0.0214 0.0036 0,0499 | 0.0250 0.0303 0,0553
0.0125 0.0232 0.0018 0,0374 | 0.0214 0.0071 0,0285
0.0018 0.0089 0.0000 0,0107 | 0.0071 0.0036 0,0107
0.0143 0.0232 0.0125 0,0499 | 0.0071 0.0160 0,0232
0.0053 0.0250 0.0018 0,0321 | 0.0018 0.0143 0,0160
0.0000 0.0125 0.0000 0,0125 | 0.0053 0.0036 0,0089
0,0588 0,1141 0,0196 0,1925 | 0,0677 0,0749 0,1426
Café Catuai Total | Total
Paris NI Téquio  Grupo | Geral
0.0196 0.0196 0.0089 0,0481 | 0,1533
0.0196 0.0303 0.0143 0,0642 | 0,1301
0.0570 0.0428 0.0303 0,1301 | 0,1515
0.0392 0.0463 0.0089 0,0945 | 0,1676
0.0570 0.0446 0.0392 0,1408 | 0,1889
0.0838 0.0357 0.0677 0,1872 | 0,2086
0,2763 0,2193 0,1693 0,6649 | 1,0000

das colunas é dado por

M

G

C3

[0.1533 0.1301 0.1515 0.1676
[ 0.0588 0.1141 0.0196 ] ,Co =

[ 0.2763 0.2193 0.1693 ] ;

/
0.1889 0.2086} :

[0.0677 0.0749} e

que sao obtidos, respectivamente, pelo total geral das linhas e o total das

colunas da Tabela 17. Agora, fazendo

Q1 = diag (\/M) x X1 X diag (\/C»'1> ,

em que diag corresponde a matriz com os valores na diagonal, e aplicando

a decomposicao de valor singular usual em @, tem-se o seguinte primeiro

autovalor Az, = 0.0239 e, de modo andlogo, para Xs e X3, tem-se A\, =
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0.0221 e, Az, = 0.0450, respectivamente. A matriz global serd uma matriz

I x J, denotada por

1.0762 -+~ | -~ 01126 | --- —0.1289

0.1358 -« | -+ —08051 | - —0.0946
7= [ X, Xy X } -

—0.3108 -+ | - —0.0714 | -+ 0.5682

Agora segue a andlise global em Z. Usando a NI, sabe-se que Z =
UAV’, com U'MU = V'WV =1, sendo U e V as matrizes de autovetores,
A= diag (\/)\7) ¢ a matriz de valores singulares e I é a matriz identidade,
lembrando que M e W sao as restricoes das linhas e colunas, respectiva-
mente. O peso da coluna é obtido dividindo-se o peso das colunas pelo

respectivo primeiro autovalor de cada grupo. Assim, tem-se que

W 0.0588 0.1141 0.0196 0.0677 0.0749 0.1693
0.0239 0.0239 0.0239 0.0221 0.0221 0.0450
= [ 2.4655 4.7816 0.8218 3.0592 3.3812 .-- 3.7627 } .

Novamente fazendo
Q = diag (\/M) X Z x diag (\/W) ,

em que diag corresponde a matriz com os valores na diagonal. Agora,

aplicando a decomposicao de valor singular usual em @, tem-se

0.5229 ... —0.0323
—0.6405 --- 1.0572

—1.1206 --- 0.2775
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0.1031 --- 0.0133
~ 1 —-0.1633 --- —0.0358
—0.2287 .- 0.3154

e as variadncias sao dadas por

diag ([\2) - [ 17828 1.1944 0.6206 0.2547 0.0276 } .

Os escores dos fatores globais sao dados por

0.6981 --- —0.0054

. —0.8552 --- 0.1757
F=UA=

—-1.4962 --- 0.0461

Em F', cada linha representa um individuo (homem ou mulher) e
cada coluna um componente, o que gera a Figura 13. Pode-se interpretar o
primeiro componente como sendo que as mulheres com 30 anos e os homens
menos de 30 anos forma uma oposi¢ao aos outros individuos. Ainda em re-
lacao ao segundo componente, pode-se interpretar que os homens e mulheres
sao diferentes. Agora, usando a equagao (1) para encontrar a propor¢ao da

varidncia total explicada pelos componentes principais, segue a Tabela 18.

Tabela 18 Proporcao explicada pelas varidncias.

Componentes Ai % explicacao % explicagao acumulada
1 1.7828 45.95 45.95
2 1.1944 30.78 76.73
3 0.6206 15.99 92.72
4 0.2547 6.56 99.29
5 0.0276 0.71 100.00

Anadlise parcial
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Figura 13 Grafico da anélise global dos homens e mulheres.

A analise global revela a estrutura comum do espaco dos individuos
(homens e mulheres), para ver como cada café interpreta este espago. Isto
é alcancado projetando-se o conjunto de dados de cada varidvel café sobre

a andlise global. Isto é implementado utilizando-se
F, =T x X; x diag (W) x V,

em que T é o nimero de tabelas, W; é o peso das colunas do grupo ¢t em
W, e V; s@o as linhas correspondentes ao grupo ¢t em V. Assim, os cdlculos

dos escores do primeiro grupo da varidvel café, tem-se que T = 3,

0.1031 --- 0.0133
Wi = [ 2.4655 4.7816 0.8218 } eVi=| 01633 --- —0.0358 |,
0.6412 - -- 0.1684
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logo;
1.1185 -+ 0.1367 |
3 ~1.3106 --- —0.3513
Fy =T x X1 xdiag (W) x Vj = . . . J
| —1.2288 .- —0.2695 |
0.3369 ---  0.0573 ]
B —2.4090 --- —0.4096
Fy =T x Xy x diag (W2) x Vo = ) . : ’
| —0.2135 --- —0.0363 |
0.6389 --- —0.2101 |
B 1.1540 ---  1.2882
F3 =T x X3 x diag (W3) x V3 =
| —3.0463 ... 0.4442 |

A Figura 14 mostra os dois primeiros componentes principais da
andlise global, juntamente com as projecoes de homens e mulheres para os
cafés. Note que a posigdo de cada homem ou mulher na anédlise global é o
baricentro (isto é, centroide) de suas posigdes para os cafés. Para facilitar a
interpretacao, puxaram-se linhas unindo os Cafés com a posigao global dos
homens e mulheres. Isto mostra uma relativa semelhanca entre as trés repre-
sentacoes parciais de cada grupo. Infelizmente ,nao sugere muita coisa. A

priori, pode-se concluir que nao existe diferencga entre os grupos de varidveis.

Correlagoes entre os componentes principais e as varidveis origi-

nais

Para obter as correlagoes entre os componentes principais e as vari-

4veis originais basta apenas utilizar a equagao
pyx =V XA,

o que resulta na Tabela 19.
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dos Cafés com a Analise Global dos Homens e Mulheres.

Verifica-se que a cidade de Téquio, do grupo café Bourbon, possui

o maior coeficiente de correlagao (0.8561) com o componente principal de

maior explicacao e, em geral, correlaciona-se de forma fraca com as outras

varidveis. As varidveis do segundo componente principal correlacionam-se

de forma fraca e inversa. Segue a Figura 15.

Inércia parcial entre os cafés

As relacoes entre os grupos de cafés e a solugao global sdo analisadas

calculando-se a inércia parcial de cada café por cada dimensao da anélise

global. Isto é calculado, do seguinte modo

G:f/xdiag(\/X>:

0.1191
—0.1887

—0.2642

0.0054
—0.0146

0.1286
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Tabela 19 Correlagoes entre os componentes principais (Eixos) e as varidveis

U = wixHi

originais.
Variaveis | Eixos 1 | Eixos 2 | Eixos 3
Paris 0.1376 | —0.3338 | —0.3211
Café Bourbon NI —0.2181 0.1191 0.1080
Toéquio 0.8561 0.3088 0.3345
Café Acaisd NI —0.2068 | —0.3089 0.1664
Toéquio 0.1871 0.2795 | —0.1505
Paris —0.0116 0.0585 | —0.0236
Café Catuaf NI 0.2505 | —0.1690 0.0847
Téquio —0.3053 0.1234 | —0.0711
0.0106 0.0002
9 1 0.0267 0.0013
H = (G”) X diag <~> = ’
A : :
0.0523 0.0995
2.4655 x | 0.0106 00002 | | T o022 ... 00004
4.7816 x | 0.0267 0.0013 0.1276 --- 0.0061
3.7627 x | 0.0523 0.0995 | 0.1968 --- 0.3744

As relagoes entre os grupos de cafés e a solugao global sdo analisadas

calculando-se a inércia parcial de cada grupo por cada dimensao da anédlise

global, isto é, usando a equacao

Jk
Rjﬂ‘ = )\i X ZU‘,Z‘,
J
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Figura 15 Circulo das correlages entre os componentes principais (eixos) e
as varidveis originais.

obtém-se

Jk

Rip = M x Y Uy =17828 x (0.0262 + 0.1276 + 0.3379) = 0.8765
J
Jk

Rig = M x» Ug=17828 x (0.0734 + 0.0664) = 0.2491

J

Jk
Rss = A5 X Z Us 5 = 0.0276 x (0.5185 4 0.0732 + 0.3744) = 0.0276.
j

Célculos semelhantes dao os valores informados na Tabela 20.

A partir das inércias obtidas em cada café (Tabela 20), visando uma
melhor interpretagao, o grafico das inércias (Figura 16) é gerado, mostrando

que hé diferengas entre os grupos de varidveis.
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Tabela 20 Inércia dos cafés.
Eixol Eixo2 Eixo3 Eixo4 Eixob
Café Bourbon 0.8765 0.4209 0.4019 0.1219 0.0008
Café Acais 0.2491 0.5562 0.1613 0.0333 0.0001
Café Catuai  0.6572 0.2173 0.0574 0.0996 0.0267
> 1.7828 1.1944 0.6206 0.2547 0.0276
A1 Ao A3 v A5

10

08

06
L

Café Acaia
-

Café Bourbon
L]

Segundo Componente Principal (30.78%)
04

Café Catuai
5

02

T T T T T
00 02 04 06 08 10
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Figura 16 Gréfico das inércias dos cafés.

B) Exemplo aplicado do método MFA para dados categdricos

Para ilustrar o método MFA para dados categéricos, tomemos a
tabela abaixo com dados simulados de dois grupos de degustadores de cafés
sendo que cada grupo foi constituido de seis homens e seis mulheres, onde

cada Grupo possui caracteristicas préprias (Tabela 21).

Tem-se por objetivo geral obter a topologia dos homens e mulheres
e saber se existe diferenga entre os grupos de varidveis (caracteristicas que
definem cada grupo).

Como estamos trabalhando com varidveis categéricas, é necessério

converter os dados em varidveis bindrias. Logo, segue a matriz indicadora
dos dados (Tabela 22).



Tabela 21 Tabela de dados.
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Grupo 1 Grupo 2
Sexo Idade Fumante | Estado civil Esportista Estudante
Homem 1 Jovem Nao Casado Sim Nao
Homem 2 Meia-idade Nao Solteiro Nao Nao
Homem 3 Velho Nao Solteiro Nao Nao
Homem 4 Jovem Sim Casado Sim Sim
Homem 5 Velho Sim Solteiro Nao Nao
Homem 6 Meia-idade Sim Casado Nao Sim
Mulher 1 Velho Sim Casado Nao Nao
Mulher 2 Velho Sim Casado Nao Sim
Mulher 3 Jovem Nao Solteiro Nao Nao
Mulher 4 Meia-idade Nao Solteiro Sim Nao
Mulher 5 Jovem Nao Solteiro Sim Nao
Mulher 6 Meia-idade Sim Casado Sim Sim

Chamemos de P; e P, as matrizes indicadoras de cada grupo. Assim,

tem-se que T' = 2 tabelas:

P =

01 001

Py =

1 00101

Usando a anélise de correspondéncia usual, deve-se encontrar os res-

pectivos autovalores de P; e P», que sao dados por Ap, = 0.7041241 e

Ap, = 0.5872716, que serao usados mais adiante.

Inicialmente, deve-se equilibrar a influéncia dos grupos de varidveis

em cada grupo F;, para que possamos executar posteriormente uma andlise
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Tabela 22 Matriz indicadora dos dados categéricos.

Idade Fumante Estado civil
Jovem Meia-idade Velho | Nao Sim | Casado Solteiro
1 0 0 1 0 1 0
0 1 0 1 0 0 1
0 0 1 1 0 0 1
0 1 0 0 1 1 0
Esportista Estudante
Nao Sim Nao Sim
0 1 1 0
1 0 1 0
1 0 1 0
0 1 0 1

global. Assim para melhor compreensao, tomemos P; e fagamos

Gy

sendo m a massa das observagoes, ou seja, m =

mP1

L
12

0.00

0.00

12

0.00 0.00
L 0.00

12

L 0.00 000 -

12

1

13- Calculo semelhante

é feito em P,. Em seguida, centralizam-se os dados na média por coluna.

Segue que as médias de cada coluna sdo dadas por C; = [ ————— ] .

367 367 367 247 24



Assim, centralizando-se os dados, tem-se

D, = C1—-Cy
0.0556 —0.0278 --- —0.0417
—0.0278 0.0556 --- —0.0417
—0.0278 0.0556 ---  0.0417

100

Agora divide-se D; pela raiz quadrada da soma ao quadrado de cada

elemento das observacoes da tabela ¢, ou seja

Assim, para a t = 1, tem-se que

X1 = D1 X diag (S

X2 = D2 X diag (

S1 = [ v0.0185 1/0.0185 +/0.0185 +/0.0208 +/0.0208 } .
Segue que a matriz balanceada é dada por
0.4082 —0.2041 —0.2887
1 ) —0.2041  0.4082 —0.2887
) : : :
—0.2041  0.4082 0.2887
Do mesmo modo, tem-se que
0.2887 —0.2887 —0.2041
1 —0.2887  0.2887 —0.2041
52) - : : :
0.2887 —0.2887 0.4082
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Agora como, os dados sao qualitativos, multiplicam-se as X; novas

tabelas por

I J
1=32 > Cijt
_ i=1j=1
¥z A p X Nv ’
sendo N, o numero de varidveis de cada grupo. Nesta equagao, o termo
I J
1 — > > Cij representa a propor¢ao das observagdes que nao possuem
i=1j=1

categoria k. Assim, no primeiro grupo temos N, = 2 (idade, fumante) e no
segundo N, = 3 (estado civil, esportista, estudante). Como Ap, = 0.7041241

1-[1 1

1
3 3 3
0.704124 x

e Ap, = 0.5872716, segue que: ¢, =

1—[1 1 72 5 2 1
2 2 12 12 3 3

11
2 2 .
2 € (P:w -

. Portanto, temos

0.2809 —-0.1404 -.-- —-0.172

—0.1404 0.2809 --- —0.172
Zl = P, X X1 =

—0.1404 0.2809 --- 0.172

Do mesmo, modo segue Zs = ¢,, x Xo. A matriz global serd uma

matriz I x K, denotada por

z = |z ZQ}
0.2809 --- —0.172| 01538 --- —0.1256
—0.1404 .- —0.172 | —0.1538 --- —0.1256
| 01404 .-~ 0172 | 01538 --- 0.2511

Agora, como os dados ja foram balanceados, segue a anédlise global
em /.
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Usando a matriz de decomposigao valor singular sabemos que Z =
UAVT, com UTU = VTV = I ¢ a matriz de autovetores e A é a matriz de

autovalores. Assim, extraindo-se os autovalores e autovetores da matriz Z

obtém-se
~0.2009 03291 --- 0.1414
. —0.2367 —0.1075 --- —0.1926
U= . . . . )
0.3456  0.3368 ---  0.0961
_0.2287 0.3753 .- —0.4299
. 0.0742 0.1837 --- —0.4299
V=
04179 02204 --- —0.2173
(]
diag ([\): [ 1.2361 1.0516 0.8444 0.4829 0.3937 --- 0.00}

e as variancias sao dadas por
diag (]\2) - [ 15281 1.1059 0.7130 0.2332 0.1550 --- 0.0 ] .

Os escores dos fatores globais sao dados pela equagao (5), ou seja

F = M:iUA
—0.8604 1.1988 ---  0.0317
~1.0136 —0.3916 --- 0.0931
1.4797  1.2268 --- —0.0320

sendo M a matriz diagonal onde m; = I.

Em F, cada linha representa um individuo (homens ou mulheres),
e cada coluna, um componente, o que gera a Figura 17.Pode-se interpretar
que os homens e as mulheres estao bem distribuidos entre os componentes,

nao podendo interpretar mais.



E fécil verificar que

p p
D AL =D Ai = 1.5281 + 1.1059 + 0.7130 + - - - 4 0.0000 = 3.8332
=1

=1
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Usando a equacao (1) para encontrar a proporg¢ao da variancia total

explicada pelos componentes principais, segue que

Tabela 23 Proporgao explicada pelas varidncias.

Componentes by % explicagdo % explicagdo acumulada
1 1.5281 39.86 39.86
2 1.1059 28.85 68.72
3 0.7130 18.60 87.32
4 0.2332 6.08 93.40
5 0.1550 4.04 97.44
6 0.0980 2.56 100.00

Figura 17 Gréfico da andlise global dos homens e mulheres.

Analise parcial

2 0 2

Primeiro Componente Principal (39.86%)
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A anilise global revela a estrutura comum do espago dos individuos
(homens e mulheres). Agora para ver como cada varidvel interpreta este

espago, usa-se a equagao (7). Logo tem-se que

—1.7478 1.2192 --- —0.5278
—0.8636 0.6600 --- —0.5981

F1 =J x ZlZiP = . . . . y
1.2968 0.4126 --- 1.4826

de modo andlogo para o segundo grupo, segue que;

0.0269 1.1784 .- 0.5911
—1.1637 —1.4432 ... 0.7842

F2 =J X ZQZéP = . . .
1.6627  2.0411 ... —1.5467

sendo J = 2 é o nimero de conjuntos de varidveis e P é dado pela equagao

(6).

A Figura 18 mostra os dois primeiros componentes principais da
andlise global juntamente com as projecoes de homens e mulheres para
os grupos de varidveis. Note que, a posicao de cada homem ou mulher
na andlise global é o baricentro (isto é, centroide) de suas posi¢oes para
as varidveis. Para facilitar a interpretacao, puxamos linhas que unem as
varidveis com a posi¢ao global dos homens e mulheres. Isto mostra uma
relativa semelhanca entre as duas representagoes parciais de cada grupo.
Infelizmente ndo sugere muita coisa. A priori pode-se concluir que nao

existe diferenca entre os grupos de varidveis.
Correlacoes entre os componentes principais e as varidveis origi-
nais

Para obter as correlacbes entre os componentes principais e as vari-

aveis originais, basta apenas utilizar a Equacao (3), o que resulta em
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Inércia parcial entre os peritos

isto é, usando-se a equagao (8), ou seja

Jk
_ 572
Rji=Ap % E Vi
]

bindrias. Assim, nao se pode dizer nada a respeito das varidveis.
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Figura 18 Gréfico dos grupos de varidveis com & andlise global dos homens
e mulheres.

Pode-se observar que a Tabela 24 nao é de muita ajuda, pois, como os

dados sdo categdricos, as varidveis originais foram expandidas em varidveis

As relagOes entre os grupos e a solucao global sdo analisadas calculan

do-se a inércia parcial de cada grupo por cada dimensao da andlise global,
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Tabela 24 Correlagoes entre os componentes principais (eixos) e as varidveis

originais.
Varidveis Eixos 1 | Eixos 2 | Eixos 3
Jovem —0.4109 0.5736 0.6454
Meia-Idade 0.1333 0.2808 | —0.9462
Grupo 1 Velho 0.2776 | —0.8544 0.3009

Fumante (Nao) | —0.9402 0.0916 | —0.1095
Fumante (Sim) 0.9402 | —0.0916 | 0.1095

Casado 0.7994 0.3519 0.2432

Solteiro —0.7994 | —0.3519 | —0.2432
Grupo 2 | Esportista (Nao) 0.1491 | —0.8504 | —0.0917
Esportista (Sim) | —0.1491 | 0.8504 | 0.0917
Estudante (Nao) | —0.8397 | —0.3767 | 0.0630
Estudante (Sim) | 0.8397 0.3767 | —0.0630

em que j refere-se ao grupo, p é o componente principal (eixo),e A, é o

autovalor da decomposicao de valores singulares. Assim, obtém-se

Ji

Rig = M x» VP =15281x ((—0.2287)2 ot (0.4532)2) = 0.7525
j
Ji

Riy = Mx > U= 15281 x ((().3445)2 4ot (0.4179)2> = 0.7755
j

Jk
Ros = Xsx Y Usg = 0.0980 x ((0.0249)2 T (—0.5461)2) = 0.0449.
j

Calculos semelhantes dao os valores informados na Tabela 25.

Tabela 25 Inércia dos grupos de varidveis.
Fixol Eixo2 Eixo3 Eixo4 Eixo5 Eixo 6
Grupo 1 0.7525 0.5446 0.6724 0.0761 0.0316 0.0531
Grupo 2 0.7755 0.5613 0.0406 0.1570 0.1234 0.0449
> 1.5281 1.1059 0.7130 0.2332 0.1550 0.0980
A1 A2 A3 A A5 A6
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A partir das inércias obtidas em cada grupo (Tabela 25), visando
uma melhor interpretagdo, o gréfico das inércias (Figura 19) é gerado,

mostrando que hé relagao moderada entre os grupos de varidveis.
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Figura 19 Gréfico das inércias dos grupos de varidveis.



