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Resumo

A qualidade do arroz pode ser analisada através da avaliacao de textura desse
grao. O método mais indicado para se fazer essa anélise é a avaliacao sensorial, que é
demorada e de alto custo, visto que envolve treinamento, aptidao e disponibilidade de
pessoas. Por essa razao, este trabalho averiguou a possivel substituicao da avaliacao
sensorial verificando a relacao entre medidas sensoriais de textura, medidas instrumentais
de textura e medidas de viscosidade. Modelos capazes de prever a avaliacao sensorial foram
criados aplicando as técnicas estatisticas Analise de Componentes Principais e Regressao
Logistica Politomica. O grau de eficiéncia da previsao desses modelos foi obtido através da
estimativa da taxa do erro de classificacao por validacao cruzada, e utilizando o recurso
grafico curva ROC. Os resultados mostraram que as medidas instrumentais de textura
possuem relacao consistente com as medidas de textura sensorial. De forma andaloga, as
medidas de viscosidade parecem permitir a previsao dos resultados obtidos por meio da

avaliacao sensorial de textura.

Palavras-chave: Textura de Arroz, Avaliacao Sensorial, Regressao Logistica Politomica,
Componentes Principais, Medidas Instrumentais de Textura, Medidas de
Viscosidade.
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1 Introducao

O preco e a qualidade do arroz cozido que chega a casa dos consumidores é re-
sultado de diversas caracteristicas intrinsecas desse grao. Algumas dessas caracteristicas
sao determinadas visualmente, como o tamanho, a coloracao e a translucidez. Ja outras
podem ser percebidas sensorialmente, como é o caso do aroma e da textura [5, [17] .

A textura é a caracteristica mais importante entre aquelas que podem ser per-
cebidas sensorialmente. De acordo com a norma ISO 1990, textura é “o conjunto de
propriedades mecanicas, geométricas e de superficie de um produto, detectaveis pelos re-
ceptores mecénicos e tacteis e, eventualmente pelos receptores visuais e auditivos”|10].
Para o caso especifico do arroz, a textura é consequéncia da estrutura interna do grao e
¢ determinada através do tato.

Em geral, a avaliacao sensorial de textura do arroz é demorada e de alto custo,
visto que envolve treinamento, aptidao e disponibilidade de pessoas. Assim, este trabalho
procurou alternativas para a avaliacao de textura. Utilizando medidas instrumentais de
textura e medidas laboratoriais, denominadas medidas de perfil viscoamilografico, buscou-
se minimizar o tempo e o custo gastos nessa avaliacao.

Essa problematica é parte do projeto sobre a qualidade dos graos de arroz, denomi-
nado QualiArroz e desenvolvido pela Embrapa Arroz e Feijao (CNPAF), Santo Antonio
de Goias-GO. Portanto, este trabalho é resultado de parceria entre um grupo de pes-
quisadores da Embrapa CNPAF e o professor George von Borries do EST-UnB. Através
da parceria, o trabalho de TCC foi financiado por uma bolsa de PIBIC do CNPq via
Embrapa e orientado pelos doutores George von Borries (EST-UnB) e Priscila Zaczuk
Bassinello (CNPAF-Embrapa). A parceria resultou num poster apresentado no congresso
XII Conferéncia Internacional do Arroz para América Latina e Caribe ([22]) e foi selecio-
nado para apresentacao oral no 9° Seminario Jovens Talentos da Embrapa Arroz e Feijao

[23]. Além disso, um artigo esta em fase de preparagao para submissao.



Na primeira etapa do trabalho foi realizada uma analise descritiva dos dados. Em
seguida, utilizando a técnica de componentes principais, foram exploradas as relagoes exis-
tente nas medidas de viscosidade, buscando dessa forma diminuir a dimensao do estudo.
Depois, a regressao logistica foi aplicada aos modelos que melhor representaram as rela-
¢oes de interesse. A determinacao da textura foi feita utilizando componentes principais
e métodos de classificacao e discriminacao.

A Embrapa CNPAF fornece estudos sobre o cultivo do arroz para diversos produ-
tores do grao no Brasil. Por conseguinte, a motivacao para este trabalho foi facilitar a
tarefa dessa equipe, por meio do aprimoramento desses estudos que se deu mediante a
exploragao das relagoes existentes entre variaveis.

O objetivo desse trabalho foi facilitar e automatizar a andalise de textura de arroz de
terras altas e terrenos irrigados por meio da relacao entre medidas sensoriais de textura,
medidas instrumentais de textura e medidas de viscosidade.

Procurando assim, verificar a relagao existente entre medidas de textura sensorial e
instrumental; minimizar a quantidade de medidas de viscosidade que sao necessarias para
explicar as medidas de textura sensorial; comparar e identificar os modelos estatisticos que

melhor representam a relagao entre medidas de textura sensorial e medidas de viscosidade.



2 Metodologia

A base de dados deste trabalho foi fornecida pelos técnicos da Embrapa CNPAF. Os
dados foram fornecidos em planilha Excel, lidos e analisados na versao 3.1.0 do software R,
utilizando o ambiente de desenvolvimento integrado R-Studio. Os dados contém dezoito
variaveis, dentre elas nove sao quantitativas e nove sao qualitativas.

As medidas de textura sensorial foram apresentadas por duas variaveis qualitativas,
em escala ordinal, das quais uma delas ¢ a avaliagao sensorial de dureza dos graos e a
outra de pegajosidade. Sete das varidveis quantitativas fazem referéncia as medidas de
perfil viscoamilosgrafico que fornecem informagoes a respeito da viscosidade e do teor de
amilose aparente dos graos. As medidas de textura instrumental foram apresentadas por
duas variaveis quantitativas que sao a avaliacao instrumental de dureza e de pegajosidade.
Sete variaveis qualitativas eram referentes a forma e a area de plantio do arroz, além da
identificacao do laboratorio onde a andlise laboratorial foi realizada. Dessas sete, apenas
a variavel tipo de terreno serd utilizada nesse trabalho. Essa ¢ uma variavel dicotomica,
de modo que, o arroz pode ser de Terrenos Irrigados ou de Terras Altas.

Apoés a andlise descritiva desses dados, a primeira técnica estatistica aplicada foi a
de Componentes Principais. Essa técnica busca explicar a matriz de variancia-covariancia
de um grupo de varidveis, atraves de suas combinagoes lineares . Ela permite uma inter-
pretacao mais completa das associagoes existentes nos dados, pois revela relacoes entre
variaveis que eram inicialmente desconhecidas [8, p. 430]. Neste trabalho, Componen-
tes Principais foi utilizada para a criacao de modelos de regressao logistica, reduzindo
consideravelmente o niimero de variaveis explicativas nos modelos.

Para a modelagem das relacoes de interesse foi utilizado a técnica de Regressao Lo-
gistica Politomica. As variaveis resposta desse estudo sao as medidas de textura sensorial
que sao qualitativas ordinais. Consequentemente, o uso de regressao linear nos dados seria

inapropriado, uma vez que essa técnica faz a suposicao de normalidade dos residuos, que
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sO é aceitavel quando a varidvel resposta é quantitativa. As variaveis resposta dureza e
pegajosidade possuem sete categorias cada, assumindo-se assim que as contagens para as
categorias dessas varidveis tem distribuicao multinomial. Por isso, a Regressao Logistica
que serd utilizada é a politdbmica ao invés da binaria, que s6 incorpora variaveis definidas
em duas categorias.

Em seguida, sera realizada a Analise de Discriminantes. Essa técnica é utilizada a
fim de identificar e classificar um grupo de varidveis em populacoes previamente definidas
[8, p. 575]. Para isso, ela utiliza os dados fornecidos para criar fun¢oes de discriminantes.
Essas funcoes determinam a probabilidade que a varidvel resposta tem de pertencer a
uma determinada categoria. Utilizando essas fungoes é possivel reduzir custos gastos na
classificacao de observagoes, sejam esses de cunho financeiro, temporal ou de outro tipo.

A técnica de Classificacao destaca as probabilidades que a variavel resposta tem
de pertencer a cada uma de suas categorias, para cada valor especifico da(s) variavel(is)
explicativa(s). De modo que, a variavel resposta é dita pertencente a uma determinada
categoria quando essa categoria é a que possui a maior dessas probabilidades. E impor-
tante ressaltar que para alguns valores da(s) variavel(is) explicativa(s) a probabilidade
de pertencer a uma determinada categoria é muito proxima da de pertencer a outra, o
que dificulta a classificacao. Esses valores formam o que se denomina regiao de incerteza.
Assim, um dos focos deste trabalho foi a diminuicao da regiao de incerteza, de modo que
o intervalo de valores da(s) variavel(is) explicativa(s) para qual a classificacdo é incerta

seja a menor possivel.



2.1 Avaliacao da textura de arroz

A avaliacao da textura de arroz é feita separadamente para os dois tipos de terreno
de plantio que estao sendo levados em consideracao, sendo esses, Terras Altas e Terrenos

Irrigados.

2.1.1 Avaliacao sensorial da textura de arroz

A expansao da industria de alimentos processados e industrializados na segunda
metade do século XX elevou a preocupacao com a qualidade do produto que é fornecido
ao consumidor. Isso acarretou em um crescimento da avaliagao sensorial, que é a ciéncia
que avalia a qualidade de um produto por meio da interagao desse com o ser humano [11],
p. 1]. Essa avaliagao, também conhecida como anélise sensorial, se torna cada vez mais
importante para a sobrevivéncia e crescimento de uma indistria no competitivo mercado
alimenticio. Stone e Sidel (2004) definem avaliagido sensorial como um método cientifico
que evoca, mensura, analisa, e interpreta as respostas a um produto que sao percebidas
pelos sentidos da visao, do olfato, do paladar, da audicao e do tato [20] 11l p. 2].

No Brasil, a avaliacao sensorial surgiu em 1967, no Instituto Agronémico de Cam-
pinas. Utilizando métodos de diferenca, foi inicialmente realizada apenas para graos de
café [15], p. 17]. As técnicas que compreendem a avaliagao sensorial passaram por grandes
mudancas e evolucoes desde a sua criacao até os dias de hoje. Devido a intensidade des-
sas mudancas, alguns autores dividem a evolugao da avaliagdo sensorial em quatro fases

distintas[15, p. 16:18|.

e Primeira ( Até 1940 ) : E caracterizada pela fase de producdo artesanal dos alimen-
tos dentro da industria. Foi nessa epdca que se comecou a pensar em avaliar um
produto por meio dos sentidos humanos. Quando uma avaliacao sensorial era feita,
ela acontecia da forma mais conveniente possivel. Como por exemplo, o avaliador

era o dono ou um funcionario qualquer da industria.

o Segunda ( 1940-1950 ): E determinada pelo inicio da expansio da industria de
alimentos. Nessa época foi introduzido o conceito de controle de processo e de
qualidade de um produto. Avaliagoes sensoriais comecaram a ocorrer com mais
frequéncia do que na primeira fase, porém ainda eram pouco planejadas e possuiam

fraco ou quase nenhum embasamento cientifico.



e Terceira ( 1950-1970 ): E caracterizada por um grande desenvolvimento e avanco em
métodos de avaliacao sensorial. Nessa fase foram propriamente definido os orgaos
utilizados na avaliagao e os atributos que podem ser percebidos por esses, como
por exemplo o olho, esse orgao pode determinar atributos como o tamanho e a
coloracao do alimento. Percebeu-se uma necessidade de organizacao e buscou-se
uma padronizacao das amostras apresentadas e das perguntas feitas ao avaliador, e

do local da avaliacao.

e Quarta ( Desde 1970 ) : Nessa fase busca-se rever o conceito de qualidade sensorial
de um alimento. Os procedimentos de avaliacao sensorial de melhor aceitacao tem
sido descritos, além da escolha das técnicas estatisticas que melhor representam os

dados provenientes dessa avaliacao.

E necesséario ressaltar que a industria alimenticia de alguns paises nao passaram
por essas fases nos anos citados. Apesar da maioria ji se encontrar na quarta fase, ainda
existem industrias que estao na primeira, na segunda ou na terceira fase |15, p. 16:18].

Por ser uma avaliagao feita por seres humanos, a avaliacao sensorial é influenciada
por fatores de personalidade, psicologicos e fisiologicos, dentre outros fatores que afetam
diretamente e indiretamente a performance do avaliador. Um exemplo de fator de perso-
nalidade do avaliador é a intrepidez inerente a esse individuo, de modo que, o avaliador
cauteloso informa apenas as diferencas das quais possui certeza, enquanto que o avaliador
ousado informa todas as diferencas que ele acredita existir na amostra, até mesmo aquelas
sobre as quais ele nao esté seguro[15), p. 20].

Os fatores fisiologicos sao referentes a adaptagao do organismo a um estimulo.
Como avaliador, o individuo é exposto a um mesmo estimulo continuamente, o que pode
acarretar mudanca ou diminuicao na sensibilidade podendo levar a avaliagoes erroneas.
Dentre os fatores psicologicos que podem ocorrer, um deles tem relagao com a motivacao
do avaliador, ou seja, se o individuo esta devidamente motivado ou nao para a realizacao
da avaliagao[I5l p. 20:21].

A fim de melhorar os resultados obtidos por meio da avaliacdo sensorial, algumas
medidas devem ser tomadas. A primeira delas diz respeito ao local de realizacao dos testes.
Esse local deve ser desprovido de odor, de barulho excessivo e de estimulos visuais como

texturas e cores fortes nas paredes. O local deve proporcionar isolamento e comodidade ao



avaliador, oferecendo uma cadeira suficientemente confortével e espacgo satisfatéorio para

o manuseamento da amostra e preenchimento do questionario[15, p. 23:25].

A segunda medida tem relagdo com a padronizagdo da amostra dos alimentos.
Deve-se uniformizar a apresentacao das amostras de alimento, colocando sempre a mesma
quantidade de alimento em recipientes uniformes entre si. Também é de extrema im-
portancia manter uma constancia entre as temperaturas das amostras. Se necessério,
utilizam-se luzes coloridas para camuflar uma caracteristica da amostra a fim de avaliar
um determinado atributo do alimento. Por exemplo, a utilizacao da luz vermelha para
mascarar a coloracao de um alimento quando essa influenciar indiretamente na resposta

do avaliador a um determinado atributo do alimento [15, p. 29:31].

Avaliacao sensorial da textura de arroz no Projeto QualiArroz

Na Embrapa Arroz e Feijao, os avaliadores recebem treinamento proprio para rea-
lizar a devida avaliacdo do arroz por meio do tato. As amostras de arroz sao apresentadas
a eles de forma monadica (uma de cada vez) e sequencial (uma apés a outra). I possivel
visualizar na Figura o local de conducao do teste que é constituido de seis cabines,
uma para cada avaliador. Essas cabines sao brancas e possuem trés luzes, uma de colo-
racao branca, outra vermelha e outra azul. O preparador da amostra entrega a amostra
para o avaliador por meio de um escotilha que se encontra na cabine. A comunicagao
entre esses dois individuos se d& por meio de uma luz que se encontra do lado de fora da
cabine, de modo que, o avaliador aperta o interruptor que estd dentro da cabine quando
ele termina de analisar uma amostra, para que o preparador possa recolhé-la e entregar-lhe

uma nova amostra.

Apos avaliarem o arroz, os avaliadores preenchem um questionario com dois itens
sobre a textura do arroz avaliado. Esses itens apresentam uma escala de 7 pontos que
variam gradativamente nos atributos pegajosidade e dureza do arroz. Para o caso da
dureza, as sete categorias sao: Extremamente Macio, Macio, Ligeiramente Macio, Ma-
cio com Centro Firme, Levemente Firme, Muito Firme e Extremamente Firme. Para a
pegajosidade, as sete categorias sao: Extremamente Solto, Muito Solto, Solto, Ligeira-
mente Solto, Pegajoso, Muito Pegajoso, Extremamente Pegajoso. Na avaliacdo desses

dois atributos utiliza-se somente a amostra de arroz sob a luz de coloragao branca.



Figura 2.1 — Local de conducdo da avaliagdo sensorial na, Embrapa Arroz e Feijao

A avaliagao sensorial ainda é o método mais adequado para a avaliacao da textura
de arroz, visto que nao existem equipamentos que possuam a sensibilidade do ser humano.
Entretanto, esse método possui algumas desvantagens, como a necessidade de se encontrar
avaliadores com aptidao e disponibilidade de tempo para a grande quantidade de testes
que sao necessarios para a Embrapa. Outra desvantagem é a limitacao da quantidade de

amostras que podem ser analisadas por dia, a fim de nao se causar fadiga ao avaliador.

2.1.2 Medidas Instrumentais da textura de arroz

Assim como outros atributos do arroz que sao medidos por meio da avaliacao
sensorial, a textura nao é uma caracteristica intrinseca do grao, mas sim resultado da
interacao desse com o ser humano. Devido a necessidade de um quantidade consideravel
de avaliadores e do tempo gasto na realizacao de uma boa avaliacao sensorial, ja foram
criados equipamentos que buscam determinar a textura, tarefa essa que por definicao
somente o homem é capaz de realizar. A utilizacao desses equipamentos permite que um
maior nimero de testes sejam feitos por dia, obtendo maior repetibilidade e precisao dos

dados.

Um desses equipamentos é o Texturometro que analisa os dois parametros prin-
cipais da textura (pegajosidade e dureza) por meio da resisténcia a deformagao que um

alimento apresenta. A utilizacao desse equipamento mais analitico e preciso procura extin-



guir os fatores subjetivos pertinentes ao ser humano, como ¢ o caso dos fatores psicologicos

e fisiologicos [4, p. 2].

Medidas instrumentais da textura de arroz no Projeto QualiArroz

Em particular, a Embrapa Arroz e Feijao utiliza o procedimento otimizado des-
crito por Sesmat & Meullennet (2001) para a determinac¢ao dos parametros de dureza e
pegajosidade de arroz cozido em Texturémetro (TA.XT.plus, Stable Micro Systems, Go-
dalming, Surrey, UK) [19, 4] p. 2]. O texturémetro faz a avaliacdo de compressao uniaxial
utilizando uma sonda que comprime a amostra de alimento, registrando em um grafico
a extensao da deformacao e/ou resisténcia do material analisado. Para essa avaliagao é

necessario que o didmetro da sonda seja igual ou superior ao diametro da amostra[4, p. 2|.

Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3

Velocidade
pés-teste
T+

Velocidade
pré-teste
¥

Velocidade
teste
¥

Figura 2.2 — andlise de compressao

No cenério 1, a sonda que inicialmente se encontra a uma velocidade de pré-teste
vai abaixando em direcao a plataforma de avaliacdo do Texturdmetro onde se encontra
a amostra de arroz. Isso ocorre até que a sonda atinja uma forga chamada “trigger”
que é a evidéncia de que a sonda entrou em contato com a amostra. Apos o registro da
“trigger” a sonda comprime a amostra até determinada altura quando muda da velocidade
de compressao pré-teste para a velocidade de teste. De modo que, a dureza instrumental
¢ a forca maxima, medida em Newton, registrada durante a analise de compressao no
cenario 2. J& a pegajosidade instrumental ¢ dada pela energia de adesao medida apés a
compressao de uma amostra, durante a volta da sonda & sua posi¢do inicial no cenario 3|4,
p. 2:3]. No banco de dados e durante este trabalho, a dureza instrumental foi abreviada

por DUREZAT. J4a a pegajosidade instrumental foi abreviada por PEGAJT.
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2.1.3 Medidas Instrumentais de viscosidade

O amido corresponde a até 95% da matéria prima do arroz sem casca, por isso ele
¢ o componente mais explorado no estudo do arroz. Comparado a outros graos como o
milho e o trigo, a disponibilidade de amido no arroz é pequena devido ao tamanho do
grao e a tecnologia de custo elevado para a extracdo de amido desse [3, p. 17].

Grande parte das propriedades fisicas do arroz, principalmente seu comportamento
no cozimento, pode ser explicada pela amilose, que corresponde de 20 a 30% do amido
encontrado no grao [3, p. 18]. As medidas instrumentais de viscosidade buscam medir as

caracteristicas essenciais da amilose.

Medidas de viscosidade no Projeto QualiArroz

O processamento de amostragem dos graos de arroz é feito logo apos a colheita,
debulha e secagem natural dos graos. Aqueles graos que ainda permanecerem com a casca
sdo processados no moinho de provas, marca Suzuki, modelo MT 10mill (Santa Cruz do
Rio Pardo, Sdo Paulo, Brazil)[16 p. 202]. De modo que os graos estejam prontos para a
mensuracao de caracteristicas inerentes a esse.

A primeira medida de viscosidade presente no banco de dados é a TAAFIA, que é o
teor de amilose aparente dos graos determinada pelo Sistema FIA (Andlise por Injegao de
Fluxo) da Foss Tecator (FTAStar 5000, Dinamarca). As amostras de arroz, previamente
moidas em moinho de facas Perten Laboratory Mill 3100, foram injetadas apos completa
dispersao e gelatinizacao em solucao alcalina, e a absorbancia do complexo formado com
solucao de iodo foi determinada em espectrofotometro Uv-Visivel através de um detector
digital “Dual-Wavelength (DDW)” a 720 nm. O contetido de amilose das amostras foi
calculado por meio de uma curva de calibracao, preparada com cultivares padrao de
arroz pré-selecionadas com teores de amilose conhecidos e determinados previamente por
Cromatografia de Permeacgao em Gel (SEC/GPC) (FITZGERALD; McCOUCH; HALL,
2009) pelo IRRI (International Rice Research Institute) [6].

Outra medida de viscosidade é a TAASEC, que é o teor de amilose absoluto dos
graos determinada pelo Sistema de Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (HPLC)
Prominence (Shimadzu, Kyoto, Japao) acoplado com o detector de Indice de Refracio,
conforme metodologia de FITZGERALD, McCOUCH e HALL, (2009) [6]. As farinhas de

arroz liofilizadas (50,0 mg) foram inicialmente gelatinizada, e depois adicionou 206 ul. de
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solugdo tampao (5,0 mL de acetato de s6dio 0,2 Mol/L, pH 4,0 e 180 mL de acido acético
glacial). A desramificacdo enzimética foi realizada conforme Lisle, Martin e Fitzgerald
(2000) e Batey e Curtin (1996) [2]. Os parametros da fase movel para separagao foram
constituidos pelo eluente A (acetato de amonio 0,05 mol/L + 0,05% Azida sodica, pH
4,75, filtrada), eluente B (solucao azida sodica 0,05%, filtrada), eluente C (dgua Milli-Q
filtrada) e eluente D (4gua Milli-Q filtrada). Utilizou-se um conjunto de guarda coluna e
coluna UH250 da Waters (ultrahydrogel, SEc 250), calibrado com padroes de pululanos
(Shodex Corporation, Kyoto, Japao), sendo o fluxo da coluna de 0,5 mL/min. Injetou 40
ul. de cada amostra no injetor automatico SIL-20A, diminuindo-se o fluxo da coluna para
0,02 mL/min. Os dados foram coletados e analisados usando-se o programa LCsolution
e, por meio de batch Processing, foi gerado o perfil cromatografico de cada amostra.

A medida de viscosidade TG, que é a temperatura de gelatinizacao determinada
indiretamente pelo teste de dispersao alcalina que é conduzido de acordo com metodologia
apresentada por Martinez e Cuevas (1989) [I3, p. 202]. Dez graos (inteiros, sadios e
polidos) de cada amostra foram distribuidos uniformemente em uma placa plastica de 4,8
cm de didmetro, contendo 10 mL da solu¢do de hidroxido de potassio (KOH) 1,7%. As
placas foram tampadas e incubadas em estufa (FISHER, modelo 255G, Waltham, USA),
a 30 °C, por 23 horas. A dispersao na amostra dos graos é classificada em uma escala
namerica de 1 ao 7. Apods o teste, se obtém a temperatura de gelatinizacao de cada
amostra multiplicando-se o nimero de graos de arroz apresentados naquela amostra pelo
seu correspondente nivel de dispersdo alcalina[I6l p. 202].

As propriedades de pasta (perfil viscoamilografico) das amostras das farinhas de
arroz foram determinadas em Rapid Visco Analyser (RVA) (RVA4, Newport Scientific,
Australia), no qual foi utilizada uma suspensao da amostra moida (3g em 25 mL) corrigida
para 14% de umidade e analisada de acordo com o seguinte regime de tempo/temperatura:
25°C por 2 minutos, aquecimento de 25°C a 95°C a uma taxa de 14°C/min, manutengao da
pasta a 95°C por 3 minutos e resfriamento de 95°C a 25°C a uma taxa de 14°C/min, num
total de 12,5 minutos de analise. Essas propriedades sao definidas por (Teba, C.S) [21]
p. 413] e sdo apresentadas na Figura . Das cinco medidas de perfil viscoamilografico
apresentadas na Figura , quatro estao no banco de dados e serao utilizadas neste

trabalho. Sao essas PEAK, BREAKDOWN, FINAL e SETBACK.
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Figura 2.3 — Medidas de perfil viscoamilografico

Nota: Baseado em Saunders, 2010 [18§]

Viscosidade de pasta mdzima (PEAK): é o maior valor da viscosidade durante o

ciclo de aquecimento, que é obtido no ponto maximo da curva apresentada na Figura
E3)

Viscosidade de pasta minima o quente (TROUGH): é o menor valor da viscosidade

durante os 3 minutos em que a temperatura é mantida constante a 95°C.

Quebra de viscosidade (BREAKDOWN): é a diferenca entre a viscosidade de

pasta maxima e a viscosidade de pasta minima a quente.

Viscosidade final (FINAL): é o valor final da viscosidade durante o ciclo de resfri-

amento, que se da a 25°C.

Tendéncia a retrograda¢ao (SETBACK): é a diferenca entre a viscosidade final e

a viscosidade de pasta minima a quente.

Componentes Principais

Um conjunto de dados onde cada coluna representa uma variavel e cada linha se

refere a um mesmo individuo ou uma mesma observacao, pode ser visto como uma matriz
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com m colunas e n linhas, onde m é o nimero de varidveis do banco de dados e n é o

numero de linhas, ou seja, o nimero de observagoes para cada variavel. Essa matriz é

dada por: i i
X1 X2 o Xim
Xo1 X -+ Xo
KXoy = Tl=Elx X X, (2.1)
| Xnt X2 0 Xum ]
onde X; é o vetor que constitui a j-ésima varidvel, para j=1,...,m [&, p. 5].

A partir dessa matriz, é possivel obter o vetor de média desses dados:

X
_ X
X= : (2.2)
Xon
onde
1
Xj =~ Xij, (2.3)

para j=1,....m [8, p. 6:7].

Esse vetor de médias constitui uma outra medida resumo importante, que mostra
a dispersao entre os valores de uma variavel (variancia) e entre os pares de valores entre

2 variaveis (covariancia). A matriz de variancia-covariancia é dada por:

_511 $12 - Slm_
o $21 $2 0 S2m | (2.4)
Sal Sm2 c Swm
onde para a # b,
Sup = Sp = % Y (X — £a) (Xi) — %) (2.5)

i=1

para a,b=1,...,m. Em particular, para a = b,

1 ¢ . 1 ¢ >
sap =53 =90 = X 0= %) = Y (%)%, (2:6)
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I8, p. 7:8].

A fim de padronizar as escalas nas quais as diferentes variaveis sao medidas, calcula-

se a matriz de correlacao R dividindo cada s,;, por suas respectivas variancias sg e si. De
modo que:
I ri2 - rim
123 TN R b P
R= , (2.7)
nl Tn2 1
onde para a # b,
Sab
Vabh = ﬁ (28)
545}
Ja para o caso a = b,
2 2
Sa Sp
rab:—zz—zzl, (29)
Sa S

I8, p. 8.

Essa padronizacao possibilita uma comparacao direta entre os pares de variaveis,
considerando que o par cujo coeficiente de correlacao r,, estd mais perto de 1 possui duas
varidveis que estao mais associadas entre si, em relacao a pares que possuem ry, mais

perto de 0.

Utilizando a propriedade de simetria da correlacao, que afirma que ry, = rpq, €
possivel observar que a matriz de correlacao R é simétrica e quadrada pois tem dimensao
nym. Isso permite o calculo dos denominados autovalores para cada variavel, que sao

representados pelo vetor A que satisfaz a equacao caracteristica:

IR—AI| =0, (2.10)
onde R é a matriz de correlacao,
A 1 0 -0
A2 o1 -0
A= e I=| s (2.11)
Am 00 1

I8, p. 97].
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Dada a matriz dos dados X = X; X, --- X, |, que possui matriz de correlacao
R e cujos autovalores estdo organizados de modo que Ay > Ay > --- > A, € possivel calcular

as seguintes combinagoes lineares (Y;) das variaveis X;, para j=1,...,m:

Yi=ci'X=cnXi+cXo+-+cimXnm, (2.12)
Y2 =c2'X = 01 X1 +cnXo + -+ + comXom, (2.13)

(2.14)
Yo = cm'X = ¢t X1 + 2 Xo + -+ + ConXonm, (2.15)

I8, p. 431].
Por conseguinte, as componentes principais sao os vetores ¥} cujos ¢;’s maximizam

a variancia e covariancia dessas combinagcoes lineares, que sao obtidas por:

Var(Y;) = ¢/ Rc;, (2.16)
Cov(Y,,Y,) = cd'Rey, (2.17)

I8, p. 431].

Em outras palavras, as componentes principais sao combinacoes lineares das va-
ridveis originais, obtidas rotacionando-se os eixos dessas variaveis de modo a maximizar a
variabilidade das componentes. Logo, a primeira componente explica uma maior variagao
dos dados da matriz X do que a segunda componente e assim por diante. As componen-
tes principais permitem reduzir a dimensao do estudo, pois possibilitam a utilizacao de p

componentes sendo p < m, onde m é o niimero de varidveis originais |8, p. 430:431].

2.3 Regressao Logistica

Para entender um determinado evento e definir as possiveis circunstancias que estao
associadas a esse; primeiramente ¢ necessario ajustar um modelo estatistico que melhor
represente as possiveis relagoes entre uma variavel resposta, que corresponde ao evento, e
suas covariaveis, que sao as circunstancias. Os modelos estatisticos denominados modelos
lineares generalizados podem ser divididos em trés componentes apresentadas abaixo [T,

p. 66].
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e Componente aleatoria: identifica a varidvel resposta Y, ou seja, a variavel de in-
teresse do problema. Determina a que distribuicao de probabilidade essa varidvel

pertence ou a qual ela melhor se ajusta.

e Componente sistemdtica: define as covaridveis do problema, ou seja, as variaveis
que possivelmente estao associadas com a variavel de interesse. A combinagao linear
dessas ocupa o lado direito da equacao do modelo e é chamada de preditor linear.

Considerando m variaveis explicativas (x;’s), o preditor linear ¢ dado por:

Bo + Brx1 + Boxa + - - - + B, (2.18)

onde By ¢ o intercepto e B; parai=1,...,mrepresenta o efeito causado pela covariavel
x; no modelo. Ao estimar os parametros B;’s, o software R utiliza um preditor linear

alternativo, dado por:

Bo —Bix1 — Baxa — - — BXim, (2.19)

portanto durante este trabalho, utilizar-se-a a versao alternativa do preditor linear

na definicao e analise de modelos.

o Funcao de ligacao: especifica a funcao matematica que melhor relaciona a média da
variavel resposta, que é dada pela esperanca dessa: u=E(Y), com o preditor linear.

Logo o modelo generalizado linear é dado por:

g(1) = Bo—Prx1 — Poxz — -+ — Prnim, (2.20)

onde g(+) é a funcao de ligagdo que une a componente aleatoria a sistematica.

O modelo linear generalizado mais difundido é aquele que assume distribuicao
normal para a variavel resposta Y. A componente sisteméatica é composta de covaridveis
quantitativas continuas e a func¢do de ligagdo é a identidade, ou seja, g(u) =y, entdo o

modelo estatistico é dado por:

= Bo—PBrxr —Boxz —- - — Pruxim (2.21)
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[1 p. 67]. Esse modelo é conhecido como modelo ordinério de regressao linear e é de facil
estimacao e interpretagdo, pois os B;’s podem ser estimados pelo método dos minimos
quadrados.

O modelo linear generalizado que sera usado nesse trabalho é o modelo de regressao

logistica que possui as seguintes componentes:

o Componente aleatoria: formada por uma variavel resposta Y que segue uma distri-
buicao binomial. Em outras palavras, considerando n realizacoes, a probabilidade

de ocorrer y sucessos no evento Y é dada por:

n!

P(Y =y) = 7)Y (L= m(y)). (2.22)

yi(n—y)

para y=1,...,n. Onde m(y) é a probabilidade de ocorrer o evento, ou seja, obter

sucesso no evento considerado.

o Componente sistemdtica: constituida de covaridveis que podem ser quantitativas

continuas ou categorizadas.

o Funcao de ligacdo: & a funcdo logito de m(y), ou seja g[n(y)] = log <1$55y()y)> 1 p. 71].

Entao, o modelo de regressao logistica é dado pela equacao:

) ) _
tog (7205 ) =B Bunt ~Bara -+~ B (229

E possivel que nem todas as m covariaveis definidas no modelo sejam utilizadas.
Para averiguar quais delas possuem efeito significativo na estimacao da variavel resposta,
realiza-se o teste de hipotese Wald descrito a seguir, para cada uma das i = 1,...m cova-

riaveis [1L p. 84].

Teste de Wald:

e Hipoteses
As hipoteses do teste de Wald sao:
Ho) Bi = 0
H) Bi # 0
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que podem ser reescritas como:

)
Hp) A covariavel x; ndo exerce influencia significativa no modelo, mantidas
constantes as outras covariaveis.

H)) A covariavel x; exerce influencia significativa no modelo, mantidas

constantes as outras covaridveis.

e FEstatistica do teste

A estatistica do teste de Wald é dada por:

[\

=

Z =15 (2.24)
G

onde 6% é a estimativa da varianca do valor estimado do paramétro B; (B;). A

estatistica z? possui uma distribuicao aproximadamente qui-quadrada com 1 grau

de liberdade.

e Decisao

A fim de aceitar ou nao a hipotese nula (Hp), calcula-se o p-valor da estatistica do
teste, que é equivalente a probabilidade de se obter um valor mais extremo do que

a estatistica do teste z2, ou seja:

p—valor = P(y; > %) (2.25)

Para um nivel de significancia geral o previamente definido, obtém-se um nivel
de significancia particular a/m para cada teste de cada B;. Se (p —valor > o/m),
entao nao ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula e a covariavel x; nao
deve ser considerada no modelo. Caso contrario, se (p —valor < o,/m), rejeita-se a

hipotese nula e a covariavel x; deve ser considerada no modelo.

Para exemplificar o modelo de regressao logistica, considere o estudo da pegajosi-
dade do arroz com apenas duas categorias (pegajoso e solto) podemos definir a variavel
de interesse Y como sendo arroz solto (1-sim ou 0-nao). Entdo, o evento Y segue uma

distribuicao binomial e ocorre sucesso quando uma observagao é definida como solto.
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Para o arroz de terras altas, a componente sistematica serd dada pelo Scorel, que
é a variavel formada através da primeira componente principal das varidveis de perfil

viscoamilografico. O modelo considerado é dado por:

log <1i(—7)t]2y)> = Bo —P1Scorel. (2.26)

Logo, a probabilidade estimada de se obter um arroz solto ¢ dada pela equacao:

eBAO—BAl Scorel

R(y) = — . 2.27
(y) <1+eBO—BIScorel> ( )

Para estimar o B; utiliza-se 0 método de méxima verossimilhanca. A func¢ao de

méaxima verossimilhancga para o modelo de regressao logistica é dado por:

[
L=[I=0) [ 1—-=O), (2.28)

i=1 i=n—I[+1

onde [ é o nimero de observacoes classificadas como solto e n é o nimero total de

observacoes.

Aplicando logaritmo se obtém:

l n
1= Z log[n(y)] + Z log[1 —(y)]. (2.29)
i=1

i=n—I+1

Diferentemente do modelo ordinéario de regressao linear, os B;’s ndo podem ser
estimados através de uma formula fechada. Entdo apos derivar a Equacdo ((2.29)) e
igualar a zero é necessario a utilizagao de um processo de estimacao iterativo, que utiliza

o método de célculo namerico Newton-Raphson [I], p. 88].

O ajuste de uma reta de regressao de um modelo ordinario de regressao linear
para os dados do exemplo apresentados na Figura seria impropio, pois isso causaria
uma inflagao dos residuos. Além disso haveria a possibilidade da probabilidade estimada
ultrapassar o intervalo (0, 1) [I, p. 68]. Por isso se utiliza a fun¢do logito na hora de

predizer os valores de uma regressao logistica.

Na Figura mostra-se que os valores preditos da probabilidade do evento Y

ajustados através de uma regressao logistica tém formato de s e nao ultrapassam os valores
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Figura 2.4 — Gréafico de dispersao da classificacao de pegajosidade de acordo com o Scorel, que
é o escore formado pela primeira componente das varidveis de perfil

viscoamilografico.
o
— .
© -
o e .
2 N,
% g T \\
3 N
8 <
S S g
o ..
N .
O' } .
‘e
o |
© T T T T
-400 -300 -200 -100
Scorel

Figura 2.5 — Grafico da probabilidade de classificar o arroz como solto de acordo com o Scorel,
que é o escore formado pela primeira componente das varidveis de perfil
viscoamilografico

previstos para uma probabilidade que ¢é entre (0, 1). Na Figura [2.5] também revela-se que

quanto menor o valor do Scorel, maior a probabilidade do arroz ser considerado solto.

2.3.1 Politomica

As variaveis resposta dureza e pegajosidade possuem inicialmente sete categorias
cada. Por esse motivo, as contagens para as categorias dessas variaveis tem distribui-

c¢ao multinomial, ao invés do modelo binario mais simplista que considera apenas duas
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categorias. Posteriormente, algumas dessas sete categorias irao se fundir buscando uma
melhor adequabilidade do modelo, de modo que, havendo duas categorias utilizar-se-a4 a
regressao logistica binéria, e para o caso onde ha mais de duas categorias utilizar-se-a a
regressao logistica politémica.

Hosmer e Lemeshow (2000) apresentam os trés tipos de modelos mais utilizados
quando as categorias da variavel resposta apresentam uma certa ordem, ou seja, sao quan-
titativas ordinais |7, p. 288-291|. Logo como as variaveis resposta desse estudo apresentam
categorias que aumentam o nivel do atributo, dureza ou pegajosidade, de forma gradual,

logo elas sao quantitativas ordinais. Os trés tipos de modelo sao:

e Modelo da categoria adjacente: compara cada categoria k com a categoria anterior

k—1, o modelo é dado por:

Tk
log( L) ) = T+ Prx1 + Poxa + -+ Buim, (2.30)
T—1(y)
onde T; é o intercepto da k-ésima categoria e B; para i = 1,...,m representa o efeito

causado pela covariavel x; no modelo.

e Modelo da razao continua: compara cada categoria k com todas as categorias ante-

riores, o modelo ¢ dado por:

I P(Y:k‘XI,Xz,...,Xm) .
0g —
P(Y < kl|xi,x2,...,%m)

T (y)
log( ):9k+ 1X1 +P2xy + -+ PmXm, 2.31
MO Fm0) + T m0)) kTPt o 251
onde 0y é o intercepto da k-ésima categoria e B; para i = 1,...,m representa o efeito

causado pela covariavel x; no modelo.

e Modelo de chances proporcionais: compara todas as categorias anteriores e equiva-

lente a categoria k com todas as categorias acima, o modelo é dado por:

P(Y S k\xl,xz, - ,xm)
log
P(Y > k|x1,x2,...,%m)

M) A0+ AT g e oo
log(MH(Y)+75k+2(Y)+~~+nK(y))_BO" Brxi = Boxi B, (2.32)
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onde Bog é o intercepto da k-ésima categoria e B; para i =1,...,m representa o efeito

causado pela covariavel x; no modelo. K é o nimero total de categorias do modelo.

Este tultimo modelo apresentado também chamado de modelo logito cumulativo
serd o tipo utilizado neste trabalho. Exponencializando a Equagao (2.32)) obtém-se a
probabilidade estimada da variavel resposta pertencer a categoria k ou a uma categoria

inferior a essa:

P(Y <Kx1,%2, ... %) = exp(Box —Brxi —Boxy — - — Prwm,) (2.33)
1+ exp(Box — Bix1 —Pax2 — -+ — B, )
— k=3
- k=2
——————— k<1
< = ‘
K
> w
o o

Figura 2.6 — Probabilidade estimada de se obter a varidvel resposta pertencente a categoria k
ou a uma categoria inferior a essa, considerando diferentes valores da varidvel
explicativa X.

Nota: Baseado em Agresti, 2007 [1. p. 181]

A Figura ¢ uma representacao da Equacdo para um exemplo onde o
ntimero total de categorias é K =4 e s6 se tem uma variavel explicativa X. E possivel notar
nessa figura que a inclinagdo das trés curvas é a mesma, indicando que B; permanece o
mesmo independente do k considerado.

Obtém-se a probabilidade especifica de cada categoria do exemplo da Figura [2.6

através das Equagoes (2.34} [2.35] [2.36] [2.37))

P(Y =1|X) =P(Y < 1]X), (2.34)
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P(Y =2|X) =P(Y <2|X)—P(Y < 1X), (2.35)
P(Y =3|X) =P(Y <3|X)—P(Y <2[X), (2.36)
P(Y =4|X) =1-P(Y <2|X). (2.37)

As Equagoes (2.34)2.35]2.36][2.37)) sdo representadas na Figura[2.7
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Figura 2.7 — Probabilidade estimada de se obter a varidvel resposta pertencente a categoria k,
considerando diferentes valores da varidvel explicativa X.

Nota: Baseado em Agresti, 2007 [1, p. 181]

2.4 Classificacao e Discriminacao

Classificacao e Discriminagao sao técnicas multivariadas, que buscam separar gru-
pos de observacoes distintos entre si e alocar novas observacoes em grupos previamente
definidos [8, p. 575].

O modelo da regressao logistica pode ser considerado uma funcao de classificagao,
funcéo utilizada para separar as observacoes em grupos pré-determinados. E através desse
modelo que se calculam os valores preditos dados por P(Y; = k|xj1,Xi2,...,Xim) para cada
observacao i. Esses valores sao os utilizados para separar os grupos.

Para o caso da regressao binéria, ha duas categorias possiveis, como por exemplo

A e B, sendo que A representa a ocorréncia de um certo evento e B a nao ocorréncia do
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mesmo. Em primeiro lugar, determina-se um ponto de corte c, ou seja, um valor entre
0 e 1 para o qual valores preditos abaixos de ¢ sejam classificados como B e acima como
A. Em geral, utiliza-se 0,5, mas se h& conhecimento prévio de que esse ntimero deva ser
maior ou menor, ¢ pode variar, sendo por exemplo 0,2 ou 0,6. Ao longo desse trabalho
utiliza-se ¢ = 0,5[9, p. 348|.

Para o caso da regressao politéomica, ha K categorias possiveis, como por exemplo
A B,C e D para K =4. Para cada observacao tem-se quatro valores preditos, um para
cada categoria. Portanto, a fim de classificar cada observacao nao é necessario um ponto
de corte, é necessario apenas verificar qual das categorias apresenta o maior valor predito

e classifica-l4 como pertencente a essa.

Entretanto, observando a Figura2.7|pode se visualizar que essa escolha da categoria
nem sempre ¢é facil ou exata. Para alguns valores da variavel explicativa, perto do pico de
cada curva é possivel escolher com certeza a categoria. No entanto, perto do local onde
duas curvas se cruzam, é dificil escolher uma das duas categorias com certeza, afinal a

diferenca entre os valores preditos das duas é bem pequena.

Se a verdadeira origem da populagao for conhecida, ou seja, se antes da modelagem
estava definido a qual categoria em que a observagao pertence, ¢ possivel saber o quao efici-
ente a funcao de classificacao esta sendo em classificar as observagoes em suas verdadeiras
categorias. Para tal, calcula-se a taxa do erro de classificacao por validacao cruzada, que é
a porcentagem de observacoes classificadas em categorias erradas, que nao correspondem

a sua populacao de origem, sobre o nimero total de observacoes classificadas.

Considerando um ntmero total de observacgoes n, o termo validacao cruzada se
refere ao método de utilizar n — 1 observagoes na criacao de um modelo preditivo e utilizar
esse modelo para prever a observacao que nao havia sido utilizada na criagao do modelo.

Repete-se essa operacao n vezes até que todas as observacgoes sejam previstas.

2.4.1 Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma representacdo grafica
da eficiéncia preditiva do modelo utilizado para a classificagao de observagoes, em outras
palavras, a curva ROC permite avaliar o quanto a previsao do modelo utilizado esta sendo

acurada.
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Primeiramente, apresentam-se os conceitos necessarios para a construcao dessa
curva para o caso da regressao logistica binaria. Dada um ponte de corte ¢, pode-se

observar uma tabela de classificagio como a apresentada na Tabela [2.1]9].

Tabela 2.1 — Classificagao real, observada, versus a classificacdo sensorial prevista através dos
modelos de regressao logistica

Classificacao prevista
c y=1 y=0

. - =1 n n
Classificacao real Y PR PE
y=0 nyr  nngr
ni no

Defini-se como “categoria principal” a categoria de interesse, ou seja quando y =
1, e como “categoria secundaria” quando y = 0. Na Tabela mostra-se que 0s npg
sa0 0S casos positivos reais, aqueles casos que pertencem a “categoria principal” e foram
classificados sendo pertencentes a essa. Os npr sao os casos positivos falsos que sao os
casos que pertencem a “categoria principal”’, porém foram classificados como pertencentes
a “categoria secundaria’. J& os nyp sdo os casos negativos falsos, referentes aos casos
que pertencem a “categoria secundaria”, mas foram classificados como pertencentes a

“categoria principal”. Os nyg sa0 0s casos negativos reais que sao 0s casos que pertencem

D

a “categoria secundaria” e foram classificados como pertencentes a essa. Por fim, n; é a
quantidade total de casos classificados como pertencentes a “categoria principal” e ng é a

quantidade total de casos classificados como pertencentes a “categoria secundéria”.

Da Tabela pode-se definir duas medidas importantes para a avaliacao da efici-

éncia preditiva de um modelo:

o Sensibilidade (Se): a propor¢ao de casos positivos reais, sobre o ntimero total de
casos classificados como pertencentes a “categoria principal”’, que pode ser obtida

pela razao npr/n;.

e FEspecificidade (Es): a propor¢ao de casos negativos reais, sobre o nimero total de
casos classificados como pertencentes a “categoria secundaria”, que pode ser obtida

pela razao nyg/no.
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Outra medida muito utilizada para a construc¢ao da curva ROC ¢é [1 — (Es)| que
é a proporc¢ao de casos positivos falsos, sobre o nimero total de casos classificados como
pertencentes a “categoria secundaria”, que pode ser obtida pela razao npr/ny.

Em uma situacdo ideal, seria esperado que (Se) e (Es) fossem iguais a 1 e conse-
quentemente [1 — (Es)] fosse igual a 0 para todo ¢, de modo que todos os casos teriam
sido classificados corretamentes. Essa situacao pode ser visualizada pela curva vermelha
na Figura 2.8 Essas trés medidas (Se), (Es) e [1 — (Es)] variam bastante de acordo com
o ponte de corte ¢ utilizado, o que pode ser demonstrado pela curva verde na Figura [2.8
que mostra um exemplo comum de uma curva ROC.

De acordo com Kleinbaum e Klein [9], ROC é uma representacao de sensibilidade(Se)
contra 1 —especificidade|l — (Es)] obtido através de diversos pontes de corte para os va-
lores preditos.

A area sob a curva ROC denominada AUC (Area Under the Curve) mede a discri-
minagao, que é a habilidade do modelo de classificar corretamente aqueles pertencentes
a ‘“categoria principal” e a “categoria secundaria’. Para que se considere que um mo-
delo possui uma boa discriminagao ¢ esperado que o (Se) seja maior do que [1 — (Es)]
para todos os pontos de corte. Em outras palavras, que a proporcao de casos classifi-
cados corretamente na “categoria principal” (em relacdo ao total de casos classificados
como pertencentes a “categoria principal”) ultrapasse a proporc¢ao de casos classificados
erroneamente na “categoria secundéaria” (em relagao ao total de casos classificados como
pertencentes a “categoria secundaria”)[9].

Consequentemente, pode-se classificar um modelo quanto a sua discriminacao da

seguinte forma:

e discriminagao excelente: AUC de 0,9 até 1.

e discriminacao boa: AUC de 0,8 até 0,9.

discriminacao razoavel: AUC de 0,7 até 0,8.

e discriminacao ruim: AUC de 0,6 até 0,7.

e discriminacao péssima: AUC de 0,5 até 0,6.

discriminacao negativa: AUC de 0,0 até 0,5.
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Figura 2.8 — Exemplos de Curva ROC

A reta azul na Figura mostra um caso onde AUC é de 0,5, ou seja, tem dis-
criminacao péssima. Para esse caso, o modelo utilizado nao estd fazendo diferenca na
na discriminacao, pois classificar uma observacao utilizando tal modelo é equivalente a
jogar uma moeda e classificar a “categoria principal” quando se obtiver cara e classificar
como “categoria secundaria” quando se obtiver coroa, ou vice-versa [9, p. 357|. Ja a dis-
criminagao negativa pode ser visualizada pela linha roxa da Figura quando o modelo
estd prejudicando uma discriminacao correta, ou seja, estd prevendo mais observacoes
erroneamente do que o nimero de observacoes que estao sendo corretamente previstas.

Para o caso politomico, obter-se-4 uma curva ROC para cada categoria. A curva
ROC que possuir o maior AUC representa a categoria que o modelo esta prevendo com

maior eficiéncia quando comparado as outras categorias.






3 Resultados

3.1 Analise descritiva dos dados para o ano de 2013

Na Tabela mostra-se que os valores de classificacao da variavel dureza estao
muito concentrados em uma tnica categoria, “Macio”, que esta representando 73,54%
dos dados. A categoria “Extremamente macio” é a que possui a segunda maior frequén-
cia, porém s6 representa 15,87% dos dados. As outras categorias de dureza apresentam
frequéncias bem inexpressivas, sendo que nenhum valor foi classificado como “Muito firme”

ou “Extremamente Firme”.

Tabela 3.1 — Classificacao sensorial de dureza de arroz cozido

Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 1 0,53%
Macio com centro firme 14 7,41%
Ligeiramente macio 5 2,65%
Macio 139 73,54%
Extremamente macio 30 15,87%

De acordo com a Tabela [3.2] 3a classificacdo dos valores para a variavel pegajo-
sidade est4d bem mais distribuida entre as categorias do que para a variavel dureza. A
categoria “Levemente solto” é a que representa a maior parte dos dados com 37,57%,
seguida da categoria “Pegajoso” com 33,33%, em terceiro lugar vem a categoria “Muito
pegajoso” com 22,75%, e por sua vez, a categoria “Solto” representa apenas 6,35% dos
dados. Apesar da variavel pegajosidade apresentar uma melhor distribuicao na classifica-
¢ao dos dados, ainda ha trés categorias nas quais nenhum valor foi classificado, sao essas

“Extremamente solto”, “Muito solto”, e “Extremamente pegajoso”.
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Tabela 3.2 — Classificacao sensorial de pegajosidade de arroz cozido

Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade
Extremamente pegajoso 0 0%
Muito pegajoso 43 22,75%
Pegajoso 63 33,33%
Levemente solto 71 37,57%
Solto 12 6,35%
Muito solto 0 0%
Extremamente solto 0 0%

Observando a classificacao espeficicamente de acordo com o tipo de terreno, pode-
se observar na Figura (3.1)) que a concentragdao na classificagdo para a variavel dureza é

menor para as terras altas do que para os terrenos irrigados.

Extremamente macio Extremamente macio

Macio Macio

Ligeiramente macio Ligeiramente macio

Macio com centro firme Macio com centro firme

Levemente firme Levemente firme

“gugn

Muito firme Muito firme

Extremamente firme Extremamente firme

T T T T T T T T
20 40 60 80 20 40 60 80

Classificagéo sensorial de dureza (%) Classificagéo sensorial de dureza (%)

Figura 3.1 — Grafico de barras da classificacdo de dureza para o arroz de Terrenos Irrigados
(esquerda) e para o arroz de Terras Altas (direita)

Na Figura (3.2) mostra-se que a classificagdo dos valores para a variavel pegajosi-
dade estd mais bem distribuida entre as categorias para os terrenos irrigados do que para
as terras altas. No caso de terrenos irrigados, a categoria que apresenta maior frequéncia

2

é “Pegajoso”, enquanto que para terras altas é “"Levemente solto".
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Extremamente solto Extremamente solto
Muito solto Muito solto
Solto Solto D
Levemente solto Levemente solto
Pegajoso Pegajoso
Muito pegajoso Muito pegajoso

Extremamente pegajoso Extremamente pegajoso

T T T T T T T T
20 40 60 80 20 40 60 80

Classificacéo sensorial de pegajosidade (%) Classificacéo sensorial de pegajosidade (%)

Figura 3.2 — Gréfico de barras da classificacdo de pegajosidade para o arroz de Terrenos
Irrigados (esquerda) e para o arroz de Terras Altas (direita)

De acordo com a Tabela mostra-se que as variaveis quantitativas de interesse
possuem uma alta variagdo, principalmente para as varidveis PEAK (5538,056), BRE-

AKDOWN (2240,554) e FINAL (13486, 89).

Tabela 3.3 — Medidas resumo das varidveis quantitativas da qualidade do arroz

Média Varidncia Minimo 1° Quartil Mediana 3° Quartil Maximo

TAAFIA 15,16 52,11761 0 11,44 19 20,3 23,8
TAASEC 16,03  67,18892 0,06 10,28 19,96 22,79 25,25
TG 4,68 2,564881 2 3 4.4 6,4 7
PEAK 230,19  5538,056 53,58 179,17 247,58 289,17 349,58
BREAKDOWN 90,38  2240,554 10,5 53,67 80,25 127,83 205,5
FINAL 280,57  13486,89 21,83 209,58 264 385,92 571,33
SETBACK 140,76 4961,736 6,17 99,83 131,75 197,58 339,17
DUREZAT 140,85  453,8328 72,27 125,84 143,07 156,77 188,12
PEGAJT -9,128  30,59415  -24,72 -13,01 -7,35 -4,46 -2,22

A Tabela apresenta o teste de hipotese para o coeficiente de correlacao Spe-
arman, tendo como hipotese nula que p =0 e hipotese alternativa que p # 0. Con-
siderando um o = 0,01 observou-se que a variavel PEAK nao possui correlacao linear
com a TAAFIA (p —valor =0,0124), a TAASEC (p — valor = 0,0488), a DUREZAT
(p —valor =0,2189), nem com a PEGAJT (p —valor = 0,0956). O mesmo ocorre com
a varidvel BREAKDOWN e a varidvel e as varidveis FINAL (p —valor =0,2321), SET-
BACK (p—valor =0,6784) e a DUREZAT (p — valor =0,0331).
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Tabela 3.4 — Matriz de correlacdo entre as variaveis quantitativas seguido do seu p-valor para a
hipotese nula p=0

TAAFIA  TAASEC TG PEAK BREAKDOWN  FINAL  SETBACK DUREZAT PEGAJT
TAAFIA 1 0,9725 0,389 0,1815 -0,2562 0,6889 0,7718 0,5243 0,9011
<0,0001  <0,0001 0,0124 0,0003 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001
TAASEC 0,9725 1 0,4752 0,1436 -0,3119 0,6879 0,7728 0,5285 0,9095
<0,0001 <0,0001 0,0488 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001
TG 0,389 0,4752 1 -0,2979 -0,643 0,2199 0,2452 0,1979 0,4363
<0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 0,0023 0,0007 0,0063 <0,0001
PEAK 0,1815 0,1436 -0,2979 1 0,7436 0,6957 0,5902 0,0898 0,1216
0,0124 0,0488 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001 0,2189 0,0956
BREAKDOWN -0,2562 -0,3119 0,643 0,7436 1 0,0873 0,0304 -0,0712 -0,3676
0,0003 <0,0001  <0,0001  <0,0001 0,2321 0,6784 0,03306 <0,0001
FINAL 0,6889 0,6879 0,2199 0,6957 0,0873 1 0,9724 0,3116 0,6867
<0,0001 <0,0001 0,0023 <0,0001 0,2321 <0,0001 <0,0001 <0,0001
SETBACK 0,7718 0,7728 0,2452 0,5902 0,0304 0,9724 1 0,3711 0,7567
<0,0001 <0,0001 0,0007 <0,0001 0,6784 <0,0001 <0,0001 <0,0001
DUREZAT 0,5243 0,5285 0,1979 0,0898 -0,0712 0,3116 0,3711 1 0,3766
<0,0001 <0,0001 0,0063 0,2189 0,0331 <0,0001 <0,0001 <0,0001
PEGAJT 0,9011 0,9095 0,4363 0,1216 -0,3676 0,6867 0,7567 0,3766 1
<0,0001 <0,0001  <0,0001 0,0956 <0,0001 <0,0001 <0,0001 <0,0001

PEAK
BREAKDOV

GO, N 0.4

PEAK e & 4 4 5.0
BREAKDOWN \ Y 4 0
FNAL S B SO ?
SETBACK @ J . C &%
DUREZAT ¢ @ / ZZ
PEGAIT ¢ 4 o000 -

Figura 3.3 — Gréfico de calor para a matriz de correlacdo entre as variaveis

Na Figura e na Tabela mostra-se que as variaveis TAAFIA e TAASEC
sdo altamente correlacionadas positivamente (r =0,9725). A mesma coisa ocorre para
as variaveis FINAL e SETBACK (r=0,9724). A varidvel PEGAJT apresenta alta cor-
relagdo com a variavel TAAFTA (r =0,9011) e com a variavel TAASEC (r = 0,9095),
seguidas da correlacdo com a varidvel SETBACK (r =0,7567). A variavel SETBACK
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também é positivamente correlacionada com a TAAFIA (r =0,7718) e a variavel TAA-
SEC (r=0,7728). Ja as variaveis TG e BREAKDOWN apresentam correlagdo negativa
(r=-0,643).

De acordo com a Figura , a variavel TAAFIA possui valores mais altos e
mais concentrados para terrenos irrigados do que para terras altas. A varidavel TAASEC
apresenta comportamento similar porém com uma maior dispersao dos valores para ambos
os tipos de terreno. A variavel TG apresenta valores dispersos e bem maiores do que
aqueles visualizados em terras altas. As varidveis PEAK, BREAKDOWN, FINAL e
SETBACK possui valores concentrados em torno de um mesmo valor para os dois tipos
de terreno. Porém os terrenos irrigados nas variaveis PEAK e FINAL apresentam uma
maior dispersao dos dados em terras altas, enquanto que as variaveis FINAL e SETBACK
apresentam pouca variacao de valores para terras altas. A DUREZAT e a PEGAJT
apresentaram valores mais altos para os terrenos irrigados e dispersao parecida dos valores

para ambos os tipos de terreno.
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3.2 Analise de Componentes Principais para o ano de 2013

3.2.1 Terrenos Irrigados

Verificando a possibilidade de reducao de dimensao do estudo, realizou-se uma
analise de componentes principais com todas as medidas de viscosidade: TAAFIA, TA-
ASEC, TG, PEAK, BREAKDOWN e FINAL. Essa analise de componentes principais
juntamente com a anélise de correlacao apresentada no capitulo anterior mostraram que
as variaveis TAASEC e SETBACK podem ser retiradas do estudo devido a alta correlagao
com TAAFTA e FINAL, respectivamente. Os resultados da nova andalise de componentes
principais sem a TAASEC e a SETBACK se encontram na Figura e nas Tabelas
e .

Pela Tabela [3.5] e pela Figura é possivel observar que a primeira componente
sO explica 50,03% da variancias dos dados, por isso se faz necessario mais uma componente
para resumir os dados. Como 86,21% da variancia total dos dados pode ser explicada
pelas duas primeiras componentes parece apropriado reter e utilizar somente essas duas

componentes na andlise dos dados.

Tabela 3.5 — Varidncia das componentes principais para arroz de Terrenos Irrigados e
porcentagem da contribui¢do de cada uma dessas varidncias para a varidncia total.

Componentes Desvio  Proporcao  Proporcao acumulada

Principais Padrao da variancia da variancia
Primeira 1,5817 0,5003 0,5003
Segunda 1,3449 0,3617 0,8621
Terceira 0,67040 0,08989 0,95196
Quarta 0,47609 0,04533 0,99729

Quinta 0,11630 0,00271 1
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Figura 3.5 — Proporcao acumulada da variancia explicada por cada componente principal para
arroz de Terrenos Irrigados.

Tabela 3.6 — Contribuic¢do de cada varidvel nas duas primeiras componentes principais para
arroz de Terrenos Irrigados e coeficiente de correlacao entre as variaveis dos dados
e as componentes principais selecionadas.

Componentes principais
Coeficiente de correlacao
Primeira componente Segunda componente

TAAFIA 0,00002 -0,67056
0,00003 -0,902

TG -0,45450 -0,34056
0,719 -0,458

PEAK 0,59955 0,15141
0,948 20,204

BREAKDOWN 0,55585 0,25831
0,879 0,347

FINAL 0,35356 -0,58712
0,559 -0,790

A Tabela [3.6] mostra que as variaveis PEAK,BREAKDOWN e FINAL estao con-
tribuindo de maneira similar a primeira componente, opondo-se a contribuicao da variavel

TG nessa componente. A varidvel TAAFIA é a que menos contribui na primeira compo-
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nente, mas é também a que apresenta a maior contribuicao na segunda componente. A
segunda varidvel que mais contribui na segunda componente é a FINAL, seguida da TG.
A varidvel BREAKDOWN contribui de maneira oposta a das outras variaveis na segunda

componente.

3.2.2 Terras Altas

Verificando a possibilidade de reducao de dimensao do estudo, realizou-se uma
andlise de componentes principais com todas as medidas de viscosidade: TAAFIA, TA-
ASEC, TG, PEAK, BREAKDOWN e FINAL. Essa analise de componentes principais
juntamente com a anélise de correlacao apresentada no capitulo anterior mostraram que
as variaveis TAASEC e SETBACK podem ser retiradas do estudo devido a alta correlagao
com TAAFTA e FINAL, respectivamente. Os resultados da nova analise de componentes
principais sem a TAAFIA e FINAL se encontram na Figura (??) e nas Tabelas 3.7 ¢ [3.8

Pela Tabela e pela Figura 77 é possivel observar que a primeira componente s6
explica 49,98% da variancias dos dados, por isso se faz necessario mais uma componente
para resumir os dados. Como 90,22% da variancia total dos dados pode ser explicada
pelas duas primeiras componentes parece apropriado reter e utilizar somente essas duas

componentes na analise dos dados.

Tabela 3.7 — Variancia das componentes principais para arroz de Terras Altas e porcentagem
da contribuicao de cada uma dessas varidncias para a varidncia total

Componentes Desvio  Proporcao  Proporcao acumulada

Principais Padrao da variancia da variancia
Primeira 1,5808 0,4998 0,4998
Segunda 1,4184 0,4023 0,9022
Terceira 0,59350 0,07045 0,97261
Quarta 0,35011 0,02451 0,99712

Quinta 0,11991 0,00288 1
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Tabela 3.8 — Contribuicao de cada varidvel nas duas primeiras componentes principais para
arroz de Terras Altas e coeficiente de correlacdo entre as variaveis dos dados e as
componentes principais selecionadas

Componentes principais
Coeficiente de correlacao
Primeira componente Segunda componente

TAAFIA -0,56335 -0,01402
-0,8906 -0,0199

TG -0,47905 0,36254
0,757 0,514

PEAK -0,26428 -0,62648
-0,418 -0,889

BREAKDOWN 0,18215 10,65922
0,288 -0,935

FINAL -0,59171 -0,20328
-0,935 0,288

Na Tabela mostra-se que as variaveis TAAFIA TG e FINAL estao contribuindo
de maneira similar a primeira componente, se opondo a contribuicao da variavel BRE-
AKDOWN nessa componente. A varidvel BREAKDOWN ¢é a que menos contribui na
primeira componente, mas é também a que apresenta a maior contribuicao na segunda
componente. A segunda varidvel que mais contribui na segunda componente é a PEAK,
seguida da TG. A varidvel TG contribui de maneira oposta a das outras variaveis na

segunda componente.

3.3 Resultados da Regressao Logistica

Neste capitulo sao apresentados em detalhes os melhores modelos obtidos para os
anos de 2013 e 2014 e um resumo dos demais modelos analisados. Tabelas e Figuras mais

detalhadas sobre os demais modelos podem ser obtidos no Apéndice.
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3.3.1 Para o ano de 2013

Predicao da avaliacao sensorial da dureza por medidas instrumentais de textura para

arroz de Terrenos Irrigados

Devido ao resultado observado na Figura|3.1] optou-se por recodificar as categorias
da avaliacdo sensorial de dureza em apenas 3, Extremamente Macio (EM), Macio (M) e
Ligeiramente Macio ou inferior (LML = LM + MCF + LF).

O modelo ajustado que propoe a avaliagao sensorial de dureza por meio da dureza
instrumental DUREZAT; de arroz de Terrenos Irrigados para o ano de 2013, segue o modelo

logito cumulativo:

exp(Box — BDUREZAT,)
1+ exp(Box — BDUREZAT;)’

P(Y; < k| DUREZAT;) = k=123 (3.1)

aonde k=1 indica a categoria Ligeiramente macio ou inferior (LML = LM + MCF
+ LF), k=2 indica a categoria Macio (M) e k =3, a categoria Extremamente Macio (EM).
O i-ésimo valor da variavel dureza instrumental é dado por DUREZAT; e ﬁ representa o
efeito dessa varidvel na classificacao da avaliacao sensorial.

Para um nivel de significancia de 5%, a medida de dureza instrumental apresentou
efeito significativo nesse modelo (p-valor < 0,00001), logo houve ajustamento dos dados
ao modelo proposto. Os modelos logito cumulativo com as estimativas dos parametros

Sa0:

exp[—12,56599 — (—0,05920) DU REZAT;)
P(Y; < 1|DUREZAT;) = 2
(¥ < 11Dy 2 1 +exp(—12,56599 — (—0,05920) DU REZAT;]’ (3:2)

exp[—6,67342 — (—0,05920)DUREZAT;]]
P(Y; < 2|DUREZAT;) = . 3.3
(=2 )= + exp[—6,67342 — (—0,05920)DUREZAT,] (3:3)

A probabilidade de pertencer a uma determinada categoria da avaliacao sensorial

de dureza, para cada valor da dureza instrumental é dado por:

P(Y; = 1|DUREZAT;) = P(Y; < 1|DUREZAT;), (3.4)
P(Y; = 2|DUREZAT;) = P(Y; < 2|DUREZAT;) — P(Y; = 1|DUREZAT;), (3:5)

P(Y; = 3|DUREZAT;) = 1 — P(Y; < 2| DUREZAT;). (3.6)
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Utilizando o método de validagao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao sen-
sorial observada versus a classificacao sensorial prevista por meio dos modelos de regressao
logistica (3.4)), e (Tabela[3.9). Através da Tabela[3.9] calcula-se a taxa do erro
de classificacao, que é de 20,51%. Nota-se que nenhuma observagao foi prevista como

Ligeiramente macio ou inferior (LML).

Tabela 3.9 — Classificacao da avaliacao sensorial de dureza para o ano de 2013 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
dureza instrumental de arroz de Terrenos Irrigados

Classificacao prevista
LML M EM
LML 0 2 1
Classificacao real M 0 89 3
EM 0 18 4

Outra alternativa para avaliar a qualidade de classificacao do modelo proposto
¢ a curva ROC. De acordo com essa curva apresentada na Figura [3.6] mostra-se que
as categorias Macio (M) e Extremamente Macio (EM) estao sendo discriminadas com
maior precisao pelo modelo utilizado do que a categoria Ligeiramente macio ou inferior
(LML). Isso pode ser melhor visualizado pela respectiva AUC (area sob a da curva) de
cada categoria, que foi de 0,82275 na categoria Extremamente Macio (EM); 0,81335 na
categoria Macio (M) e 0,64048 na categoria Ligeiramente macio ou inferior (LML).

De acordo com a Figura (3.7), a medida que a dureza instrumental aumenta, a pro-
babilidade do arroz receber avaliagdo sensorial como Extremamente Macio (EM) diminui
gradativamente, enquanto que a probabilidade de receber avaliacao sensorial como Ligei-
ramente Macio ou inferior (LML) aumenta. A regido de incerteza do grafico mostra que
quando o valor da dureza instrumental estd em torno de 113 nao é possivel concluir com
seguranca que a avaliacao sensorial seria preferencialmente do tipo Extremamente Macio
(EM) ou Macio (M). Assim para valores de dureza instrumental ao redor do intervalo 90
a 106 o arroz seria classificado sensorialmente como Extremamente Macio (EM), ja para

valores pertencentes ao intervalo de 120 a 180 o arroz seria classificado como Macio (M).
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— Ligeiramente macio ou inferior
---- Macio
-------- Extremamente macio

0.0 02 04 0.6 0.8 1.0

1 - especificidade

— Curva de classificagdo ROC da avaliagao sensorial de dureza para o ano de 2013,
prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a dureza

instrumental de arroz de Terrenos Irrigados

— Ligeiramente macio ou inferior
---- Macio
-------- Extremamente macio

Regido de incerteza

120 140 160 180

DUREZAT

Figura 3.7 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de dureza considerando
diferentes valores da dureza instrumental de arroz de Terrenos Irrigados para o

ano de 2013
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Predicao da avaliacao sensorial da dureza por medidas de viscosidade para arroz de

Terrenos Irrigados

Na Tabela |3.6| apresentam-se os pesos de cada medida de viscosidade na constru-
cao das duas primeiras componentes principais para terrenos irrigados. Multiplicando-se
estes pesos por cada valor das variaveis originais obtém-se novas variaveis que sao uti-
lizadas como variaveis explicativas no modelo de regressao logistica politomica. Estas
varidveis sao denominadas de C1 e C2 por representarem combinagoes lineares das medi-
das de viscosidade e serem formadas pelos coeficientes da primeira e segunda componentes
principais.

O modelo ajustado que propoe a avaliacao sensorial de dureza por meio das va-
ridveis C1 e C2 de arroz de Terrenos Irrigados para o ano de 2013, segue o modelo logito

cumulativo:

exp(BBk — B}Cl,' — [_))AQCZI')
1+ exp(Box — B1C1; — B2C2:)

aonde k=1 indica a categoria Ligeiramente macio ou inferior (LML = LM + MCF),

P(Y; <K|C1;,C2)) = k=1,2,3 (3.7)

k =2 indica a categoria Macio (M) e k =3, a categoria Extremamente Macio (EM). O
i -ésimo valor da variavel C1 é dado por Cl1; e BAI representa o efeito dessa variavel na
classificacao da avaliagao sensorial. J& o i-ésimo valor da varidvel C2 é dado por C2; e [§2
representa o efeito dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial.

Dado um nivel de significancia de 2,5% para cada variavel, as variaveis C1 e C2
apresentaram efeito significativo nesse modelo, pois para C1 o p-valor foi de 0,00253 e
para C2 o p-valor foi menor do que 0,00001, ou seja ambos os p-valores foram menores
do que 0,025 indicando que houve ajustamento dos dados ao modelo proposto.

Os modelos logito cumulativo com as estimativas dos parametros sao:

exp(—5,49880 —0,01067C1; — 0,02265C2;)
P(Y; <1|C1;,C2) = 3.8
(¥ < 111 C2) 1+ exp(—5,49880 — 0,01067C1; — 0,02265C2;)’ (3:8)

exp(0,52778 — 0,01067C1; — 0,02265C2;)
P(Y; <2|C1;,C2;) = : 3.9
(¥ <2] ) 1+exp(0,52778 —0,01067C1; — 0,02265C2;) (39)

A probabilidade de pertencer a uma determinada categoria da avaliacao sensorial

de dureza, para cada valor de C1 e C2 é dado por:



43

P(Y; = 1|C1;,C2;) = P(Y; < 1|C1;,C2)), (3.10)
P(Y; =2|C1;,C2;) = P(Y; < 2|C1,,C2;) — P(Y; = 1|C1;,C2)), (3.11)
P(Y; = 3|C1;,C2:) = 1 — P(Y; < 2|C1;,C2:). (3.12)

Utilizando o método de validagao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao sen-
sorial observada versus a classificacao sensorial prevista por meio dos modelos de regressao

logistica estimados (3.10)),(3.11)),(3.12)) (Tabela|3.10). Com base na Tabela|3.10} calcula-se

a taxa do erro de classificacao, que é de 21,37%. Nota-se que nenhuma observacao foi

prevista como Ligeiramente macio ou inferior (LML).
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1 - especificidade

Figura 3.8 — Curva de classificaggo ROC da avaliagio sensorial de dureza para o ano de 2013,
prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de Terrenos Irrigados

De acordo com a curva ROC apresentada na Figura|3.8| mostra-se que as categorias
Macio (M) e Extremamente Macio (EM) estao sendo discriminadas com maior precisao
pelo modelo utilizado do que a categoria Ligeiramente macio ou inferior (LML). Isso pode
ser melhor visualizado pela respectiva AUC (area sob a da curva) de cada categoria, que
foi de 0,82617 na categoria Extremamente Macio (EM);0,81544 na categoria Macio (M)

e 0,65666 na categoria Ligeiramente macio ou inferior (LML).
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Tabela 3.10 — Classificacdo da avaliacao sensorial de dureza para o ano de 2013 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de Terrenos Irrigados

Classificacao prevista
LML M EM

LML 0 3 0
Classificacao real M 0 88 4
EM 0 18 4

Por meio dos modelos estimados (3.10)),(3.11)) e (3.12)) também é possivel obter a

Figura que relaciona os diferentes valores das varidveis C1 e C2 com a chance do
arroz ser considerado pertencente a uma determinada categoria de avaliacao sensorial de
dureza. Na Figura mostra-se que para valores elevados das varidveis C1 e C2 o arroz
seria classificado como Extremamente Macio (EM) e para valores extremamente baixos
de C1 e C2 o arroz seria classificado como Ligeiramente Macio ou inferior (LML). Para
valores intermediarios de C1 e C2 a avaliacao sensorial seria preferencialmente do tipo

Macio (M).

(a) Ligeiramente Macio ou inferior (b) Macio

(c) Extremamente Macio

Figura 3.9 — Probabilidades das categorias de avaliagdo sensorial de dureza considerando
diferentes valores das varidveis C1 e C2 de arroz de Terrenos Irrigados para o ano
de 2013
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Comparacao da predicao da avaliagao sensorial da dureza por medidas instrumentais de

textura e medidas de viscosidade para arroz de Terrenos Irrigados

Ao se utilizar as medidas de viscosidade obtem-se um erro de classificacao de
21,37%, que é apenas um pouco maior do que o obtido utilizando as medidas instru-
mentais de textura (20,51%). Isso indica que é possivel obter modelos com capacidade
discriminatoria praticamente tao boa aplicando-se medidas de viscosidade quanto utili-

zando medidas instrumentais de textura.

3.3.2 Para o ano de 2014

Predicao da avaliacao sensorial da pegajosidade por medidas instrumentais de textura

para arroz de Terras Altas

Na Tabela [3.11] mostra-se que os valores da variavel pegajosidade foram classifica-
dos em cinco das sete categorias possiveis. No entanto, devido a baixa frequéncia obser-
vada na categoria Muito Pegajoso (MP), serd ajustado um modelo de regressao logistica
politomica considerando quatro categorias, a nova categoria Muito Pegajoso (MP = EP
+ MP) que abrange as observagoes classificadas nas antigas categorias Extremamente
Pegajoso (EP) e Muito Pegajoso (MP), a categoria Pegajoso (P), a categoria Levemente
Solto (LS) e a categoria Solto (S).

Tabela 3.11 — Classificagdo sensorial de pegajosidade de arroz de Terras Altas para o ano de

2014
Categoria Frequéncia Pegajosidade

Extremamente pegajoso 11 15,27%
Muito pegajoso 2 2,77%
Pegajoso 21 29,17%
Levemente solto 35 48,61%
Solto 3 4,17%

Muito solto 0 0%

Extremamente solto 0 0%

O modelo ajustado que propoe a avaliacao sensorial de pegajosidade por meio da
pegajosidade instrumental PEGAJT; de arroz de Terras Altas para o ano de 2014, segue

o modelo logito cumulativo:

exp(Box — BPEGATT;)
1+ exp(Box — BPEGAJT;)’

P(Y; <k|PEGAJT;) = k=1,2,3,4 (3.13)
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aonde k = 1 indica a categoria Muito pegajoso (MP = EP + MP), k =2 indica a
categoria Pegajoso (P), k =3 indica a categoria , (LS) e k =4, a categoria Solto (S). O
i-ésimo valor da varidvel pegajosidade instrumental é dado por PEGAJT; e B representa o

efeito dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial.

Para um nivel de significincia de 5%, a medida de pegajosidade instrumental
apresentou efeito significativo nesse modelo (p-valor < 0,00001), logo houve ajustamento
dos dados ao modelo proposto. Os modelos logitos cumulativos com as estimativas dos

parametros sao:

P(Y; < 1|PEGAJT)) — exp(—17,69236 —0,46297PEGAJT;) (3.14)
' Y 1+ exp(—7,69236 — 0,46297PEGAJT;)’ '

exp(—4,88303 — 0,46297PEGAJT;)
P(Y; < 2|PEGAIT) = | 515
<2 ) =1 +exp(—4,88303 — 0,46297PEGAJT,)) (3.15)

exp(0,14126 —0,46297PEGAJT;)
P(Y; < 3|PEGAJT;) = . 3.16
(¥ <3| /) 1 +exp(0,14126 — 0,46297PEGAJT;) (3.16)

A probabilidade de pertencer a uma determinada categoria da avaliacao sensorial

de pegajosidade, para cada valor da pegajosidade instrumental é dado por:

P(Y; = 1|PEGAJT;) = P(Y; < 1|PEGAJT;), (3.17)

P(Y; = 2|PEGAJT;) = P(Y; < 2|PEGAJT;) — P(Y; = 1|PEGAJT)), (3.18)
P(Y; = 3|PEGAJT;) = P(Y; < 3|PEGAJT;) — P(Y; < 2|PEGAJT;), (3.19)
P(Y; = 4|PEGAJT;) = 1 — P(Y; < 3|PEGAJT;). (3.20)

Utilizando-se o método de validacao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao

sensorial observada versus a classificacao sensorial prevista por meio dos modelos de re-

gressao logistica estimados (3.17)), (3.18)), (3.19) e (3.20)) (Tabela[3.12). Baseado na Tabela

3.12 calcula-se a taxa do erro de classificacao, que é de 23,61%. Nota-se que nenhuma

observagao foi prevista como Solto (S).
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Tabela 3.12 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 6 5 2 0

. - 3 17 1 0
Classificacao real IS 1 5 39 0
S 0O 0 3 0

(=
@©
@
3 @ |
(1] (=]
=
ol
2
~
& o
. —— Muito pegajoso
. | .
---- Pegajoso
-------- Levemente solto
N —-—— Solto
(]
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0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

1 - especificidade

Figura 3.10 — Curva de classificacdo ROC da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

De acordo com a curva ROC apresentada na Figura mostra-se que as catego-
rias Pegajoso (P) e Solto (S) estao sendo discriminadas com maior precisdo pelo modelo
utilizado do que as categorias , (LS) e Muito Pegajoso (MP). Isso pode ser bem visuali-
zado pela respectiva AUC (area sob a da curva) de cada categoria, que foi de 0,89877 na
categoria Pegajoso (P); 0,89134 na categoria Solto (S); 0,86812 na categoria Levemente
Solto (LS) e 0,77644 na categoria Muito Pegajoso (MP).

Observa-se pela Figura que a medida que a pegajosidade instrumental au-

menta a probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Muito Pegajoso (MP)
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diminui gradativamente, enquanto que a probabilidade de receber avaliacao sensorial como
Solto (S) aumenta. A regiao de incerteza a esquerda do grafico mostra que quando o valor
da pegajosidade instrumental esta entre o intervalo —17 a —15,5 nao é possivel concluir
com seguranca que a avaliacao sensorial seria preferencialmente do tipo Muito Pegajoso
(MP) ou Pegajoso (P). Ja a regido de incerteza central do grafico mostra que quando
o valor da pegajosidade instrumental est& entre o intervalo —11,5 a —10 nao é possivel
concluir com seguranca que a avaliagdo seria preferencialmente do tipo Pegajoso (P) ou
Levemente Solto (LS). A regiao de incerteza a direita do grafico mostra que quando o
valor da pegajosidade instrumental esta em torno de 0 nao é possivel concluir com segu-
ranga que a avaliagdo sensorial seria preferencialmente do tipo Levemente Solto (LS) ou
Solto (S). Assim para valores de pegajosidade instrumental pertencentes ao intervalo —25
a —17 o arroz seria classificado sensorialmente como Muito Pegajoso (MP) e para valores
pertencentes ao intervalo de —15,5 a —11,5 o arroz seria classificado como Pegajoso (P).
J& para os valores mais elevados da pegajosidade instrumental, entre —10 até —1 o arroz

seria classificado como Levemente Solto (LS).

. — Muito pegajoso
---- Pegajoso
-------- Levemente solto
——— Solto
o Regiéo de incerteza
8
z
4
[1]
O
2 5
o o T ‘
o
S -

PEGAJT

Figura 3.11 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras
Altas para o ano de 2014
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Regressao Logistica Binaria

A fim de diminuir a porcentagem de observacoes que estao sendo classificadas
erroneamente (23,61%) na avaliacao de pegajosidade considerando quatro categorias: MP,
P, LS e S, decidiu-se realizar uma anéalise que considera apenas duas categorias (Pegajoso
e Solto), esperando que essa fornega classificagoes mais precisas.

Logo, foi ajustado um novo modelo que considera uma nova categoria Solto (S*),
que abrange as observagoes classificadas nas antigas categorias , (L.S) e Solto (S) e uma
nova categoria Pegajoso (P*), que abrange as observagoes classificadas nas antigas cate-
gorias Muito Pegajoso (MP) e Pegajoso (P).

Dado um nivel de significincia de 5%, a medida de pegajosidade instrumental
apresentou efeito significativo nesse modelo (p-valor < 0,00001), logo houve ajustamento
dos dados ao modelo logito binario proposto.

Através desse modelo, a chance de avaliagdo sensorial na categoria Pegajoso (P*)

é dada por:

exp(6,5287 — 0,6515PEGAIJT;)
1+ exp(6,5287 —0,6515PEGAJT;)’

P(Y; = 0|PEGAJT;) = (3.21)

aonde o i -ésimo valor da variavel pegajosidade instrumental é dado por PEGAJT,;
e B: 0,6515 representa o efeito dessa variavel na classificacao da avaliacao sensorial.J& a

probabilidade de pertencer a categoria Solto (S*) é dado por:

P(Y; = 1|PEGAJT;) = 1 — P(Y; = 0|PEGAJT,). (3.22)

Utilizando-se o método de validacao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao
sensorial observada versus a classificagao sensorial prevista por meio dos modelos de regres-
sao logistica estimados e (Tabela[3.13)). Baseado na Tabela[3.13] calcula-se a
taxa do erro de classificacao, que é de 8,33%. Esse erro ¢ bem menor do que o observado
na classificacao da pegajosidade politdmica indicando que realizar uma andlise sensorial
considerando uma quantidade menor de categorias pode aumentar a precisao na previsao
da classificacao por meio de modelos estatisticos, pois a distingdo entre categorias é maior

quanto menos categorias o modelo possuir.
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Tabela 3.13 — Classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

p* gk
. - p* 31 3
Classificacao real g% 3 35

1.0

08
I

Sensibilidade
04

02
I

— Solto*

T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

1 - especificidade

Figura 3.12 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Observa-se da curva ROC da Figura que o modelo binario apresentou discri-
minacao excelente na classificagao das categorias Pegajoso (P*) e Solto (S*). Isso também
pode ser visualizado por sua AUC (4rea sob a da curva) de 0,943, que esta bem proximo
de 1, valor que representa a AUC da situacao perfeita, quando todos os individuos sao
classificados corretamente por meio do modelo utilizado.

A Figura representa a Equacao (3.22)) relacionando os diferentes valores da
pegajosidade instrumental (PEGAJT;’s) com a chance do arroz ser considerado pertencente
a categoria Solto (S*). De acordo com a Figura , a medida que a pegajosidade
instrumental aumenta a probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto

(S*) também aumenta. Assim os valores de pegajosidade instrumental no intervalo de
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—25 a —10,5 seriam classificados por meio da avaliagdo sensorial como Pegajoso (P*) e
valores no intervalo —9,5 a 0 como Solto (5*). Essa nova classificacdo aumentou a certeza
na classificacao, pois passou-se a ter apenas uma pequena regiao de incerteza, valores em
torno de —10, na qual nao é possivel concluir com seguranca que a avaliacao sensorial

seria preferencialmente do tipo Pegajoso (P*) ou Solto (S*).

1.2

— Solto*
Regido de incerteza

1.0

Probabilidade
04 08
1

0z

-25 -20 -15 -10 -5 0

PEGAJT

Figura 3.13 — Probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas para o
ano de 2014

Predicao da avaliacao sensorial da pegajosidade por medidas de viscosidade para arroz

de Terras Altas

O modelo ajustado que propoe a avaliacao sensorial de pegajosidade por meio das
variaveis C1 e C2 de arroz de Terras Altas para o ano de 2014, segue o modelo logito

cumulativo:

exp(Box — B1C1; — $2C2))
1+ exp(BOk — B1C1i — Bzczi) 7

aonde, k = 1 indica a categoria Muito pegajoso (MP = EP + MP), k =2 indica

P(Y; <K|C1;,C2)) = k=1,2,3,4 (3.23)

a categoria Pegajoso (P), k =3 indica a categoria , (LS) e k =4, a categoria Solto (S).

O i -ésimo valor da variavel C1 é dado por C1; e B; representa o efeito dessa variavel na
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classificacao da avaliacao sensorial. J4 o i -ésimo valor da varidavel C2 é dado por C2; e [§2
representa o efeito dessa variadvel na classificacao da avaliacao sensorial.

Para um nivel de significancia de 2,5% para cada variavel, a variavel C1 apresentou
efeito significativo (p-valor < 0,00001) enquanto que a variavel C2 nao apresentou efeito

significativo (p-valor = 0,13). Por essa razdo, o modelo logito cumulativo passa a ser:

exp(Box — P1C1;)
1+ exp(Boxk — P1C1;)

aonde k = 1 indica a categoria Muito pegajoso (MP = EP + MP), k =2 indica

P(Y; <K[C1;,C2;) = k=1,2,3,4 (3.24)

a categoria Pegajoso (P), k =3 indica a categoria , (LS) e k =4, a categoria Solto (S).
O i -ésimo valor da variavel C1 é dado por C1; e [§1 representa o efeito dessa variavel na
classificacao da avaliacao sensorial. Esse novo modelo esta se ajustando bem aos dados,
pois o p-valor do efeito da varidvel C1 nesse caso é menor que 0,00001 que é menor que
o nivel de significancia de 5%.
Os modelos logitos cumulativos com as estimativas dos parametros sao:
exp[2,22402 — (—0,04406C1;)]

P(Y; < 1|C1;,C2;) = | 505
Tl ) 1+ exp[2,22402 — (—0,04406C1;)] (3.25)

exp[4,86121 — (—0,04406C1;)]
P(Y; <2|C1;,C2;) = 3.26
(¥ < 2|C1;,C2:) 1+ exp[4,86121 — (—0,04406C1;)]’ (3.26)

exp([11,50592 — (—0,04406C1;)]
P(Y; < 3|C1;,C2;) = : 3.27
(i = 31C1:, €2) 1 +exp[11,50592 — (—0,04406C1;)] (3:27)

A probabilidade de pertencer a uma determinada categoria da avaliacao sensorial

de pegajosidade, para cada valor de C1 e C2 é dado por:

P(Y: = 1|C1;,C2;) = P(Y; < 1|C1;,C2;), (3.28)

P(Y; = 2|C1;,C2;) = P(Y; < 2|C1;,C2;) — P(Y; = 1|C1;,C2:), (3.29)
P(Y; =3|C1;,C2;) = P(Y; < 3|C1;,C2;) — P(Y; < 2|C1;,C2), (3.30)
P(Y; = 4C1;,C2;) = 1 — P(Y; < 3|C1;,C2)). (3.31)

Utilizando-se o método de validacao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao
sensorial observada versus a classificacao sensorial prevista por meio dos modelos de re-

gressao logistica estimados (3.28), (3.29), (3.30) e (3.31) (Tabela|3.14)). Pela Tabela
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calcula-se a taxa do erro de classificacao, que é de 23,61%. Nota-se que nenhuma obser-

vagao fol prevista como Solto (S).

Tabela 3.14 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
clagsificacao prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 6 7 0 0

' 3 P 0 18 3 0
Classificacao real LS 0 4 31 0
S 0 0o 3 0
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Figura 3.14 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de Terras Altas

De acordo com a curva ROC apresentada na Figura[3.14] mostra-se que a categoria
Muito Pegajoso (MP) esta sendo discriminada com maior precisao pelo modelo utilizado
do que as categorias Pegajoso (P) e Levemente Solto (LS). Ja a categoria Solto (S) apre-
senta uma discriminacao pobre pois apenas trés observagoes pertencem verdadeiramente
a essa categoria, o que afeta em muito a precisao da classificagdo nessa categoria. Isso

pode ser melhor visualizado pela respectiva AUC (area sob a da curva) de cada categoria,
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que foi de 0,95985 na categoria Muito Pegajoso (MP); 0,90570 na categoria Pegajoso (P);
0,89842 na categoria Levemente Solto (LS) e 0,68244 na categoria Solto (S).

E _ — Muito pegajoso
---- Pegajoso
-------- Levemente solto
——— Solto
o O Regido de incerteza
o — ]
L LTI
o
= e
8 ~
E \Y.-'
o E
TN
\
~
~
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""-..“- —
o | e
(]
T T T T T T T
300 250 200 -150 100 50 0

Figura 3.15 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de pegajosidade considerando
diferentes valores da variével C1 de arroz de Terras Altas para o ano de 2014.

Por meio dos modelos estimados (3.28), (3.29)), (3.30) e (3.31) & possivel obter a

Figura que relaciona os diferentes valores da variavel C1 com a chance do arroz ser
considerado pertencente a uma determinada categoria de avaliacao sensorial de pegajosi-
dade.Na Figura mostra-se que a medida que a variavel C1 aumenta, a probabilidade
do arroz receber avaliagao sensorial como Muito Pegajoso (MP) aumenta gradativamente,
enquanto que a probabilidade de receber avaliacdo sensorial como Solto (S) diminui. A
regiao de incerteza a esquerda do grafico mostra que quando o valor da varidvel C1 estéa
no intervalo —270 a —250 nao é possivel concluir com seguranca que a avaliagao sensorial
seria preferencialmente do tipo Solto (S) ou Levemente Solto (LS). J& a regido de incer-
teza central do grafico mostra que quando o valor da variavel C1 esta no intervalo —115
a —95 nao é possivel concluir com seguranca que a avaliacao seria preferencialmente do
tipo Pegajoso (P) ou Levemente Solto (LS). A regiao de incerteza a direita do grafico
mostra que quando o valor da variavel C1 esta no intervalo de —60 a —45 nao é possivel
concluir com seguranca que a avaliacao sensorial seria preferencialmente do tipo Pegajoso

(P) ou Muito Pegajoso (MP). Assim para valores da varidvel C1 pertencentes ao intervalo
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—300 a —270 o arroz seria classificado por meio da avaliacdo sensorial como Solto (S)
e para valores pertencentes ao intervalo de —250 a —115 o arroz seria classificado como
Levemente Solto (I.S). Ja para os valores mais elevados de C1, entre —95 até —60 o arroz
seria classificado como Pegajoso (P). E para valores de extrema direita de C1 acima de

—45 o arroz seria classificado como Muito Pegajoso (MP).
Regressao Logistica Binaria

A fim de diminuir a porcentagem de observacoes que estdo sendo classificadas
erroneamente (23,61%) na avaliacdo de pegajosidade considerando quatro categorias: MP,
P, LS e S, decidiu-se realizar uma anéalise que considera apenas duas categorias (Pegajoso
e Solto), esperando que essa fornega classificagoes mais precisas.

Logo, foi ajustado um novo modelo que considera uma nova categoria Solto (S*),
que abrange as observagoes classificadas nas antigas categorias Levemente Solto (LS) e
Solto (S) e uma nova categoria Pegajoso (P*), que abrange as observagoes classificadas
nas antigas categorias Muito Pegajoso (MP) e Pegajoso (P).

O novo modelo que é logito binario ajustou-se bem aos dados, pois ambas as
variaveis C1 e C2 apresentaram efeito significativo nesse modelo. O p-valor de C1 foi
menor do 0,00001 e o de C2 foi menor do que 0,003562, ou seja ambos os p-valores foram
menores do que o nivel de significancia de 0,025 para cada variavel.

Por meio desse modelo, a chance de avaliagao sensorial na categoria Pegajoso é

(P*) é dada por:

exp[—2,62649 — (—0,08905)C1; — 0,02109C2;]
P(Y; =0|C1;,C2;) = 3.32
¥ €1, €2) 1 4 exp[—2,62649 — (—0,08905)C1; —0,02109C2,]’ (3:32)

aonde o i -ésimo valor da variavel C1 é dado por C1; e [§1 = —0,08905 representa o
efeito dessa varidvel na classificacao da avaliacao sensorial. J& o i -ésimo valor da varidvel
C2 ¢é dado por C2; e B} = 0,02109 representa o efeito dessa varidvel na classificacao da

avaliagdo sensorial. A probabilidade de pertencer a categoria Solto (S*) é dado por:

P(Y; = 1|C1;,C2;) = 1 — P(Y; = 0|C1;,C2;). (3.33)

Utilizando-se o método de validacao cruzada, obtém-se a matriz de classificacao

sensorial observada versus a classificacao sensorial prevista por meio do modelo de regres-
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sao logistica estimado (3.32)) e (3.33) (Tabela [3.15)).Baseado na Tabela [3.15] calcula-se a

taxa do erro de classificacao, que é de 5,56%. Esse erro é bem menor do que o observado
na classificacao da pegajosidade politomica sugerindo que realizar uma anélise sensorial
considerando uma quantidade menor de categorias pode aumentar a precisao na previsao
da classificacao por meio de modelos estatisticos, pois a distincao entre categorias é maior

quanto menos categorias o modelo possuir.

Tabela 3.15 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - pP* 33 1
Classificacao real g% 3 35

Oberva-se na curva ROC da Figura [3.16] que o modelo binario apresentou discrimi-
nagao excelente na classificacao das categorias Pegajoso (P*) e Solto (S*). Isso também
pode ser visualizado por sua AUC (4rea sob a da curva) de 0,9565, que estd bem proximo
de 1, valor que representa a AUC da situacao perfeita, quando todos os individuos sao

classificados corretamente por meio do modelo utilizado.
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0.0 0.2 0.4 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 3.16 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas
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Na Figura observa-se que a medida que a variavel C1 aumenta e a varidvel
C2 diminui, a probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) diminui.
Assim, para valores baixos de C1 e altos de C2 o arroz seria classificado como Solto (S*)
e para valores elevados de C1 e baixos de C2 o arroz seria classificado como Pegajoso
(P*). Para valores intermediarios de C1 e C2 nao é possivel concluir com seguranca que

a avaliac@o sensorial seria preferencialmente do tipo Pegajoso (P*) ou Solto (S*).

Solto (S%)
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Figura 3.17 — Probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de Terras Altas para o ano de
2014

Comparacao da predicao da avaliacao sensorial da pegajosidade por medidas

instrumentais de textura e medidas de viscosidade para arroz de Terras Altas

Ao se utilizarem as medidas de viscosidade considerando quatro categorias obtem-
se um erro de classificacao de 23,61% que ¢ igual ao obtido por meio das medidas instru-
mentais de textura (23,61%). J& considerando duas categorias, o erro de classificagao foi
menor utilizando-se as medidas de viscosidade (5,56%) do que as medidas instrumentais
de textura (8,33%). Isso sugere que para esse caso, foi possivel obter um modelo com
capacidade discriminatoéria igual ou superior utilizando as medidas de viscosidade ao invés
das medidas instrumentais de textura. Isso é almejado para todos os casos, pois o custo
financeiro da obtencao das medidas de viscosidade é inferior ao da obtencao das medidas

instrumentais de textura.
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3.3.3 Resumo dos resultados para os modelos analisados

Nas Tabelas (3.16)), (3.17) e (3.18) apresentam-se resultados para todos os modelos

analisados. A coluna Ano faz referéncia a quatro tipos de modelos; 2013, que se refere
aos modelos obtidos utilizando as observacoes desse ano; 2014, que se refere aos modelos
obtidos utilizando as observagoes desse ano; 2013 +2014 que se refere aos modelos obtidos
utilizando a totalidade das observacoes referentes a esses dois anos; 2013 = 2014, que
se refere as previsoes feitas para o ano de 2014 utilizando os modelos obtidos com as
observagoes de 2013. A coluna T.T. se refere ao tipo de terreno, Terrenos Irrigados (Ir.)
ou Terras Altas (Al). A coluna Med. se refere ao tipo de medidas, instrumentais de
textura (I.) e de viscosidade (V.). A coluna Par. se refere aos parametros estimados.
As caselas simbolizadas pelo sinal de — indicam que o parametro nao foi significativo
naquele modelo, que a categoria em questao nao foi definida para o modelo por falta de

observacoes ou que nao houve ajustamento dos dados ao modelo proposto.

Tabela 3.16 — Parametros estimados dos modelos logito cumulativo e binérios

Categorias
Dureza Pegajosidade
Ano | T.T. | Med. | Par. LML M EP MP P LS P*(b)
I Bok -12,56599 -6,67342 - -3,87249  -1,38460 1,17035 1,34115
) B -0,05920 - 0,05920 - 0,29158 0,29158 0,29158 0,28442
Ir. Bok -5,49880 0,52778 - -0,83092 1,43170 3,97964 -0,86819
V. 1 0,01067 0,01067 - -0,01570  -0,01570  -0,01570 | -0,01453
2013 B2 0,02265 0,02265 - -0,02613  -0,02613  -0,02613 | -0,02194
I Bok - - - -3,99311  -2,42016  0,72436 2,57558
’ B - - - -0,19884 -0,19884 -0,19884 | - 0,21135
Al Bok - - - 0,61931 2,21787 5,28512 -2,28400
V. By - - - -0,01172  -0,01172  -0,01172 | - 0,01272
Bs - - - : : : :
I Bok - 16,969* - -12,75267  -6,20096  -2,39945 6,722
) B - - 0,133 - 0,95451 0,95451 0,95451 1,044
Ir. Bok - —1,07070* - -2,89439  -0,07179  3,98516 0,77983
V. 1 - - 0,01405* - 0,03058 0,03058 0,03058 0,03863
2014 B2 - - 0,03391* - 0,06193 0,06193 0,06193 0,07429
1 Bok - - - -7,69236  -4,88303  0,14126 6,5287
’ B - - - 0,46297 0,46297 0,46297 0,6515
Al Box - - - 2,22402 4,86121  11,50592 | -2,62649
V. Bi - - - -0,04406  -0,04406  -0,04406 | -0,08905
Bo - - - - - - 0,02109
I Bok -15,34694 -8,61320 -8,06987  -5,10620  -2,34159  0,41059 2,4837
) B - 0,07289 - 0,07289 0,38302 0,38302 0,38302 0,38302 0,4105
Ir. Bok -5,94534 0,63767 -3,20004  -1,13468 1,14473 3,93851 -0,46913
2013 V. 1 -0,01085 -0,01085 0,01759 0,01759 0,01759 0,01759 0,02080
B2 -0,02424 -0,02424 0,03204 0,03204 0,03204 0,03204 0,03353
20+14 I Bok -4,70859 -0,75618 -6,43751  -5,20910  -3,20310  0,56986 3,8381
’ B -0,02166  -0,02165986 | 0,28460 0,28460 0,28460 0,28460 0,3496
Al Bok - - -0,19304 1,07409 2,96376 6,65150 -1,82311
V. By - - -0,01839  -0,01839  -0,01839 -0,01839 | -0,03238
B> - - - - - - -0,01107

T As caselas com uma * mostram os parametros de uma regressio logistica binaria considerando apenas duas categorias:
Macio (M) e Extremamente Macio (EM). Esse modelo foi ajustado porque a frequéncia das outras categorias de dureza
era nula.
2A coluna P*(b) mostra os parametros de uma regressio logistica binaria ao se recategorizar a variavel pegajosidade em
duas categorias: Pegajoso (P*) e Solto (S*).



Tabela 3.17 — Taxa do erro de classificacao

Dureza Pegajosidade

Ano | T.T. | Med. Politomica | Binaria
I L. 20,51% 55,56% 36,75%
2013 ' V. 21,37% 47,86% 39,32%
R 5 44,44% | 33,33%

) V. - 44, 44% 30,56%

Ir 1. 14,67% 24% 12%
2014 ' V. 20% 37,33% 12%
Al I - 23,61% 8,33%

) V. - 23,61% 5,56%

I 17,71% | 47,4% | 23,96%

2(1:3 Iy 18,23% | 46,35% | 26,56%
L 26,39% 39,58% 18,75%

2014 | Al V. - 50% 17,36%
I 17,33% | 29,33% | 22,61%

2(33 Iy 16% 46,67% 28%
I. - 30,56% 13,89%

2004 1ALy ] 44.44% | 33.33%

29

LAs taxas do erro de classificacio fazem referéncia as tabelas de classificacdo de avaliacio sensorial
versus a classificacdo prevista, que podem ser encontradas no Apéndice.

Tabela 3.18 — Area sob a curva ROC

Categorias
Dureza Pegajosidade

Ano | T.T. | Med. LML M EM EP MP P LS S S*
Ir I. 0,64048 0,81335 0,82275 - 0,85834 0,56518 0,70220 0,74606 | 0,7353
2013 ) V. 0,65666  0,81544  0,82617 - 0,81864 0,60462 0,70869 0,63813 | 0,7417
AL I. - - - - 0,78504 0,65410 0,72502  0,64209 | 0,7565
V. - - - - 0,93098 0,51115 0,72102  0,50791 | 0,7285
Ir I. - - 0,9032 - 1 0,89080 0,77216 0,64561 | 0,9301
2014 ’ V. - - 0,7741 - 0,95667  0,77855 0,82397 0,74120 | 0,9276
Al 1. - - - - 0,77644 0,89877 0,86812 0,89134 | 0,943
’ V. - - - - 0,95985  0,90570 0,89842 0,68244 | 0,9565
2013 | Ir. I. 0,66751  0,66751 0,84861 | 0,94191 0,79933 0,65662 0,75747  0,70067 | 0,7922
4 V. 0,68029  0,80988 0,80159 | 0,84899 0,81465 0,64318 0,76064 0,68758 | 0,8114
2014 | Al I. 0,63433  0,70999 0,68101 | 0,74376 0,76933 0,78394 0,79758 0,70052 | 0,8512
V. - - - 0,91830 0,89837 0,61683 0,81231 0,52021 | 0,8476
2013 | 1r. 1. - 0,89776  0,90316 - 1 0,87827 0,85745 0,64561 | 0,9301
V. - 0,85013  0,79937 - 0,97175 0,74987 0,82125 0,67320 0,924
2&114 Al I. - - - - 0,77644 0,93212 0,85033 0,89134 | 0,943
V. - - - - 0,97445 0,61472 0,82760 0,61589 | 0,8062

L As areas sob a curva ROC fazem referéncia as curvas de classificacio ROC, que podem ser encontradas no Apéndice.



4 Conclusao

Este trabalho avaliou a possivel substituicao da avaliacao sensorial da textura do
arroz, a partir de medidas instrumentais de textura e de medidas de viscosidade. A
avaliacao sensorial é o método mais apropriado e indicado para a analise da textura de
arroz cozido, entretanto sua substituicdao é almejada devido ao seu alto custo financeiro e
necessidade de treinamento, aptidao e disponibilidade de pessoas.

A anélise de Componentes Principais mostrou-se eficiente na reducao da dimensao
do estudo. De modo que, apenas 1 ou 2 componentes principais foram suficientes para
explicar 80% ou mais da variancia dos dados das 5 medidas de viscosidade.

Na analise dos dados, foram levados em consideracao dois tipos de terreno: Ter-
renos Irrigados e Terras Altas. De modo geral, parece nao haver grandes diferenca entre
os resultados desses dois tipos de Terreno. Salvo para alguns casos especificos, como por
exemplo, foi possivel obter modelos preditivos para a dureza sensorial de arroz de Terre-
nos Irrigados, enquanto que para a dureza de arroz de Terras Altas isso nao foi possivel
na maioria das vezes. Essa diferenca estd possivelmente relacionada ao fato de uma me-
lhor distribuigao das observagoes entre as categorias da dureza para arroz de Terrenos
Irrigados.

Foram realizadas anélises para o ano de 2013 e de 2014 separadamente. Os modelos
de 2014 apresentaram taxas de erros de classificacao consideravelmente menores que os de
2013, indicando que foi possivel obter uma melhor discriminacao com os dados de 2014.
No entanto, ressalta-se que esse resultado pode ser apenas uma consequéncia de haver
sido coletado uma menor quantidade de observacoes para o ano de 2014 do que para o
ano de 2013.

Para as observacoes conjuntas dos anos de 2013 e de 2014 e de forma isolada, o
poder preditivo dos modelos que utilizam medidas de viscosidade é similar a dos modelos

que utilizam medidas instrumentais de textura. Porém, ao usar os modelos obtidos com as
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observacoes de 2013 para prever as observacoes de 2014, melhores previsoes foram obtidas
para modelos que utilizam medidas instrumentais de textura do que para modelos que

utilizam medidas de viscosidade.



5 Consideracoes finais

A avaliacao sensorial da textura de arroz cozido resulta da avaliacao de duas medi-
das essenciais de textura: a dureza e a pegajosidade do arroz. Cada uma dessas medidas
sao definidas para sete categorias. Todos os modelos considerados, seja de arroz de terre-
nos irrigados ou de terras altas, possuiam no minimo duas categorias nas quais nenhuma
observacao da amostra havia sido classificada na avaliacao sensorial. Para alguns modelos,
chegou-se a ter até cinco categorias nulas. Além disso, algumas das categorias que nao
eram nulas apresentavam pouquissimas observacoes. A falta de observagoes em categorias
impossibilitou consideravelmente a melhora das técnicas de classificacao, o que dificulta a
substituicao da avaliacao sensorial da textura do arroz, a partir de medidas instrumentais
de textura e de medidas de viscosidade.

Para a obtencao de modelos preditivos futuros, com uma alta taxa de acerto de
classificacao, se faz necessario uma reducao das categorias levadas em consideracao nas
medidas sensoriais de dureza e pegajosidade. Uma outra alternativa, para solucionar
o problema de categorias nulas, é a aplicacao de algum método de cozimento do arroz
que viabilize a avaliacao de todas as categorias possiveis pelos avaliadores da avaliacao
sensorial.

Uma medida que pode atenuar o problema de categorias com poucas observagoes
¢ a utilizacao de informacoes a priori de anos anteriores ao que se quer prever, através de

técnicas de estatistica bayesiana.
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Apéndice

5.1 Tabelas e Figuras da Regressao Logistica para o ano de

2013

5.1.1 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em Terrenos

Irrigados
Pegajosidade
Tabela 5.1 — Classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a

classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

MP P LS S
MP 17 11 3
P 7 16 22
LS 0 16 19
S 0 1 5

Classificacao real

o O OO
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Figura 5.1 — Curva de classificagdo ROC da avaliagao sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a pegajosidade
instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.2 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de pegajosidade considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas para o ano de 2013
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.2 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando
a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. . pP* 51 25
Classificacao real g% 18 93

1.0
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Sensibilidade
04

0z
I

— Saolto*

0.0
I

T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

1 - especificidade

Figura 5.3 — Curva de classificacdo ROC da avaliacdo sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.4 — Probabilidade do arroz receber avaliacdo sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas para o ano de 2013

5.1.2 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em

Terrenos Irrigados
Pegajosidade
Tabela 5.3 — Classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a

classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 22 6 3 0
o P 7 2 13 0
Classificacao real LS 2 19 14 0
S 0 4 2 0
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Figura 5.5 — Curva de classificagdo ROC da avaliagao sensorial de pegajosidade para o ano de

2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.6 — Probabilidades das categorias de avaliacio sensorial de pegajosidade considerando
diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
para o ano de 2013
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.4 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
clagsificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - P* 61 15
Classificacao real g% 31 10
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1 - especificidade

Figura 5.7 — Curva de classificacdo ROC da avaliacdo sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.8 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
para o ano de 2013

5.1.3 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em de arroz de

Terras Altas

Pegajosidade

Tabela 5.5 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
classificacao prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 4 1 7 0
- P 2 4 12 0
Classificacao real LS 1 3 39 0
S 0 0 6 0
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— Curva de classificagao ROC da avaliagao sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a pegajosidade
instrumental de arroz de Terras Altas
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Figura 5.10 — Probabilidades das categorias de avaliacdo sensorial de pegajosidade

considerando diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras
Altas para o ano de 2013
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.6 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando
a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. . P* 18 12
Classificacao real g% 19 30
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Figura 5.11 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas
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Figura 5.12 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas para o
ano de 2013

5.1.4 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em de

arroz de Terras Altas
Pegajosidade
Tabela 5.7 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a

classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 5 5 2 0

o P 1 1 16 0
Classificacao real LS 0 92 34 0
S 0 0 6 0
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Figura 5.13 — Curva de classificacado ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de Terras Altas
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Figura 5.14 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de pegajosidade considerando
diferentes valores das variavel C1 de arroz de Terras Altas para o ano de 2013
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.8 — Classificagao da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de 2013 versus a
clagsificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - P* 14 16
Classificacao real g 6 36
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1 - especificidade

Figura 5.15 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2013, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas
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Figura 5.16 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da varidvel C1 de arroz de Terras Altas para o ano de 2013

5.2 Tabelas e Figuras da Regressao Logistica para o ano de

2014

5.2.1 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em Terrenos

Irrigados

Dureza

Tabela 5.9 — Classificacdo sensorial de dureza de arroz de arroz de arroz de Terras Altas para o

ano de 2014

Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 0 0%
Macio com centro firme 0 0%
Ligeiramente macio 0 0%

Macio 62 82,67%

Extremamente macio 13 17,33%
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Tabela 5.10 — Classificacdo da avaliacao sensorial de dureza para o ano de 2014 versus a
classificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

M EM
. - 58 4
Classificacao real EM 7 6
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1 - especificidade

Figura 5.17 — Curva de classificacio ROC da avaliacdo sensorial de dureza para o ano de 2014,
prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a dureza
instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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diferentes valores da dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras
Altas para o ano de 2014

Pegajosidade

Tabela 5.11 — Classificacao sensorial de pegajosidade arroz de arroz de arroz de Terras Altas

para o ano de 2014

Pegajosidade

Frequéncia Pegajosidade

Extremamente pegajoso
Muito pegajoso
Pegajoso
Levemente solto
Solto
Muito solto
Extremamente solto

11
1
19
36

8
0
0

14,67%
1,33%
25,33%
48,00%
10,67%
0%
0%
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Tabela 5.12 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

MP P LS S
MP 11 1 0 0
P 0 12 7 0
Classificacao real
¢ IS 0 2 34 0
S 0 0 8 0
Q e —— —
= ; ST
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Figura 5.19 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.20 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de
arroz de Terras Altas para o ano de 2014

Pegajosidade binaria

Tabela 5.13 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificagao prevista, por meio do modelo de regressao logistica bindrio
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
P* S*

P* 24 7

St 2 42

Classificacao real
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Figura 5.21 — Curva de classificacado ROC da avaliagao sensorial de pegajosidade para o ano de
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Figura 5.22 — Probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando

diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas para o ano de 2014
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5.2.2 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em

Terrenos Irrigados

Tabela 5.14 — Contribui¢ao de cada variavel nas duas primeiras componentes principais para
Terrenos Irrigados e coeficiente de correlagao entre as varidveis dos dados e as
componentes principais selecionadas

Componentes principais
Coeficiente de correlagao
Primeira componente Segunda componente

TAAFIA _0,13875 0,66958
0,227 0,871
TG 0,44403 0,38332
0,727 0,498
PEAK -0,58554 0,07867
-0,959 0,102
BREAKDOWN -0,50216 -0,37619
0,822 0,489
FINAL 10,43425 0,50696
0,711 0,659

Dureza

Tabela 5.15 — Classificacdo da avaliacao sensorial de dureza para o ano de 2014 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
M EM
58 4

EM 11 2

Classificacao real
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Figura 5.23 — Curva de classificacaio ROC da avaliacao sensorial de dureza para o ano de 2014,
prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Extremamente Macio (EM)

Figura 5.24 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Extremamente Macio
(EM) considerando diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de arroz de
arroz de Terras Altas para o ano de 2014
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Pegajosidade

Tabela 5.16 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 5 7 0 0
P 3 8 8 0
Classificacao real
¢ LS 0 3 33 0
S 0 0 7 1
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Figura 5.25 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.26 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores das varidveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz

de Terras Altas para o ano de 2014

Pegajosidade binaria

Tabela 5.17 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para o ano de 2014 versus a

classificagao prevista, por meio do modelo de regressao logistica bindrio
utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
P* S*
3
Classificacao real g* 246 o

40
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Figura 5.27 — Curva de classificacado ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para o ano de

2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binério utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.28 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores das varidveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

para o ano de 2014
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5.2.3 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em de arroz de

Terras Altas

Dureza

Tabela 5.18 — Classificacao sensorial de dureza de arroz de Terras Altas para o ano de 2014

Dureza Frequéncia Porcentagem

Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 0 0%

Macio com centro firme 6 8,33%
Ligeiramente macio 0 0%

Macio 59 81,95%

Extremamente macio 7 9,72%

5.3 Tabelas e Figuras da Regressao Logistica para o ano de

2013 unido ao de 2014

5.3.1 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em Terrenos

Irrigados

Dureza

Tabela 5.19 — Classificacao sensorial de dureza de arroz de arroz de arroz de Terras Altas para
os anos 2013 e 2014

Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 0 0%
Macio com centro firme 3 1,56%
Ligeiramente macio 0 0%
Macio 154 80,21%

Extremamente macio 35 18,23%
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Tabela 5.20 — Classificacdo da avaliacao sensorial de dureza para os anos 2013 e 2014 versus a,
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
LML M EM
LML 0 2 1
Classificacao real M 0 148 6
EM 0 25 10
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Figura 5.29 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de dureza para os anos 2013 e
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a dureza
instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.30 — Probabilidades das categorias de avaliagdao sensorial de dureza considerando
diferentes valores da dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras
Altas para os anos 2013 e 2014

Pegajosidade

Tabela 5.21 — Classificacao sensorial de pegajosidade arroz de arroz de arroz de Terras Altas
para os anos 2013 e 2014

Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade
Extremamente pegajoso 11 5,73%
Muito pegajoso 32 16,67%
Pegajoso 64 33,33%
Levemente solto 71 36,98%
Solto 14 7,29%
Muito solto 0 0%

Extremamente solto 0 0%
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Tabela 5.22 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

EP MP P LS S

EP 0 11 0 0 0

MP 4 12 12 4 0

Classificacao real P 0 4 28 32 0
LS 0 0 10 61 0

S 0 0 0 14 0
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Figura 5.31 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
de 2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas



96

15

1.0

Probabilidade

06
I

0o

Extremamente pegajoso
— Muito pegajoso
---- Pegajoso
"""" Levemente solto
——— Solto
Regido de incerteza

PEGAJT

Figura 5.32 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de
arroz de Terras Altas para os anos 2013 e 2014

Pegajosidade binaria

Tabela 5.23 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

P>|< S*
. < pP* 7 36
Classificagao real gt 10 75
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Figura 5.33 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressdo logistica binario utilizando
a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.34 — Probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas para os anos 2013 e 2014
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5.3.2 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em

Terrenos Irrigados

Tabela 5.24 — Contribui¢ao de cada varidvel nas duas primeiras componentes principais para
Terrenos Irrigados e coeficiente de correlagao entre as varidveis dos dados e as
componentes principais selecionadas

Componentes principais
Coeficiente de correlacao
Primeira componente Segunda componente

TAAFIA -0,04510 0,67071
-0,0719 0,8978

TG 0,45217 0,35459
0,721 0,475

PEAK -0,59783 0,12831
0,953 0,172

BREAKDOWN -0,53934 -0,29960
-0,860 20,401

FINAL -0,38108 0,56408
-0,608 0,755

Dureza

Tabela 5.25 — Classificacao sensorial de dureza de arroz de Terras Altas para os anos 2013 e

2014
Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 1 0,69%
Macio com centro firme 17 11,81%
Ligeiramente macio 5 3,47%
Macio 106 73,61%

Extremamente macio 15 10,42%
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Tabela 5.26 — Classificacdo da avaliacdo sensorial de dureza para os anos 2013 e 2014 versus a,
classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MLM M EM

MLM 0 3 0
Classificacao real M 0 149 D
EM 0 27 8
= |
@ |
[}
5 @ |
m o
z
5
c <
8 S
P :
e H —— Ligeiramente macio ou inferior
.:I ---- Macio
o | e Extremamente macio
(]

T T T T T T
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.35 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de dureza para os anos 2013 e
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando componentes
principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.36 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de dureza considerando
diferentes valores das varidveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

para os anos 2013 e 2014

Pegajosidade

Tabela 5.27 — Classificacao sensorial de pegajosidade arroz de Terras Altas para os anos 2013 e

2014
Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade
Extremamente pegajoso 11 7,64%
Muito pegajoso 14 9,72%
Pegajoso 39 27,08%
Levemente solto 71 49,31%
Solto 9 6,25%
Muito solto 0 0%
Extremamente solto 0

0%
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Tabela 5.28 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica
utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

EP MP P LS S

EP 0 4 7 0 0

MP 2 17 9 4 0

Classificacao real P 0 9 30 25 O
LS 0 0 15 56 0

S 0 0 0 14 0

o |
oo
g
3 © |
o O
o
5
e <
8 S
’j. Extremamente pegajoso
o~ ”! — Muito pegajoso
o '}g ---- Pegajoso
70 R B Levemente solto
o | ’ -—— Solto
(]

| 1 | | | |
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.37 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.38 — Probabilidades das categorias de avaliacdo sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores das varidveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz

de Terras Altas para os anos 2013 e 2014

Pegajosidade binaria

Tabela 5.29 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014

versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério

utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
p* S*
*
Classificacao real b™ 80

27
S* 24 61
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Figura 5.39 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Figura 5.40 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
para os anos 2013 e 2014
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5.3.3 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em de arroz de

Terras Altas

Dureza

Tabela 5.30 — Classificacdo sensorial de dureza de arroz de Terras Altas para os anos 2013 e

2014
Dureza Frequéncia Porcentagem
Extremamente firme 0 0%
Muito firme 0 0%
Levemente firme 1 0,69%
Macio com centro firme 17 11,81%
Ligeiramente macio 5 3,47%
Macio 106 73,61%
Extremamente macio 15 10,42%

Tabela 5.31 — Classificacao da avaliagdo sensorial de dureza para os anos 2013 e 2014 versus a
clagsificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
dureza instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
LML M EM
LML 0 23 0
Classificacao real M 0 106 0
EM 0 15 0
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Figura 5.41 — Curva de classificacado ROC da avaliacao sensorial de dureza para os anos 2013 e
2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a dureza
instrumental de arroz de Terras Altas
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Figura 5.42 — Probabilidades das categorias de avaliagao sensorial de dureza considerando
diferentes valores da dureza instrumental de arroz de Terras Altas para os anos
2013 e 2014
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Pegajosidade

Tabela 5.32 — Classificagao sensorial de pegajosidade arroz de Terras Altas para os anos 2013 e

2014
Pegajosidade Frequéncia Pegajosidade

Extremamente pegajoso 11 7,64%
Muito pegajoso 14 9,72%
Pegajoso 39 27,08%
Levemente solto 71 49,31%
Solto 9 6,25%

Muito solto 0 0%

Extremamente solto 0 0%

Tabela 5.33 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

EP MP P LS S

EP 4 0O 3 4 0

MP 3 0 7 4 0

Classificacao real P 1 0 26 12 0
LS 0 0 14 57 0

S 0 0 1 8 0
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Figura 5.43 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos

Frobabilidade

2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando a
pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas
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Figura 5.44 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras
Altas para os anos 2013 e 2014
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.34 — Classificacao da avaliagao sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - P* 52 12
Classificacao real g* 15 65

1.0

08
I

Sensibilidade

04

— Solto*

00

T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.45 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario utilizando
a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas
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Figura 5.46 — Probabilidade do arroz receber avaliagao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores da pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas para os
anos 2013 e 2014

5.3.4 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em de
arroz de Terras Altas
Tabela 5.35 — Contribuicdo de cada variavel nas duas primeiras componentes principais para de

arroz de Terras Altas e coeficiente de correlacdo entre as varidveis dos dados e as
componentes principais selecionadas

Componentes principais
Coeficiente de correlacao
Primeira componente Segunda componente

TAAFTA -0,56856 0,10708
0,897 0,154
TG -0,51078 -0,31244
-0,806 -0,449
PEAK -0,15538 0,66146
-0,245 0,950
BREAKDOWN 0,28061 0,60475
0,443 0,368
FINAL -0,55943 0,29608

-0,883 0,425
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Pegajosidade

Tabela 5.36 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

EP MP P LS S

EP 5 0 6 0 0

MP 6 0 7 1 0

Classificacao real P 1 0 9 29 0
LS 0 0 12 58 1

S 0 0 2 7 0
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#
¢ /f """" Levemente solto
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| | | 1 | |
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
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Figura 5.47 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica utilizando
componentes principais de arroz de Terras Altas
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Figura 5.48 — Probabilidades das categorias de avaliacao sensorial de pegajosidade
considerando diferentes valores da varidvel C1 de arroz de Terras Altas para os
anos 2013 e 2014

Pegajosidade binaria

Tabela 5.37 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para os anos 2013 e 2014
versus a classificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
P* S*

P* 54 10

S* 15 65

Classificacao real
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Figura 5.49 — Curva de classificacdo ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para os anos
de 2013 e 2014, prevista por meio do modelo de regressao logistica binario
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas
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Figura 5.50 — Probabilidade do arroz receber avaliacao sensorial como Solto (S*) considerando
diferentes valores das variaveis C1 e C2 de arroz de Terras Altas para os anos
2013 e 2014
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5.4 Tabelas e Figuras da previsao para o ano de 2014
utilizando os modelos de Regressao Logistica obtidos
por meio das observacoes de 2013

5.4.1 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em Terrenos

Irrigados

Dureza

Tabela 5.38 — Classificacdo da avaliagdo sensorial de dureza para as observagoes de 2014 versus
a classificagdo prevista, por meio dos modelos de regressao logistica de 2013
utilizando a dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MLM M EM

MLM 0 0 0
Classificacao real M 0 62 0
EM 0 13 0
e -
@ _] _;'.';’
Lan] 7"
o
L
S
5 @ | :' ..
o O i
o
= )
o 1
2 o ro:
53 5
1
I
o~ 1:
] I,'l
:;' ---- Macio
o | 3 Extremamente macio
(e}
|

1 | | | |
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.51 — Curva de classificacio ROC da dureza sensorial para as observagoes de 2014
previstas, por meio dos modelos de regressao logistica de 2013 utilizando a
dureza instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altass
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Pegajosidade

Tabela 5.39 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observacoes de 2014
versus a classificacdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

MP P LS S
MP 11 1 0 0
P 0 17 2 0
Classificacao real
¢ IS 0 11 25 0
S 0 3 5 0
[en]
— 7 -
- - - f -
e S
- - I
g ] If l!
S /
‘o !
@ F . {
= N !
E ! i
2 ' i/
2 t !
& 3 ! /
N !
| :
o : — Muito pegajoso
e ) ---- Pegajoso
fl """" Levemente solto
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[en]
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0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.52 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.40 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observagoes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
de 2013 utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas

Classificacao prevista

p* S*
. ~ P* 29 2
Classificagao real g* 15 99

1.0

08
I

Sensibilidade

04

02
I

— Solto*

0.0
I

| 1 | | | |
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.53 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidadepara as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica binario
de 2013 utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de arroz de arroz de
Terras Altas
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5.4.2 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em

Terrenos Irrigados

Dureza

Tabela 5.41 — Classificagao da avaliacao sensorial de dureza para as observacoes de 2014 versus
a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica de 2013

Sensibilidade

1.0

08

06

04

0z

0o

utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

MLM M EM
MLM 0 0 0
Classificacao real M 0 62 0
EM 0 12 1
‘l
sy
ol
!
i)
! ---- Macio
; -------- Extremamente macio

T T T T T
0.0 02 04 06 08
1 - especificidade

Figura 5.54 — Curva de classificacio ROC da avaliacao sensorial de dureza para as observagoes
de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica de 2013 utilizando
componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Pegajosidade

Tabela 5.42 — Classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosidade para as observacgdes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 9 3 0 0
P 2 14 3 0
Classificacao real
S 0 3 5 0
2 |
-— _0‘/-"—
e
f’/
- -
CQ ) ”
(] ,’ d
J,'//
it} w ‘f ‘
B 3 -
% 7/
= ' /
XS] "
S ” I
C = | "
% (=] "f': ff
4
Y
N ; :.,/ — Muito pegajoso
. ---- Pegajoso
f{ -------- Levemente solto
N ——— Solto
(]
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0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.55 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressdo logistica de 2013
utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras Altas
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.43 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observagdes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
de 2013 utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras

Altas
Classificacao prevista
P* S*
. ~ P* 29 2
Classificagao real 3¢ 19 95

1.0

Sensibilidade
04

0z
I

— Solto*

0o

| | | 1 | |
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0

1 - especificidade

Figura 5.56 — Curva de classificacado ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica binario
de 2013 utilizando componentes principais de arroz de arroz de arroz de Terras
Altas
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5.4.3 Avaliacao sensorial por medidas instrumentais em de arroz de

Terras Altas
Pegajosidade
Tabela 5.44 — Classificacao da avaliacdo sensorial de pegajosidade para as observacgoes de 2014

versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 6 0 7 0

o P 0 10 11 0
Classificacao real LS 0 1 34 0
S 0 0 3 0

=]
e
o |
(]
3 o |
o O
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o~ — Muito pegajoso
e ---- Pegajoso
"""" Levemente solto
o | ——— Solto
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0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.57 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.45 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observagdes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
de 2013 utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - p* 27 7
Classificacao real g% 3 35

1.0
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Figura 5.58 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica binario
de 2013 utilizando a pegajosidade instrumental de arroz de Terras Altas
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5.4.4 Avaliacao sensorial por medidas do perfil viscoamilografico em de

arroz de Terras Altas

Pegajosidade

Tabela 5.46 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observagoes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista
MP P LS S

MP 6 5 2 0
Classificacao real LS 0 1 34 0
S 0 0 3 0
o | b e
s
’
S - /
2 g |
wn @
N — Muito pegajoso
o ---- Pegajoso
-------- Levemente solto
g | —-—— Solto

| 1 | | | |
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.59 — Curva de classificagdo ROC da avaliacdo sensorial de pegajosidade para as
observacgoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica de 2013
utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas
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Pegajosidade binaria

Tabela 5.47 — Classificacao da avaliagdo sensorial de pegajosidade para as observagoes de 2014
versus a classificagdo prevista, por meio do modelo de regressao logistica binério
de 2013 utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas

Classificacao prevista

pP* S*
. - P* 14 20
Classificacao real g* 4 34

1.0

08

Sensibilidade

04

— Solto*

00

T T T T T T
0.0 0.2 04 0.6 08 1.0

1 - especificidade

Figura 5.60 — Curva de classificacao ROC da avaliacao sensorial de pegajosidade para as
observagoes de 2014, previstas por meio do modelo de regressao logistica binario
de 2013 utilizando componentes principais de arroz de Terras Altas
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