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RESUMO

Quadrados latinos balanceados para a vizinhanca - planejamento e analise de
dados sensoriais obtidos por meio da ADQ

As avaliagoes sensoriais tomam cada vez mais sua posicao de importancia dentro
dos centros produtores e vendedores de alimentos e de outros produtos. Nestes, o objetivo final
dos trabalhos realizados nas areas de desenvolvimento, producao e ‘marketing’ é o consumi-
dor, cuja avaliacao se baseia, principalmente, na aceitabilidade e custos dos produtos. Nesses
experimentos, uma série de tratamentos é dada para cada provador, e um problema relevante
é que a variavel resposta dependa nao s6 do tratamento aplicado atualmente, mas também
do anterior seguido a ele, chamados de efeitos residuais. Visando uma melhor qualidade do
produto, andlises cada vez mais rigorosas sao exigidas. Assim, um método frequéntemente
utilizado é o da andlise descritiva, que tem por objetivo descrever e avaliar a intensidade
dos atributos sensoriais dos produtos avaliados, orientando eventuais modificacoes das carac-
teristicas das mesmas a fim de atender as exigéncias do consumidor. Realizada por pessoas
treinadas, com habilidade de discriminar, recebendo o nome de andlise descritiva quantitativa
(ADQ). Consequentemente, dadas as limitagoes quanto ao nimero de provas sucessivas de
degustacao e presenca frequente de efeitos residuais, o planejamento e analise dos experimen-
tos para ADQ adquirem importancia fundamental. Assim, de modo a resolver o problema
apresentado, Williams (1949) apresentou os delineamentos quadrados latinos balanceados
para vizinhanca que, de forma geral, garantem que os efeitos residuais dos tratamentos nao
exercam influéncia sobre a comparacao dos efeitos dos tratamentos. Métodos adequados de
construgao, aleatorizacao e analise, utilizando o método ADQ de tais delineamentos sao de-
scritos e adaptados para o problema. Sao apresentados, analisados e discutidos, ainda, os
resultados de um experimento de analise sensorial de diferentes cachacas, planejado e con-
duzido pela autora. Assim, com os resultados obtidos, concluiu-se que, para o planejamento
de ensaios para a andlise descritiva quantitativa (ADQ), os quadrados latinos balanceados
para vizinhanga, com a ultima coluna repetida, sao uma alternativa importante.

Palavras-chaves: Delineamento quadrado latino; Vizinhanca balanceada; Carry-over; Analise
sensorial; ADQ); Efeitos residuais
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ABSTRACT

Latin squares balanced for the neighborhood - planning and analysis of sensory
data obtained by the QDA.

The sensory evaluations are increasingly taking its position of importance within
the centers producers and sellers of food and other products. In these, the ultimate goal of the
work in the areas of development, production and 'marketing’ is the consumer, whose evalua-
tion is based mainly on the acceptability and cost of products. In these experiments, a series
of treatments is given to each panelist, and a major problem is that the response depends
not only on the treatment currently applied, but on the former followed by him. For a better
quality product, analyzes increasingly stringent are required. Therefore, a method often used
is descriptive analysis, which aims to describe and evaluate the intensity of sensory attributes
of the products evaluated, guiding future modifications of the same characteristics in order to
meet consumer demands.Performed by trained people, with ability to discriminate, receiving
the name of quantitative descriptive analysis (QDA). Therefore, given the limitations on the
number of successive tasting trials and frequent presence of residual effects, planning and
analysing the experiments for QDA are fundamentaly important. Thus, in order to solve the
problem presented, Williams (1949) presented the Latin square design balanced for neighbor-
hood that, in general, ensuring that the residual effects of the treatments do not influence the
comparison of treatment effects. Appropriate methods of construction, randomization and
analysis, using the method of QDA such designs are described and adapted to the problem.
Are presented, analyzed and discussed, yet, the results of an experiment of sensory analysis of
different brandy, planned and conducted by the author. So with these results, we concluded
that, for the planning of tests to quantitative descriptive analysis (QDA), the Latin squares
balanced for neighborhoods, and repeated the last column, are an important alternative.

Keywords: Latin square design; Balanced neighborhood; Carry-over; Sensory analysis; QDA
Residual effects
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1 INTRODUCAO

As avaliagoes sensoriais tomam cada vez mais sua posicao de importancia dentro
dos centros produtores e vendedores de alimentos e de outros produtos. Nestes, o objetivo
final dos trabalhos realizados nas areas de desenvolvimento, producao e “marketing”é o consu-
midor, cuja avaliagao se baseia, principalmente, na aceitabilidade e custos dos produtos.

Tais avaliagoes iniciam-se dentro das industrias, por meio de testes sensoriais
que tém por objetivo responder a intimeras perguntas como: quais sao as caracteristicas
sensoriais dos produtos percebidas pelo consumidor? De que modo a qualidade do produto
difere de outro? Quais sao as consequéncias de uma modificacao no processo, formulacao,
emba- lagem ou condigoes de armazenamento nos atributos do produto? Com relagao a
discriminacao entre produtos: sera que o consumidor nota a diferenga? Quantos consumidores
detectariam esta diferenca? Estes produtos sao diferentes? Qual a magnitude da diferenga?
Finalmente, em relacao a preferéncia por um produto: quantas pessoas gostam deste produto?
O produto ¢ aceitavel? Este produto é tao bom como o concorrente? Serd que este produto
¢ melhor que o anterior? Quais sao as caracteristicas mais apetecidas? Serd o preferido?

Para responder tais perguntas, um dos métodos frequentemente utilizados é o
da analise descritiva, que tem por objetivo descrever e avaliar a intensidade dos atributos
sensoriais dos produtos avaliados, orientando eventuais modificagoes das caracteristicas das
mesmas a fim de atender as exigéncias do consumidor. Esta pode ser realizada por pessoas
treinadas, selecionadas com base na consisténcia e na habilidade de discriminar, recebendo,
neste caso, o nome de analise descritiva quantitativa ou simplesmente, ADQ. Nesta, dadas as
limitacoes fisiologicas dos provadores, é possivel entender a sua impossibilidade de comparar
muitas amostras numa mesma sessao de andlise sensorial, limitando, consequentemente, o
numero de amostras por sessao. Além disso, como os produtos sdo avaliados em provas
sucessivas de degustacao, pode haver influéncia do efeito residual de um produto sobre a
avaliacao do seguinte.

Consequentemente, dadas as limitagoes quanto ao nimero de provas sucessi-
vas de degustagao e presenca frequente de efeitos residuais, o planejamento e andlise dos

experimentos para ADQ adquirem importancia fundamental.
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Em ensaios de rotacao de culturas e ensaios com animais que recebem sequéncias
de tratamentos diferentes, o problema do efeito residual também é bastante comum. Analoga-
mente, nestes casos, o efeito residual de uma cultura sobre a seguinte ou o de um tratamento
sobre o subsequénte podem ter consequéncias graves sobre as conclusoes das analises dos re-
sultados obtidos desses ensaios. Assim, de modo a resolver o problema apresentado, Williams
(1949) apresentou os delineamentos quadrados latinos balanceados para vizinhanga que, de
forma geral, fornecem a ordem para a apresentagao dos tratamentos para um conjunto de
unidades experimentais de modo que cada tratamento ocorra com igual frequéncia. Desta
forma, garantem que os efeitos residuais dos tratamentos nao exercam influéncia sobre a com-
paracao dos efeitos dos tratamentos. Visando diminuir estes efeitos residuais, neste trabalho,
tais delineamentos sao descritos e adaptados para o problema de planejamento e analise de
experimentos para ADQ.

Sao apresentados, analisados e discutidos, ainda, os resultados de um experi-
mento de andlise sensorial de diferentes cachagas, planejado e conduzido pela autora especial-

mente para este fim.
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2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Revisao de Literatura

O consumo de alimentos industrializados e o interesse por parte das industrias
na elaboragao desses produtos tém aumentado significativamente no Brasil a partir da década
de 70 (SALGADO; CARRER; DANIELI, 2006) e paralelamente, intiimeros métodos es-
tatisticos aplicados a engenharia vém sendo desenvolvidos.

A estatistica aplicada a engenharia é um ramo da estatistica utilizada no con-
trole de processos de produtos e servigos, assim como no planejamento de novas estratégias
de producao, vendas, etc. Na engenharia de alimentos, é utilizada na andlise sensorial, para
avaliar a aceitagao, pelo publico, de um produto manufaturado e na producao, para acom-
panhar a estabilidade dos processos, por meio de cartas de acompanhamento co- nhecidas
como cartas de controle estatistico de processo. E utilizada, ainda, na calibracao e analise
de equipamentos de medicao, assim como na verificacao da condicao de uso dos meios de
medicao.

Segundo Bolini (2000), a andlise sensorial é uma ciéncia que utiliza os sentidos
humanos (visao, olfato, tato, paladar audigao), para avaliar as caracteristicas de um produto.
E uma ferramenta intensamente utilizada pelas industrias de alimentos, bebidas, cosméticos,
perfumes, produtos de limpeza, automdveis e outros produtos, tanto no desenvolvimento como
na garantia e otimizagao da qualidade de seus produtos. E aplicada tanto na pesquisa e de-
senvolvimento de novos produtos, quanto no controle de qualidade, ou seja: (i) no controle do
processo de fabricacao, isto ¢, da matéria-prima, de variacoes no processamento e de variagao
de ingredientes; (ii) no controle de produto acabado, de modo a verificar possiveis perdas
na qualidade sensorial do produto devido ao armazenamento, determinar limites entre niveis
de qualidade, selecionar métodos instrumentais que apresentem boa correlagao com atributos
sensoriais do alimento; (iii) no controle de mercados por meio de estudos comparativos entre
produtos concorrentes e estudos de aceitacao.

Para que os resultados da avaliacao sensorial sejam confiaveis, muitos fatores
precisam ser rigorosamente controlados, envolvendo o laboratério de andlise sensorial, os

materiais, equipamentos e os provadores, este ultimo, no caso de utilizagao da metodologia
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ADQ.

Uma vez obtidos os resultados de uma analise sensorial, parte-se para a analise
estatistica, geralmente enfocada nos testes de hipéteses envolvendo diferentes tratamentos.
Nesses testes, segundo Lea, Naes e Rodbotten (1998), os provadores podem ser tratados como
fixos, isto é, representantes de um conjunto com as mesmas caracteristicas destes e escolhidos
pelo pesquisador, ou como aleatérios, ou seja, representantes de um conjunto aleatério da
populagao dos provadores. Esta distincao é importante porque determina a forma como a
analise de variancia deve ser feita e, por conseguinte, quais sao os tipos de conclusoes que
podem ser tiradas a partir da analise. Resumidamente, podemos dizer que tratar provadores
como representantes aleatorios nos permite generalizar as conclusoes dos testes de hipoteses
para a populagao geral de pessoas.

Os provadores, entretanto, frequentemente foram previamente analisados e se-
lecionados pelo pesquisador e tém formacgoes especificas, ou seja, caracteristicas semelhan-
tes. Assim, os provadores nao podem ser tratados como representantes de uma populagao
aleatoria, sendo tratados como fixos no modelo. Logo, é importante salientar que a populacao
em questao se refere a populacao de pessoas com a mesma capacidade para passar pelo mesmo
teste e com a mesma formacao que os provadores reais. Além disso, para cada caso devem ser
definidos o tipo de teste, as caracteristica da equipe, as condi¢oes da andlise, o delineamento
experimental e a andlise estatistica.

Com relagao a condugao do experimento, segundo Bolini (2000), as condigoes
bésicas para a apresentacao das amostras para a andlise sensorial sao as padronizacoes do
preparo, da apresentacao, da quantidade, do recipiente, da temperatura, da codificacao, da
ordem de apresentagao, do nimero de amostras a serem avaliadas por teste e do horério da
analise. O laboratério, por sua vez, também precisa ser padronizado, ou seja, as cabines
individuais devem ser confortaveis, a iluminacao deve ser apropriada, o ambiente deve estar
livre de odores e ruidos e deve estar isolado da area de preparo das amostras. A ficha de
avaliacao deve ser elaborada de forma adequada ao teste a ser realizado e a selecao e formacao
dos provadores podem ser feitas de duas maneiras, visando-se a analise descritiva quantitativa
(ADQ) ou o teste afetivo. Os testes afetivos tém como objetivo medir, por meio de uma escala

hedonica, atitudes subjetivas como aceitacao ou preferéncia de produtos, de forma individual
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ou em relagao a outros. Essa escala, previamente estabelecida, varia gradativamente com base
nos atributos gosta e desgosta (CHAVES e SPROESSER, 1996). Para a ADQ), os provadores
devem ser treinados para a realizacao de testes discriminativos e analiticos e para o teste
afetivo, os provadores devem representar a populacao dos consumidores do produto. Em
ambos os testes, apds a coleta dos dados, é feita a validacao dos resultados, que se baseia na
sensibilidade e capacidade de reproducgao dos seus julgamentos.

Na selecao de uma equipe sensorial, segundo o autor, os provadores devem
reconhecer os gostos basicos: doce, salgado, dcido, amargo, umami (sabor de substancias como
os sais de L-glutamato, importante elemento de sabor em alimentos naturais sendo o principal
sabor de pratos japoneses e de outros produtos orientais). Além disso, devem estar com
boa satde, sem infeccoes bucais ou nasais e nao devem estar usando aparelhos ortodonticos
ou dentaduras. Devem possuir apetite normal, demonstrar capacidade em reproduzir os
julgamentos, possuir boa memoria sensorial e nao ter aversao aos produtos teste. Precisam,
ainda, ter disponibilidade de tempo para realizar os testes de forma tranquila. No que se
refere a idade, as criancas ou idosos sao selecionados somente para estudos especificos.

Quanto aos fatores que podem influenciar negativamente na avaliacao sensorial,
tem-se os erros psicolégicos (fatores de personalidade ou atitude, relacionados com motivacao)
e os de ordem fisiolégica (estresse, condigoes da amostra, adaptagao, patologias, tratamentos
medicamentosos e sensibilidade). Outros fatores, que podem influenciar positivamente, estao
relacionados com a motivacao em participar do projeto, que pode ser estimulada por meio da
apresentacao prévia do mesmo e apresentacao dos resultados ao final dos projetos, elogiando,
realizando criticas construtivas e até mesmo fornecendo recompensas aos participantes.

De modo a treinar e selecionar pessoas para descrever sensorialmente as carac-
teristicas de um produto com precisao em termos matemaéticos, foi especialmente criada a
andlise descritiva quantitativa (ADQ). Esta, segundo Moskowitz (1988), permite quantificar
a variabilidade dessas caracteristicas e comparar diferentes produtos ou tratamentos e é prin-
cipalmente empregada quando se necessita avaliar os atributos sensoriais de um produto
(MAGALHAES, 1996), como a aparéncia, o sabor e a textura (DUTCOSKY, 1996). Como
a ADQ normalmente utiliza uma equipe de 10 a 12 provadores que sao essencialmente sele-

cionados e treinados para isso, este método sensorial descritivo apresenta vantagens como: (i)
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maior confianga no julgamento e resultados obtidos; (ii) desenvolvimento de uma linguagem
descritiva objetiva mais préxima & linguagem do consumidor; (iii) desenvolvimento consensual
da terminologia descritiva a ser utilizada, o que implica em maior concordancia de julgamen-
tos entre os provadores (BEHRENS e SILVA| 2000). Ressalta-se que a maior confianca advém
do fato de os provadores serem treinados e de os tratamentos serem analisados por todos os
provadores em pré-testes as cegas, de modo a calibra-los.

Independente de os provadores terem sido selecionados pela metodologia ADQ
ou nao, um fator importante que deve ser levado em conta é a dependéncia entre as avaliagoes
emitidas pelos provadores na avaliagao sensorial sequencial dos diferentes produtos ou trata-
mentos. Este fato ocorre como consequéncia da ordem de servir sequencial monadica, isto é,
em que os produtos (ou tratamentos) e respectivas fichas de avaliagdo sdo apresentados um
de cada vez, sequencialmente.

Embora, nesse caso, as avaliacoes sejam feitas independentemente, as respostas,
no entanto, podem ter alguma dependéncia cujos impactos sobre as conclusoes dos testes de
hipéteses de interesse nao é totalmente clara (STONE e SIDEL, 1993).

Além disso, os participantes dos ensaios individuais necessariamente tém ex-
periéncia prévia como utilizadores do produto e, deste modo, suas respostas irao refletir essa
experiéncia ou conhecimento prévio, que pode ser também originada durante a selecao dos
provadores para a ADQ. A utilizacao de sequéncias pré especificadas de apresentacao dos
produtos, ou tratamentos, podem, no entanto, minimizar o efeito tanto dessa experiéncia
prévia como da dependéncia ou, pelo menos, distribuir mais uniformemente o seu efeito em
todos os produtos provados.

Outro ponto importante que deve ser ressaltado em andlise sensorial ocorre
quando um degustador experimenta um determinado produto ou tratamento, e prova outro
logo em seguida. Neste caso, frequentemente ha um efeito residual do primeiro sobre o outro
que deve ser levado em conta na analise estatistica, de modo a estiméa-lo. Resumidamente,
tais efeitos podem ser de aprendizado ou de fadiga, tendo, respectivamente, efeito positivo ou
negativo na resposta. Além disso, em se tratando de humanos, um efeito negativo do primeiro
tratamento pode condicionar o provador a produzir um resultado negativo no segundo trata-

mento. Por outro lado, uma resposta positiva no primeiro tratamento pode fazer com que o
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provador aumente as chances do tratamento subsequente apresentar um resultado positivo,
mesmo no caso de placebo.

De modo a minimizar a influéncia dos efeitos residuais sobre os efeitos dos
tratamentos, o planejamento cuidadoso dos experimentos assume, assim, papel fundamental.
Esses experimentos sao usados para selecionar equipes, avaliar a habilidade e consisténcia
dessas equipes, determinar e controlar a qualidade dos alimentos e averiguar a preferéncia do
consumidor (MORAES, 1993).

Ha uma vasta literatura que trata especificamente do planejamento e anélise
de experimentos dentre os quais ressaltam-se os trabalhos de Cochran e Cox (1957), Steel
e Torrie (1980), Campos (1984), Montgomery (1984), Banzatto e Kronka (1989), Pimentel-
Gomes (1990), Barbin (2003), Pimentel-Gomes e Garcia (2002). Sao apresentados a seguir,
os delineamentos mais comumente utilizados para a ADQ.

Como primeira opgao, os blocos completos casualizados (DBC) apresentam to-
dos os tratamentos por bloco (ou provadores) e sao aplicados quando, teoricamente, nao ha
problema de fadiga sensorial do julgador em provar todos os tratamentos. Esse delineamento
¢ eficiente quando o analista esta seguro de que os provadores sao consistentes em avaliar a
amostra, mas reconhece que eles podem usar diferentes partes da escala de acordo com as
suas percepcoes. Do ponto de vista estatistico, considera-se, neste caso, que nao ha efeito de
interagao entre blocos (provadores) e tratamentos.

A tabela 1 mostra um exemplo de delineamento em blocos completos ao acaso
para 10 provadores (blocos) e 5 tratamentos (0; 1; 2; 3 e 4), ou produtos, aleatoriamente
apresentados aos mesmos. Note que nesse caso particular, o tratamento 0 nunca sera oferecido
na segunda ordem e serd, no entanto, oferecido 5 vezes na quarta ordem. Isso ressalta o fato de
que se assume que a ordem de apresentacao dos tratamentos aos provadores nao ¢ importante.

Quando por questao de fadiga sensorial, os provadores nao conseguem provar o
grupo completo de tratamentos, sao geralmente utilizados os delineamentos de blocos incom-
pletos balanceados, que nao incluem todos os tratamentos por bloco.

Nos delineamentos de blocos incompletos balanceados os provadores avaliam
somente ¢ dos t tratamentos, sendo ¢ < t, e considerando-se todos os provadores, cada

tratamento é avaliado em igual niimero de vezes e todos os pares de tratamentos sao avaliados
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Tabela 1 - Delineamento em blocos completos ao acaso com 10 blocos, ou provadores, e 5

tratamentos (0, 1, 2, 3 e 4), ou produtos, em diferentes ordens de degustagao

Bloco ou Ordem
Provador 1 2 3 4 )
1 4 3 0 1 2
2 4 2 1 0 3
3 3 2 1 0 4
4 2 1 3 0 4
5 0 3 1 4 2
6 1 2 3 0 4
7 4 3 0 2 1
8 0 4 1 2 3
9 4 2 1 3 0
10 2 1 3 0 4

em iguais numeros de vezes. Desta forma assegura-se que a média de cada amostra ¢ estimada
com igual precisao.

A figura 1 apresenta o delineamento em blocos incompletos balanceados para
10 blocos (ou provadores) e 5 tratamentos com 3 tratamentos por bloco e seis repetigoes por
tratamento. A aleatorizagao dos tratamentos dentro de cada bloco, ou analogamente, das
ordens de apresentacao dos tratamentos aos provadores deve ser entao realizada, podendo
gerar o delineamento apresentado na figura 1(b).

Mais uma vez, pode-se notar que os tratamentos nao vao ocorrer necessaria-
mente, com as mesmas frequéncias dentro de cada ordem. Assim, também neste caso, assume-
se que a ordem de degustacao das amostras nao é importante e que nao ha efeito de interacao
entre provadores e tratamentos.

De modo a garantir que todos os tratamentos aparecam com iguais frequéncias
para todas as ordens, pode-se utilizar os delineamentos chamados quadrados latinos. Um
quadrado latino de ordem t é uma matriz t X t preenchida com ¢ diferentes letras ou nimeros,

que ocorrem, no maximo, uma vez em cada linha ou coluna. E considerado reduzido ou
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Bloco ou Tratamento Bloco ou Tratamento

Provador 0 1 2 3 4 Provador 0 1 2
1 X X X 1 2 1 0
2 X X X 2 1 3 0
3 X X X 3 0 1 4
4 X X X 4 3 0 2
5 X X X 3 2 4 0
6 X X X 6 3 0 4
7 X X X 7 1 2 3
g X X X g 4 1 2
9 X X 9 3 1 4
10 X X X 10 3 4 2

(a) (b)

Figura 1 - Delineamentos em blocos incompletos balanceados para 10 provadores (blocos) e 5
tratamentos (0, 1, 2, 3 e 4) com 3 tratamentos por bloco, sem a aleatorizagao das
ordens dos tratamentos (a) e apés a aleatorizagao (b), mostrando a sequéncia de

tratamentos por provador

padrao se as letras se dispoem em ordem alfabética na primeira linha e na primeira coluna
ou se os numeros estiverem na sua ordem natural na primeira linha e primeira coluna como
ilustra a tabela 2, com o delineamento quadrado latino padrao para t = 5 tratamentos ou
produtos. Neste caso, por definicao, cada tratamento é apresentado uma vez em cada ordem.
Logo, podem-se estimar, além dos efeitos de provadores e de tratamentos, os efeitos de ordem
de degustacao ou de apresentagao dos tratamentos aos provadores.

Apesar da aparente pouca flexibilidade dos quadrados latinos pelo fato de o
nimero de tratamentos ser, por definicao, igual ao nimero de provadores, pode-se, entre-
tanto, repeti-los. Isto pode ser feito, segundo Montgomery (1976), usando-se: (i) os mesmos
provadores e ordens em cada repetigao; (ii) os mesmos provadores, mas diferentes ordens em
cada repetigao (ou equivalentemente, utilizar as mesmas ordens, mas diferentes provadores),
ou (iii) diferentes provadores e diferentes ordens. A tabela 3 apresenta, como ilustragao, o

delineamento formado por dois quadrados latinos 5 x 5 com aleatorizacao de suas linhas e
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Tabela 2 - Delineamento quadrado latino sem aleatorizacao de linhas e colunas, para 5

provadores, t = 5 tratamentos e 5 ordens de degustacao

Linha ou Coluna ou Ordem
Provador 1 2 3 4 5
1 0 1 2 3 4
2 1 2 3 4 0
3 2 3 4 0 1
4 3 4 0 1 2
5 4 0 1 2 3

colunas, resultando em um delineamento que poderia ser utilizado para andlises sensoriais.

Tabela 3 - Delineamento formado por dois quadrados latinos considerando que tem-se 5
provadores, 5 tratamentos e 5 ordens de degustagao, totalizando 10 provadores,

apos a aleatorizagao das linhas e colunas

Linha ou Coluna ou Ordem
Provador 1 2 3 4 5
1 3 2 1 4 0
2 1 4 0 2 3
3 4 3 2 0 1
4 0 3 4 1 2
5 2 1 0 3 4
6 2 0 1 3 4
7 4 2 3 0 1
8 3 1 2 4 0
9 1 0 4 2 3
10 0 4 3 1 2

Até agora, no entanto, todos os delineamentos apresentados consideram que
nao ha efeito residual de um tratamento sobre o seguinte, na sequéncia de degustacoes. Uma
tentativa de solucionar esse problema ¢é utilizar os quadrados latinos balanceados para a

vizinhanga apresentados por Willians (1949). Outra solugao é utilizar os chamados ensaios
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rotativos (“change-over”ou “switch-over”) apresentados por Petterson e Lucas (1962), que sao
comumente utilizados em experimentos com vacas leiteiras e em ensaios ciclicos em Medicina
e Psicologia. No primeiro caso, segundo Pimentel-Gomes (1990), toma-se cada animal como
sendo um bloco, com diversas parcelas, dadas pelos periodos sucessivos de producao de leite,
cada um deles com uma semana de duracao. Os tratamentos atribuidos a todos os animais
sao diferentes e, eventualmente, no fim do ensaio, o animal volta a receber o tratamento inicial
como ocorre no experimento rotativo (“switch-back”). De acordo com o autor, entretanto,
como defeito fundamental deste tipo de ensaio, hé a possibilidade de existéncia de efeito
residual de um tratamento sobre o tratamento subsequente. Este defeito pode, no entanto,
ser sanado desprezando-se a producao do animal na primeira semana que se segue a mudanca
de tratamento ou incluindo-se o efeito residual no modelo de analise.

Embora o autor considere que haja o defeito citado, a possibilidade de se ana-
lisarem os resultados considerando-se os efeitos residuais, torna os ensaios rotativos potencial-
mente Uteis em andlise sensorial. A figura 2 apresenta dois delineamentos rotativos 1teis para
andlise sensorial com 4 e 5 tratamentos, propostos por Petterson e Lucas (1962). Note que
a ultima coluna do delineamento para 4 tratamentos, pode ser retirada garantindo, ainda, o
balanceamento para a vizinhanca, caracteristica fundamental para a andlise de situagoes em
que hé efeito residual de um tratamento sobre o seguinte.

Convém ressaltar, ainda, que, segundo Bailey (2005), se os efeitos de vizinhanga
forem ignorados e a analise for feita da maneira usual, isto é, sem considerar os efeitos
residuais, os estimadores de efeitos diretos serao viesados. No entanto, um modelo para

vizinhanca balanceada, tem-se estimadores menos viesados dos efeitos diretos.
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Bloco ou Ordem Bloco ou Ordem

Provador 1 ) 3 4 Provader 1 5 3 4 5
1 0 1 2 3 1 0 1 3 4 2
2 1 0 3 2 2 1 2 4 0 3
3 2 3 0 1 3 2 3 0 1 4
4 3 2 1 0 4 3 4 1 2 0
3 0 2 3 1 5 4 0 2 3 1
6 1 3 2 0 6 0 2 1 4 3
7 2 0 1 3 7 1 3 2 0 4
8 3 1 0 2 g 2 4 3 1 0
9 0 3 1 2 9 3 0 4 2 1
10 1 2 0 3 10 4 1 0 3 2
11 2 1 3 0
12 3 0 2 1

@) (b)

Figura 2 - Delineamentos rotativos para 4 tratamentos, formado por trés quadrados latinos 4
x 4 (a) e para b tratamentos, formado por dois quadrados latinos 5 x 5 (b), ambos

sem aleatorizacao dos provadores
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

O conjunto de dados utilizado neste trabalho provém de um experimento con-
duzido pela autora para estudar o perfil sensorial de 5 diferentes marcas de aguardente de

cana-de-agucar dispostas no mercado, codificadas como:

e tratamento 0 - aguardente composta com carvalho, o que dé coloracao amarelada e
sabor que lembra o do whisky por causa do malte impregnado na madeira. Ingredi-
entes: destilado simples de caldo de cana-de-actucar, extrato natural de carvalho, aroma

idéntico ao natural de carvalho, aclicar e corante caramelo, com 38% vol. de dlcool.

e tratamento 1 - aguardente destilada de cana-de-agicar, envelhecida 2 anos em tonéis de
béalsamo, o que resulta em coloracao amarelada e numa cachaca de gosto amadeirado,

adquirindo sabor e bouquet especiais, com 39% vol. de &lcool.

e tratamento 2 - aguardente de cana-de-agicar envelhecida em tonéis de madeira e du-
plamente filtrada. Ingredientes: aguardente de cana, acicar e dgua, com 39% vol. de

alcool.

e tratamento 3 - aguardente de cana-de-agucar lider de mercado. Ingredientes: aguardente

de cana-de-ac¢ucar e acucar, com 39% vol. de alcool.

e tratamento 4 - aguardente de cana-de-agicar, com prego inferior no mercado. Ingredi-

entes: destilado simples do caldo de cana-de-acicar e acicar, com 39% vol. de alcool.

O delineamento utilizado foi o dos quadrados latinos balanceados com a
repeti¢ao do tltimo tratamento, como proposto por Cochran e Cox (1957), apresentado na
tabela 4. O estudo de aceitacao das amostras de aguardentes foi em relagdo a aparéncia,
aroma e sabor, e as amostras foram servidas aos provadores individualmente, na sequéncia
apresentada na tabela 4, em copos transparentes sem odor. Os copos foram apresentados um
a um no momento do teste, para andlise da aparéncia, aroma e sabor.

As anélises foram realizadas por 10 provadores, utilizando-se escala hedonica

de nove pontos (1 = desgostei extremamente, ..., 5 = nem gostei e nem desgostei, ..., 9 =
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Tabela 4 - Notas de aparéncia, aroma e sabor de cachagas de diferentes marcas (entre

parénteses) emitidas por 10 provadores e no dia 4 de julho de 2009

Ordem
Provadores
1 2 3 4 5 6
1 9,8,5(0) 88,6(1) 9,6,6(4) 8,9,4(2) 8,8,8(3) 87,73
2 7,6,5(1) 8,6,5(2) 8,6,5(0)0 7,8 7(3) 8,7,8(4) 7,9 8(4)
3 8,8 7(2 7,86(3) 89,6(1) 9,8 7(4) 9,8 7(0) 98, 8(0)
4 8,6,7(3) 8,6,8(4) 7,8 7(2) 9,7,7(0) 7,9 7(1) 9,9,8(1)
5 8,6,8(4) 7,7,6(0) 89,9(3) 9,89(1) 8,9,8(2) 7,8 9(2
6 8,6,6(0) 7,9,9(4) 89,7(1) 9,8 7(3) 838,8(2) 819,7(2)
7 8,8,6(1) 9,6,5(0) 7,9,8(2) 9,7,6(4) 89,7(3) 9,9,7(3)
8 7,8,6(2) 89,7(1) 87,8(3) 9,9, 7(0) 818914 7,994
9 8,7,7(3) 7,6,7(2) 87,8(4) 89,5(1) 9,6,5(0) 7,8 7(0)
10 8,6,8(4) 7,9,7(4) 9,7,6(0) 89,7(2) 9,9,7(1) 9,8 6(1)

gostei extremamente). A tabela 4, apresenta, ainda, as notas dadas pelos provadores em
relacao a cada uma das caracteristicas observadas. Professores, estudantes e funcionarios da
Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz - ESALQ, com idade compreendida entre 20
e 30 anos, com bom conhecimento em destilados, formaram a equipe de provadores. Foram
selecionados por apreciarem e terem conhecimento do produto, representando assim o mercado
alvo, ou seja, consumidores ou consumidores potenciais do produto testado. Entre cada
degustacao, cada provador colocava um pequeno pedaco de bolacha agua e sal na boca, de
modo a diminuir os efeitos de uma degustagao sobre a outra.

A figura 3 apresenta a sequéncia e forma de avaliacao dos atributos aparéncia,
aroma e sabor, utilizados no experimento e a figura 4 apresenta um exemplo de ficha fornecida

para um provador, no momento da degustacao.
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Figura 3 - Sequéncia da anélise sensorial das cachagas

Provador | Cachaga |Aparéncia| Aroma Sabor
1
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Figura 4 - Exemplo da ficha fornecida aos degustadores

3.2 Meétodos
3.2.1 Planejamento

Sao apresentados, a seguir, métodos de construcao de delineamentos balancea-
dos para a estimacao de efeitos residuais de um tnico tratamento anterior. Nesse caso,
segundo Williams (1949), quando o nimero ¢ de tratamentos é par, é possivel obter um de-
lineamento balanceado com t repeticoes, ou provadores. No entanto, quando ¢ é impar, sao
necessarias 2t repetigoes, ou provadores.

Para que se possa considerar somente o efeito residual do tratamento imediata-
mente anterior, deve ser levada em conta, na avaliacdo de efeitos residuais, que a condicao
de balanceamento seja satisfeita, ou seja, que cada tratamento seja precedido com igual
frequéncia por todos os outros tratamentos. Sao considerados, neste trabalho, inicialmente

os delineamentos em que cada tratamento é aplicado uma tunica vez para cada provador,
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balanceados para o efeito do tratamento subsequente, bem como para o tratamento ante-
rior. Neste caso, segundo Williams (1949), as condigbes para que um delineamento seja
balanceado sao: (1) Cada tratamento deve ser precedido por cada outro tratamento com a
mesma frequéncia; (2) Cada tratamento deve ocorrer com igual frequéncia em cada posicao,
em ordem de aplicagao para os provadores, de modo que o tratamento nao seja afetado pelos
possiveis efeitos de ordem de aplicagao.

De modo a atender a essas condigoes, o niimero de provadores deve ser um
multiplo do niimero de tratamentos. Se hé ¢ tratamentos, existem ¢(¢ — 1) pares ordenados de
tratamentos. Sera mostrado que, quando o niimero t de tratamentos é par, o balanceamento
pode ser atingido com um nimero minimo ¢ de provadores (ou linhas), e quando ¢ é impar, com
um nimero minimo 2¢ de provadores (ou linhas). Segundo Williams (1949), delineamentos
balanceados podem ser derivados de quadrados latinos ciclicos de tamanho ¢, em que os
indices das linhas representam os provadores, os indices das colunas, as ordens de aplicagoes
e os numeros ou simbolos, os tratamentos. No caso de t ser impar, sao necessarios, dois

quadrados.
Caso I: Niimero par de tratamentos.

Seja cada tratamento representado por uma das classes de residuos médulo ¢
incluindo zero, ou seja, o conjunto de t tratamentos representados pelo grupo Z; de inteiros
modulo t. Neste caso, a primeira condigao € satisfeita exigindo-se que as diferencas entre
todos os nimeros de dois tratamentos adjacentes seja o conjunto de todos os valores de 1 a
t—1 com igual frequéncia. Se cada diferenca ocorre na primeira linha do quadrado latino e as
linhas sucessivas sao obtidas por adicao de uma unidade a cada elemento da linha anterior, o
quadrado ira satisfazer as duas condicoes exigidas.

O problema de planejamento reside, entao, na determinacao das linhas iniciais

de tais quadrados latinos, cuja solugao geral para t tratamentos é dada pela sequéncia:

0 1 t—1 2 t—2 3 t—3 ... t/2 (1)

cujas diferencas sucessivas entre os elementos de 2 colunas consecutivas, em moédulo ¢ sao
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dados pela sequéncia:

1 t-2 3 t—4 5 t—6 7 t—8 ... (2)

Note que os valores impares em (1) estao em ordem crescente, alternando com
os valores pares que estao em ordem decrescente, incluindo-se cada valor de diferenca uma
unica vez, garantindo as duas condigoes. Logo, os quadrados latinos desenvolvidos a partir da
linha inicial (1) sdo, portanto, balanceados para efeitos residuais de tratamentos e as demais
linhas do quadrado latino sao obtidas adicionando-se uma unidade a cada elemento da linha
anterior em maédulo ¢.

A figura 5 apresenta o quadrado latino balanceado para efeitos residuais de
tratamentos com t = 6 tratamentos cuja primeira linha é dada por (1) e demais linhas

obtidas pela adigao sequencial de uma unidade em modulo 6.

Provadores Ordem
1 2 3 4 3 6
1 0 1 3 2 4 3 linha 1
2 1 2 0 3 3 4 {linha 1 + 1){mod6) = (linha 1 + 1)(mod6)
3 2 3 1 4 0 3 (linha 2 + 1){mod6) = (linha 1+ 2){mod6)
4 3 4 2 3 1 0 {linha 3 + 1){mod6) = (linha 1 + 3)(mod6)
3 4 3 3 0 2 1 (linha 4 + 1){mod6) = (linha 1+ 4){mod6)
6 5 0 4 1 3 2 (linha 5 + 1){mod6) = (linha 1+ 5)(mod6&)

Figura 5- Quadrado latino balanceado para vizinhanca para t =6 tratamentos e esquema
para obtencao das linhas do mesmo a partir da primeira em que os nimeros em
negrito correspondem aos tratamentos que precedem o tratamento 0 e os niimeros

sublinhados, precedidos pelo mesmo

Convém comentar que a partir da linha inicial, a obtencao das demais linhas
pode ser feita alternativamente, acrescentando-se ou subtraindo-se um nimero inteiro a cada

elemento da linha anterior em médulo ¢, de tal forma que os niimeros iniciais das ¢ linhas
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formem o conjunto 0,1,...,¢t — 1. Esse procedimento, no entanto, é equivalente as linhas de
indices 2,3, ...,t, como ilustra a figura 5.

Para verificar que o quadrado latino da figura 5 é balanceado para vizinhanca,
considere, inicialmente o tratamento 0. Nesse caso, cada outro tratamento precede e é pre-
cedido pelo tratamento 0 exatamente uma vez em cada linha, o que pode ser facilmente
observado na figura 5, por meio dos tratamentos em negrito, que precedem o tratamento 0 e
pelos sublinhados, precedidos pelo 0. Analogamente, pode-se facilmente verificar o balancea-
mento considerando-se os demais tratamentos.

Outro método de construgao de um delineamento balanceado, também proposto
por Williams (1949), é aplicdvel somente para os casos em que ¢ + 1 é um nimero primo, ou
seja, para t € {2,4,6,10,12,16, 18,22, ...}. Neste caso, os tratamentos podem ser representa-
dos por um conjunto de classes de restos nao nulos em modulo ¢ + 1, e a primeira linha do
quadrado latino consiste dos restos dispostos em ordem crescente, ou seja, pela sequéncia de
tratamentos 1,2, 3,...,t. As linhas subsequentes podem ser entao obtidas pela multiplicagao
dos elementos da primeira linha, por 2,3,... até t em moédulo ¢t + 1. Se ¢t + 1 for primo,
entao cada tratamento sera representado uma unica vez em cada coluna. Além disso, as
diferencas entre os elementos sucessivos de qualquer linha sao todas iguais as diferencas dos
dois elementos iniciais. Assim, entre qualquer tratamento ¢ e o tratamento anterior, todas as
diferencas, exceto t, ocorrem uma vez em cada linha que nao comeca com t. O tratamento
t é, entretanto, precedido uma vez por cada um dos outros tratamentos, e o delineamento é,
portanto, balanceado. A figura 6 apresenta os quadrados latinos balanceado para t = 4, e
t = 6 e os respectivos métodos de construcao.

Note que, se z é um resto cuja t-ésima poténcia ¢ a menor poténcia congruente
a 1 médulo t + 1, entdo todas as poténcias z!, 22, ..., 2! sao diferentes e cada um dos restos
1 a t podem ser representados como uma poténcia de x . Assim, se os tratamentos sao agora
representados pelos indices de x , as diferencas entre os elementos correspondentes de colunas
adjacentes serao constantes. No entanto, como o delineamento é balanceado, cada uma das
diferencas de 1 a t — 1 deve ser representada em cada linha, em que é possivel notar que os
restos estao sendo tomados em modulo ¢ + 1 e nao modulo ¢. Mais diretamente, a ultima

afirmacao decorre do fato de que os valores de restos sucessivos nao nulos sao todos diferentes,
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Provadores Ordem
1 2 3 4
1 1 2 3 4 linha 1
2 2 4 1 3 linha 2 =(2 x linha 1)(mod3)
3 3 1 4 2 linha 3 =(3 x linha 1){mod5)
4 4 3 2 1 linha 4 = (4 x linha 1)(mod3)
Provadores Ordem
1 2 3 4 5 6
1 1 2 3 4 3 6 linha 1
2 2 4 6 1 3 5 linha 2 =(2 x linha 1)(mod7)
3 3 6 2 3 1 4 linha 3 =(3 x linha 1){mod7)
4 4 1 5 2 3 linha 4 = (4 x linha 1){mod7)

6
5 5 3 1 6 4 2 linha 5 =(5 xlinha 1){mod7)
linha 6 = (6 x linha 1){mod7)

(=9
(=9
Lh
e
Lid
g
[y

Figura 6 - Quadrados latinos balanceados para vizinhanca para t = 4 e t = 6 tratamentos, e

método de obtencao das demais linhas a partir da primeira

quando o modulo é primo. Para t = 4 tem-se que x = 2 é um resto cuja quarta poténcia é
a menor poténcia congruente a 1, em médulo 5, isto é, 24 = 16 = 1 (mod5). Logo, tem-se
que 2° = 1; 2! = 2; 23 = 8 = 3(mod5); 2% = 4, cujas poténcias estabelecem a equivaléncia
entre o delineamento quadrado latino para t = 4, apresentada na figura 6 e o apresentado na
tabela 5. Note que esse delineamento é equivalente ao obtido utilizando-se a solucao geral (1)
fazendo-se a linha 2 = (linha 1+ 1) (mod4), linha 3 = (linha 1+ 3) (mod4) e linha 4 = linha
1 + 2(mod4).

Para t = 6 tratamentos, tem-se que x = 3 é um resto cuja sexta poténcia é
a menor poténcia congruente a 1 em mddulo 7, isto é, 3¢ = 729 = 1(mod7). Logo, tem-
se que 3° = 1; 3! = 3; 32 = 9 = 2(mod7); 3% = 27 = 6(mod7); 3* = 81 = 4(mod7);
3% = 243 = 5(mod7) cujas poténcias estabelecem a equivaléncia entre o delineamento para
t = 6 tratamentos apresentado na figura 6 e o apresentado na tabela 6. Note que, nesse caso,

tal delineamento ¢ diferente do obtido por meio da solucao geral (1).
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Tabela 5 - Quadrado latino balanceado para a vizinhanca com ¢t = 4

Ordem
Provadores ——
1 2 3 4
1 0 1 3 2
2 1 2 0 3
3 3 0 2 1
4 2 3 1 0

Tabela 6 - Quadrado latino balanceado para a vizinhanca com ¢ = 6

Ordem
Provadores

1 2 3 4 5 6
1 0 2 1 4 5 3
2 2 4 3 0 1 5
3 1 3 2 5 0 4
4 4 0 5 2 3 1
5 5 1 0 3 4 2
6 3 54 1 2 0

Uma outra solugao pode ser obtida no caso de t ser uma poténcia de 2, ou seja,
t = 2% caso em que os resultados das sucessivas diferencas de cada elemento de uma mesma

linha sao dadas por:

L, 2, ..., t-—1, (3)

cuja prova é apresentada por Williams (1949).

Assim, para t = 4 = 22, partindo-se do tratamento 0, tem-se que 0 + 1 = 1,
1+2=3,3+3=06=2(mod4), ou seja, tem-se a primeira linha do quadrado latino dada por
0, 1, 3 e 2, igual as obtidas por meio das solucoes anteriores. Para t = 8 = 23 e partindo-se
do tratamento 0, tem-se que 0+1=1,142=3,34+3=6,6+4 =10 =2(mod8),2+5 =7,
746 = 13(mod8), 5+ 7 = 12 = 4 (mod8). Assim, obtém-se a solugao 0, 1, 3, 6, 2, 7, 5, 4,

diferente da obtida por meio da solucao geral (1).
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Segundo o autor tanto para t par, quanto para t impar, quando uma linha
inicial é encontrada, outras podem ser derivadas a partir desta, multiplicando cada elemento
por um residuo que é primo para t, e acrescentando-se um inteiro arbitrario. Essas linhas sao
equivalentes, uma vez que o efeito de multiplicacao é o mesmo que permutacao dos niimeros
que representam os tratamentos. Assim a tabela 7 apresenta apenas um padrao representativo

de cada um desses conjuntos de linhas .

Tabela 7 - Linhas iniciais de quadrados latinos balanceados para vizinhanca, considerando-se

diferentes niimeros pares de tratamentos ¢

t Linhas iniciais
4 0 1 3 2
6 0 1 5 2 4 3
0 2 1 4 5 3
8 01 7 2 6 3 5 4
01 3 6 2 7 5 4

Caso II: Numero impar de tratamentos.

Quando t é impar, a soma dos restos é um multiplo de t. Assim, se todas as
diferengas ocorrem uma vez em uma linha, o iltimo elemento serd o mesmo que o primeiro.
Portanto, conclui-se que é impossivel construir quadrados latinos balanceados baseando-se
apenas em um unico quadrado latino, havendo a necessidade de se utilizar um quadrado latino
adicional. Torna-se possivel, deste modo, alcangar o balanceamento com um par de quadrados
latinos. Quando ¢ = 5, um par de conjuntos de possiveis diferencas de forma a gerar um par
de quadrados latinos que juntos fornecem o balanceamento é dado por 1,2,1,3 e 2,4,3,4
gerando, respectivamente, suas primeiras linhas dadas por 0,1,3,4,2 ¢ 0,2,1,4, 3 gerando os
quadrados latinos apresentados na tabela 8, cujas demais linhas sao obtidas adicionando-se
uma unidade as mesmas, sequencialmente.

Pode-se encontrar um par de quadrados latinos balanceados para valores
impares de t, utilizando a seguinte solucao geral para encontrar as respectivas linhas ini-

clais:
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Tabela 8 - Delineamento balanceado para vizinhanca com ¢ = 5 tratamentos formado por

dois quadrados latinos cujas primeiras linhas sao apresentadas em negrito

Ordem
Provadores

1 2 3 4 5
1 01 3 4 2
2 1 2 4 0 3
3 2 3 0 1 4
4 3 4 1 2 0
5 4 0 2 3 1
6 0 2 1 4 3
7 1 3 2 0 4
8 2 4 3 1 0
9 3 0 4 2 1
10 4 1 0 3 2

t—1 t+1
0O 1 t—1 2 t-2 5 5 (4)

que fornece diferencas impares duplicadas e a sequéncia reversa

t+1 t—1
— = ... t=2 2 t-1 1 0 5
5 5 ()

que fornece as diferencas pares duplicadas. Como consequéncia, o par de quadrados latinos
apresenta o balanceamento desejado. Para t = 3 tratamentos tem-se que as linhas iniciais
usando (4) e (5) s@o dadas por 0, 1, 2 e 2, 1, 0 ou equivalentemente, 0, 1, 2 e 0, 2, 1, esta
ultima obtida somando-se uma unidade a segunda em médulo 3. Para t = 5, obtém-se, por
sua vez, as linhas 0, 1, 4, 2, 3 e 3, 2, 4, 1, 0 ou equivalentemente, 0, 1, 4, 2,3 e 0, 4, 1, 3, 2,
esta tultima obtida somando-se 2 a segunda, em modulo 5.

Outra solugao geral apresentada pelo autor é possivel quando ¢t é primo da

forma 4m + 3, ouseja, m=0,et =3, m=1let=T, m=2et =11, m=4et =19 etc.
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Nesse caso as sequéncias de diferencas sucessivas entre os tratamentos para os dois quadrados

latinos sao, respectivamente, dadas por:

1 2 3 ... 2m+1 2m+1 ... 3 2 1 (6)

dm+2 4dm+1 ... 2m+2 2m+2 ... 4dm+1 4dm+2, (7)

em modulo ¢.
Parat =7 e m = 1 obtém-se, por meio de (6) e (7) as sequéncias de diferencas

sucessivas:

1 2 3 3 2 1

6 5 4 4 5 6,

que levam, em modulo 7, as sequéncias de tratamentos:

0 1 3 6 2 4 5

0 6 4 1 5 3 2

A tabela 9 reproduz a tabela produzida por Williams (1949) com alguns pares
de linhas iniciais, para t = 3,5 e 7.

Como para valores pares de t, pares de quadrados latinos balanceados alterna-
tivos podem ser obtidos a partir dos apresentados na tabela 9 multiplicando cada elemento

por um resto primo a ¢, e/ou acrescentando um inteiro arbitrario.
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Tabela 9 - Linhas iniciais para pares de quadrados latinos balanceados para vizinhanga,

considerando-se diferentes niimeros impares de tratamentos ¢

t Linhas iniciais

3 0 1 2 0o 2 1

) 01 3 4 2 0o 2 1 4 3

5 01 4 2 3 0 4 1 3 2

70 1 6 2 5 3 4 0o 6 1 &5 2 4 3

Embora tenha sido enfatizado o uso dos delineamentos balanceados para es-
timacao de efeitos residuais de um tunico tratamento anterior, o autor apresenta, ainda, os
delineamentos balanceados para efeito de qualquer nimero de tratamentos anteriores, igno-
rando a interagao dos efeitos residuais. Nesse caso, quando ¢t é um ntmero primo ou uma
poténcia de um primo, um delineamento balanceado é possivel com t(t — 1) repetigoes, que
podem ser definidas como um conjunto de ¢t — 1 quadrados latinos mutuamente ortogonais,
com as mesmas colunas iniciais. Delineamentos que nao sao expressos como quadrados latinos
mutuamente ortogonais também sao possiveis. Apresenta, ainda, a obtencao de delineamen-
tos balanceados para os efeitos de dois tratamentos anteriores e suas interagoes, a partir de um

conjunto de t — 1 quadrados latinos mutuamente ortogonais obedecendo a certas restrigoes.

3.2.2 Procedimento de aleatorizacao para quadrados latinos balanceados para

vizinhanga

A fim de evitar erros sistematicos e validar os pressupostos necessarios para se
aplicar a analise de variancia, deve-se, necessariamente proceder a aleatorizacao dos quadrados
latinos obtidos na sessao anterior.

Embora a aleatorizacao do quadrado latino tradicional implique em organizar
as linhas e/ou colunas de forma aleatéria, no caso em questao, a aleatorizacao das colunas
é inviavel, pois destréi o balanceamento da vizinhanca. Isto ocorre pois a linha inicial é
especialmente escolhida de forma a equilibrar os efeitos residuais da degustacao, e com o
sorteio das colunas tal equilibrio é quebrado. Logo, o procedimento de aleatorizagao para os

quadrados latinos balanceados para vizinhanca resume-se a:
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1. escolher, ao acaso, a(s) linha(s) inicial(is) do(s) quadrados latinos apresentados nas

tabelas 7 e 9;
2. aleatorizar as linhas, ou provadores;

3. aleatorizar a correspondéncia entre os elementos de Z; (conjunto de t tratamentos) e os

tratamentos.

Segundo Durier et. al. (1996), o passo 1 nao é estritamente necessario, embora

seja recomendado. Por outro lado, segundo os autores, os passos 2 e 3 sa0 necessarios.

3.3 Modelo

Seja y;; a nota dada pelo i-ésimo provador para a j-ésima amostra degustada
e k(i,7) uma funcao que indica o indice do tratamento correspondente a j-ésima amostra

degustada pelo i-ésimo provador. Entao:

Yij = b+ i + B+ Thig) + Thgag—1) T €ij (8)

em que p ¢ uma constante, o; ¢ o efeito do i-ésimo provador; §; é o efeito da j-ésima
degustacao; 7x(; ;) € o efeito direto do k(i, j)-ésimo tratamento; T,;(m-_l) é o efeito residual
do tratamento k(¢, j — 1)-ésimo tratamento (j > 1) e e;; é o erro aleatério, i=1, 2, 3, ..., n e
j=1,2,3, .. J.

Sejam y = (Y11, Y125 - - - Yin, Y21 - Y2ns -+ o an)T, e = (e, €12, - - -, €1, €21,
ey oy oo )l e PO, Te A as matrizes indicadoras de efeitos de provador, de ordem de
degustacao, tratamento direto e residual, ou do tratamento anterior, respectivamente. Assim,

se P = [Py,], entao, por exemplo,

1, se a s-ésima nota (ou elemento) de y foi dado pelo u-ésimo provador
Psu = )
0, caso contrario

ou ainda, P = I3 17x1 € O = 1,1 Q (s}, em que I é a matriz identidade, 1 uma matriz

ou vetor de elementos iguais a 1 e () é o operador do produto de Kronecker.
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Considere, por exemplo, as observacoes apresentadas na tabela 10, de um

= 6 provadores.

cao en

b1

quadrado latino com t = 3 tratamentos, J = 3 ordens de degusta

Tabela 10 - Delineamento em quadrado latino balanceado para vizinhanca com ¢t = 3, em que

~

os numeros entre parénteses representam os respectivos tratamentos

Ordem

Total

Provadores

~— ~— ~— ~— ~— ~~—

— o ™ < 0 ©
™ » el ) » »
DD D D DD
N N /N /N /N /N
N ™ — o™ — (o]
S~ N N N N N
— N ["g) < 0 O
a N N [\ N N
DD D D DD

Y.2

Ya

Total

Nesse caso, as matrizes P, O, T, A sao dadas, respectivamente, por

0
0
1
0
1
0
0

o

o

—

e}

e}

e}

0

0

1

0

0

0
L0 1 0.

e A=

0

1
0

1
0
0
0

o

e}

1
1
0
0
0

1
L1 0 0.

0
1
0
0
1
0
0

1
0
0
1
0
0
1

00
10
1
0
0
1
L0 0 14

0
0

100000
100000
100000
010000
010000
01 00O0O
001000
001000
001000

000100

000100

000100

000010

000010

00 0O0T1O0

000O0O0T1

000O0O0T1
L0 0 0 0 0 1.

P et

Note que, P= [{6} ® 131 € 0= Tgx1 ®I{3}
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Considere agora a = (ay,a9,a3,...,0,)7, B = (B1,05,...,08)", T =
(r1, 70, ..., ), 7 = (1], 7%,..., 7T e
L
«a
0= 3 |,
-
-

em que O é o vetor de parametros a serem estimados, com dimensao 1 +n+ J +t+1t =

14+n+J+ 2t

Pode-se, entao, escrever o modelo (8) na sua forma matricial dada por:

y= l,ap+Pa+ 0B+ T+ A"+ e
= [lyyx1 :P:0 :T:Al0+e 9)
= X0 +e,

em que Var(e) = E(ee”) = I, 0%

Como pressuposicao para a realizacao de testes de hipdteses sobre os parametros
do modelo, considere-se, adicionalmente, e ~ M N (0, [o?).

Para se estimar 6, pode-se, entao utilizar o método dos quadrados minimos,
isto é, obter 8 tal que L = e’e = (y — X0)"(y — X0) seja minimo, o que é equivalente a

encontrar a solucao do sistema de equagoes normais

X'x0=X"y (10)

em que

XTX = [Luywi (P10 T iA] [y (P10 T iA]
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Lpalnsxt InpaP 15500 15,07 15,44
p™1T, . PTP  PTO  PT'T  PTA
X'X=1| omZ,, 0P 0TO OTT OTA
7, TP TTO TTT  TTA
ATYT,  ATP ATO  ATT  ATA

Y.
Y.

Yn.
Ya

. Pty p
XTy = {]ln‘]xlpOTA:| y = OTy = 0 = Y7

Ya..
Ty t )

ATy t’

Y.

J J t

em que Y. = >0y > Y Yuo = Doiy Yuis Y = D51 Yiws Yue = Do) i)=1) Yids Y. =
Zt{(i,jﬂk(i,j—l):l} Yij, ou seja, G = y_ é o total de observagoes do experimento; p = PTy ¢ o
vetor dos totais observados para as linhas, ou seja, para os provadores; o = Oy é o vetor

dos totais observados para as colunas, ou seja, para cada ordem de degustacao; t = TTy é
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o vetor dos totais observados para os tratamentos, ou seja, e t' = ATy é o vetor dos totais
observados para os tratamentos precedentes.

No caso em questao, como a matriz X tem posto coluna incompleto, entao
XTX é nao-singular e o sistema de equacoes normais ¢ indeterminado. Neste caso, solucoes

exatas deste sistema podem ser obtidas dentre outras, por:

0° = (XTX)“XTy (11)

em que (XTX)Y é uma inversa generalizada de X7 X.

Segundo Rao (1945), apud Iemma (1993), “uma fungao linear paramétrica \76
é estimavel, no modelo linear de Gauss-Markov, se e somente se A ¢ C(X7)”, em que C(X7)
é o espaco coluna de X7. Em termos praticos, tem-se que se E(y) = X0, entdao X0 é
estimavel. Além disso, segundo o autor, combinagoes lineares de fungoes estimaveis sao
também estimaveis.

Vale lembrar também que, pelo teorema de Gauss-Markov, se AT é estimével,
entdo seu BLUE (“Best Linear Unbiased Estimator”) é tnico e dado por AT8 = A\76", em
que 8° é qualquer solucdo do sistema de equacoes normais. As funcoes determinadas sdo
ditas funcoes estiméveis, que sdo funcoes do tipo AT@ para as quais as estimativas A70° sao
invariantes para qualquer 8° solucao do sistema de equacoes normais.

Considerando-se a solugao 8° dada por (11), tém-se que o vetor y de valores

preditos dado por:

y=X6"=X(X"X)“X"y = Qy,
invariante para qualquer solucio 8° do sistema de equacdes normais (10) (IEMMA e PALM,

1992). Tem-se, ainda, que o vetor & de erros preditos é dado por:

e=y-y=y-X0"=y-X(X"X)X"y = (I - Q)y.
Segundo os autores, @ = X(XTX)9XT é o projetor ortogonal de y sobre o

espago gerado pelas colunas de X e (I — @) é o projetor ortogonal de y sobre o complemento



46

ortogonal do espaco coluna de X, C+(X). Uma vez que QTQ = Qe (I — Q)" (I — Q) =

(I — @) tem-se a decomposigao classica da analise de variancia:

Iy [I* = 1I¥[1* + lle]f*,

em que:

Iyl> = y'y=>_ v =SQTotal;

ij

~ AT A ~ ~ T ~
Iyl = 3"y =>4, =y"Qy =0 X"y = SQParametros = SQ(u, v, 3, 7, 7')

o>

lell* =

ij
Te = Z é?j =yly — OOTXTy =y (I — Q)y = SQResiduo
]

A fim de testar certas hipdteses de interesse, considere, agora os seguintes casos

particulares do modelo (9):

y = Xi0,+e =1pu+e

y = X205 + ey = |:]lP:|

y = X303+e3= |:]1PO:|

y = X0, + e, = |:]lPOT:|

Vv = X0+ es— {11EPEOEA}

Mt €

+ ey

+ es
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Nesses casos, tém-se, respectivamente, os seguintes sistemas de equagoes nor-

mais:
X! X6, = X[y,
X2TX292 = XZTY7
X! X305 = X]y,
X['x.0,=Xly
(§]

X! X505 = Xy

cujas solugoes sao, respectivamente, dadas por
0= (X X)) "Xy = iy = —
! ! nJ”"
0y = (X) X2)° X,y
05 = (X5 X3)“Xy'y
02 = (X1TX4)GX4TY
Og = (X5TX5)GX5TY
Convém notar que as solugoes 03, Og, 02, 02, nao sao unicas pois dependem

da inversa generalizada utilizada. No entanto, os vetores de valores preditos, y, = X569,

y3 = Xgeg, V4= X402 eys = X59g sao invariantes a inversa utilizada.
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No entanto, se forem consideradas as restri¢oes nas solucoes dada por:

T T T T _
Lyga=15,8=1,,T=1,,7 =0 (12)

ou seja,

50: (OEBﬂgxlEBH?Xl@ﬂle@ﬂ?xl)OIO (13>

tem-se o modelo completo, com restricoes, dado por:

X e
= 0+
0 S 0
cujo sistema de equagoes normais é
(XTX +579)0 = X'y, (14)
com solucao unica dada por:
6= (XTX 4+ 5T8)1xTy, (15)
em que
STS = (0 Luxn @ Lyxs ® Lixs D L) (16)

Considere, agora, as somas de quadrados de parametros dos modelos considera-

dos, dadas por:

~

SQ61) = SQ(p) =Xy =nJy
SQ(02) = SQ(p.a) =63 X]y
SQ0:) = SQu o B) =63 X[y
SQ0:) = SQua.B,7) =07 X[y

SQ(05) = SQ(u B, 7') =02 Xy.
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Seja R(6,]0,) a redugao na soma de quadrados de parametros devido a alteragao
0.

de um modelo com vetor de parametros 8, para o modelo com vetor de parametros ,

6,
dada por: R(9b|0a) = SQ(eaa Ob) - SQ(OQ)

Consequentemente, tém-se que:

Rlalu) = SQ(u,a) — SQ(u) = SQ(6:) — SQ(8), com (n — 1), graus de
liberdade,

R(Blp, ) = SQ(p, ¢, B) — SQ(p, ) = 5Q(03) — 5Q(02), com (J — 1) graus
de liberdade,

R<T|M7 aaﬂ) - SQ(:“’? auBa T) - SQ(M7 aaﬁ) - SQ(04) - SQ(03>7 com (t - 1)
graus de liberdade,

R(’T,‘M, o, /8) = SQ(M) o, /87 T,) - SQ(Ma o, IB) - SQ(05) - SQ(03)7 com (t - 1)
graus de liberdade,

R<T|M7 «, ﬂ7 Tl) = SQ(Na «, 187 T, T/) - SQ(M7 (& /87 T/) - SQ(O) - SQ(05>a com
(t — 1) graus de liberdade,

R<T,‘,u7 «, /87 T) = SQ(M) «, 167 T, T,) - SQ(M? «a, /67 T) = SQ<0) - SQ(04)7 com
(t — 1) graus de liberdade.

Logo, assumindo-se que e ~ MN(0, Ij,30?), pode-se testar a hipdtese de exis-

téncia de efeitos residuais de tratamentos ajustado para os demais efeitos, ou seja,

Hy:7 =0|p, o, B, 7
HCL:T/#OLLL?a?ﬁ?T

por meio da estatistica:

— R(T/“’L: a)ﬁa T)/<t - ]—)
SQResiduo/GLResiduo

F

em que GLResiduo = (nJ — 1) —[(n — 1) + (J — 1) + 2(t — 1)], que sob hipdtese Hy tem
distribuigao F' com parametros v; = (t — 1) e vy = GLResiduo.
Analogamente, pode-se testar a hipotese de efeitos diretos de tratamentos ajus-

tados para os demais efeitos, ou seja,
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Hy:7=0|p,a, 8,7
Ha.T%OI/’L’a?ﬁ’T,

por meio da estatistica

F = R(T‘Ma aa/Ba T/)/<t — 1)
SQResiduos/GLResiduo

que sob hipdtese Hy tem distribuigdo F' com parametros vy = (t — 1) e v, = GLResiduo.
Finalmente, pode-se construir as tabelas 11 e 12 de andlise de variancia corres-

pondentes as hipoteses de interesse.

Tabela 11 - Quadro de analise de variancia considerando efeito residual de tratamentos ajus-

tado para demais efeitos

Fonte de Variagao GL SQ
Provadores(o|p) n—1 R(a|p)
Ordem (B|u, ) J-1 R(B|u, )
Tratamento

Direto(7|u, o, 3) n—1 R(t|p, o, B)

Residual aj.(7'|p, o, B, T) t—1 R(|p, e, B, T)
Residuo GLResiduo SQResiduo
Total aj. (a, 83,7, 7'|1) nJ —1 yly —1

Tabela 12 - Quadro de andlise de variancia considerando efeito de tratamentos ajustado para

demais efeitos

Fonte de Variagao GL SQ
Provadores(a|pu) n—1 R(a|p)
Ordem (B|u, o) J—1 R(B|p, o)
Tratamento
Residual aj.(7'|u, o, B) t—1 R(T'|u, o, B)
Direto(7|u, o, 3, 7") t—1 R(t|p,a, B, 7")
Residuo GLResiduo SQResiduo

Total aj. (e, B, 7,7'|) nJ —1 yly —1
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Sao feitas, a seguir, algumas consideracoes importantes. Se, por acaso, as
sessoes de degustacao fossem feitas em dias diferentes, em cada dia teria que ter sido uti-
lizado um quadrado latino e nesse caso poderiam ser levados em conta,também, os efeitos
de sessoes, ou seja, de cada quadrado latino. Os casos em que sao utilizados mais que um
quadrado latino sao aqueles em que o ntumero de tratamentos é impar ou caso haja mais
provadores do que tratamentos, sendo assim necessario repetir os quadrados latinos, como
ja discutido anteriormente. Caso seja apenas utilizado um quadrado latino, este efeito é
inexistente.

Um alternativa para que nao seja necessario fazer o ajuste para efeitos residuais
do tratamento anterior e depois para o efeito direto de tratamento, ou vice-versa, é dado por
Cochran e Cox (1957). Neste caso, basta repetir a iltima ordem de degustagao, ou seja, na
ultima ordem de degustagao, os provadores avaliam novamente os mesmos tratamentos da
penultima ordem. Assim, além de todo tratamento preceder com igual frequéncia todos os
outros tratamentos, ele também precede a si mesmo e fazendo-se a andlise ajustando primeiro
para efeito direto do tratamento, ou primeiro para efeito residual do tratamento anterior, os
resultados das andlises seriam os mesmos. O raciocinio para a construcao da matrix X do
modelo é andlogo ao mostrado anteriormente, apenas com uma coluna a mais na matriz 6.
Este método foi utilizado para analise do experimento de cachacas apresentado mais adiante

neste trabalho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estudo de simulagao

De modo a analisar a influéncia de se considerar ou nao a presenca de efeitos
residuais de tratamentos no modelo quando, na realidade, ha ou nao efeitos residuais, foi
conduzido o estudo de simulagao descrito a seguir.

Considere, inicialmente que ha t = 6 tratamentos, numerados de 1 a6 en =06
provadores que provaram todos os 6 tratamentos nas sequéncias ou ordens apresentadas na

tabela 13.

Tabela 13 - Delineamento quadrado latino balanceado para a vizinhanga, para t = 6 trata-

mentos e n =t = 6 provadores

Ordem
Provadores

1 2 3 4 5 6
1 3 6 2 5 4 1
2 5 3 4 6 1 2
3 1 4 5 2 6 3
4 21 6 4 3 5
5 6 5 1 3 2 4
6 4 2 3 1 5 6

Para as simulagoes, considerou-se o modelo de equacao (8), em que P = Ij5 @

Lixg e O = 11x6®[{6}>
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0s seguintes parametros:

ainda,

Foram considerados,

[-1,2,1,1,-2,-1], B = [-2,-1,0,0,1,2]T, ou seja, com efeitos de provadores e de ordens

de degustacao. Para os parametros relativos aos efeitos diretos de tratamentos ou residuais,
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dados pelos vetores de parametros 7 e 7', respectivamente, consideraram-se quatro casos
distintos:

Caso I: 7 = 015; e T/ = 01,4, em que nao ha efeitos diretos, nem residuais de
tratamentos;

Caso II: 7 = [2,-2,1,0,—1,0]7 e ¥ = 0y4;, em que h4 efeitos diretos de
tratamentos e nao ha efeitos residuais de tratamentos;

Caso III: 7 = 01 e 7" = [1,—1,0,0,2,—2]7, em que nao h4 efeitos diretos de
tratamentos porém, hé efeitos residuais de tratamentos e

Caso IV: 7 = [2,-2,1,0,—1,0]T e 7/ = [1,—1,0,0,2, —2]7, em que ha efeitos
diretos e residuais de tratamentos.

No que diz respeito ao vetor de erros aleatorios e, adotou-se para a simulacao
o parametro o = %, ou seja, e ~ MN(O0; %1{36}).

Para cada um dos quatro casos considerados, foram gerados e analisados 10000
conjuntos de dados, cujas porcentagens de vezes em que cada um dos fatores foi significativo,
considerando-se o nivel de significancia 5%, sao apresentadas na tabela 14.

Adicionalmente, de modo a garantir a ortogonalidade entre os efeitos diretos e
residuais de tratamentos, repetiu-se a degustacao do iltimo produto (ou tratamento) seguindo
a sugestao de Cochran e Cox (1957). Nesse caso, denominado, aqui, modelo ortogonal, o vetor
de parametros 3, relativo aos efeitos de ordens de degustacao, passa a ter um parametro a

mais, considerado igual a 0, ou seja,

/6 = [_27 _1707 07 17270}7—'

e as matrizes do modelo (9) passam, neste caso, a ser iguais a: P = Iy @ Lix7 ¢ O =
1ixe @ I{7y. As matrizes T e A passam, agora, a ter dimensoes 42 x 6 e podem ser obtidas

de forma analoga a anterior. Como consequéncia, tem-se que

R(t|p, o, B, 7") = R(7'|p, o, B, 7),

e os resultados obtidos por meio da simulacao sao apresentados na tabela 14.
Finalmente, de modo a evidenciar eventuais problemas que a andlise usual pode

apresentar por nao incluir no modelo os parametros relativos aos efeitos residuais, todos os
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conjuntos simulados para os quatro casos foram reanalisados e os resultados sao apresentados

na tabela 14.

Tabela 14 - Porcentagem dos efeitos significativos ao nivel de significancia 5% em 10000 con-
juntos de dados simulados, considerando-se ou nao efeitos diretos e/ou residuais
de tratamentos, e os modelos: D = usual, sem efeito residual de tratamento, DR
= com ajuste sequencial de efeito direto e residual de tratamento, RD = com

ajuste sequencial de efeitos residual e direto de tratamento e MO = ortogonal

Efeito de Modelo
Caso Tratamento D DR RD MO

I Direto 5,3% 5,3% 5,5% 5,0%
Residual — 53% 5,4% 5,1%

II Direto 100% 100%  100% 100%
Residual — 4,8% 23,1% 5,1%

II1 Direto 0% 35,5% 5,2% 4,9%
Residual — 100%  100% 100%

v Direto 49,4% 100%  100% 100%
Residual — 100%  100% 100%

No caso I, em que nao ha efeitos diretos nem residuais de tratamentos, todos os
modelos considerados apresentaram, para efeitos diretos ou residuais de tratamentos, taxas
de erro aproximadamente igual a 5%, como seria esperado.

Note que se a probabilidade de rejeicao de uma certa hipétese Hy de nulidade
para um conjunto simulado de dados for p = 0,05, entao a propor¢ao p de conjuntos em que
ha rejeicao de Hy dentre 10000 conjuntos simulados, com probabilidade aproximadamente
0,95, pertencerd ao intervalo 0,05 % 1,964/ % = 0,05+ 0,0043 = [0,0457; 0, 0543]
e com probabilidade aproximadamente 0,99, pertencera ao intervalo [0, 0444; 0, 0556].

No caso II, em que ha somente efeitos de tratamentos, quando se utiliza o
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modelo com ajuste sequencial de efeitos residuais, e diretos de tratamentos, houve, para
o teste da hipdtese de existéncia de efeitos residuais, 23,1% de conclusoes erradas, muito
superior a esperada, 5%. Este fato revela o cuidado que se deve ter quando se utiliza a
metodologia de andlise proposto por Williams (1949).

No caso III, em que ha somente efeitos residuais de tratamentos, a analise usual
revela-se inadequada por apresentar, para a hipotese de existéncia de efeitos diretos, porcen-
tagem nula de conclusoes erradas inferior a esperada 5%. Ainda com relacao ao teste dessa
hipétese, o ajuste sequencial de efeitos diretos e residuais de tratamentos mostrou-se total-
mente inadequado por apresentar 35,5% de conclusoes erradas, muito superior a esperada,
5%.

No caso IV, em que ha efeitos diretos e residuais de tratamentos, mais uma vez
o modelo usual se mostrou ineficiente para detectar a presenca de efeitos de tratamentos, com
apenas 49, 4% de conclusoes corretas.

Finalmente, considerando-se os quatro casos analisados e que, a priori, nao se
sabe se ha ou nao efeitos residuais de um tratamento sobre o seguinte, recomenda-se, no
planejamento, que haja a repeticao da degustacao do ultimo tratamento e que se considere,

para a analise, o modelo ortogonal.

4.2 Experimento para a andlise sensorial das aguardentes de cana-de-agucar

(cachagas).

A tabela 15 apresenta as andlises de variancias referentes as variaveis obser-
vadas: aparéncia, aroma e sabor.

Nessa tabela observa-se que, para todas as variaveis consideradas, houve efeitos
diretos e residuais significativos de tratamentos considerando-se o nivel de significancia de 5%.
Observa-se, ainda, que a nao consideracao dos efeitos residuais de tratamentos nas andlises
usuais levou a alteracoes consideraveis nas conclusoes relativas aos testes de hipdteses sobre
os efeitos de provadores e de ordens de degustagao. Para a varidvel aparéncia, tais efeitos
passaram a ser nao significativos. Por outro lado, para a variavel aroma, o efeito de provadores
passou a ser significativo.

Para todas as variaveis consideradas pode-se notar um aumento nos quadrados
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Tabela 15 - Anadlises de variancias das variaveis nota de aparéncia, aroma e sabor das cachagas

considerando-se os modelos com ou sem efeitos residuais de tratamentos

Fonte de Com efeitos residuais Sem efeitos residuais
variacao GL SQ QM F valorp GL SQ QM F valor p
Provadores 9 4,60 0,51 2,23 0,0426 9 4,60 0,51 1,20 0,3192
Ordem 5 4,53 0,91 3,95 0,0057 5 4,53 0,91 2,13 0,0805
Tratamentos
Direto 4 539 1,35 5,86 0,0000 4 5,39 1,35 3,17 10,0233
Residual 4 8,92 2,23 9,71 0,0009 - - - - -
Residuos 37 8,49 0,23 41 17,41 0,42
Total 59 31,93 59 31,93
Provadores 9 10,68 1,19 2,00 0,0668 9 10,68 1,19 1,40 0,0221
Ordem 5 15,88 3,18 5,36 0,0008 5 15,88 3,18 3,74 10,0070
Tratamentos
Direto 4 12,78 3,19 5,40 0,0016 4 12,78 3,20 3,76 0,0107
Residual 4 12,92 3,23 5,45 0,0015 - - - - -
Residuos 37 21,92 0,59 41 34,84 0,850
Total 59 74,18 59 74,18
Provadores 9 24,02 2,67 4,83 0,0003 9 24,02 2,67 3,70 0,0018
Ordem 5 10,75 2,15 3,89 0,0063 5 10,75 2,15 2,98 0,0219
Tratamentos
Direto 4 20,49 5,12 4,12 0,0073 4 20,49 5,12 7,10 0,0002
Residual 4 9,12 2,28 9,26 0,0000 - - - - -
Residuos 37 20,40 0,55 41 29,52 0,72
Total 59 84,78 59 84,78

médios residuais e nas diferencas minimas significativas, para uso no teste de Tukey, apresen-
tadas na tabela 16. Como consequéncia, certas diferencas de tratamentos, antes consideradas

significativas, passaram, na andlise usual, a ser consideradas nao significativas.
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Tabela 16 - Notas médias de aparéncia, aroma e sabor, e resultados do teste de Tukey
considerando-se o nivel de significancia 5% (médias seguidas por pelo menos uma
letra em comum nao diferem entre si), utilizando-se o modelo com (MER) e sem

(MU) efeito residual do tratamento anterior sobre o seguinte

Aparéncia Aroma Sabor

Cachaga Médias MER MU Médias MER MU Médias MER MU

0 8,50 a a 7,17 b b 6,17 ¢ ¢

1 8,18 ab ab 8,42 a a 6,58 be be

2 7,58 b b 8,08 ab ab 6,92 bc bc

3 7,92 b ab 7,92 ab ab 7,25 ab ab

4 8,00 ab ab 7,33 b ab 7,83 a a
d.m.s* - 0,76 0,56 - 1,07 0,90 — 0,99 0,87

(*)Diferenga minima significativa

A diferenga significativa entre as notas médias de aparéncia das cachagas 0 e 3
passou a nao ser detectada na andlise usual. O mesmo aconteceu para as notas médias de
aroma das cachacas 1 e 4.

Do exposto até aqui, fica evidente a necessidade da inclusao no modelo, dos
efeitos residuais de tratamentos assim como do planejamento cuidadoso dos experimentos
para analise sensorial.

Como trabalhos a serem desenvolvidos, serao consideradas as variaveis notas
como tendo distribuicoes diferentes da normal e suas analises serao feitas por meio de modelos
lineares generalizados. Uma outra extensao sera a obtencao e utilizagao de blocos incompletos
balanceados para a vizinhanca, para o caso em que o numero de tratamentos ou produtos a

serem avaliados sequencialmente exceda o maximo estipulado pelos pesquisadores.
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5 CONCLUSOES

Com base nos resultados obtidos, conclui-se que, para o planejamento de en-
saios para a andlise descritiva quantitativa (ADQ), os quadrados latinos balanceados para
vizinhanga, com a tltima coluna repetida, sao uma alternativa importante por permitirem
que os efeitos diretos de tratamentos sejam obtidos independentemente dos efeitos residuais

de tratamento, eventualmente existentes.
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APENDICE A - Programa para analise dos dados do experimento

rm(list=1s())
library(1lme4)
library(lattice)
require(graphics)
library(nlme)
library(splines)

t=5 # nimero de tratamentos

p<-10 # nimero de provadores

a=seq(l:p)

provador=rep(rep(a,each=t+1),1 )

b=seq(1: (t+1))

ordem=rep(b,p)

trat= ¢(0,1,4,2,3,3,1,2,0,3,4,4,2,3,1,4,0,0,3,4,2,0,1,1,4,0,3,1,2,2,0,4,1,3,2,2,1,0,
2,4,3,3,2,1,3,0,4,4,3,2,4,1,0,0,4,3,0,2,1,1)# tratamentos fixados

efr= c(10,0,1,4,2,3,10,1,2,0,3,4,10,2,3,1,4,0,10,3,4,2,0,1,10,4,0,3,1,2,10,0,4,1,
3,2,10,1,0,2,4,3,10,2,1,3,0,4,10,3,2,4,1,0,10,4,3,0,2,1)

aparencia<- ¢(9,8,9,8,8,8,
7,8,8,7,8,7,
8,7,8,9,9,9,
8,8,7,9,7,9,
8,7,8,9,8,7,
8,7,8,9,8,8,
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8,9,7,9,8,9,
7,8,8,9,8,7,
8,7,8,8,9,7,
8,7,9,8,9,9)

aroma<-c(8,8,6,9,8,7,
6,6,6,8,7,9,
8,8,9,8,8,8,
6,6,8,7,9,9,
6,7,9,8,9,8,
6,9,9,8,8,9,
8,6,9,7,9,9,
8,9,7,9,8,9,
7,6,7,9,6,8,
6,9,7,9,9,8)

sabor<-c(5,6,6,4,8,7,
5,5,5,7,8,8,
7,6,6,7,7,8,
7,8,7,7,7,8,
8,6,9,9,8,9,
6,9,7,7,8,7,
6,5,8,6,7,7,
6,7,8,7,9,9,
7,7,8,5,5,7,
8,7,6,7,7,6)

HHEHHHHHHFH R B H R Y Dados

QL<- data.frame(provador,ordem, trat, efr, aparencia, aroma, sabor)



summary (QL)

provador <- as.factor(provador)
ordem <- as.factor(ordem)

trat <- as.factor(trat)

efr <- as.factor(efr)

attach(QL)

# Aparéncia - Modelo Proposto
ML11<-1m(aparencia”provador+ordem+trat+efr)
anll<-anova(ML11)

TukeyHSD (aov(ML11),"trat",ordered=TRUE)

# Aparéncia - Modelo Usual
ML12<-1m(aparencia”provador+ordem+trat)
anl2<-anova(ML12)

TukeyHSD (aov(ML12) ,"trat",ordered=TRUE)
par(mfrow=c(1,2)) # dois graficos na janela
plot (TukeyHSD(aov(ML11),"trat",ordered=TRUE))
plot (TukeyHSD(aov(ML12),"trat",ordered=TRUE))
# Aroma - Modelo Proposto
ML21<-1m(aroma~provador+ordem+trat+efr)
an21<-anova(ML21)

TukeyHSD (aov(ML21) ,"trat",ordered=TRUE)

#Aroma - Modelo Usual
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ML22<-1m(aroma”provador+ordem+trat)
an22<-anova(ML22)

TukeyHSD (aov(ML22) ,"trat",ordered=TRUE)

par(mfrow=c(1,2)) # dois grdficos na janela
plot (TukeyHSD(aov(ML21),"trat",ordered=TRUE))
plot (TukeyHSD(aov(ML22) ,"trat",ordered=TRUE))

# Sabor - Modelo Proposto

ML31<-1m(sabor~provador+ordem+trat+efr)
an31<-anova(ML31)

TukeyHSD (aov(ML31) ,"trat",ordered=TRUE)

#Sabor - Modelo Usual

ML32<-1m(sabor~provador+ordem+trat)
an32<-anova (ML32)

TukeyHSD (aov(ML32) ,"trat",ordered=TRUE)

par(mfrow=c(1,2)) # dois grdficos na janela
plot (TukeyHSD(aov(ML31),"trat",ordered=TRUE))
plot (TukeyHSD(aov(ML32),"trat",ordered=TRUE))
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APENDICE B - Programa para a simulagao sem efeito residual e sem efeito de

tratamento

rm(list=1s())
set.seed (1)
library(1me4)
library(lattice)
library(nlme)

library(splines)

t=6 # nimero de tratamentos

p<-t # nimero de provadores

a=seq(1:t)
a_l=seq(1l:(t+1))
provador=rep(rep(a,each=t),1 )

provador_1l=rep(rep(a,each=t+1),1 )

ordem=rep(a,t)

ordem_l=rep(a_1,t)

trat= c(3,6,2,5,4,1,5,3,4,6,1,2,1,4,5,2,6,3,2,1,6,4,3,5,6,5,1,3,2,4,4,2,3,1,

5,6) # tratamentos fixados

trat_1= c(3,6,2,5,4,1,1,5,3,4,6,1,2,2,1,4,5,2,6,3,3,2,1,6,4,3,5,5,6,5,1,3,2,

4,4.4,2,3,1,5,6,6) # tratamentos fixados

efr= c(0,3,6,2,5,4,0,5,3,4,6,1,0,1,4,5,2,6,0,2,1,6,4,3,0,6,5,1,3,2,0,4,2,3,1,5)
efr_1= c¢(0,3,6,2,5,4,1,0,5,3,4,6,1,2,0,1,4,5,2,6,3,0,2,1,6,4,3,5,0,6,5,1,3,2,4,
0,4,2,3,1,5,6)
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y<- c(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,58.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.7,60.7,
56.7,59.9,56.6,59.6,57.3,57.7,55.2,58.1,60.2,60.2,53.7,57.1,59.2,58.9,58.9,
59.6,58.1,55.7,58.9,56.6,59.6,57.5)

y_1<- ¢(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,55.5,58.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.5,
55.7,60.7,56.7,59.9,56.6,59.6,55.5,57.3,57.7,55.2,568.1,60.2,60.2,55.5,563.7,
57.1,59.2,58.9,58.9,59.6,55.5,58.1,55.7,58.9,56.6,59.6,57.5,55.5)

HERFHHAFH R H AR R R ##Dados

QL<- data.frame(provador,ordem, trat, efr, y)
QL_1<- data.frame(provador_1,ordem_1, trat_1, efr_1, y_1)
summary (QL)

summary (QL_1)

provador <- as.factor(provador)

ordem <- as.factor(ordem)

trat <- as.factor(trat)

efr <- as.factor(efr)

provador_1 <- as.factor(provador_1)

ordem_1 <- as.factor(ordem_1)

trat_1 <- as.factor(trat_1)

efr_1 <- as.factor(efr_1)

attach(QL)

attach(QL_1)

ML1<-1m(y~provador+ordem+trat+efr) # ajuste direto + residual
anova(ML1)
ML2<-1m(y~provador+ordem+efr+trat) # ajuste residual + direto
anova(ML2)

ML3 <-1lm(y~provador+ordem+trat) # modelo usual
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anova (ML3)

ML_1<-1m(y_1"provador_l+ordem_l+trat_1+efr_1)# ajuste direto + residual
anova(ML_1)

ML_2<-1m(y_1"provador_l+ordem_1i+efr_1i+trat_1) # ajuste residual + direto
anova(ML_2)

ML_3 <-1m(y_1"provador_1il+ordem_l+trat_1) # modelo usual

anova(ML_3)

X <- model.matrix(ML1)
teta <- matrix(c(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0) ,nrow=22,ncol=1)

X%*Y%teta

X_1 <- model.matrix(ML_1)
teta_1l <- c¢(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

X_1%x%teta_1

# modelo 1 trat+res
ind11<-NULL
ind12<-NULL
ind13<-NULL
ind14<-NULL

#modelo 2 res+trat
ind21<-NULL
ind22<-NULL
ind23<-NULL
ind24<-NULL

#modelo 3 Usual
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ind31<-NULL
ind32<-NULL
ind33<-NULL

#modelo 4 ortogonal
ind41<-NULL
ind42<-NULL
ind43<-NULL
ind44<-NULL

#modelo 5 ortogonal apenas para conferéncia
ind51<-NULL
indb52<-NULL
ind53<-NULL
ind54<-NULL

ind11.draw<-NULL
ind12.draw<-NULL
ind13.draw<-NULL
ind14.draw<-NULL

ind21.draw<-NULL
ind22.draw<-NULL
ind23.draw<-NULL

ind24.draw<-NULL

ind31.draw<-NULL
ind32.draw<-NULL
ind33.draw<-NULL
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ind41.draw<-NULL
ind42.draw<-NULL
ind43.draw<-NULL

ind44.draw<-NULL

ind51.draw<-NULL
indb2.draw<-NULL
ind53.draw<-NULL
indb54.draw<-NULL

for(i in 1:10000){

r<- rnorm(36,sd=0.5)
b<- rnorm(6,sd=0.5)

r_1<- c(r[1:6]1, b[1], r[7:12], b[2],r[13:18], b[3],r[19:24], b[4],r[25:30], b[5],
r[31:36], b[6])

yl <= (X%*hteta +r)

y_1 <= (X_1%*%teta_1l +r_1)
ML1<-1m(yl~provador+ordem+trat+efr)
ML2<-1m(yl~provador+ordem+efr+trat)
ML3<-1m(yl~provador+ordem+trat)

ML4<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_l+efr_1)

ML5<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+efr_1+trat_1)

#armazenando na meméria os valores dos p-valores de efeito de tratamento e residual

efprovi<-anova(ML1)$Pr[1]

efordil<-anova(ML1)$Pr[2]
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eftrat1<- anova(ML1)$Pr[3]

efresl1<- anova(ML1) $Pr [4]

efprov2<-anova(ML2) $Pr[1]
eford2<-anova(ML2)$Pr [2]
eftrat2<- anova(ML2)$Pr[4]

efres2<- anova(ML2)$Pr[3]

efprov3<-anova(ML3) $Pr[1]
eford3<-anova(ML3) $Pr[2]

eftrat3<- anova(ML3)$Pr[3]

efprové4<-anova(ML4) $Pr[1]
eford4<-anova(ML4)$Pr[2]
eftrat4<- anova(ML4)$Pr[3]

efresd4<- anova(ML4) $Pr [4]

efprovb<-anova(ML5) $Pr[1]
efordb<-anova(ML5) $Pr [2]
eftratb<- anova(ML5)$Pr[4]

efresb<- anova(ML5)$Pr[3]

ind11[i]<- ifelse(efprovi<0.05, 1, 0)
ind11.draw=ind11[i]
ind12[i]<- ifelse(eford1<0.05, 1, 0)
ind12.draw=ind12[i]
ind13[i]<- ifelse(eftrat1<0.05, 1, 0)
ind13.draw=ind13[i]
ind14[i]l<- ifelse(efres1<0.05, 1, 0)
ind14.draw=ind14[i]



ind21[i]<- ifelse(efprov2<0.05, 1, 0)
ind21.draw=ind21[i]
ind22[i]<- ifelse(eford2<0.05, 1, 0)
ind22.draw=ind22[i]
ind23[i]<- ifelse(eftrat2<0.05, 1, 0)
ind23.draw=ind23[i]
ind24[i]<- ifelse(efres2<0.05, 1, 0)

ind24.draw=ind24 [i]

ind31[i]<- ifelse(efprov3<0.05, 1, 0)
ind31.draw=ind31[i]
ind32[i]<- ifelse(eford3<0.05, 1, 0)
ind32.draw=ind32[i]
ind33[i]<- ifelse(eftrat3<0.05, 1, 0)

ind33.draw=ind33[i]

ind41[i]<- ifelse(efprov4<0.05, 1, 0)
ind41.draw=ind41[i]

ind42[i]l<- ifelse(eford4<0.05, 1, 0)

ind42.draw=ind42[i]

ind43[i]<- ifelse(eftrat4<0.05, 1, 0)
ind43.draw=ind43[i]

ind44[i]<- ifelse(efres4<0.05, 1, 0)

ind44.draw=ind44[i]

ind51[i]<- ifelse(efprovb5<0.05, 1, 0)
ind51.draw=ind51[i]
ind52[i]<- ifelse(eford5<0.05, 1, 0)
ind52.draw=ind52[i]

indb3[i]l<- ifelse(eftratbs<0.05, 1, 0)

7
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ind53.draw=ind53[i]

ind54[i]<- ifelse(efres5<0.05, 1, 0)
ind54.draw=ind54 [i]

}

a<-(sum(ind11)/10000)*100
b<-(sum(ind12)/10000) *100
c<-(sum(ind13)/10000)*100
d<-(sum(ind14)/10000)*100

e<-(sum(ind21)/10000) *100
f<-(sum(ind22)/10000)*100
g<-(sum(ind23)/10000) *100
h<-(sum(ind24)/10000) *100

i<-(sum(ind31)/10000)*100
j<-(sum(ind32)/10000)*100
k<-(sum(ind33)/10000)*100

m<-(sum(ind41)/10000)*100
n<-(sum(ind42)/10000) *100
0<-(sum(ind43)/10000)*100
u<-(sum(ind44)/10000)*100

v<-(sum(ind51)/10000)*100
x<-(sum(ind52)/10000)*100
w<-(sum(ind53)/10000)*100
z<-(sum(ind54)/10000)*100



79

APENDICE C - Programa para a simulacao sem efeito residual e com efeito de

tratamento

rm(list=1s())
set.seed(2)
library(1lme4)
library(lattice)
library(nlme)
library(splines)

t=6 # nimero de tratamentos

p<-t # nimero de provadores

a=seq(l:t)
a_l=seq(1:(t+1))
provador=rep(rep(a,each=t),1 )

provador_1l=rep(rep(a,each=t+1),1 )

ordem=rep(a,t)

ordem_1l=rep(a_1,t)

trat= c(3,6,2,5,4,1,5,3,4,6,1,2,1,4,5,2,6,3,2,1,6,4,3,5,6,5,1,3,2,4,4,2,3,1,

5,6) # tratamentos fixados

trat_1= c¢(3,6,2,5,4,1,1,5,3,4,6,1,2,2,1,4,5,2,6,3,3,2,1,6,4,3,5,5,6,5,1,3,2,4,

4,4,2,3,1,5,6,6) # tratamentos fixados

efr= ¢(0,3,6,2,5,4,0,5,3,4,6,1,0,1,4,5,2,6,0,2,1,6,4,3,0,6,5,1,3,2,0,4,2,3,1,5)
efr_1= c¢(0,3,6,2,5,4,1,0,5,3,4,6,1,2,0,1,4,5,2,6,3,0,2,1,6,4,3,5,0,6,5,1,3,2,4,0,
4,2,3,1,5,6)
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y<- ¢(56.7,53.8,54.4,54.4,568.9,54.5,58.5,60.2,61.3,54.4,569.1,59.8,565.7,60.7,
56.7,59.9,56.6,59.6,57.3,57.7,55.2,58.1,60.2,60.2,53.7,57.1,59.2,58.9,58.9,
59.6,58.1,556.7,568.9,56.6,59.6,57.5)

y_1<- c(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,55.5,568.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.5,
556.7,60.7,56.7,59.9,56.6,59.6,556.5,57.3,57.7,55.2,568.1,60.2,60.2,55.5,563.7,
57.1,59.2,58.9,568.9,59.6,55.5,568.1,565.7,58.9,66.6,59.6,57.5,55.5)

HHEFHHHHH B H R R R R #Dad o s

QL<- data.frame(provador,ordem, trat, efr, y)
QL_1<- data.frame(provador_1,ordem_1, trat_1, efr_1, y_1)
summary (QL)

summary (QL_1)

provador <- as.factor(provador)

ordem <- as.factor(ordem)

trat <- as.factor(trat)

efr <- as.factor(efr)

provador_1 <- as.factor(provador_1)

ordem_1 <- as.factor(ordem_1)

trat_1 <- as.factor(trat_1)

efr_1 <- as.factor(efr_1)

attach(QL)

attach(QL_1)

ML1<-1m(y~provador+ordem+trat+efr) # ajuste direto + residual
anova(ML1)
ML2<-1m(y~provador+ordem+efr+trat) # ajuste residual + direto
anova(ML2)

ML3 <-1m(y~provador+ordem+trat) # Modelo usual
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anova (ML3)

ML_1<-1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_1+efr_1) # ajuste direto + residual
anova(ML_1)

ML_2<-1m(y_1"provador_l+ordem_1i+efr_1i+trat_1) # ajuste residual + direto
anova(ML_2)

ML_3 <-1m(y_1"provador_1i+ordem_l+trat_1) # Modelo usual

anova(ML_3)

X <- model.matrix(ML1)
teta <- matrix(c(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,-2,1,0,-1,0,0,0,0,0,0,0) ,nrow=22,ncol=1)

X%*Y%teta

X_1 <- model.matrix(ML_1)
teta_1l <- c¢(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,1,-2,1,0,-1,0,0,0,0,0,0,0)

X_1%x%teta_1

# modelo 1 trat+res
ind11<-NULL
ind12<-NULL
ind13<-NULL
ind14<-NULL

#modelo 2 res+trat
ind21<-NULL
ind22<-NULL
ind23<-NULL
ind24<-NULL

#modelo 3 Usual
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ind31<-NULL
ind32<-NULL
ind33<-NULL

#modelo 4 ortogonal
ind41<-NULL
ind42<-NULL
ind43<-NULL
ind44<-NULL

#modelo 5 ortogonal apenas para conferéncia
ind51<-NULL
indb52<-NULL
ind53<-NULL
ind54<-NULL

ind11.draw<-NULL
ind12.draw<-NULL
ind13.draw<-NULL
ind14.draw<-NULL

ind21.draw<-NULL
ind22.draw<-NULL
ind23.draw<-NULL

ind24.draw<-NULL

ind31.draw<-NULL
ind32.draw<-NULL
ind33.draw<-NULL
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ind41.draw<-NULL
ind42.draw<-NULL
ind43.draw<-NULL

ind44.draw<-NULL

ind51.draw<-NULL
indb2.draw<-NULL
ind53.draw<-NULL
indb54.draw<-NULL

for(i in 1:10000){

r<- rnorm(36,sd=0.5)
b<- rnorm(6,sd=0.5)

r_1<- c(r[1:6]1, b[1], r[7:12], b[2],r[13:18], b[3],r[19:24], b[4],r[25:30], b[5],
r[31:36], b[6])

yl <= (X%*hteta +r)

y_1 <= (X_1%*%teta_1l +r_1)
ML1<-1m(yl~provador+ordem+trat+efr)
ML2<-1m(yl~provador+ordem+efr+trat)
ML3<-1m(yl~provador+ordem+trat)

ML4<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_l+efr_1)

ML5<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+efr_1+trat_1)

#armazenando na meméria os valores dos p-valores de efeito de tratamento e residual

efprovi<-anova(ML1)$Pr[1]

efordil<-anova(ML1)$Pr[2]
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eftrat1<- anova(ML1)$Pr[3]

efresl1<- anova(ML1) $Pr [4]

efprov2<-anova(ML2) $Pr[1]
eford2<-anova(ML2)$Pr [2]
eftrat2<- anova(ML2)$Pr[4]

efres2<- anova(ML2)$Pr[3]

efprov3<-anova(ML3) $Pr[1]
eford3<-anova(ML3) $Pr[2]

eftrat3<- anova(ML3)$Pr[3]

efprové4<-anova(ML4) $Pr[1]
eford4<-anova(ML4)$Pr[2]
eftrat4<- anova(ML4)$Pr[3]

efresd4<- anova(ML4) $Pr [4]

efprovb<-anova(ML5) $Pr[1]
efordb<-anova(ML5) $Pr [2]
eftratb<- anova(ML5)$Pr[4]

efresb<- anova(ML5)$Pr[3]

ind11[i]<- ifelse(efprovi<0.05, 1, 0)
ind11.draw=ind11[i]

ind12[i]<- ifelse(eford1<0.05, 1, 0)

ind12.draw=ind12[i]

ind13[i]<- ifelse(eftrat1<0.05, 1, 0)
ind13.draw=ind13[i]

ind14[i]l<- ifelse(efres1<0.05, 1, 0)

ind14.draw=ind14[i]



ind21[i]<- ifelse(efprov2<0.05, 1, 0)
ind21.draw=ind21[i]
ind22[i]<- ifelse(eford2<0.05, 1, 0)
ind22.draw=ind22[i]
ind23[i]<- ifelse(eftrat2<0.05, 1, 0)
ind23.draw=ind23[i]
ind24[i]<- ifelse(efres2<0.05, 1, 0)

ind24.draw=ind24 [i]

ind31[i]<- ifelse(efprov3<0.05, 1, 0)
ind31.draw=ind31[i]
ind32[i]<- ifelse(eford3<0.05, 1, 0)
ind32.draw=ind32[i]
ind33[i]<- ifelse(eftrat3<0.05, 1, 0)

ind33.draw=ind33[i]

ind41[i]<- ifelse(efprov4<0.05, 1, 0)
ind41.draw=ind41[i]

ind42[i]l<- ifelse(eford4<0.05, 1, 0)

ind42.draw=ind42[i]

ind43[i]<- ifelse(eftrat4<0.05, 1, 0)
ind43.draw=ind43[i]

ind44[i]<- ifelse(efres4<0.05, 1, 0)

ind44.draw=ind44[i]

ind51[i]<- ifelse(efprovb5<0.05, 1, 0)
ind51.draw=ind51[i]
ind52[i]<- ifelse(eford5<0.05, 1, 0)
ind52.draw=ind52[i]

indb3[i]l<- ifelse(eftratbs<0.05, 1, 0)
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ind53.draw=ind53[i]

ind54[i]<- ifelse(efres5<0.05, 1, 0)
ind54.draw=ind54 [i]

}

a<-(sum(ind11)/10000)*100
b<-(sum(ind12)/10000) *100
c<-(sum(ind13)/10000)*100
d<-(sum(ind14)/10000)*100

e<-(sum(ind21)/10000) *100
f<-(sum(ind22)/10000)*100
g<-(sum(ind23)/10000) *100
h<-(sum(ind24)/10000) *100

i<-(sum(ind31)/10000)*100
j<-(sum(ind32)/10000)*100
k<-(sum(ind33)/10000)*100

m<-(sum(ind41)/10000)*100
n<-(sum(ind42)/10000) *100
0<-(sum(ind43)/10000)*100
u<-(sum(ind44)/10000)*100

v<-(sum(ind51)/10000)*100
x<-(sum(ind52)/10000)*100
w<-(sum(ind53)/10000)*100
z<-(sum(ind54)/10000)*100
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APENDICE D - Programa para a simulacao com efeito residual e sem efeito de

tratamento

rm(list=1s())
set.seed(3)
library(1me4)
library(lattice)
library(nlme)

library(splines)

t=6 # declarando numero

p<-t # nimero de provadores

a=seq(1:t)
a_l=seq(1l:(t+1))
provador=rep(rep(a,each=t),1 )

provador_1l=rep(rep(a,each=t+1),1 )

ordem=rep(a,t)

ordem_l=rep(a_1,t)

trat= c(3,6,2,5,4,1,5,3,4,6,1,2,1,4,5,2,6,3,2,1,6,4,3,5,6,5,1,3,2,4,4,2,3,1,

5,6) # tratamentos fixados

trat_1= c(3,6,2,5,4,1,1,5,3,4,6,1,2,2,1,4,5,2,6,3,3,2,1,6,4,3,5,5,6,5,1,3,2,

4,4.4,2,3,1,5,6,6) # tratamentos fixados

efr= c(0,3,6,2,5,4,0,5,3,4,6,1,0,1,4,5,2,6,0,2,1,6,4,3,0,6,5,1,3,2,0,4,2,3,1,5)
efr_1= c¢(0,3,6,2,5,4,1,0,5,3,4,6,1,2,0,1,4,5,2,6,3,0,2,1,6,4,3,5,0,6,5,1,3,2,4,
0,4,2,3,1,5,6)



88

y<- c(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,58.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.7,60.7,
56.7,59.9,56.6,59.6,57.3,57.7,55.2,58.1,60.2,60.2,53.7,57.1,59.2,58.9,58.9,
59.6,58.1,55.7,58.9,56.6,59.6,57.5)

y_1<- ¢(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,55.5,58.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.5,
55.7,60.7,56.7,59.9,56.6,59.6,55.5,57.3,57.7,55.2,568.1,60.2,60.2,55.5,563.7,
57.1,59.2,58.9,58.9,59.6,55.5,58.1,55.7,58.9,56.6,59.6,57.5,55.5)

HERFHHAFH B H B R AR R R ##Dados

QL<- data.frame(provador,ordem, trat, efr, y)
QL_1<- data.frame(provador_1,ordem_1, trat_1, efr_1, y_1)
summary (QL)

summary (QL_1)

provador <- as.factor(provador)

ordem <- as.factor(ordem)

trat <- as.factor(trat)

efr <- as.factor(efr)

provador_1 <- as.factor(provador_1)

ordem_1 <- as.factor(ordem_1)

trat_1 <- as.factor(trat_1)

efr_1 <- as.factor(efr_1)

attach(QL)

attach(QL_1)

ML1<-1lm(y~provador+ordem+trat+efr) # ajuste direto + residual
anova(ML1)
ML2<-1m(y~provador+ordem+efr+trat) # ajuste residual + direto
anova(ML2)

ML3 <-1lm(y~provador+ordem+trat) # Modelo usual



anova (ML3)

ML_1<-1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_1+efr_1) # ajuste direto + residual
anova(ML_1)

ML_2<-1m(y_1"provador_l+ordem_1i+efr_1i+trat_1) # ajuste residual + direto
anova(ML_2)

ML_3 <-1m(y_1"provador_1i+ordem_l+trat_1) # Modelo usual

anova(ML_3)

X <- model.matrix(ML1)
teta <- ¢(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,0,0,0,0,0,1,-1,0,0,2,-2)

X%*Y%teta

X_1 <- model.matrix(ML_1)
teta_1l <- c¢(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,1,0,0,0,0,0,1,-1,0,0,2,-2)

X_1%x%teta_1

# modelo 1 trat+res
ind11<-NULL
ind12<-NULL
ind13<-NULL
ind14<-NULL

#modelo 2 res+trat
ind21<-NULL
ind22<-NULL
ind23<-NULL
ind24<-NULL

#modelo 3 Usual
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ind31<-NULL
ind32<-NULL
ind33<-NULL

#modelo 4 ortogonal
ind41<-NULL
ind42<-NULL
ind43<-NULL
ind44<-NULL

#modelo 5 ortogonal apenas para conferéncia
ind51<-NULL
indb52<-NULL
ind53<-NULL
ind54<-NULL

ind11.draw<-NULL
ind12.draw<-NULL
ind13.draw<-NULL
ind14.draw<-NULL

ind21.draw<-NULL
ind22.draw<-NULL
ind23.draw<-NULL

ind24.draw<-NULL

ind31.draw<-NULL
ind32.draw<-NULL
ind33.draw<-NULL
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ind41.draw<-NULL
ind42.draw<-NULL
ind43.draw<-NULL

ind44.draw<-NULL

ind51.draw<-NULL
indb2.draw<-NULL
ind53.draw<-NULL
indb54.draw<-NULL

for(i in 1:10000){

r<- rnorm(36,sd=0.5)
b<- rnorm(6,sd=0.5)

r_1<- c(r[1:6]1, b[1], r[7:12], b[2],r[13:18], b[3],r[19:24], b[4],r[25:30], b[5],
r[31:36], b[6])

yl <= (X%*hteta +r)

y_1 <= (X_1%*%teta_1l +r_1)
ML1<-1m(yl~provador+ordem+trat+efr)
ML2<-1m(yl~provador+ordem+efr+trat)
ML3<-1m(yl~provador+ordem+trat)

ML4<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_l+efr_1)

ML5<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+efr_1+trat_1)

#armazenando na meméria os valores dos p-valores de efeito de tratamento e residual

efprovi<-anova(ML1)$Pr[1]

efordil<-anova(ML1)$Pr[2]
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eftrat1<- anova(ML1)$Pr[3]

efresl1<- anova(ML1) $Pr [4]

efprov2<-anova(ML2) $Pr[1]
eford2<-anova(ML2)$Pr [2]
eftrat2<- anova(ML2)$Pr[4]

efres2<- anova(ML2)$Pr[3]

efprov3<-anova(ML3) $Pr[1]
eford3<-anova(ML3) $Pr[2]

eftrat3<- anova(ML3)$Pr[3]

efprové4<-anova(ML4) $Pr[1]
eford4<-anova(ML4)$Pr[2]
eftrat4<- anova(ML4)$Pr[3]

efresd4<- anova(ML4) $Pr [4]

efprovb<-anova(ML5) $Pr[1]
efordb<-anova(ML5) $Pr [2]
eftratb<- anova(ML5)$Pr[4]

efresb<- anova(ML5)$Pr[3]

ind11[i]<- ifelse(efprovi<0.05, 1, 0)
ind11.draw=ind11[i]

ind12[i]<- ifelse(eford1<0.05, 1, 0)

ind12.draw=ind12[i]

ind13[i]<- ifelse(eftrat1<0.05, 1, 0)
ind13.draw=ind13[i]

ind14[i]l<- ifelse(efres1<0.05, 1, 0)

ind14.draw=ind14[i]



ind21[i]<- ifelse(efprov2<0.05, 1, 0)
ind21.draw=ind21[i]
ind22[i]<- ifelse(eford2<0.05, 1, 0)
ind22.draw=ind22[i]
ind23[i]<- ifelse(eftrat2<0.05, 1, 0)
ind23.draw=ind23[i]
ind24[i]<- ifelse(efres2<0.05, 1, 0)

ind24.draw=ind24 [i]

ind31[i]<- ifelse(efprov3<0.05, 1, 0)
ind31.draw=ind31[i]
ind32[i]<- ifelse(eford3<0.05, 1, 0)
ind32.draw=ind32[i]
ind33[i]<- ifelse(eftrat3<0.05, 1, 0)

ind33.draw=ind33[i]

ind41[i]<- ifelse(efprov4<0.05, 1, 0)
ind41.draw=ind41[i]

ind42[i]l<- ifelse(eford4<0.05, 1, 0)

ind42.draw=ind42[i]

ind43[i]<- ifelse(eftrat4<0.05, 1, 0)
ind43.draw=ind43[i]

ind44[i]<- ifelse(efres4<0.05, 1, 0)

ind44.draw=ind44[i]

ind51[i]<- ifelse(efprovb5<0.05, 1, 0)
ind51.draw=ind51[i]
ind52[i]<- ifelse(eford5<0.05, 1, 0)
ind52.draw=ind52[i]

indb3[i]l<- ifelse(eftratbs<0.05, 1, 0)
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ind53.draw=ind53[i]

ind54[i]<- ifelse(efres5<0.05, 1, 0)
ind54.draw=ind54 [i]

}

a<-(sum(ind11)/10000)*100
b<-(sum(ind12)/10000) *100
c<-(sum(ind13)/10000)*100
d<-(sum(ind14)/10000)*100

e<-(sum(ind21)/10000) *100
f<-(sum(ind22)/10000)*100
g<-(sum(ind23)/10000) *100
h<-(sum(ind24)/10000) *100

i<-(sum(ind31)/10000)*100
j<-(sum(ind32)/10000)*100
k<-(sum(ind33)/10000)*100

m<-(sum(ind41)/10000)*100
n<-(sum(ind42)/10000) *100
0<-(sum(ind43)/10000)*100
u<-(sum(ind44)/10000)*100

v<-(sum(ind51)/10000)*100
x<-(sum(ind52)/10000)*100
w<-(sum(ind53)/10000)*100
z<-(sum(ind54)/10000)*100
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APENDICE E - Programa para a simulacao com efeito residual e sem efeito de

tratamento

rm(list=1s())
set.seed(4)
library(1lme4)
library(lattice)
library(nlme)
library(splines)

t=6 # nimero de tratamentos

p<-t # nimero de provadores

a=seq(l:t)
a_l=seq(1:(t+1))
provador=rep(rep(a,each=t),1 )

provador_1l=rep(rep(a,each=t+1),1 )

ordem=rep(a,t)

ordem_1l=rep(a_1,t)

trat= c(3,6,2,5,4,1,5,3,4,6,1,2,1,4,5,2,6,3,2,1,6,4,3,5,6,5,1,3,2,4,4,2,3,1,

5,6) # tratamentos fixados

trat_1= c(3,6,2,5,4,1,1,5,3,4,6,1,2,2,1,4,5,2,6,3,3,2,1,6,4,3,5,5,6,5,1,3,2,

4,4.4,2,3,1,5,6,6) # tratamentos fixados

efr= c(0,3,6,2,5,4,0,5,3,4,6,1,0,1,4,5,2,6,0,2,1,6,4,3,0,6,5,1,3,2,0,4,2,3,1,5)
efr_1= c(0,3,6,2,5,4,1,0,5,3,4,6,1,2,0,1,4,5,2,6,3,0,2,1,6,4,3,5,0,6,5,1,3,2,4,
0,4,2,3,1,5,6)
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y<- ¢(56.7,53.8,54.4,54.4,568.9,54.5,58.5,60.2,61.3,54.4,569.1,59.8,565.7,60.7,
56.7,59.9,56.6,59.6,57.3,57.7,55.2,58.1,60.2,60.2,53.7,57.1,59.2,58.9,58.9,
59.6,58.1,556.7,568.9,56.6,59.6,57.5)

y_1<- c(56.7,53.8,54.4,54.4,58.9,54.5,55.5,568.5,60.2,61.3,54.4,59.1,59.8,55.5,
556.7,60.7,56.7,59.9,56.6,59.6,556.5,57.3,57.7,55.2,568.1,60.2,60.2,55.5,563.7,
57.1,59.2,58.9,568.9,59.6,55.5,568.1,565.7,58.9,66.6,59.6,57.5,55.5)

HE#HHHEH AR R R R R Dados
QL<- data.frame(provador,ordem, trat, efr, y)
QL_1<- data.frame(provador_1,ordem_1, trat_1, efr_1, y_1)
summary (QL)

summary (QL_1)

provador <- as.factor(provador)

ordem <- as.factor(ordem)

trat <- as.factor(trat)

efr <- as.factor(efr)

provador_1 <- as.factor(provador_1)

ordem_1 <- as.factor(ordem_1)

trat_1 <- as.factor(trat_1)

efr_1 <- as.factor(efr_1)

attach(QL)

attach(QL_1)

ML1<-1m(y~provador+ordem+trat+efr) # ajuste direto + residual
anova(ML1)

ML2<-1m(y~provador+ordem+efr+trat) # ajuste residual + direto
anova(ML2)

ML3 <-1lm(y~provador+ordem+trat) # Modelo usual

anova(ML3)
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ML_1<-1m(y_1"provador_l+ordem_l+trat_l+efr_1) # ajuste direto + residual
anova(ML_1)

ML_2<-1m(y_1"provador_l+ordem_1i+efr_1i+trat_1) # ajuste residual + direto
anova(ML_2)

ML_3 <-1m(y_1"provador_1l+ordem_l+trat_1) # Modelo usual

anova(ML_3)

X <- model.matrix(ML1)
teta <- matrix(c(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,-2,1,0,-1,0,1,-1,0,0,2,-2), nrow=22,ncol=1)

X%*Y%teta

X_1 <- model.matrix(ML_1)
teta_1l <- c¢(6,2,1,1,-2,-1,-1,0,0,1,2,1,-2,1,0,-1,0,1,-1,0,0,2,-2)

X_1%x%teta_1

# modelo 1 trat+res
ind11<-NULL
ind12<-NULL
ind13<-NULL
ind14<-NULL

#modelo 2 res+trat
ind21<-NULL
ind22<-NULL
ind23<-NULL
ind24<-NULL

#modelo 3 Usual
ind31<-NULL
ind32<-NULL
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ind33<-NULL

#modelo 4 ortogonal
ind41<-NULL
ind42<-NULL
ind43<-NULL
ind44<-NULL

#modelo b ortogonal  apenas para conferéncia
ind51<-NULL
ind52<-NULL
ind53<-NULL
indb54<-NULL

ind11.draw<-NULL
ind12.draw<-NULL
ind13.draw<-NULL

ind14.draw<-NULL

ind21.draw<-NULL
ind22.draw<-NULL
ind23.draw<-NULL
ind24.draw<-NULL

ind31.draw<-NULL
ind32.draw<-NULL
ind33.draw<-NULL

ind41.draw<-NULL
ind42.draw<-NULL



99

ind43.draw<-NULL
ind44 .draw<-NULL

indb1.draw<-NULL
ind52.draw<-NULL
indb3.draw<-NULL
indb4.draw<-NULL

for(i in 1:10000){

r<- rnorm(36,sd=0.5)

b<- rnorm(6,sd=0.5)

r_1<- c(r[1:6], bl1], r[7:12], b[2],r[13:18], b[3],r[19:24], b[4],r[25:30], b[5],
r[31:36], b[6])

yl <= (XYx*%teta +r)

y_1 <= (X_1%*%teta_1l +r_1)
ML1<-1m(yl~provador+ordem+trat+efr)
ML2<-1m(yl~provador+ordem+efr+trat)
ML3<-1m(yl~provador+ordem+trat)

ML4<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1l+trat_l+efr_1)

ML5<- 1m(y_1"provador_l+ordem_1i+efr_1i+trat_1)

#armazenando na meméria os valores dos p-valores de efeito de tratamento e residual

efprovi<-anova(ML1)$Pr[1]
efordil<-anova(ML1)$Pr[2]
eftrat1<- anova(ML1)$Pr[3]

efres1<- anova(ML1) $Pr[4]
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efprov2<-anova(ML2) $Pr[1]
eford2<-anova(ML2) $Pr [2]

eftrat2<- anova(ML2)$Pr[4]
efres2<- anova(ML2)$Pr [3]

efprov3<-anova(ML3) $Pr[1]
eford3<-anova(ML3) $Pr[2]

eftrat3<- anova(ML3)$Pr[3]

efprov4<-anova(ML4) $Pr[1]
eford4<-anova(ML4)$Pr[2]
eftrat4<- anova(ML4)$Pr[3]

efres4<- anova(ML4) $Pr [4]

efprovb<-anova(ML5) $Pr [1]
efordb<-anova(ML5) $Pr [2]

eftrat5<- anova(ML5) $Pr [4]
efresb<- anova(ML5)$Pr [3]

ind11[i]<- ifelse(efprovi<0.05, 1, 0)
ind11l.draw=ind11[i]
ind12[i]<- ifelse(eford1<0.05, 1, 0)
ind12.draw=ind12[i]
ind13[i]<- ifelse(eftrat1<0.05, 1, 0)
ind13.draw=ind13[i]
ind14[i]<- ifelse(efres1<0.05, 1, 0)
ind14.draw=ind14[i]

ind21[i]<- ifelse(efprov2<0.05, 1, 0)
ind21.draw=ind21[i]



ind22[i]<- ifelse(eford2<0.05, 1, 0)
ind22.draw=ind22[i]
ind23[i]<- ifelse(eftrat2<0.05, 1, 0)
ind23.draw=ind23[i]
ind24[i]<- ifelse(efres2<0.05, 1, 0)
ind24.draw=ind24[i]

ind31[i]<- ifelse(efprov3<0.05, 1, 0)
ind31.draw=ind31[i]
ind32[i]<- ifelse(eford3<0.05, 1, 0)
ind32.draw=ind32[i]
ind33[i]<- ifelse(eftrat3<0.05, 1, 0)
ind33.draw=ind33[i]

ind41[i]<- ifelse(efprov4<0.05, 1, 0)
ind41.draw=ind41[i]
ind42[i]<- ifelse(eford4<0.05, 1, 0)
ind42.draw=ind42[i]
ind43[i]<- ifelse(eftrat4<0.05, 1, 0)
ind43.draw=ind43[i]
ind44[i]<- ifelse(efres4<0.05, 1, 0)
ind44 .draw=ind44[i]

indb51[i]<- ifelse(efprovs<0.05, 1, 0)
ind51.draw=ind51[i]
indb2[i]l<- ifelse(eford5<0.05, 1, 0)
ind52.draw=ind52[i]
ind53[i]<- ifelse(eftrat5<0.05, 1, 0)
ind53.draw=ind53[i]
ind54[i]<- ifelse(efres5<0.05, 1, 0)
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ind54.draw=ind54[1i]
}

a<-(sum(ind11)/10000) *100
b<-(sum(ind12)/10000)*100
c<-(sum(ind13)/10000)*100
d<-(sum(ind14)/10000)*100

e<-(sum(ind21)/10000)*100
f<-(sum(ind22)/10000)*100
g<-(sum(ind23)/10000) *100
h<-(sum(ind24)/10000)*100

i<-(sum(ind31)/10000)*100
j<-(sum(ind32)/10000) *100
k<-(sum(ind33)/10000)*100

m<- (sum(ind41)/10000)*100
n<-(sum(ind42)/10000)*100
0<-(sum(ind43)/10000)*100
u<-(sum(ind44)/10000) *100

v<-(sum(ind51)/10000)*100
x<-(sum(ind52)/10000)*100
w<-(sum(ind53)/10000)*100
z<-(sum(ind54)/10000)*100





