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Resumen

TasteLab es la primera empresa espanola de tecnologia sensorial basada en la ciencia de los sentidos
que se dedica a la prestacién de servicios de andlisis para la industria del consumo. Las técnicas de
analisis sensorial son una herramienta novedosa y de alto valor anadido que, mediante la aplicacion de
técnicas estadisticas que permiten el andlisis de multiples pardmetros de forma simultdnea, asi como, el
analisis de atributos especificos que influyen en la predisposicién a la compra por parte del consumidor
como el packaging y branding, funcionan como un sistema de alerta sensorial que permite controlar
y proteger los productos, lo cual repercute directamente en el aumento de la tasa de éxito. Algunos
de los paquetes de R habitualmente empleados en el analisis de datos sensoriales son: SensoMineR,
FactoMineR, SensR, SensMix, este trabajo se centra en el uso de SensoMiner y FactoMiner. La vi-
sualizacién grafica de los resultados estadisticos facilita la interpretacion de los informes presentados
a los clientes. Permite detectar rapidamente las tendencias, correlaciones y destacar las conclusiones
importantes.

Abstract

TasteLab is the first spanish company of sensory technology based on the science of the senses that
is dedicated to the provision of analysis services for the consumer industry. Sensory analysis techniques
are a novelty and high added value tool that, through the application of statistical techniques that
allow the analysis of multiple parameters simultaneously, as well as the analysis of specificic attributes
that influence the predisposition to purchase by part of the consumer such as packaging and branding.
They function as a sensorial warning system that allows to control and protect the products, which
directly affects the increase in the success rate. Some of the R packages commonly used in sensory data
analysis are: SensoMineR, FactoMineR, sensR, SensMix, this paper uses SensoMiner and FactoMiner.
The graphic visualization of the statistical results facilitates the interpretation of the reports presented
to the clients. It allows you to quickly detect trends, correlations and highlight important conclusions.
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Prefacio

Las pruebas de andlisis sensorial existen desde que el hombre utilizé sus sentidos para juzgar
la calidad y seguridad del agua potable y de los alimentos, tal cémo se menciona en el libro [18].
Con la aparicion de la actividad comercial se desarrollaron distintos avances que permitieron anélisis
formalizados, incluyendo catadores profesionales y sistemas de calificacion. El analisis sensorial busca
satisfacer la necesidad de una buena reproduccién de los datos, con la mayor objetividad posible
y sin desviaciones. La parte esencial del andlisis sensorial se realiza mediante la cata del producto
alimentario, que puede ser en una sesién matinal con el objetivo de hacer comparacién con productos
de la competencia, evaluacién de la calidad de un producto, evaluacién de nuevas recetas de cocina
para el desarrollo de productos o para el control durante la produccién. Es muy importante que el
técnico sensorial, tenga claro el porqué se realiza este trabajo y la forma correcta de llevarlo a cabo
para garantizar que las conclusiones obtenidas no sean erréneas.

En este trabajo se va a documentar lo realizado en una empresa que se dedica al anélisis sensorial,
TasteLab. TasteLab es la primera empresa de tecnologia de andlisis sensorial de Espana, fundada por
un equipo referente en este ambito con mas de 20 anos de experiencia y que nacié cémo spin-off de la
USC.

El objetivo del trabajo es la aplicacién de técnicas estadisticas sobre el andlisis sensorial. Para ello,
se va a introducir lo que se entiende por andlisis sensorial, para lo cudl se va a hacer el desarrollo de
algunas de la normas: la norma de panel de consumidores y la norma de panel de catadores entrenados.
También se incluird, una de las normas dénde se describe el Test de Friedman, que se podria usar en el
caso practico si se tuviese una ordenacién de las muestras del producto a considerar. Para la definicién
se necesita el conocimiento de la sensometria, técnica estadistica que se usa para medir las emociones
del ser humano a través de un Software cudndo un consumidor hace la cata de un producto alimentario.
Mediante los sentidos se identifican los olores, sabores o texturas con los que las personas se identifican
en el analisis. Existen muchos paquetes de R que hacen el estudio, cémo puede ser SensoMineR y
FactoMineR. Existen muchos campos en los que la sensometria es de utilidad céomo, por ejemplo,
marketing, control de calidad de productos, diseno de un nuevo producto para una venta exitosa en el
mercado, etc.

Esta memoria consiste en cuatro capitulos, que se van a presentar brevemente a continuacion. En
el capitulo 1, se va a centrar en el desarrollo tedrico de las normas UNE EN ISO del analisis sensorial,
que son fundamentales para el éptimo desarrollo del andlisis sensorial.

En el capitulo 2, se hard una breve introduccion tedrica de algunos de los métodos que se aplican
en el estudio de caso practico.

En el capitulo 3, se hard el desarrollo del estudio del caso practico mediante los paquetes de R
SensoMiner y FactoMiner. Se dardn a conocer las correlaciones lineales entre las diferentes variables y
las correlaciones no lineales al aplicarse el método aditivo generalizado. Se hard uso también del cruce
de los datos de panel de consumidores y panel de catadores entrenados para llegar a obtener aquellas
variables que ayudan a que los consumidores se decidan por su compra en el mercado y también marca
aquellas variables en las que se podria hacer modificaciones.

En el capitulo 4, se va a realizar un mapa de preferencias para establecer las preferencias por parte
del consumidor, haciendo también un breve desarrollo del mapa de preferencias interno y externo para
indicar cudles son los atributos sensoriales que hacen el producto sea mejor.
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Capitulo 1

Analisis sensorial inteligente

En la actualidad, el anélisis sensorial se conoce cémo la identificacién, medida cientifica, andlisis
e interpretacién de los atributos organolépticos de un producto que se perciben a través de los cinco
sentidos: vista, olfato, gusto, tacto y oido [4]. Gracias a la investigacién en este campo, se ha establecido
en la actualidad que la aplicacion del andlisis sensorial en la industria alimentaria sea reconocida cémo
una de las formas mas importantes de asegurar la aceptacién de un producto alimentario por parte
del consumidor.

En este capitulo, se va a hacer el desarrollo de las normas del andlisis sensorial, que son funda-
mentales para la correcta aplicacién de una empresa que se dedica al andlisis sensorial inteligente.
Existen muchas normas, pero en este capitulo, se explicaran tres, de las que destaca la norma del panel
de consumidores y la norma del panel de catadores entrenado. Los consumidores son consumidores
habituales del producto en cuestién del que se trate, que evalian la aceptacién de un producto en el
mercado, en base a los atributos heddnicos: aspecto, olor, sabor, textura y valoracién global; mientras
que los catadores entrenados, hacen un estudio sobre los atributos que influyen en el producto y en
qué grado.

1.1. Analisis sensorial

El anélisis sensorial es una disciplina cientifica bien definida, que se consolidé en base a las normas
desarrolladas en el marco de la Organizacién Internacional de Normalizaciéon (ISO), de aplicacién
practica a la industria de los alimentos, perfumes, entre otros.

El anélisis sensorial es una técnica que emplea cada persona desde que tiene uso de razon, consciente
o inconscientemente, cuando acepta o rechaza los alimentos de acuerdo a las sensaciones que ha obtenido
a través de los sentidos cémo la vista o el gusto. Las sensaciones que llevan a rechazar un producto
varian con el tiempo en que se perciben, de ahi la dificultad de que con algo tan subjetivo, se puede llegar
a datos objetivos y fiables para la evaluacién de la aceptacién o rechazo de un producto alimentario.
Llegados a este punto, se puede definir el analisis sensorial como la técnica de obtencién de factores
organolépticos de un producto mediante los sentidos, obteniendo datos que se puedan cudntificar.

Dicho anélisis se emplea en el control de calidad de productos alimentarios, comparaciéon de un
nuevo producto que sale al mercado, desarrollo de un nuevo producto, entre otras tareas. La norma
ISO [6] define el anélisis sensorial cémo el examen de las propiedades organolépticas de un producto
realizable con los sentidos. Se define organoléptico como la calificacién de los atributos de un producto,
que se perciben por los 6rganos de los sentidos.
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Existen tres tipos de andlisis sensorial:

= Anélisis descriptivo (rating test): se compone de un grupo de catadores sobre los cuéles se realiza
de forma discriminada una descripcién de las propiedades sensoriales (estudio cualitativo) y su
medicién (estudio cuantitativo). Se entrena a los catadores durante seis o ocho sesiones para
determinar atributos que caractericen las sensaciones percibidas. Se emplean diez personas por
evaluacién.

= Andlisis discriminativo: se emplea en la industria alimentaria para saber si hay diferencias entre
dos productos o para evaluar si hay efecto al cambiar una de las propiedades organolépticas
del alimento. El entrenamiento de los catadores es més rapido. Se emplean sobre 30 personas y
pueden ser de diferentes grupos étnicos.

= Anélisis del consumidor: se le denomina prueba hedénica, se aplica para evaluar si el producto
agrada o no, se usan catadores no entrenados. Para dar con una respuesta estadistica razonable,
se hace una consulta a una centena (se suelen considerar 80 consumidores).

. Qué preguntas surgen previas a la realizaciéon de un ensayo sensorial?

El andlisis sensorial responde a preguntas que se pueden clasificar en: discriminacién, descripcién
y preferencia.

= Discriminacién: estas preguntas se encaminan a conocer si existen o no diferencias entre dos o
mas muestras de productos.
e ;Este producto es el mismo que otro?
e ;Detectarfan los consumidores las diferencias?
e ;Cudntas personas discriminarifan/detectarian esta diferencia?
= Descripcién: con estas preguntas se intenta describir y medir las diferencias que puedan existir
entre las muestras de productos.
e ;Le gusta el sabor de este producto?
e ;Qué atributos sensoriales perciben del producto?
e ;Como puede afectar el envasado a la calidad sensorial de este producto?

e ;Qué atributos sensoriales presentan las mayores diferencias?
= Preferencias: con estas preguntas se pretende conocer el grado de satisfaccién o aceptabilidad.

e ;Le gusta este producto?

;,Cuanto le gusta el producto?

. Es aceptable?

.Es tan bueno o mejor que el producto de la competencia?

. Qué es lo que mas le gusta de este producto?

Estes y otros aspectos del andlisis sensorial se pueden revisar en el libro [18].
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1.2. Normas de analisis sensorial

Para un estudio 6ptimo del anélisis sensorial, la empresa TasteLab lleva a cabo la implementacién
de las Normas UNE EN ISO para el desarrollo correcto del andlisis sensorial. ISO (Organizacién
internacional de normalizacién) es una federacién mundial de organismos nacionales de normalizacién.
En este trabajo se van a a desarrollar dos de las normas, débido a que son las normas bésicas que
se usan relacionadas con el estudio estadistico que se va a aplicar: la norma de consumidores [7] y la
norma de catadores entrenados [8]. También se hard el desarrollo de otra norma que aplica el Test de
Friedman, en el caso de que se haga una ordenacién de las muestras del producto a considerar.

1.2.1. Norma UNE EN ISO 11136:2017: Andalisis sensorial. Pruebas heddni-
cas.

1. Objetivo y campo de aplicacién

En este caso se van a desarrollar los estudios relacionados con panel de consumidores. Las pruebas
hedoénicas se usan para:

= Comparar un producto con su mayor competencia.

= Optimizar un producto al obtener una puntuacién hedénica alta o que gusta a un gran nimero
de consumidores.

= Definir una gama de productos que corresponden a una poblacién destinataria especifica.
= Definir una fecha de consumo preferente.

= Evaluar el impacto de un cambio en la formulacién de un producto sobre el placer proporcionado
por el producto.

= Estudiar el impacto de los atributos sensoriales de un producto en el grado en el que esté gusta,
independientemente de las caracteristicas extrinsecas del producto tales como marca, precio o
publicidad.

= Estudiar el efecto de una presentacién variable o comercial, como el embalaje.
Estos métodos son muy efectivos para determinar:
= Si existe o no una preferencia perceptible, tal cémo la diferencia en el grado del gusto.

= Si existe o no una preferencia imperceptible, tal cémo las pruebas de similitud por parejas.

2. Especificaciones generales

Una de las especificaciones a tener en cuenta es la descripcién de la poblacién objetivo. Se deben
considerar para cada prueba, porque el grupo de consumidores objetivo puede ser diferente de una
prueba a otra, e incluso para el mismo producto. Para ello, es necesario responder a una serie de
preguntas:

= ;Se ha introducido el producto a probar en el mercado? En caso afirmativo, jes posible distinguir
entre consumidores reales y potenciales?

= ;Los consumidores de interés son aquellos que realmente utilizan el producto? ;Los consumidores
potenciales son aquellos que no han estado usando el producto o son ambos grupos?

= ;Los resultados de la muestra total de consumidores se analizan con una visién de identificacion
de subgrupos?



4 CAPITULO 1. ANALISIS SENSORIAL INTELIGENTE

= ;Existen diferencias entre los resultados de los individuos de interés?
Una vez especificada la poblacién objetivo, se han de especificar los siguientes aspectos:

= Lugar para la prueba

= Precisién esperada de la medicién

= Método de la prueba

= Plan de presentacién del producto para los métodos de prueba seleccionados

= Especificaciones de la hipétesis que se evalia.

Estadisticamente hablando, se deben especificar los siguientes aspectos segun la hipétesis que se
ensaya:

= 1. La composicién de la muestra de consumidores: es importante porqué cémo se quiere saber el
gusto de los consumidores a nivel global, se necesita una muestra que sea representativa.
{Como obtener la muestra de consumidores?

Una prueba heddnica tiene como objetivo: determinar la aceptabilidad de los productos y deter-
minar las preferencias entre dos o méas productos por la poblaciéon de consumidores especificada.

Los consumidores deben ser voluntarios, pero se les permite cobrar una recompensa por su par-
ticipacion. Es esencial obtener reacciones espontaneas, de ahi que para estas pruebas se excluyan
los catadores entrenados, pues van a diferir mucho de la poblacién objetivo.

No es aconsejable reclutar una muestra de consumidores entre el personal de una empresa que
fabrica los productos a evaluar. Existen una serie de factores que pueden distorsionar los re-
sultados, haciendo que los resultados no sean representativos de la poblacién de consumidores
objetivo, tales como:

e Riesgo de que los productos que se evalian sean reconocidos.
e Tendencia para juzgar a favor de los productos reconocidos.

e Excesiva familiaridad con los productos.

. C6mo reclutar a los consumidores?

Existen generalidades a la hora de reclutar los consumidores:

e Si se crean documentos y ficheros que contengan datos personales, recordar guardar la
confidencialidad y cumplir con la legislacion relevante.

e Se debe cumplir la legislacion en materia de restricciones de edad.
Los consumidores se pueden reclutar:

e En base a una tarea especifica: se puede llevar a cabo en un lugar publico, punto de venta,
mediante teléfono o email, anuncio en el periddico, redes sociales, etc. La forma en que se
reclutan y el momento en el que se consiguen los consumidores, tiene un fuerte efecto en la
composicion de la muestra de consumidores.

e Desde una base de datos, entre una lista de consumidores potenciales que tienen carac-
teristicas conocidas. Una descripcién del consumidor, actualizada cada cierto tiempo, puede
incluir datos cémo:

o Datos de identidad de la persona en cuestién, datos de contacto. Otros datos, tales
como: estado civil, composicién del hogar, ingresos, etc
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Posibles problemas de salud que sean relevantes para los productos a evaluar, tales
como: alergias, diabetes, ...

o

Otra informacién relacionada con los productos a evaluar, tales como hébitos de comida,
prohibiciones religiosas, ...

o Informacién sobre la disponibilidad de la persona para participar en las pruebas.
o Informacion sobre las participaciones previas en pruebas de consumidor

Frecuencia de empleo de los consumidores

Existe un mayor riesgo de profesionalizacién del consumidor cuindo se recluta desde un grupo
de consumidores existente. Es importante evitar un efecto de entrenamiento para el consumi-
dor individual en relacién al grupo de productos de que se trate: los mismos consumidores no
se deben emplear con demasiada frecuencia, se recomienda un periodo de al menos tres meses
entre pruebas individuales sobre el mismo producto. El laboratorio debe mantener registros de
la frecuencia de participacion de cada consumidor en las pruebas. El historial de participacion
de los consumidores se debe incluir en el informe del estudio.

Montaje de una muestra de consumidores

Se puede hacer mediante la seleccién de consumidores en base a cuestionarios de reclutamiento.
Existen criterios a tener en cuenta para hacer la seleccién de los consumidores que participan en
la prueba:

e Participacion previa en pruebas del producto implicado
e Frecuencia de uso del producto

e Edad, sexo, estrato social, asi como el grupo ocupacional y la localizacién geogréfica.

Para cada consumidor seleccionado para participar en la prueba: rellenar completamente el cues-
tionario de reclutamiento. Los detalles de reclutamiento requeridos: se tienen que poder verificar.
Se debe preservar el cuestionario de reclutamiento o almacenar la informacién derivada para
garantizar la trazabilidad de los pardmetros de reclutamiento del estudio.

Representatividad de la muestra de consumidores
Es muy importante que la muestra de consumidores sea representativa con respecto a la poblacion
objetivo. Para seleccionar los consumidores que son representativos de la poblacion objetivo, se
siguen unos criterios:
e Frecuencia de uso o consumo del producto.
e Edad, género, estatus socioeconémico, profesion y localizacién geografica.
e Marca del producto normalmente utilizada o consumida.
e Lugar de compra del producto
= 2. El tamano de la muestra de consumidores: es importante porqué cuédnto mas consumidores

existan mas representativa es la muestra por lo que se pueden obtener resultados més precisos.
Lo minimo a considerar son 80 consumidores.

La precisién de los resultados aumenta con el tamafio de la muestra. Sin embargo, una mayor
precisién de la medicién no garantiza por si misma la validez de las conclusiones obtenidas.

También son esenciales las elecciones adecuadas de los consumidores y de los procedimientos. La
precisiéon también depende de:

e La variabilidad de los consumidores en sus respuestas a un solo producto: cuanto mayor sea
la dispersion, mayor debe ser el tamano de la muestra para alcanzar una precisién dada.
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e El procedimiento de la prueba: la diferencia entre dos productos se establece de forma mas
precisa si cada consumidor evalia ambos productos que si ambos son juzgados por diferentes
consumidores.

Trabajo con subgrupos: existen una serie de generalidades, destacando el hecho de que se
pueden formar subgrupos de la muestra de consumidores,antes de recopilar los datos de la prueba
y mediante el uso de los datos de la prueba.

Hay dos tipos:

e Pruebas separadas utilizando grupos de consumidores preformados

o Estudiar de forma separada los subgrupos formados teniendo en cuenta caracteristicas
del consumidor conocidas antes de realizar la prueba.

o Se pueden analizar sus resultados de forma independiente: cada subgrupo debe estar
compuesto por al menos 60 consumidores.

e Prueba unificada utilizando grupos de consumidores preformados

o Existe equilibrio en toda la muestra de consumidores, seguido de un analisis de los
resultados que tiene en cuenta la pertenencia a los subgrupos.

o Se alcanza el mismo grado de confianza con menos de 60 consumidores en cada subgrupo.

o Es maés eficiente cuando todos los subgrupos son del mismo tamano o muy similares.
Determinacién del tamano de la muestra Se consideran las siguientes generalidades:

e En todos los casos, el tamano de una muestra de consumidores nunca debe ser menor de 60.
e Preferiblemente debe haber alrededor de 100 evaluaciones por producto.

e En el caso de que cada consumidor evaliie un solo producto se requeriria n = 100 * p
consumidores: p es el nimero de productos en el estudio.

e Si cada consumidor evaltia k productos son necesarios n = 100 * (p/k) consumidores.
Niumero de muestras y diseno experimental Tanto el niimero de muestras cémo el diseno ex-
perimental, afectan al tamano de la muestra del consumidor. Si se utiliza un diseno completo para
la presentacién del producto: el niimero de consumidores necesario para la prueba es igual al nimero

de respuestas por producto a obtener, mientra que si se utiliza un diseno incompleto, el niimero de
consumidores debe ser mayor.

Margen de seguridad en el reclutamiento El ntiimero de respuestas que realmente se obtienen:
generalmente es menor que el nimero de consumidores reclutados. Esto es débido a que:

= Algunos consumidores seleccionados podrian estar ausentes.
= Algunos de los que participan podrian no utilizar el cuestionario correctamente.

Para compensar esto, se debe incluir un margen de seguridad cudndo se calcula el nimero de consu-
midores requerido.

Zona de la prueba Entre las zonas de prueba que se pueden usar, destacan:
= Laboratorio permanente de evaluacién sensorial

e Area de recepcion: recibir a los consumidores.
e Habitacién: preparacion de los productos.

e Habitacion equipada con cabinas individuales, control de temperatura y sistema de venti-
lacién para la renovacién periddica del aire.
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= Laboratorio mévil de evaluacién sensorial

e Instalado en vehiculo transformado para dirigir pruebas sensoriales.
e Menos espacio que laboratorio estacionario.
e Zonas reservadas para recibir a los consumidores y para la preparacién de los productos:
muy limitadas.
Habitacién equipada temporalmente para evaluar productos que requieren poca preparacion.
e Dispuesta en dos zonas separadas: una dedicada a la realizaciéon de las pruebas y otra a la
preparacion y codificacién de los productos.

e Disposicion del area para realizar las pruebas: permite consumidores estén fisicamente ais-
lados entre si.

Productos

Los productos a evaluar se deben presentar a los consumidores de forma anénima, dénde el inico
medio de identificacion es un cédigo arbitrario asignado por el laboratorio, normalmente es un nimero
aleatorio de tres digitos.

Se deben eliminar o enmascarar todas las referencias a una marca o a un sello de calidad, excepto:

Cuéando la eliminacién o el enmascaramiento es imposible.

Cuéando el objetivo es determinar el impacto de la marca o del sello de calidad.

Preparacion y presentacién de los productos

Los productos a evaluar se deben preparar segtn los procedimientos recomendados por los fabri-
cantes.

Salvo para excepciones debidamente justificadas, las condiciones de preparacién se deben apro-
ximar a las condiciones habituales de uso y consumo.

Es probable que cualquier producto varie de lote a lote y cémo consecuencia del almacenamiento.
Este hecho se deberia minimizar mediante el uso de productos del mismo lote que hayan tenido
idénticos tiempos y condiciones de almacenamiento.

Cantidad de productos presentados

Debe corresponder a la proporcién del producto normalmente consumida o a la porcién especi-
ficada por la comisién.

Se debe informar al consumidor de la cantidad minima de muestra a evaluar y, si es necesario,
también de la cantidad méaxima a evaluar o consumir.

Se debe tener cuidado para asegurar que la porcién: no sea demasiado pequena para evitar el
riesgo de obtener sélo impresién inicial y no demasiado grande para evitar riesgo de saciedad o
aversién.

En casos dénde los consumidores consumen varios productos de la misma familia: es necesario
ajustar la cantidad presentada para que sea menos que la cantidad normalmente consumida. Aun-
que, debe ser simplemente suficiente para evitar que la evaluacién provoque sélo una impresién
sensorial inicial y fugaz.

Cuéndo se presentan platos ya preparadas, la porcién presentada a cada consumidor debe incluir
proporcionalmente todos los constituyentes del producto.

Forma de los productos presentados:

e El producto tal y como se adquiere.

e El producto en una forma lista para ser consumido.
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3. Procedimientos

Se van a desarrollar los tipos de pruebas heddnicas que existen. Se tienen:

= Pruebas de aceptabilidad

Pruebas de clasificacién con ayuda de una escala.

= Pruebas de preferencia

Pruebas de comparacién por parejas

Pruebas de ordenacion

PRUEBAS DE ACEPTABILIDAD

Las pruebas de aceptabilidad se utilizan para medir el nivel de agrado (hedénico) a la hora de probar
un producto por parte del consumidor. El dnico tipo de prueba de aceptabilidad que se describe en
esta norma es la prueba de clasificacion con ayuda de una escala.

Prueba de clasificaciéon con ayuda de una escala
Se distinguen por:

= La escala de respuesta

Estructurada: escala con varios puntos donde el consumidor marca el que considere opor-
tuno, para concretar la magnitud de un determinado atributo.

No estructurada: escala sobre una linea, sin marca, en la cudl el consumidor puntua el
atributo.

Numérica: escala con numeros, en la cudl el consumidor asigna la puntuaciéon para un
determinado atributo.

Semantica: escala de 1 a 7, por ejemplo, dénde 1 representa poco sabor y 7 representa mucho
sabor.

Gréfica: tipo de escalas con caritas indicando la emocién que sienten al probar un producto.

= El método de presentacién de los productos: cuando hay dos o mas productos, son posibles tres
métodos de presentacién:

Presentacién monddica estricta (evaluacién tnica): cada consumidor evalia un dnico pro-
ducto, que se corresponde con la forma de presentaciéon méas comun.

Presentacién monddica secuencial (plan incompleto o completo): un consumidor evalia va-
rios productos en una o varias sesiones. En este caso, el consumidor recibe un producto en
un momento y no se le proporciona informacién sobre los productos ya evaluados o sobre las
respuestas dadas por ellos. Se debe garantizar que el consumidor no pueda volver a evaluar
el producto anterior.

Presentacién comparativa: se presentan varios productos al consumidor de forma simultdnea.
Se permite que los consumidores revisen las puntuaciones que han dado a otros productos.
Es una prueba poco utilizada, puesto que tiende a exagerar las diferencias entre los pro-
ductos y hace dificil la comparacién entre estudios cuando condiciones de la prueba no son
estrictamente idénticas.
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PRUEBAS DE PREFERENCIA

Las pruebas de preferencia:
= Se utilizan para medir el orden de gusto para diferentes productos.

= La informacién obtenida en una prueba que evalia la preferencia momentanea es de naturaleza
relativa.

= No dice nada sobre la aceptabilidad de los productos porque puede ser que un producto sea
preferido sobre otro sin que ninguno de ellos sea aceptable.

= Las pruebas de preferencia se subdividen en:

e Pruebas de comparacién por parejas: en este caso se comparan dos muestras.

e Pruebas de ordenacién

Las pruebas de comparacién por parejas, se usan para comparar dos muestras. Se tienen cémo
generalidades:

= Principio: comparar los productos presentados en pareja.
= El consumidor juzga las muestras en un orden determinado e indica cuél de ellas es la que prefiere.
= La preferencia entre dos productos se puede realizar de dos formas:

e Con eleccién forzada: los consumidores responden a una respuesta cerrada. Es decir, se
indicard un "marque con una cruz el cédigo del producto que usted prefiere”. Tiene cémo
ventaja un mayor poder de discrinacion.

e Con una respuesta permitida de ”sin preferencia”: los consumidores responden a una res-
puesta cerrada. Es decir, se indicard un ”marque con una cruz el cédigo del producto que
usted prefiere. Si le gustan los productos de forma similar, marque con una cruz ”sin prefe-

1a”
rencia”.

= Los cuestionarios no deben contener ninguna pregunta que pueda influir en que los consumidores
decidan a favor de un producto u otro.

= Se permite hacer una pregunta abierta al final de la prueba, dando la oportunidad de comentar
lo que les gusta o no les gusta de los productos.

Los planes de presentacién de las muestras son: el orden de presentacion de las muestras A y B se
debe equilibrar:

= Presentando las parejas AB y BA con la misma frecuencia.
= Asigndndolas al azar a los consumidores. Por ejemplo,

AB — BA— AB, BA— BA - AB

Las pruebas de ordenaciéon consideran mas de dos muestras.

= Principio: presentacién simultanea de varias muestras y se pide a los consumidores que las ordenes
seguin el orden de aceptabilidad.

= La prueba de ordenacién es bastante exigente para el consumidor y su complejidad aumenta con
el nimero de muestras a comparar, el consumidor tiene que probar los productos varias veces
para ordenarlos en un orden apropiado.
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= Se puede realizar cémo una prueba de eleccién forzada o permitiendo al consumidor ordenar dos
o mas productos cémo iguales. Por ejemplo,

CBEADF, ECABFD

Organizacién de las sesiones: las sesiones de organizan con los siguientes objetivos:
= Asegurar que las comparaciones entre productos sean vélidas.
= Asegurar que las condiciones de las pruebas sean lo méas representativas posibles.

= Asegurar que los consumidores no estén sobresaturados, lo que podria resultar en unas respuestas
més aleatorias.

Para adaptar estos objetivos, los consumidores se relacionan con los productos de tres maneras:
= Plan completo: cada consumidor juzga todos los productos.

e Al evaluar todos los productos se asegura que sean los mismos consumidores los que evalian
todos los productos. No hay problema de equivalencia, existe mayor riesgo de sobresatura-
cién de los consumidores.

e También hay peligros por efectos del orden y de la transferencia. La posicién en la que se
presenta un producto en una secuencia afecta a la media de su evaluacién. La mejor opcién,
consiste en utilizar un orden estrictamente al azar, aleatorio independientemente para cada
consumidor.

e Alternativamente, se puede adoptar un plan de presentacién sistemético para contrarrestar
los efectos del orden y de la transferencia.

= Plan incompleto: cada consumidor juzga un subgrupo de productos.

e Los efectos del orden y de la transferencia son similares a las de los planes completos.

e Hay menos peligro de sobresaturacién de los consumidores.

e Existen inconvenientes en cuanto a los posibles efectos del contexto y la complejidad adi-
cional en el disenio y en el analisis del juicio.

= Evaluacion simple: cada consumidor juzga s6lo un producto.

e Permite eliminar completamente los efectos de la transferencia y del contexto al montar una
muestra de consumidores separada para cada producto.

e Conduce a procedimientos y andlisis mas simples.

e Es imprescindible que las muestras sean montadas con mucho cuidado para asegurar su
equivalencia y su representatividad de la poblacion objetivo.

e Al hacer imposible que el analisis tenga en cuenta las diferencias individuales, la precisién
de las estimaciones es mas pobre que en los otros disenos.

e En condiciones iguales, las muestras de consumidor deben ser mayores para lograr el mismo
grado de confianza y de precision en los resultados.

Numero de productos evaluados en una sesiéon individual El nimero de productos que se
pueden evaluar dentro de una sesién individual depende de:

= La naturaleza de los productos que se presentan: no todos los productos proporcionan la misma
sensacién de saciedad:

e Los productos agresivos pueden modificar los receptores sensoriales.
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e Los productos que contienen alcohol pueden afectar a la integracién cortical.
e Hay productos que estan compuestos por un tnico elemento, como los platos preparados.
e Otros que estdn compuestos por varios elementos.

= La duracion de la sesién: una sesién de laboratorio de larga duracién se puede dividir en subsesio-
nes, pero los consumidores reclutados sin aviso previo suelen tener muy poco tiempo disponible.

= La cantidad que se consume de cada producto.

= Los sentidos utilizados para evaluar el producto: muchos se pueden evaluar por su apariencia o
sensacion tactil ademés de por el gusto.

= Kl nimero de preguntas formuladas, sobre todo si se requiere una nueva presentaciéon de los
productos.

. Cudles son las alternativas si hay demasiados productos para una sesioén individual?
Cuédndo el nimero de productos es demasiado elevado para que se evalien en una uinica sesién, existen
dos enfoques posibles:

= Organizar varias sesiones: cada consumidor participa en todas las sesiones (plan completo).

e Si se pueden organizar varias sesiones: todos los consumidores pueden evaluar todos los
productos a lo largo de todo el estudio. Lo ideal es que todos los productos se presentan en
cada sesién, pero que no todos los consumidores reciban los mismos productos.

e Si hay restricciones relacionadas con la preparacién de los productos o con las cantidades
disponibles: los productos se distribuyen al azar durante las sesiones. Todos los consumidores
reciben el mismo subconjunto de productos durante una sesién, pero en 6rdenes diferentes.

e Se debe presentar al comienzo de cada sesién un producto idéntico a todos los consumido-
res "producto de calentamiento”. En cada sesién todos los consumidores tienen la misma
referencia.

e En un mismo dia no se pueden realizar dos sesiones con los mismos consumidores.

= Organizar una Unica sesién: cada consumidor recibe sélo algunos de los productos (plan incom-
pleto o evaluacién simple).

e Un diseno de bloques incompleto pero que esté equilibrado, permite que en cada sesion se
utilice un niimero menor de productos que el nimero total, pero aspira a comparar cada
par de productos con igual precision.

e También se pueden equilibrar los efectos del orden y de la transferencia sobre el estudio en
su conjunto. Aunque normalmente esto requerird un mayor ntimero de consumidores y un
andlisis méas sofisticado.

e Si se considera esta opcion, se deberia buscar asesoramiento estadistico en la etapa de diseno.

Naturaleza de los productos evaluados en una tinica sesién
Los productos de diferentes familias se pueden evaluar en la misma sesion si se cumplen las siguientes
condiciones:

= Combinacién de productos se corresponde a practicas alimenticias bien establecidas.
= Kl consumidor objetivo es el mismo para todas las familias.

= Los consumidores que no pertenezcan a la poblacién objetivo para un producto, normalmente
no seran seleccionadas para evaluarlo.



12 CAPITULO 1. ANALISIS SENSORIAL INTELIGENTE

= El laboratorio debe asegurarla confidencialidad de las evaluaciones, independientemente de las
personas que asistan a la evaluacion.

Hora de la sesién
Se recomienda organizar la sesién en un momento correspondiente al de consumo habitual de los
productos para que los consumidores se encuentren en condiciones cercanas a lo que ellos hacen en la
practica real.

Repeticiéon de un producto en una prueba
Si en la misma prueba se tiene que repetir la evaluacién de un producto, se considera el nimero de
productos aumentado en uno. El plan de prueba incluye: en lugar del producto A, los productos Al y
A2, los cudles se tratan como dos productos diferentes, tanto para determinar el orden de presentacién
como para el analisis de los resultados.

Prueba previa
Antes de la prueba principal se puede realizar una prueba previa con unos pocos consumidores con el
fin de:

= Probar los cuestionarios para comprobar que se entienden y se perciben los atributos.
= Probar los ajustes para gestionar la prueba
= Asegurar que la duracién de la prueba.

Los consumidores de la prueba previa se deben extraer de la misma poblacién de consumidores que los
de la prueba principal pero no deben formar parte de la muestra de consumidores de la prueba principal.

Analisis de los resultados En este apartado se presenta, los métodos que se pueden aplicar segin
la situacién que se da en el estudio:

= Dos productos
e Cada uno de los productos se evaltian por un grupo diferente de consumidores. En este caso,

se pueden aplicar:

o Método paramétrico: T-test para muestras independientes.

o Método no paramétrico: Test U de Mann-Whitney, que se conoce también céomo test
de Wilcoxon-Mann-Whitney.

e Cada uno de los productos se evaliian por todos los consumidores

o Método paramétrico: t-test para muestras apareadas.
o Método no paramétrico: test de Wilcoxon signed-rank.

= Mas de dos productos

e Cada producto se evalia por un grupo diferente de consumidores.
o Método paramétrico: andlisis de la varianza.
o Método no paramétrico: test de Kruskal-Walls.
e Cada consumidor ha evaliado al menos dos de estos productos e, idealmente, todos ellos.

o Método paramétrico: andlisis de la varianza con el efecto consumidor y el efecto pro-
ducto.

o Método no paramétrico: test de Friedman (anova mediante rangos), si es necesario en
una variante para bloques incompletos.
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Informe del estudio

La primera pédgina del informe puede ser un breve resumen de los resultados y de las conclusiones
maés importantes.

Se recomienda que cada tabla y cada diagrama de resultados est4 numerado, tenga un titulo y
otra explicacion suficiente para permitir que se entienda por si misma.

Ademas de los resultados el informe puede incluir:

e Titulo del estudio y referencias.
e Fechas de realizacién del estudio
e Fecha del informe

e Identificacion de la comisién

e Identificacién completa del laboratorio y de la persona encargada del estudio (junto con la
identificacién de los subcontratistas, si los hay).

e Objetivo de la prueba (resumiendo la propuesta de estudio).
e Procedimientos para que la comisién tenga acceso a los datos primarios.

e Identificacién uniforme del informe y de cada pagina, incluyendo el niimero total de paginas.

Productos
La informacién del producto debe incluir:

Una descripcién de los productos como su composicién total o parcial (a descripcién se puede
acompanar de una fotografia de cada producto).

La fecha de produccién de las muestras, fecha de caducidad o fecha de consumo preferente, el
nimero de lote del fabricante o el nimero de partida.

El dia de recepcion en el laboratorio; la temperatura, duracién y condiciones de almacenamiento
(especialmente en el caso de productos frescos y congelados).

El procedimiento de muestreo cuando éste se haya llevado a cabo por el proveedor.
El método de preparacién de los productos para la evaluacion.
La temperatura de los productos cuando se presentan a los consumidores.

La cantidad presentada a cada consumidor y las instrucciones relativas a las cantidades minimas
y méaximas a consumir, incluyendo un informe de cualquier incumplimiento de estas instrucciones.

Procedimiento de la prueba
Los detalles del procedimiento de la prueba, deben incluir:

Procedimiento haciendo referencia a la norma pertinente.
Las preguntas realizadas y las escalas de respuesta utilizadas.
El método de adquisicién de los datos

Los procedimientos operativos para el estudio.

El nimero de sesiones o sub sesiones.

Las fechas, horas y duracion de las sesiones.

Las condiciones ambientales, tales como el entorno, la temperatura o la iluminacion.
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= La vajilla utilizada.

= Las instrucciones y la informacién que se proporciona a los consumidores y el método de entrega,
ya sea por escrito, en una pantalla u oralmente.

Consumidores
La informacién sobre los consumidores debe incluir:

= Una descripcién de la poblacién objetivo de los consumidores.

= Una descripcién de la muestra de consumidores, incluyendo su tamano y las cifras de cada una
de las categorias especificadas por la comision.

= Una declaraciéon de como fue el reclutamiento de consumidores: si fue especifico para una tarea
o desde un grupo de consumidores.

e Si fue especifico para una tarea, el informe debe incluir:

o Lugar o método de reclutamiento
o Procedimientos seguidos
o Método de seleccién de los consumidores adecuados.

e Si fue desde una base de datos, el informe debe incluir:

o Descripcion de frecuencia de participacion de consumidores en las pruebas de consumo.
o Tabla con las familias de productos que se han evaluado previamente.

o Tabla de frecuencia de participaciéon en pruebas previas relacionadas con el producto
objeto de evaluacién o con su familia de productos.

Resultados
Los resultados de la prueba deben incluir:

= Resumen de los datos primarios provisionales mediante gréaficos o tablas.

= Los resimenes numéricos de los resultados, incluyendo la precision de cualquier estimacién o
promedio.

= Los métodos utilizados para analizar e interpretar los resultados.
= Las inferencias estadisticas extraidas de los resultados.

= Las conclusiones extraidas de los resultados con referencia a los objetivos del estudio.

Anexos al informe
La informacién adicional que se puede adjuntar como anexo es:

= Un ejemplar del cuestionario o del formulario de respuesta utilizado para la prueba.
= Un ejemplar de cualquier cuestionario utilizado para el reclutamiento de los consumidores

= Transcripciones literales de las respuestas dadas a las preguntas abiertas.
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1.2.2. Norma UNE EN ISO 11132:2017: Desempeno del panel de catadores
entrenados

Antes de proceder con el desarrollo de la norma se definen los paneles de catadores entrenados, que
no son mas que grupos de consumidores con mayor sensibilidad olfato-gustativa y formados de manera
especifica para desarrollar sus habilidades sensoriales en la evaluacién del producto.

1. Objetivo y campo en el que se aplica

En esta norma internacional se desarrollan las fases para la supervisién y la evaluacion del desem-
peno global de un panel cuantitativo descriptivo y del desempeno de cada catador que forma parte del
panel. Se va a utilizar el panel de catadores entrenados cémo instrumento para determinar la magnitud
de los atributos sensoriales. Se define el desempeno cémo la medida de la capacidad de un panel o de
un catador de hacer evaluaciones vélidas de un atributo en las muestras de productos evaluados. Se
puede controlar en un momento dado o a lo largo de un periodo de tiempo determinado. El desem-
peno incluye la capacidad de un panel de detectar, identificar y medir un atributo, de interpretar los
atributos de forma similar a otros catadores o paneles, de discriminar entre estimulos, de repetir los
propios resultados y de reproducir los de otros paneles o catadores.

Los métodos especificados permiten que la coherencia, repetibilidad, ausencia de sesgo y capacidad
de discriminacion de los paneles y de los catadores sean supervisados y evaluados. Se hace también
el estudio y evaluacion del acuerdo entre catadores. La supervisién y evaluacion puede realizarse en
una tUnica sesion o a lo largo del tiempo. La evaluacién de estos resultados permiten al responsable
del panel mejorar el funcionamiento tanto de los paneles sensoriales como de los catadores, identificar
los problemas y la necesidad de volver a entrenar o identificar a los catadores que no lo desempenan
suficientemente bien para continuar participando. El responsable del panel puede utilizar los métodos
especificados en esta norma internacional para estimar de forma continua el desempeno de paneles o
catadores individuales. Esta norma internacional se aplica a individuos o a paneles en fase de entrena-
miento asi como a paneles ya establecidos.

2. Normas para la consulta

Este apartado hace referencia a una serie de normas internacionales, que se pueden consultar para
las posibles dudas de conceptos.

= [SO 8586: Analisis sensorial. Guia general para la seleccién, entrenamiento y control de catadores
y catadores expertos. Véase la norma [5].

= ISO 5492: Analisis sensorial. Vocabulario. Véase la norma [6].

= ISO 8589: Analisis sensorial. Guia general para el diseno de una sala de cata. Véase la norma [9].

3. Términos y definiciones

Entre los términos citados en la norma [6], se incluyen una serie de conceptos a mayores que son:

= Concordancia: Se define cémo la capacidad de los diferentes paneles sensoriales o catadores de
asignar puntuaciones similares respecto a un atributo de muestras del mismo producto.

= Homogeneidad: Se define como la medida de la concordancia de las respuestas dadas entre
diferentes catadores en una misma sesiéon de ensayo, entre sesiones repetidas para un mismo
panel de catadores o entre sesiones repetidas para un mismo catador.

= Sesgo de un catador: Se define cémo la tendencia de un catador a dar puntuaciones que estan
sistematicamente por encima o por debajo del valor verdadero cuando este es conocido o de la
media del panel cuando no lo es.
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= Valor atipico: Se define como un valor que no cumple con el patrén general de los datos o que
es extremadamente diferente de otros valores de productos iguales o similares.

= Desviacién del panel: Se define como la situacién en la que un panel, con el tiempo, cambia
en su sensibilidad o se hace susceptible a sesgos y que, como consecuencia, cambia la posicién
sobre la escala en la que el atributo se puntia para un producto de referencia constante.

= Desempeno: Se define cémo la capacidad de un panel o de un catador para realizar evaluaciones
validas y fiables sobre los estimulos y los atributos de los estimulos.

= Repetibilidad: Se define cémo la concordancia en las evaluaciones de muestras equivalentes del
producto, bajo las mismas condiciones de la prueba, por el mismo catador o panel.

Bajo la norma [5] se puede expresar cuantitativamente en términos de las caracteristicas de dis-
persién de los resultados. Se define cémo la medida de acuerdo entre evaluaciones de la misma
muestra en las mismas condiciones. En las condiciones de repetibilidad, los resultados de medi-
ciones independientes se obtienen con el mismo método sobre elementos de idéntica medida en
el mismo test, por el mismo catador, con el mismo equipo y en pequenos intervalos de tiempo
(repeticién durante un corto perfodo de tiempo).

= Reproducibilidad: Se define como la concordancia en las evaluaciones de muestras equivalentes
del producto, bajo diferentes condiciones de la prueba, con diferentes tareas o por un catador o
panel diferente.

Bajo la norma [5] se expresa cuantitativamente en términos de las caracteristicas de dispersién de
los resultados. Se define la reproducibilidad cémo una medida del acuerdo entre las evaluaciones
realizadas sobre la misma muestra bajo condiciones diferentes para los catadores y el panel. En
las condiciones de reproducibilidad, los resultados de mediciones independientes se obtienen con
el mismo método sobre elementos de idéntica medida en distintas instalaciones de test o medicion,
por distintos operadores utilizando un equipo diferente.

= Validacién: Se define cémo el proceso para establecer que los datos sensoriales se correlacionan
con otros datos sobre muestras del mismo producto (por ejemplo, medidas del laboratorio, per-
cepcién del consumidor, resultados de otros paneles, reclamaciones del consumidor, etc) o que
un panel o un catador es capaz de cumplir con los criterios de desempeno especificados.

= Sesién: Se define cémo la ocasién en la que se evaltian los productos. Nota: en una tnica sesion
uno o varios catadores pueden evaluar uno o varios productos. Para un catador, esté solo o como
parte de un panel, las sesiones estan separadas en el tiempo.

= Sesiones replicadas: Se definen cémo las sesiones en las que los catadores, los productos, las
condiciones de la prueba y la prueba son idénticas. En este caso de estudio de los yogures, no se
ha utilizado la réplica.

4. Principio

Esta norma internacional se aplica a paneles sensoriales que evalian la magnitud de uno o mas
atributos sensoriales con el objetivo de realizar descripciones cuantitativas o perfiles de determinados
productos, por lo general, alimentarios. En el caso de pruebas de diferencia, existen otros métodos
apropiados para la evaluacién y supervisién del desempeno de los paneles. El desempeno de un panel
sensorial cuantitativo se puede evaluar utilizando resultados ya disponibles o a partir de datos de las
sesiones del panel realizadas especialmente con este propdsito. Esta norma internacional puede usarse
bien para la supervisién periddica o bien para la revisién de los datos del perfil durante su desarrollo.
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Se muestra un diagrama de flujo para la supervisién del desemperio:

= 1. Supervisién mediante la validacién del desempeno: para lo cudl se usa un grupo
pequedio de muestras (tres o cuatro) en las que se conoce que algunos atributos son diferentes.
Estos atributos se usan después como descriptores clave para evaluar el desempeno.

= 2. Desempeno general del panel

e ;Cuantos atributos clave se espera que se discriminen significativamente?

e ;Cudntos atributos clave muestran interaccién de muestra y catador? Esto nos da una
indicacién inicial de dénde hay menos coherencia en el panel.

e ;Existe repetibilidad del panel para los atributos clave en sesiones replicadas?
= 3. Desempeno individual de cada catador

e Capacidad de discriminacién: ;Cuantos atributos clave de los esperados ha discriminado
significativamente?

e Repetibilidad: jcoherencia en la discriminacién para un atributo y producto dados?
e Contribucion a la interaccion: jen qué atributos se produce la interacciéon?

o Interaccion débida a efectos cruzados
o Interaccién débido al uso diferente de la escala.

= 4. Reentrenamiento: Si se han detectado problemas en el desempeno, bien por parte del panel
o bien por los catadores a nivel individual, se deberian programar sesiones de entrenamiento
adecuadas.

Para revisar los datos del perfil generados por un panel durante su desarrollo, puede ser apropiado
utilizar los datos que se originaron de ensayos de perfil bastante diferentes utilizando diferentes tipos
de productos, niimero de productos, etc. El procedimiento es el mismo que se muestra en el esquema
anterior. Sin embargo, como no hay diferencias predefinidas, se recomienda que los atributos que son
discriminados significativamente por el panel en su conjunto para un perfil dado se usen céomo las
medidas clave para controlar el desempeno de los catadores a nivel individual. Los atributos en los
que no se registren diferencias significativas no se pueden utilizar de manera fiable para analizar la
coherencia ya que la ausencia de acuerdo dentro y entre catadores sea probablemente debida a que los
productos sean muy similares en estas caracteristicas.

En una tnica sesiéon pueden determinarse los siguientes indicadores:

= Sesgo de un catador: se mide como la diferencia entre la media del catador y la media del
panel de catadores.

= Repetibilidad de un catador: estd inversamente relacionada con la desviacion estandar que
se calcula a partir de medidas repetidas del catador sobre una muestra o entre réplicas del mismo
producto.

= Reproducibilidad de un catador: esta inversamente relacionada con la desviaciéon estdndar
de los sesgos del catador teniendo en cuenta los diferentes productos.

= Discriminacién de un catador: se mide cémo la capacidad de asignar de forma coherente
diferentes puntuaciones a diferentes productos.

Si un catador presenta sesgo puede indicar una sensibilidad sensorial diferente al resto de los catadores
o que estén usando la escala de forma diferente. Si el catador da valoraciones diferentes a la de los
otros catadores, se revisan los resultados para determinar si:

= las evaluaciones son coherentes o variables para muestras repetidas del mismo producto
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= las evaluaciones son similares o diferentes para muestras de diferentes productos
= el sesgo ocurre con todas las escalas de evaluacién o sélo con algunas.

Estas cuestiones seran investigadas por el andlisis de la varianza (ANOVA). En ciertos casos, el sesgo
puede senalar a un catador con capacidad superior cuyos resultados sean titiles. En caso contrario, un
catador que muestra sesgo puede requerir un reentramiento o ser excluido del panel. Aqui se describe
un enfoque coherente para el andlisis estadistico de los resultados. Sin embargo, algunos atributos del
desempeno del panel pueden evaluarse por mas de una medida descriptiva. De hecho, tanto el cuadrado
medio del error cémo el error de desviacién estdndar (su raiz cuadrada) expresan variabilidad en la
evaluacién de un producto. Las medidas utilizadas deberian ser aquellas que sean las habituales en el
campo de aplicacién.

Otras medidas relevantes de la concordancia entre catadores en el uso de la escala para un atributo
son la interaccién entre catador y producto y el coeficiente de correlacién entre las puntuaciones de
un catador y la media del panel. Puede darse el caso de que un catador no tenga sesgo pero que use
la escala de forma diferente. Una correlaciéon préxima a 1, una pendiente de regresion préxima a 1, y
una ordenada en el origen de la recta de regresiéon préxima a 0 indican una buena concorcandia entre
un catador y el resto del panel.

Con un pequeno nimero de evaluaciones (menos de 6) el coeficiente de correlacién deberia ser
interpretado con precaucién, débido a que puede ser alto (mayor a 0.7) simplemente por azar.

5. Condiciones experimentales

Las instalaciones de las pruebas deben ajustarse a la norma [9].

6. Cualificacion de los catadores

El panel debe tener el nivel de cualificacién y experiencia de los catadores seleccionados [5] o
superior.

7. Procedimiento

Los procedimientos a realizar son:

= Supervisiéon por validaciéon formal del desempeno

En cada sesién, se deberia presentar al panel de catadores un conjunto de muestras similar a
los que el panel tenga que analizar cuando evalie los productos y para los que las diferencias
estadisticamente significativas entre, al menos, un par de muestras pueda garantizarse en, al
menos, ocho atributos. Este niimero se recomienda para favorecer que los responsables del panel
o los analistas sensoriales identifiquen y seleccionen las muestras de la validaciéon que presenten
una medida realista y estadistica del desempeno de un panel. Estos atributos clave se usan como
medidas clave en las que evaluar el desempeno del panel. El conjunto de muestras deberia incluir
réplicas. Debe haber el mismo ntimero de réplicas de cada muestra. El nimero de catadores,
muestras y réplicas depende de los productos, los atributos sensoriales evaluados y el propésito
del procedimiento. Por ejemplo, podrian ser dos o tres réplicas de tres o cuatro muestras. Se
deberia limitar el nimero de evaluaciones requeridas para evitar la fatiga sensorial. El rango de
los atributos de las muestras deberia ser similar al de los valores que el panel pueda encontrar al
evaliar los productos. Se ha adaptado un diseno experimental de bloques aleatorios, en el que los
catadores son los bloques. Si se espera un efecto de influencia de una muestra sobre la siguiente,
un diseno experimental adecuado es el de cuadrado latino de Williams. El disefio bésico es de
cuatro catadores y cuatro muestras.
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Cuadrado latino de Williams El cuadrado latino de Williams se usa en la teoria del analisis
sensorial para la presentacién de las muestras a los catadores, para evitar que prueben las mues-
tras del mismo modo. En este diseno, cada catador prueba los cuatro productos en un orden
diferente y a cualquiera de cada uno de los productos le sigue uno diferente a cada catador, por
ejemplo, para el catador 1 B le sigue a A, para el catador 2 es C, para el 3 D y para el 4 ninguno.
Si hay disponibles multiplos de cuatro catadores, el mismo diseno puede repetirse por cada grupo
de cuatro.

Catador Orden

T INIFS
o|0|o|>|~
0> |g|m|n
@ Q> 0w
> ®m(Oo|s

Figura 1.1: Cuadrado latino de Williams

= Anadlisis estadistico de los datos de la validacién formal del desempeifio (en una dnica
sesion)
Se tienen las puntuaciones que se dan mediante la expresiéon Y;;;, dénde i = 1,2,...,n, con n, el
nimero de muestras, j = 1,2,...,n4 con ny el nimero de catadores y k = 1,2,...,n, dénde n,
es el nimero de réplicas por muestra. La forma basica de resumir los resultados es mediante las
medias:

e Media por muestra y catador: Yij..

e Media por muestra: Vieo

e Media por catador: }7.]-.

e Media global: Y,,.
Las medidas del desempeno del panel en su conjunto o de cada catador, aparte del sesgo, requieren
el andlisis de datos por el método ANOVA. Los detalles de los cdlculos bésicos no se indican
en esta norma internacional puesto que un programa de ordenador efectiia normalmente estos
analisis.

Los datos de cada catador se analizan con un ANOVA de un factor [1.1].

Fuente de variaciéon | Grados de libertad | Suma de cuadrados | Cuadrado medio | cociente F
Entre muestras vy =np — 1 S1 CM;, = 3—1 F = g%;
Error vg =nyp * (N, — 1) Sy CMsy = Sy /v9
Total vz =np¥n, —1

Tabla 1.1: Anova de un factor
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Los datos para la sesién completa se analizan mediante un ANOVA de bloques aleatorios [1.2].

Fuente de variacion Grados de libertad Suma de cuadrados | Cuadrado medio cociente F
__ S84 _ CMs
Entre muestras vg=mnp — 1 Sy CMy = o F = o (a)
— S5 _ CMsg
Entre catador vs =ng — 1 S5 CMs = o F = o
Interaccién v = (np—1)*(ng—1) Se CMg =3¢
Error U7 =np *xng * (N — 1) Sy CM7; = S7/vr
Total Vg =My *kNg ¥ Ny — 1 Sg

Tabla 1.2: Anova sesién completa y un atributo

= Desempeno del conjunto del panel a través de la validacién formal del desempeno

e Discriminacion del atributo clave: se debe determinar la proporcién de atributos clave

que haya sido discriminada significativamente entre los que se esperaba. Para cada atributo,
esto se indica por la variacién significativa entre muestras a un nivel del 0,05 en la tabla de
ANOVA construida para una sesién (1.2). Cudnto mayor es la proporcién de atributos claves
discriminados significativamente, mejor es el desempeno del panel. El panel deberia recibir
mas entrenamiento sobre los atributos clave que no presentaron discriminacion significativa
como se esperaba.

Homogeneidad del panel: Un panel no es homogéneo si hay catadores que estdn en
desacuerdo con el resto del panel. Un panel no es homogéneo si la interaccion entre muestra
y catador en el ANOVA es significativa a un nivel de 0,05. El grado de homogeneidad de un
panel estd inversamente realacionado con la desviacién estandar de la interaccion, s;:

8 = \/@ Véase la tabla [1.2].

Debe determinarse el nimero de atributos clave que dan una interaccién significativa entre
catador y muestra. Consultar la tabla ANOVA para cada atributo y marcar los que presen-
tan interaccion para el nivel de 0,05. Cuanto mayor sea el nimero de atributos clave que
muestren una interaccién significativa, menos homogéneo es el panel. El panel deberia recibir
mas entrenamiento sobre los atributos clave que muestren una interaccion significativa.

Repetibilidad del panel: se puede estimar a partir de la repetibilidad de cada catador.
Estd inversamente relacionada con la desviacion estdandar del error, s.: s = «C My Véase
la tabla [1.2].

Reprodubilidad del panel: para comprobar la reproducibilidad del panel, se hacen eva-
luaciones de otras muestras de los mismos productos en diferentes sesiones. En un ANOVA
de tres factores (muestra, catador y sesién) el factor .e“tre sesiones”’no deberfa ser signifi-
cativo al nivel de 0,05. La interaccién entre muestras y sesiones no deberia ser significativa
a nivel del 0,05. Si fuera significativa indicaria que la evaluacién de las diferencias entre
muestras cambia de sesién a sesién. La interaccion entre catadores y sesiones no deberia
ser significativa a nivel de 0,05. Si fuera significativa indicaria que el sesgo de los catadores
individuales varia de sesién a sesién. Si el andlisis se utiliza para describir el desempeno de
un panel en su conjunto, los factores del ANOVA (sesién, muestra y catador) son factore
aleatorios. Las desviaciones estandar de las componentes pueden combinarse para dar una
medida de la reproducibilidad.
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e Desviacién estandar de la reproducibilidad, sp:

prod=ses

— 2 2 2
SR = \/SZ + S5 + Sges + Sizses +s

dénde:

o e: representa el error.

o j: representa a los catadores

o ses: representa a las sesiones

o prod: representa a los productos

Las estimaciones del sesgo y de la variacién pueden presentarse en tablas y/o gréficas.
Las graficas en funcién del tiempo indicaran si se han presentado desviaciones, cambios
escalonados o problemas ocasionales.

= Desempeno de cada catador a través de la validacién formal del desempeno

e Capacidad de discriminacion de un catador: la capacidad de discriminacion se mide
por la proporcién de atributos clave que hayan presentado una discriminacion significativa.
Para cada atributo, esto se indica con la variacién significativa entre muestras al nivel
de 0,05 de la tabla del ANOVA [1.1]. Cudnto mayor es la proporcién de atributos clave
discriminados significativamente, mejor es el desempeno del catador. Deberia recibir maés
entrenamiento sobre los atributos clave el catador que no discrimine significativamente.

e Repetibilidad de un catador: la repetibilidad de un catador estd inversamente relacio-
nada con la desviacion estandar del error del catador, s.:

Se = CM2

Véase la tabla [1.1].

e Coherencia de un catador: la coherencia de un catador estd inversamente relacionada
con la desviacion estandar de los términos del sesgo calculados a partir de cada muestra.
Para cada catador j, el término sesgo para la muestra i es la diferencia entre la media del
catador para la muestra y la media del panel para la muestra): }7” —Y;... Véase el esquema
de Analisis de los resultados. Si resulta que el desempeno de un catador carece de coherencia,
un diagrama de dispersién de las puntuaciones del catador frente a las medias del panel,
junto con el andlisis de regresion y el andlisis de correlacién, muestran si la incoherencia es
aleatoria o si tiene un patrén que indica el diferente uso de la escala respecto al resto del
panel.

e Concordancia entre catadores: un panel no es homogéneo cuando uno o mas catadores estan
en desacuerdo con el resto del panel. Esto puede detectarse por:
o Un catador que tenga un sesgo significativo (anexo B)

o Una desviacién estandar residual del catador que sea significativamente superior a la
del panel en su conjunto.

o Un coeficiente de correlacién entre las puntuaciones del catador y las medias del panel
muy pequeno o negativo.

Una pendiente de regresién de las puntuaciones del catador sobre las medias del pnael que
sea significativamente diferente de 1 y/o la ordenada en el origen que sea significativamente
diferente de 0.

La concordancia entre los catadores esté inversamente relacionada con la desviacién estandar

entre catadores, s;, siendo
CMs — CM;
Ng * Ny
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si la interaccién no fuese significativa [1.2] o

- [oMs - o
55 = Ng * Ny

si la interaccién fuese significativa. Véase la tabla [1.2].

La significacién de la discordancia entre los catadores deberia analizarse utilizando el co-
ciente F entre catadores y comparandolo con los valores de tablas de F para los grados de
libertad apropiados. Si es significativa, hay una clara evidencia de que hay un problema de
coherencia que necesita corregirse. La ausencia de significacién, por si misma, no asegura
que no haya un problema, ya que podria estar enmascarado por una repetibilidad deficiente
(la desviacién estandar del error, s, mayor que la esperada).

e Uso diferente de la escala/sesgo. Un sesgo significativo del catador en el ANOVA puede
indicar que los catadores usen la escala de forma diferente. En la mayoria de los casos, el
valor verdadero no se conoce y el sesgo global, para un catador, se obtiene cémo la diferencia
entre la media del catador y la media para el panel. El sesgo para el catador se obtiene por:
}7_]-, — Y . Los catadores pueden usar las escalas segiin dice la norma [10] de diferentes
maneras. En el uso de la escala universal el catador califica la intensidad de cada atributo
en base a su conocimiento de la variacién sensorial total que se puede experimentar para
un tipo de producto especifico. Los paneles que trabajan con solo una o pocas categorias de
productos son los que desarrollan comtinmente este enfoque. En el uso de la escala relativa,
el marco de referencia utilizado por un catador para calificar la intensidad esté relacionado
con la variacién sensorial que muestran el conjunto de productos en un ensayo concreto. Este
enfoque es, probablemente, mas utilizado por los paneles que trabajan con una amplia gama
de productos. Para ayudar a reducir el sesgo debido a la escala, es importante asegurarse
que el enfoque en el uso de la escala sea coherente dentro del panel.

= Problemas en el desempeno

e Generalidades: una vez identificados los problemas en el desempeno se pueden enumerar y,
en consecuencia, planificar las sesiones de entrenamiento.

e Panel: pueden organizarse sesiones para todo el panel para aquellos atributos que causen
problemas.

e Catador individual: para problemas especificos con el desempeno individual de los catadores,
puede ser apropiado discutir las areas problemaéticas primero individualmente con cada
catador y después en sesiones de entrenamiento con todo el panel.

= Control rutinario en la caracterizacion de los productos: el procedimiento es el mismo
que para el control mediante la validacién formal del desempefio. Sin embargo, como no hay di-
ferencias predefinidas, se recomienda que los atributos que sean discriminados significativamente
por todo el panel, para un perfil dado, se utilicen como las medidas clave para supervisar el
desempeno de cada catador. Los atributos en los que no se registren diferencias significativas
no pueden utilizarse de manera fiable para analizar la coherencia ya que la ausencia de acuerdo
dentro y entre catadores sea probablemente débida a que los productos sean muy similares en
esas caracteristicas.

= Diseno experimental para el estudio del desempeno a lo largo del tiempo: si un
estudio se planifica para evaluar la coherencia del panel a lo largo del tiempo, una sesién al
mes en un periodo de un ano permite obtener datos suficientes. Cada sesion deberia disenarse
siguiendo el diseno de cuadrado latino de Williams. Si ya hay datos disponibles de varias sesiones
de evaluaciones de rutina, éstos pueden analizarse para mostrar cualquier cambio que ocurra en
el tiempo.
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= Anadlisis estadistico de los datos a lo largo del tiempo: el analisis general de los datos de
varias sesiones deberia realizarse utilizando un ANOVA de medidas repetidas. En la practica,
puede ser que los mismos catadores no estén en todas las sesiones y seria necesario usar la opcién
del modelo lineal generalizado del ANOVA para obtener las estimaciones insesgadas tanto del
sesgo de cada catador cémo de otros parametros y componentes de la varianza.
Para el panel, pueden obtenerse las estimaciones :

e La coherencia del panel puede estimarse a partir de la desviacién estandar entre sesiones si
los datos de las muestras de control idénticas se han recogido durante todas las sesiones.

e La coherencia interna: cuando los catadores a nivel individual presentan un sesgo, la inter-
accion entre catador y sesion mide lo constante que es el sesgo.

Para cada catador, se pueden obtener respecto a cada atributo las estimaciones:

e Sesgo general: la media de las diferencias, sobre las réplicas y/o sesiones, entre las puntua-
ciones del catador y de la media del panel.

e Coherencia: esta inversamente relacionada con la variacién de los términos del sesgo a lo
largo de las sesiones.

e Repetibilidad: variacién entre las puntuaciones de muestras idénticas, determinada utilizan-
do en conjunto las estimaciones de la desviacién estandar residual de cada sesion.

= Reproducibilidad entre paneles Este aspecto aparece solamente cuando los mismos productos
se evalian por dos o mas paneles en sesiones separadas. El andlisis estadistico para un atributo
serfa de un anova de tres factores (producto, sesién y panel) con un efecto anidado de los catadores
en el factor panel. Una medida de la reproducibilidad entre paneles es la desviacién estdndar de
la reproducibilidad, sg:

st =\ (52es + 5%, + 2)
doénde

e res: representa los residuos.
e j: representa los catadores.

e p: representa los paneles.

= Andlisis estadistico de perfiles completos:

los métodos de andlisis estadisticos descritos anteriormente se aplican separadamente a cada atri-
buto. El interés de este método es que permite identificar a los catadores que tienen dificultades
en evaluar atributos concretos. Ademas, se puede alcanzar una mejor compresién del conjunto de
los datos considerando el resumen de todos ellos (medidas y gréficos) conjuntamente y utilizando
aquellos métodos estadisticos para analizar perfiles completos tales como el andlisis de compo-
nentes principales (ACP), el andlisis discriminante (AD) y el andlisis de Procrustes generalizado
(APG). La capacidad de discriminacién de un panel se puede observar en un ACP por el nimero
de componentes principales en los que la variacion entre productos es significativa en un ANOVA
de dos factores. Cudnto mayor es el nimero, mejor es la capacidad de discriminacién del panel.
La discriminacién entre productos también se observa directamente por AD. Un APG muestra
si los catadores hacen la misma interpretacion de todos los atributos, el grado de diferencia de
sus interpretaciones y el grado de desacuerdo entre un catador y el resto del panel.
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1.2.3. Norma UNE EN ISO 8587:2006: Analisis sensorial, metodologia y
clasificacion

Objeto y campo de aplicaciéon

Esta norma describe un método de evaluacion sensorial cuyo objetivo es la ordenacién de una serie
de muestras para el ensayo segin un criterio. Este método permite la evaluacion de diferencias entre
varias muestras en funcién de la intensidad de un atributo individual, de varios atributos o de una
impresion global.

Comparacion de productos cuando no se asume una ordenacién

El Test de Friedman es un andlisis de la varianza para ordenaciones y establece el grado de pro-
babilidad con el que se puede demostrar que los catadores reconocen diferencias entre las muestras.
Existen varios métodos:

= Test para detectar que hay una diferencia entre al menos dos productos

Este test se aplica cudndo j catadores han ordenado los mismos p productos. Se calculan las
sumas de ordenaciones Ri, R, ..., R, de las p muestras para los j catadores. Si I'y, ...,I', son las
sumas de ordenaciones tedricas de las p muestras, la hipotesis nula de ausencia de diferencias
entre las muestras se puede expresar:

H[) : Fl = ...= Fp.
La hipotesis alternativa es que las sumas de ordenaciones de la poblaciéon no son iguales. Para el
diseno en bloques completos, el valor del test de Friedman es:
12
jrpx(p+1)

donde R; es la suma de ordenaciones del producto i.

Fiest * (R} + ...+ R2)—3xjx(p+1)

Si Fiest > F de la [1.2] considerando el ntimero de catadores, el ndmero de productos y el riesgo
asumido, se rechaza Hjy. Se concluye que hay diferencias consistentes entre las ordenaciones de
los productos.

Para el diseno de bloques incompletos equilibrados:

12 9 oy 3rxn?x(k+1)
r*g*p*(k+1)(R1+"‘+Rp) g

Ftest *

donde:

e R;: es la suma de ordenaciones del producto @
e 1: es el nimero de repeticiones del diseno bésico en bloques incompletos equilibrados
e k: es el niimero de muestras que ordena cada catador

e n: nimero de veces que se evalia cada muestra en una repeticién del disefio basico en bloques
incompletos equilibrados

e g: numero de veces que cada par de muestras se evalian juntas en el disenio basico en bloques
incompletos equilibrados

Si Fiest > F de la [1.2] considerando el nimero de catadores, el nimero de productos y el riesgo
asumido, se rechaza H. Se concluye que hay diferencias consistentes entre las ordenaciones de
los productos. Si el nimero de muestras o el nimero de catadores no se encuentra en la [1.2], los
valores criticos se pueden hallar mediante una aproximacién de Fj.,; mediante un x? con p — 1
grados de libertad, dénde p es el nimero de productos. Los valores criticos de la x2 se presentan
en la tabla 5.



1.2. NORMAS DE ANALISIS SENSORIAL 25
= Test para detectar qué productos son significativamente diferentes de otros

Si se concluye mediante el Test de Friedman que hay diferencias consistentes entre las orde-
naciones de los productos, para determinar qué productos son significativamente distintos se
calcula la Minima Diferencia Significativa (MSD) para el riesgo asumido (o = 0,05 o0 0,01). En
la consideracién del nivel de « (nivel de significacién), se elige entre uno de los dos enfoques:

e Si el nivel de riesgo « se aplica a cada pareja individualmente, entonces el riesgo asociado
es a. Por ejemplo, con un riesgo a = 5 %, el valor de z a considerar para el cilculo de MDS
(correspondiente a una probabilidad normal bilateral de «) es de 1.96. Este riesgo se conoce
como el riesgo por comparacion o riesgo individual. Si, para cada pareja el riesgo es igual
a «, entonces el riesgo de atribuir incorrectamente una diferencia significativa a una o mas
parejas de todo el experimento es mucho mas elevado que a.

e Si el nivel de riesgo « se aplica a todo el experimento en su totalidad, el riesgo asociado a

cada pareja de productos es ¢, siendo o’ = p,j;a_“l). Por ejemplo, cudndo p = 8, para un
riesgo o = 0,05, o’ = 0,0018 y entonces el valor de z (correspondiente a una probabilidad
normal bilateral de o’) es igual a 2.91. Este riesgo se conoce c6mo el riesgo del experimento

o riesgo global.
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Capitulo 2

Herramientas estadisticas de uso
habitual en Analisis Sensorial

En este capitulo, se hard una descripcién tedrica de algunas de las técnicas estadisticas que se van
a usar en el capitulo 3.

2.1. Modelo de analisis de la varianza

El anélisis de la varianza (ANOVA) del factor Muestra es aplicado para hacer la comparacién de
varios grupos en una variable cuantitativa. Esta prueba es una generalizacion del contraste de igualdad
de medias para dos muestras independientes. Se va a aplicar para contrastar la igualdad de medias
de tres o mas poblaciones independientes y con distribucién normal. Suponiendo la existencia de k
poblaciones independientes, en este caso k = 5, las hipotesis del contraste son:

= Hipdtesis nula:
Ho @ pi = py, Vi, j

= Hipdtesis alternativa:
H, - 3i,j tal que p; # p;

Para realizar el contraste ANOVA, se requieren k£ muestras independientes de la variable de interés,

una variable de agrupacién denominada Muestra y la clasificacién de las observaciones en las diferentes
_ . R . _ 1 n;
muestras. Sea ¥;e la media muestral procedente de la muestra i-ésima, es decir, y;6 = o > j—1 Yij para
t=1,....,k. Sea n = ni + ... + ni el namero total de datos. se tiene, entonces que la media global de
la muestra se calcula c6mo: oo S 2™ 4. Se puede expresar el modelo del andlisis de la varianza
“Yee 2 Li—1 2.j=1Yij- p p

multivariante cémo un caso particular del modelo de regresion lineal. De esta forma, el modelo para
cada observacién es:

Yij = B+ Qi + €5 = pi + 45
siendoi=1,...ky j=1,..n; dénde u; es la media de la muestra i-ésima. Se quiere comparar las
medias muestrales g;o para comprobar si son lo suficientemente distintas cémo para llevarnos a pensar
que las medias de cada muestra difiere. Para determinar si existen diferencias significativas entre las

muestras, el ANOVA descompone la variabilidad total. La variabilidad total, medida a través de la
desviacion cuadratica de los datos a la media global, tiene la siguiente descomposicion:

n; n; k  n;

k K
Z Z(yzg — Toa)® = Z Z(yw — Tie)” + Z Z(ﬂi. — Joo)-

i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1
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De esta forma, se puede obtener la tabla del analisis de la varianza:

Fuente de variacién Suma de cuadrados G.L.
Entre poblaciones (VE) Zle Ni(Uie — Yoo )? k-1
Error (VNE) S X (i — Bie)? | nok
Total (VT) Y St (Wi — Pe)? | mel

Fijandose en lo anterior, se tiene que VE son las desviaciones de las medias muestrales de cada muestra
respecto a la media global. Esto se utiliza cémo medida de la variabilidad entre muestras (inter-
muestras). Por otro lado, VNE representa las desviaciones de cada dato respecto a la media muestral
de la muestra de la que viene. Se puede usar cémo medida de la variabilidad interna (intra-muestras),
presente entre los consumidores de la misma muestra. Para llevar a cabo el contraste de igualdad de las
medias se debe considerar un estadistico que mida la discrepancia respecto a la hipotesis nula igualdad.
Si se diese el caso de que las medias fuesen iguales, las desviaciones entre poblaciones no deben ser
muy grandes, comparadas con las medias dentro de cada muestra. Un estadistico razonable para dicho

contraste es:
VE
k-1
F= VNE
(n—k)

siendo
ny

k
VE = ZZ(@ZO - y;0)2

i=1 j=1

k n;
VNE =" (4 — %)’

i=1 j=1

Si la hipétesis nula Hy es cierta, F' presenta una distribucién F de Snédecor F' € Fii_1) (n—k)- Se
rechazard la hipétesis nula Hy para valores grandes de F.

2.2. Test de Tukey

Tras la comprobacién de que existen diferencias significativas entre las muestras, se aplica un méto-
do de comparaciones multiples que se llama Test HSD (honestly significance difference) de Tukey. Dicho
Test fue creado por John W. Tukey. El Test de Tukey es un test de comparaciones multiples, que per-
mite comparar las medias de los t niveles de un factor después de haber rechazado la hipétesis nula de
igualdad de medias mediante la técnica del ANOVA. El Test de Tukey se basa en la distribucién del
rango estudentizado, que es la distribucién que sigue la diferencia del maximo y del minimo de las dife-
rencias entre la media muestral y la media poblacional de ¢ variables normales N (0, 1) independientes
e idénticamente distribuidas.

El procedimiento consiste en calcular todas las diferencias de medias muestrales entre los ¢ niveles
de factor estudiado. Las diferencias que estén por encima del umbral establecido, son diferencias sig-
nificativas, mientras que las que no estén, seran diferencias no significativas.

Las férmulas del método de Tukey son:

max(y; — pi) — min(y; — p;)
2
E

n

= Qt,n—t-

Uy
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Se tiene entonces que:

S2
HSD = qt,n_t(a) E

‘171 — ﬂj| > HSD
En las férmulas, se tienen en cuenta las siguientes notaciones:
= N: nuimero total de observaciones.
= {: nimero de niveles del factor
= n: tamano muestral de cada nivel del factor
= 52 estimacién de la varianza del error o residual.
= §;, J;: medias muestrales de los niveles i y j.

» g v—¢(e): distribucién del rango estudentizado con los pardmetos ¢ grupos y N — t grados de
libertad y con el nivel de significacién «.

Si se verifica la ultima desigualdad se detectan diferencias significativas, por lo que se obtienen las
muestras en las cudles difieren las medias.

2.3. Correlaciones lineales

Definicién 2.3.1 Dadas dos variables aleatorias independientes X e Y, se define el coeficiente de
correlacion lineal de Pearson, mediante:

_ Cou(X,Y)
PXY = 5d(X) = sd(Y)

El coeficiente de correlacion lineal toma valores entre —1 y 1 y se tienen las siguientes conclusiones:
= Sipxy =1, la correlacion lineal es directa.
= Sipxy =0, no hay correlacion lineal.

= Sipxy = —1, la correlacion lineal es inversa.

2.4. Correlaciones no lineales

Se hard uso de la distancia de correlaciones, introducida por [15], para medir la independencia de
vectores aleatorios. Es otra forma de obtener otro tipo de correlaciones no lineales.

Definicién 2.4.1 Se define la distancia de covarianzas (dCov) entre dos vectores aleatorios X e Y
con primer momento finito, cémo el nimero no negativo v(X,Y) tal que:

VAX,Y) = fxy(t,s) — fx(t) fy(s)?

1 |fxy(ts) = fx (t)Fy (s)?
/Rp+q

dtds.
CpCq |t|111+p‘3‘é+q

De manera similar, la distancia de varianzas (dVar) se define cdmo la raiz cuadrada de

VAX) = v3(X, X) = fxx(t,s) — fx () fx(s)’.
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Definicién 2.4.2 Se define la distancia de correlaciones (dCor) entre vectores aleatorios X e Y con
el primer momento finito cdmo el nimero no negativo R definido como

v3(X)Y) si
v2(X)r2(Y)
v2(X)A(Y) >0
R(X,)Y)= (2.1)
0 st
2 X)A(Y) =0

2.5. Analisis de componentes principales

Los datos de perfil sensorial pueden visualizarse como una tabla de dos direcciones en la que los
encabezamientos de la columna corresponden a los diferentes atributos y los de las filas a los diferentes
productos. El andlisis de componentes principales (Chatfield y Collins, 1980) es un método de andlisis
multivariante que obtiene nuevas dimensiones independientes, es decir, perpendiculares, denominadas
componentes principales, al considerar las combinaciones lineales entre las primeras puntuaciones de
los atributos. El procedimiento de analisis selecciona estas nuevas dimenisones segiin un determinado
criterio; concretamente, el de que cada nueva dimensién debe maximizar la variacién explicada.

El andlisis de componentes principales es una técnica de reduccién de la dimensién, pues permite
pasar de una gran cantidad de variables interrelacionadas a unas pocas componentes principales. El
método consiste en buscar combinaciones lineales de las variables originales que representen lo mejor
posible a la variabilidad presente en los datos. De este modo, con unas pocas combinaciones lineales,
que seran las componentes principales, seria suficiente para entender la informacién contenida en los
datos. Al mismo tiempo, la forma en que se construyen las componentes, y su relacién con unas y
otras variables originiales, sirven para entender la estructura de correlacién inherente a los datos. Por
iltimo, las componentes principales, que forman un vector aleatorio de dimensién menor, pueden ser
empleadas en andlisis estadisticos posteriores.

Descomposiciéon de un vector aleatorio en sus componentes principales

En esta seccién se va a definir el concepto de componentes principales, y como se obtienen a partir
de la matriz de covarianzas de un vector aleatorio. Estas ideas y procedimientos se aplican de igual
modo tanto a un vector aleatorio como a un conjunto de datos. En este ultimo caso, se puede pensar
que el andlisis se esta aplicando a una distribucién de probabilidad discreta equiprobable sobre los
vectores observados. Por este motivo, esta seccion se desarrolla sobre un vector aleatorio general, con
la tinica condicién de que exista la matriz de covarianzas.

Definicién 2.5.1 Sea x = (z1,...,24) un vector aleatorio d-dimensional con vector de medias p =
E(x) y matriz de covarianzas & = E((x— p)(x— p)'). Se define la primera componente principal de
x como una variable aletoria z1 tal que: zy = Vy® = v 1 &1 + ... + vg12q con vy = (Vi1,...,vq1)" € RY,
Var(z) = méx{Var(vz) : v € R4 vv = 1}. La primera componente principal es una combinacion
lineal normalizada de las variables de x y, de entre todas las combinaciones lineales normalizadas, es
la que tiene mayor varianza.
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Teorema La primera componente principal de x adopta la forma: z; = v|x, siendo A; el mayor
autovalor de la matriz de covarianzas ¥ y vi un autovector asociado a A; de norma uno. Ademas:
Var(z1) = A1
Se puede seguir el proceso extrayendo las componentes principales de x mediante los autovalores de la
matriz de covarianzas 3. y la base ortonormal de autovectores asociados. De este modo, se obtienen p
componentes principales, cémo sigue:

Definicién 2.5.2 Se definen las d componentes principales de & cdmo las variables aleatorias (21, ..., 24)
tales que: zy = V|, ..., 2g = VT con vy, ..., V4 € R? Verificdndose:

Var(z) = maz{Var(vz) : ve R vv =1},

Var(z) = maz{Var(vz) : ve R, v =1,v,v =0},

Var(zq) = max{Var(vz) : ve RL v =1,vjv =0, ,v=0}

Teorema Las d componentes principales de x adoptan la forma: z; = v;x, jel,...,dsiendo\; > ... >
Ag > 0los d autovalores ordenados de la matriz de covarianzas 3 y v, ..., Vg4 sus autovectores asociados
normalizados, esto es, vi,...,vq es una base ortonormal de autovectores. Ademds Cov(z;,2x) = 0 si
j#kyVar(z;) = \jconj € 1,...,d. Este teorema nos permite expresar z = V'x siendo z = (z1, ..., z4)’
y V = (v1,...,,vq) la matriz cuyas columnas son los autovectores de X.
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Capitulo 3

Caso practico hedoénico

Se va a proceder a realizar un estudio de andlisis sensorial, para lo cudl se va a considerar una base
de datos con un producto bésico alimentario, el yogur. Dicho estudio se realiza de forma monadica
secuencial (siendo la caracteristica principal, el hecho de que todos los consumidores prueban todos
los yogures). El yogur es un alimento lacteo fermentado rico en vitaminas del complejo B y constituye
una buena fuente de proteinas. Los motivos por los que sea tan consumido son tales cémo: su delicioso
sabor, facil adquisicién, gran variedad, bajo coste y beneficios para la salud.

Para el estudio se han considerado 5 muestras de yogures, con el objetivo de averiguar si hay
diferencias entre las muestras, si hay algun atributo que produzca que el producto tenga mas éxito en
el mercado o para saber la preferencia de los consumidores. Los datos se han obtenido de la misma
forma que lo hace la empresa TasteLab, pero son ficticios, no se mostrara ninguna marca real, para no
incumplir la confidencialidad de los clientes. En cuanto al panel de consumidores, se van a tener cémo
variables dependiente la valoracién global, mientras que las variables independientes son el aspecto,
olor, textura y sabor. En algiin momento puntual, se va a hacer uso del panel de catadores entrenados
que consiste en 12 catadores que van a probar los 5 yogures y van a evaltiar los diferentes yogures en
base a atributos organolépticos.

Las variables organolépticas incluidas en el estudio son [1]:

= Color: sensacién de tono, saturacién y claridad inducida por estimulacién de la retina por ondas
luminosas de varias longitudes de onda.

= Espesor visual: atributo visual relacionado con la sensacién de densidas percibida a través de
la vista.

= Suavidad: grado en el que la muestra se siente lisa y libre de grumos.

= Cremosidad: sensacién de suavidad, espesor y llenura de la cavidad bucal. Nivel moderado de
viscosidad, por ejemplo, nata liquida espesa. Se define cémo viscosidad el atributo de textura
relacionado con la resistencia a fluir.

= Espesor: atributo de textura relacionado con la sensacién de densidad en boca.

= Rigidez: atributo mecdnico de textura relacionado con la fuerza requerida para lograr una
determinada transformacién del producto por compresién entre los dientes molares y premolares.

= Sinéresis o presencia de suero: atributo visual relacionado con la presencia y cantidad de
suero lacteo perceptible en la superficie del producto.

= Dulzor: sabor basico producido por soluciones acuosas diluidas de varias sustancias céomo la
sacarosa.
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= Cariacter lacteo: atributo de flavor a leche de vaca cruda perceptible por el érgano olfatorio
via retronasal durante la degustacion.

El panel de consumidores esta formado por 79 consumidores habituales de yogur cuyo rango de edad
varfa entre 23 anos y 89 anos, de los cudles 39 son de Madrid y 40 de Valencia, que miden mediante una
escala lineal de 10 puntos los siguientes atributos: aspecto, olor, textura, sabor y valoracién global, se
obtendra en un estudio mas riguroso aquellos atributos que influyen més en la valoracién global para
el caso concreto de los yogures: yogur A, yogur B, yogur C, yogur D y yogur E.

Para la eleccién de los consumidores se han seguido los criterios establecidos en la norma UNE EN
ISO 11136:2017 [7].

Para ello, se procede a la lectura de los datos del panel de consumidores:

acept<-read.csv2("acept.csv",header=T)

attach(acept)

acept2<-data.frame(Consumidor,Direccién,Aspecto, Olor, Textura, Sabor, Global,Muestra)
head (acept?2)

#it Consumidor Direccidén Aspecto Olor Textura Sabor Global Muestra
## 1 Consumidor 1 Madrid 7.0 6.6 2.3 4.1 5.9 Yogur A
## 2 Consumidor 2 Madrid 1.2 2.8 1.7 1.7 1.6 Yogur A
## 3 Consumidor 3 Madrid 5.0 5.0 7.3 3.1 5.0 Yogur A
## 4 Consumidor 4 Madrid 7.4 5.0 5.0 5.0 5.0 Yogur A
## 5 Consumidor 5 Madrid 3.3 6.5 4.5 6.9 6.4 Yogur A
## 6 Consumidor 6 Madrid 6.7 5.0 6.9 8.1 5.0 Yogur A

muestra<-as.factor(acept2$Muestra)
consumidor<-as.factor(acept2$Consumidor)

Se va a realizar un summary de las variables involucradas en el panel de consumidores, para si
tener una idea acerca de como se comportan:

summary (acept2)

#it Consumidor Direccién Aspecto Olor

## Consumidor 1 : 5 Madrid :195 Min. : 0.000 Min. : 0.000
## Consumidor 10: 5 Valencia:200 1st Qu.: 4.000 1st Qu.: 4.600
## Consumidor 11: 5 Median : 6.200 Median : 5.000
## Consumidor 12: 5 Mean : 5.809 Mean 3 BB
## Consumidor 13: 5 3rd Qu.: 7.500 3rd Qu.: 6.900
## Consumidor 14: 5 Max. :10.000 Max. :10.000
## (Other) :365

## Textura Sabor Global Muestra

## Min. : 0.000 Min. : 0.000 Min. : 0.000 Yogur A:79

## 1st Qu.: 3.300 1st Qu.: 3.700 1st Qu.: 4.500 Yogur B:79

## Median : 5.000 Median : 6.000 Median : 5.800 Yogur C:79

## Mean : 5.257 Mean : 5.613 Mean 5.815 Yogur D:79

## 3rd Qu.: 7.300 3rd Qu.: 7.700 3rd Qu.: 7.550 Yogur E:79

## Max. :10.000 Max. :10.000 Max. :10.000

#H#t
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En la anterior salida, se puede ver cémo son las diferentes variables involucradas en el estudio de
consumidores, por ejemplo, se observa que los atributos son medidos en una escala lineal de 10 puntos
y que cada muestra de yogures es probada por el mismo grupo de consumidores. Mediante un diagrama
de caja, también se puede ver cémo se comportan las diferentes variables involucradas en el estudio
hedénico.

3.1. Media de la valoracién global para las diferentes muestras
de yogures

Con los datos obtenidos de los consumidores, se va a proceder a la obtencién de la media de la
valoracién global por muestras para el panel de consumidores. Esto nos dard una pauta, de cudl es
la muestra preferida por los consumidores, para asi guiar al cliente y decirle qué producto es el que
prefieren los consumidores.

Valoracion_global_media<-round(tapply(Global,muestra,mean),1)
Valoracion_global_media

## Yogur A Yogur B Yogur C Yogur D Yogur E
## 5.1 5.2 6.9 6.1 5.8

Valoracion global consumidores para los yogures

Yogur A Yogur B Yogur C YogurD YogurE

2 3 4 5 6
I

0

Figura 3.1: Media de la valoracién global de los consumidores por muestra
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En este caso, se puede ver que el yogur C es el mas valorado. Los siguientes yogures mas valorados
son los yogur D y los yogures E. Mediante un diagrama de caja (boxplot) para cada muestra, se va a
ver si se observan diferencias en la valoracion global entre las muestras de yogures, de forma gréfica.

Boxplot

10

| | |
Yogur A Yogur B YogurC YogurD YogurE

Figura 3.2: Diagrama de cajas de la valoracion global para las diferentes muestras de yogures

Graficamente, se puede ver que se observan diferencias entre las muestras, pero se va a ver si las
diferencias son realmente significativas o si se deben al azar. Para ello, se va a aplicar un modelo de
analisis de la varianza con un factor, el factor muestra, para contrastar la igualdad de medias entre
k = 5 muestras de yogures.

3.1.1. Estudio de las diferencias significativas entre las muestras de yogures

Se va a obtener el modelo ANOVA en R, de la siguiente forma, y se obtendrén los resultados:

modelo<-aov(Global “muestra,data=acept)

modelo

## Call:

#i# aov(formula = Global ~ muestra, data = acept)
##

## Terms:

#it muestra Residuals

## Sum of Squares 167.3358 1763.9200

## Deg. of Freedom 4 390

##
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## Residual standard error: 2.126704
## Estimated effects may be unbalanced

summary (modelo)

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## muestra 4 167.3 41.83 9.249 3.78e-07 *xx

## Residuals 390 1763.9 4.52

#4 -

## Signif. codes: O 's*xx' 0.001 'sx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

Se puede ver que la tabla de andlisis de la varianza, tiene cémo resultado que el p-valor obtenido
es 3,78¢ — 07 y se tiene que las diferencias significativas se dan al 0,1% , por lo que también se dan
diferencias significativas al 5%, que es el nivel de significacién habitual usado en anélisis sensorial,
por lo que hay un 95 % de seguridad de que las diferencias no se deben al azar. Se tiene entonces que
al nivel del 5% , se rechaza la hipétesis nula de la igualdad de medias entre las diferentes muestras,
por lo que se puede afirmar que existen diferencias significativas entre las muestras. Lo ideal ahora, es
averiguar entre qué muestras hay diferencias significativas.

3.1.2. Test de Tukey

Mediante la funcién HSD.test del paquete agricolae de R, se aplica el Test de Tukey, obteniendo
lo siguiente:

library(agricolae)
HSD.test (modelo, "muestra",alpha=0.05) $groups

#H# Global groups
## Yogur C 6.893671 a
## Yogur D 6.081013 ab
## Yogur E 5.801266 bc
## Yogur B 5.172152 bc
## Yogur A 5.129114 G
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Grupos de Tukey para los diferentes yogures

a

ab be
© C c
<«
o~
o _

Yogur C  YogurD YogurE YogurB Yogur A

Figura 3.3: Comparaciones multiples mediante el Test de Tukey

La interpretacién de la figura 3.3, representada en la préxima hoja, es la siguiente: el yogur C,
que es el mas valorado, no presenta diferencias significativas con respecto al yogur D, pero si presenta
diferencias respecto a los otros yogures. Se puede ver también que tanto el yogur B como el yogur A,
pertenecen al mismo grupo de Tukey, por lo que no hay diferencias significativas entre ellos.

Se van a obtener las diferentes correlaciones existentes entre las diferentes variables dentro del panel
de consumidores:

cor(Global,Aspecto)
## [1] 0.5560428
cor(Global,0lor)
## [1] 0.5024043

cor (Global,Sabor)
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## [1] 0.8328615
cor(Global,Textura)
## [1] 0.7892884
cor (Aspecto,0lor)
## [1] 0.4903502
cor (Aspecto,Sabor)
## [1] 0.4397268
cor (Aspecto,Textura)
## [1] 0.485181

cor (0lor,Sabor)

## [1] 0.5075781
cor(0lor, Textura)
## [1] 0.3726894
cor (Sabor,Textura)

## [1] 0.7131204

En la anterior salida de R, se puede ver las correlaciones lineales entre las diferentes variables del
panel de consumidores. Las correlaciones més altas, se producen entre la variable valoracion global y
el sabor, entre valoracién global y textura y entre las variables sabor y textura.

Cruce de correlaciones entre panel de consumidores y panel de catadores entrenados

Se va a realizar el cruce de panel de consumidores y panel de catadores entrenados, para ver cudles
son las variables especificas que influyen més en las variables del panel de consumidores. Para ello, se
necesitan tener dos matrices, una con la media de los atributos del panel para cada una de las muestras
y otra con atributos de consumidores para cada una de las muestras.

Tabla Color | Espesor Visual | Suavidad | Cremosidad | Espesor | Rigidez | Sinéresis | Dulzura | Suero | Lécteo
Yogur A | 0.94 3.95 3.65 2.98 5.64 3.34 5.65 1.56 0.48 0.7
Yogur B 7.54 1.39 2.92 1.2 4.04 5.97 7.19 2.81 0.3 4.38
Yogur C | 4.71 3.39 4.33 6.32 3.12 3.85 5.6 4.05 0.66 7.35
Yogur D | 5.12 7.87 3.15 7.42 7.48 2.87 5.29 3.72 0.48 2.86
Yogur E 7.93 4.86 5.37 5.75 2.55 7.01 6.76 6.14 4.24 8.21

Tabla 3.1: Media de los atributos del panel de catadores entrenados para cada muestra
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Tabla Aspecto | Olor | Textura | Sabor | Valoracién global
Yogur A | 4.982 | 5.455 4.61 5.04 5.129
Yogur B 4.63 5.365 | 4.229 5.136 5.172
Yogur C 6.667 | 5.783 | 6.692 6.418 6.893
Yogur D | 6.227 | 5.692 | 5.321 5.889 6.081
Yogur E 6.537 | 5478 | 5.431 5.581 5.801

Tabla 3.2: Media de atributos de consumidores para cada una de las muestras

Lectura de datos de catadores entrenados:

sensorial<-read.csv2("sensorial.csv" ,header=T)
head(sensorial)

## caso Catador Catadorcéd Muestraq Muestran Cédigo.muestra Color

## 1 1 catador 1 1 YogurA 1 439 0.8

## 2 7 catador 2 2  YogurA 1 439 1.1

## 3 13 catador 3 3  YogurA 1 439 0.9

## 4 19 catador 4 4  YogurA 1 439 0.7

## 5 25 catador 5 5  YogurA 1 439 0.4

## 6 31 catador 6 6  YogurA 1 439 0.5

##  Espesor.visual Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez Sinéresis Dulzor
## 1 1.1 4.1 2.2 6.5 3.6 4.6 0.1
## 2 4.3 8.3 2.2 7.0 3.6 4.6 0.9
## 3 2.0 8.8 2.4 4.5 8.9 5.1 0.0
## 4 5.8 2.8 1.9 5.7 87 5.5 0.0
## 5 2.4 1.8 2.8 2.2 6.4 8.3 0.6
## 6 2.3 3.3 2.4 1.6 2.5 9.2 2.5
##  Suero Caréacter.lacteo

# 1 0.4 1.8

# 2 0.8 0.5

## 3 0.0 0.5

## 4 0.0 0.9

## 5 0.7 0.0

## 6 0.0 0.0

attach(sensorial)

names (sensorial)

## [1] "caso" "Catador" "Catadorcéd"

## [4] "Muestraq" "Muestran" "Cédigo.muestra"

## [7] "Color" "Espesor.visual" "Suavidad"

## [10] "Cremosidad" "Espesor" "Rigidez"

## [13] "Sinéresis" "Dulzor" "Suero"

## [16] "Caracter.lacteo"

Muestrag<-as.factor(sensorial$Muestraq)
Catador<-as.factor(sensorial$Catador); n_c=nlevels(Catador)

Dichos datos estédn validados y se siguié para su seleccién la bibliografia [12].
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names (sensorial)

## [1] "caso" "Catador" "Catadorcéd"

## [4] "Muestraq" "Muestran" "Cédigo.muestra"
## [7] "Color" "Espesor.visual" "Suavidad"

## [10] "Cremosidad" "Espesor" "Rigidez"

## [13] "Sinéresis" "Dulzor" "Suero"

## [16] "Caracter.lacteo"

dat_sensorial<-averagetable(sensorial,formul=""Muestraq",firstvar=7,lastvar=16)
head(dat_sensorial)

#Hit Color Espesor.visual Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez
## YogurA 0.9333333 .716667 3.691667 2.916667 5.716667 3.366667
## YogurB 8.1083333 .416667 2.825000 1.116667 3.833333 6.175000
## YogurC 4.7083333 .391667 4.333333  6.325000 3.125000 3.850000
## YogurD 5.1250000 .875000 3.958333  7.416667 7.483333 2.875000
## YogurE 7.9333333 4.866667 5.375000 5.750000 2.550000 7.008333
## Sinéresis  Dulzor Suero Caracter.lacteo
## YogurA  5.566667 1.441667 0.4750000 0.7666667
## YogurB  7.408333 3.033333 0.2916667 4.6250000
## YogurC  5.600000 4.050000 0.6583333 7.3500000
## YogurD  5.291667 3.725000 0.4833333 2.8666667
## YogurE  6.758333 6.141667 4.2416667 8.2083333

~N W W

dat_acept<-averagetable (acept,formul=""Muestra",firstvar=6,lastvar=10)
head(dat_acept)

#it Aspecto Olor Textura Sabor  Global
## Yogur A 4.982278 5.455696 4.610127 5.040506 5.129114
## Yogur B 4.630380 5.365823 4.229114 5.136709 5.172152
## Yogur C 6.667089 5.783544 6.692405 6.418987 6.893671
## Yogur D 6.227848 5.692405 5.321519 5.889873 6.081013
## Yogur E 6.537975 5.478481 5.431646 5.581013 5.801266

z<-cbind(dat_sensorial,dat_acept)
z

#i# Color Espesor.visual Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez
## YogurA 0.9333333 .716667 3.691667 2.916667 5.716667 3.366667
## YogurB 8.1083333 .416667 2.825000 1.116667 3.833333 6.175000
## YogurC 4.7083333 .391667 4.333333  6.325000 3.125000 3.850000
2
7

~N W W

## YogurD 5.1250000 .875000 3.958333  7.416667 7.483333 2.875000
## YogurE 7.9333333 4.866667 5.375000 5.750000 2.550000 7.008333
#it Sinéresis  Dulzor Suero Caracter.lacteo Aspecto Olor
## YogurA  5.566667 1.441667 0.4750000 0.7666667 4.982278 5.455696
## YogurB  7.408333 3.033333 0.2916667 4.6250000 4.630380 5.365823
## YogurC  5.600000 4.050000 0.6583333 7.3500000 6.667089 5.783544
## YogurD 5.291667 3.725000 0.4833333 2.8666667 6.227848 5.692405
## YogurE  6.758333 6.141667 4.2416667 8.2083333 6.537975 5.478481

#i# Textura Sabor Global
## YogurA 4.610127 5.040506 5.129114
## YogurB 4.229114 5.136709 5.172152
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## YogurC 6.692405 6.418987 6.893671
## YogurD 5.321519 5.889873 6.081013
## YogurE 5.431646 5.581013 5.801266

Una vez obtenidas las matrices, se hace la correlacién entre ellas, cor(z),y luego se llega a los
siguientes graficos de correlacién superior:

head (round(cor(z),2))

#i#t Color Espesor.visual Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez
## Color 1.00 -0.15 0.13 -0.03 -0.51 0.79
## Espesor.visual -0.15 1.00 0.44 0.82 0.62 -0.46
## Suavidad 0.13 0.44 1.00 0.68 -0.38 0.24
## Cremosidad -0.03 0.82 0.68 1.00 0.19 -0.36
## Espesor -0.51 0.62 -0.38 0.19 1.00 -0.77
## Rigidez 0.79 -0.46 0.24 -0.36 -0.77 1.00
#Hit Sinéresis Dulzor Suero Caracter.lacteo Aspecto Olor

## Color 0.76 0.71 0.46 0.69 0.15 -0.22

## Espesor.visual -0.64 0.27 0.17 -0.15 0.56 0.51

## Suavidad -0.18 0.78 0.84 0.61 0.83 0.33

## Cremosidad -0.64 0.54 0.28 0.32 0.92 0.83

## Espesor -0.61 -0.54 -0.55 -0.82 -0.21 0.18

## Rigidez 0.91 0.59 0.68 0.64 -0.07 -0.60

## Textura Sabor Global

## Color -0.04 0.08 0.06

## Espesor.visual 0.26 0.36 0.32

## Suavidad 0.60 0.45 0.48

## Cremosidad 0.76 0.81 0.79

## Espesor -0.29 -0.13 -0.18

## Rigidez -0.23 -0.29 -0.28

En la figura 3.4, se puede ver que penaliza la rigidez (textura) del yogur, siendo el yogur C aquel
que presenta menor rigidez. Se puede apreciar, que premia la cremosidad (textura), siendo el yogur C
el que presenta mayor cremosidad.

Las variables que influyen en la valoracién global de forma mas efectiva, es aquella que tienen una
correlacién mayor. En este caso se observa que la Cremosidad es la que presenta mayor correlacién con
la aceptacién global (0,78).



3.1. MEDIA DE LA VALORACION GLOBAL PARA LAS DIFERENTES MUESTRAS DE YOGURES43

E g
2 < N
2 3 2 @ FER
58 3528858 288 52 5 &8
S o 5 £ 2 £ 5 5 8 @ 2 5 w =2
Ow ®»d O w axx o a ncn O < 0 F un O L
Color | 1 -0.50.8/0.8/0.7/0.5/0.7
Espesor.visual | 1 0.8/0.6 -0.5-0.6 0.6/0.5 0.8
Suavidad | 1 |0.7 0.8/0.8/0.6/0.8 0.6 0.5
0.6
Cremosidad | 1 -0.6/0.5 0.9/0.8/0.8/0.8/0.8
Espesor | 1 -0.8-0.6-0.5-0.6-0.8 - 0.4
Rigidez | 1 |0.9/0.6/0.7/0.6 -0.6
- 0.2
Sinéresis | 1 —0.7-0.5-0.5-0.5
Dulzor | 1 /0.8/0.9/0.7 0.5/0.5|/0.5 - 0
Suero | 1 106/ 0.5
- -0.2
Caracter.lacteo | 1 0.6 0.6/0.5/0.6
Aspecto | 1 10.8/0.9/ 0.9 09 | -04
Olor | 1 /0.9 0.9 0.9
-0.6
Textura | 1 109 1
Sabor | 1 | 1 -0.8

Global @ 1

Figura 3.4: Correlaciones panel de consumidores y panel entrenado
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3.2. Modelo de regresion lineal multiple

Se va a plantear un modelo de regresién lineal miltiple para el panel de consumidores, para ver
cuales variables son las que maés influyen en el modelo.

modelo<-1m(Global~Aspecto+0lor+Sabor+Textura, data=datos)
step(modelo)

## Start: AIC=15.23
## Global ~ Aspecto + Olor + Sabor + Textura

##t

Ht Df Sum of Sq RSS AIC
## <none> 400.27 15.232
## - Olor 3.143 403.41 16.321

1

## - Aspecto 1 26.590 426.86 38.637

## - Textura 1  104.266 504.53 104.674
1

## - Sabor 202.075 602.34 174.665
#i#
## Call:

## lm(formula = Global ~ Aspecto + Olor + Sabor + Textura, data = datos)
#it

## Coefficients:

## (Intercept) Aspecto Olor Sabor Textura

## 0.63384 0.13991 0.05574 0.43520 0.30745

En base a la aplicaciéon de la funciéon step de R, que aplica el método de seleccién de variables
mediante un procemiento backward y sigue el criterio AIC. Se puede ver en la salida de R, que el
mejor modelo es aquel que no elimina ninguna variable explicativa. El modelo de regresion lineal
multiple a considerar es:

modelo<-1m(Global~Aspecto+0lor+Sabor+Textura,data=datos)
summary (modelo)

#i

## Call:

## lm(formula = Global ~ Aspecto + Olor + Sabor + Textura, data = datos)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -3.3038 -0.5975 -0.0340 0.5908 4.0965

#i#

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 0.63384 0.17017 3.725 0.000224 **x
## Aspecto 0.13991 0.02749 5.090 5.58e-07 **x
## Olor 0.05574 0.03185 1.750 0.080912 .
## Sabor 0.43520 0.03102 14.032 < 2e-16 *x**
## Textura 0.30745 0.03050 10.079 < 2e-16 ***
## ——-

## Signif. codes: O 's*xx' 0.001 'sx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## Residual standard error: 1.013 on 390 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7927,Adjusted R-squared: 0.7906
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## F-statistic: 372.9 on 4 and 390 DF, p-value: < 2.2e-16

En base a la significacién, mediante el summary, se puede ver que la variable Olor es la variable
explicativa menos significativa, por lo que se podria llegar a quitar del modelo, dado que la adicién de
esta variable no resulta significativa. Pasando asi al modelo2.

modelo2<-1m(Global~Aspecto+Sabor+Textura,data=datos)
summary (modelo2)

#it

## Call:

## lm(formula = Global ~ Aspecto + Sabor + Textura, data = datos)
#i#

## Residuals:

#i# Min 1Q Median 3Q Max

## -3.4816 -0.5902 -0.0576 0.6231 4.1378

#i#

## Coefficients:

#H# Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 0.76380 0.15352 4.975 9.77e-07 *%*%*
## Aspecto 0.15693 0.02578 6.088 2.73e-09 **x*
## Sabor 0.45382 0.02921 15.536 < 2e-16 *x**
## Textura 0.30294 0.03047 9.941 < 2e-16 *x**
## ———

## Signif. codes: O '*%x' 0.001 '*xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 1.016 on 391 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7911,Adjusted R-squared: 0.7895
## F-statistic: 493.6 on 3 and 391 DF, p-value: < 2.2e-16

En vista de la salida anterior, el modelo resultante es el que tiene cémo variable respuesta Global
y cémo variable explicativa el aspecto, el sabor y la textura. Se hace una representacién del modelo:

par (mfrow=c(2,2))
plot(modelo2)
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En las gréaficas anteriores, se puede ver:

El primer grafico, representa los residuos brutos del modelo frente a los valores ajustados. Se usa
para la validacién del modelo. En este grafico, se pueden determinar algunos datos que discrepan
del modelo, pero para su valoracion singular se necesita la estandarizacion de los residuos. Nétese
que en regresion multiple es inviable representar los residuos frente a la variable explicativa, pues
ésta puede tener muchas dimensiones. Esto se resuelve representando los residuos frente a los
valores ajustados, que es una reduccién de la dimension de la variable explicativa que al mismo
tiempo representa el comportamiento de la respuesta. Nétese que los valores ajustados son una
combinacion lineal de las variables explicativas.

El segundo grafico es un QQplot para el test de normalidad de los residuos estandarizados. El
qqgplot es un instrumento grafico de un modelo de distribucién, siendo muy usado en el caso
del modelo normal. Para que se respete el modelo normal, los puntos tendrian que situarse
muy proximos a la recta discontinua.El qgplot es un procedimiento gréafico y exploratorio para
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comprobar la normalidad. Si se desea un test que proporcione un nivel critico, se emplea el test
de Shapiro Wilk sobre los residuos estandarizados.

El tercer grafico representa las raices cuadradas de los residuos estandarizados frente a los va-
lores ajustados. Se denomina grifico de localizacién-escala, porque los valores ajustados indican
la regresion (media condicionada) y las raices cuadradas de los valores absolutos de los residuos
estandarizados representan la dispersién (condicionada). Por tanto, si se observa alguna evo-
lucién en este grafico, reflejaria heterocedasticidad del modelo de regresiéon. Este tercer grafico
permite constatar la presencia de observaciones atipicas, que serian las que presenten residuos
estandarizados muy grandes (en valor absoluto) y en consencuencia se sitiian en posiciones muy
altas del gréfico.

El cuarto gréfico, representa los apalancamiento en el eje horizontal y los residuos estandarizados
en el eje vertical. Ademaés se representan unas lineas discontinuas en las esquinas superior derecha
e inferior derecha. A partir de estas lineas la distancia de cook excede los valores 0.5 y 1, segin
se indica junto a las lineas. Es lo que cabia esperar, pues la distancia de cook es grande en
esas zonas, dénde tanto el apalancamiento como el valor absoluto del residuo estandarizado son
grandes.

Test de Shapiro Wilk

shapiro.test (rstandard(modelo?2))

##
##
Hit

Shapiro-Wilk normality test

## data: rstandard(modelo2)
## W = 0.98498, p-value = 0.0004048

Cémo el nivel critico es pequeno pvalor = 0,0004048, se rechaza la normalidad. Esto es algo que ya

se intufa en el QQ plot. En cualquier caso, se debe tener presente que los datos atipicos pueden alterar
los resultados de un test de normalidad, hasta el punto de que suprimiendo estos datos, el conjunto de
observaciones que quedan podrian respetar la normalidad.

Analisis de componentes principales del panel de consumidores

Se va a realizar un analisis de componentes principales sobre el panel de consumidores:

aceptyogur<-read.csv2("aceptyogur.csv" ,header=T)
datos<-aceptyogur[c(2:80),c(1:5)]

Una vez leidos los datos, se hace el estudio del andlisis de componentes principales:

test.pca<-princomp(datos)

test.pca

## Call:

## princomp(x = datos)

##

## Standard deviations:

#it Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
## 4.4244290 1.9939021 1.8540017 1.3128969 0.9672063
#i#

## b5 variables and 79 observations.

summary (test.pca)
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## Importance of components:

#it Comp.1 Comp. 2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
## Standard deviation 4.4244290 1.9939021 1.8540017 1.3128969 0.96720632
## Proportion of Variance 0.6602723 0.1340961 0.1159388 0.0581393 0.03155345
## Cumulative Proportion 0.6602723 0.7943684 0.9103072 0.9684465 1.00000000

En la salida del summary, se puede ver junto a las desviaciones tipicas de las componentes, la
proporcién de varianza explicada y sus valores acumulados. La funcién loadings de R, proporciona
los coeficientes de las componentes (autovectores).

loadings(test.pca)

##

## Loadings:
#it Comp.1 Comp.2 Comp.3 Comp.4 Comp.5
## Aspecto 0.346 0.796 0.450 0.189

## Olor 0.281 0.398 -0.688 -0.536

## Textura 0.482 -0.351 0.438 -0.595 0.316
## Sabor 0.570 -0.225 -0.358 0.559 0.429
## Global 0.494 -0.183 0.107 -0.841
##

#it Comp.1
## SS loadings 1.0
## Proportion Var 0.2
## Cumulative Var 0.2

Com

o O~ o
BN O N

A continuacién, se va a ver la representacién de los coeficientes y las puntuaciones de los individuos
en las componentes.

windows ()
barplot(loadings(test.pca) ,beside=TRUE)
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0.5

Comp.1

head(test.pca$scores)

#Hit Comp. 1

## 2 -7.1103392472 -1.
## 3 -0.0009902657 -0.
## 4 0.8055928705 1.
## 5 1.3410461852 -1
## 6 3.2455707985 -0.
## 7 1.5191150465 -2.

Comp.2

Comp. 2
5819414
5798044
7101038

.4663758

2114445
5962505

Comp.3

Comp.3

.1617231
.19562260
.5880073
.1024409
.9960739
.9597080

Comp.4

Comp.4

.2025502
.4426077
.4398415
.3704540
.9105197
.0875342

Se hace una representacion grafica, que es el biplot:

biplot(test.pca)

Comp.5

Comp.5

.3623893
.1157944
.4133112
.5242627
.2820639
.6029165

49



50

CAPITULO 3. CASO PRACTICO HEDONICO

-20 -10 0 10 20
| | | | |
S - 0 5y
A
57 23 specto
L. O
- | 40 25|
o
N
o
o
3 - ©
O
lobahpo
o 125 24 - 5 Textura
? 7 f1 g6 3
5 —
17 80 718 |
(q\]
5 - 698
7 3B 72 60
34 - g
|
73
I [ [ [ I
-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2
Comp.1

Figura 3.5: Representacién de un biplot, que muestra la relacién entre tres o mas variables (Gabriel y
Odoroff,1990).
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3.3. Modelos aditivos generalizados

Se va a plantear un modelo aditivo (Hastie and Tishirani, 1986) [27], para lo cudl se va a utilizar
la funcién gam del paquete mgev de R, [13]. Los modelos aditivos generalizados son un tipo de modelos
lineales generalizados en los que el efecto de las variables explicativas puede no ser lineal [28]. El modelo
a plantear es:

Y=50+ij($j)+5,

Jj=1

siendo f;(.) el efecto de la variable x;, que se supone que es una variable suave cualquiera. Cudndo
fj(x) = ;X se tendrfa un efecto lineal. El paquete mgcv emplea splines para estimar las funciones.

Segtin [13], a diferencia de los modelos de regresién lineal, dénde se determinaban los pardmetros
correspondientes a cada uno de las variables explicativas, z;, el modelo substituye > ; * ; por una
suma de funciones no necesariamente lineales Y a; f;(z;), dénde cada una de las f; se estima de manera
muy flexible, de forma que muestrae el efecto no lineal de esa posible relaciéon. El método permite definir
las funciones de manera general, pudiendo existir términos de la forma ) f;(x;, ;). Como beneficios
destaca la no necesidad de probar que las variableas sean independientes y que tengan una distribucién
normal. Los algoritmos permiten introducir otras distribuciones tales cémo binomial, poisson.... Las
funciones de las relaciones que revelan los modelos permiten una comprension mucho mayor que la
de los coeficientes beta, ya que los efectos no son constantes dentro del rango en el que varian las
variables.

Uno de los modelos mas sencillos para evaluar como cambia el valor de una variable que esta
relacionada con otra, es suponer que existe una relacién lineal del tipo y [ * x, pero si hay varias
mediciones es posible que no sea facil encontrar un valor de 8 que satisfaga todos los pares de valores,
de ahi que se necesite un modelo estadistico lineal: y = B*x+¢ y ahi encontrar el valor de 8 tal que para
cada par de valores se cumpla y; = fz;+¢; donde los errores es una variable aleatoria independiente del
valor de z (error de estimacién), tal que E(e;) = 0. Este modelo de regresién simple se resuelve exigiendo
que 8 minimice la suma de los errores cuadraticos. Cudndo la variable respuesta, dependa de varias
variables explicativas, el método es un modelo de regresién multiple: y = Bg+ B1 * X1+ ... + B * Ty + €
dénde los B; son los pardametros a estimar en base a los datos. Se supone que : Y es una variable
N(jj,0?), x; son variables linealmente independientes, la variable que se corresponde con el error ¢; es
una distribucién N (0,02*) y se supone que los valores de la variable a predecir son correctos.

A continuacién se presentan conceptos basicos de la interpolacién polinomial y la interpolacién o
ajuste mediante b-splines y se usard la funcién gam del paquete mgcv de R para buscar el modelo que
mejor describa un conjunto de datos en R.

Ajuste polinomial y B-splines

El ajuste polinomial usa la idea de representar a una funcién suave en términos de los polinomios
bésicos: bo(z) = 1, by (z) = x, ba(x) = 22, bz(z) = 2°

La suma de k de estos polinomios béasicos multiplicada por ciertos parametros 5; da cémo resultado
un polinomio de grado k& — 1. Cémo para la definicién de un polinomio de grado k — 1 se necesitan k
coeficientes, se puede construir un polinomio que pase exactamente por k puntos. Es decir, para tener
un polinomio de grado 3 se necesitan 4 coeficientes, y por lo tanto se puede encontrar el polinomio de
grado 3 que pase por cuatro puntos conocidos (z;, ;).

f(z) = > Bibi(z;) dénde b;(x) es un polinomio bésico y B; es un coeficiente. Para ajustar un
conjunto de n datos, se utiliza una variante del método polinomial, se trata de usar cémo funciones
bésicas a splines ctibicas en vez de los polinomios antes mencionados. Una spline ciibica es una curva
construida como una suma de secciones de polinomios ciibicos unidos en los extremos de manera tal
que se genere una funcién continua C? hasta la segunda derivada. Se pueden utilizar splines de mayor
grado, pero las splines ctibicas son las mas utilizadas.

En lo que sigue del andlisis se presenta la relacién entre la variable a predecir y una de las variables
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predictoras para mayor claridad. El método GAM determina una funcién entre la variable a predecir
y cada una de las variables predictoras, de tal manera de que cada una de ellas explique lo mejor
posible la parte no explicada por las demds variables. Dado un conjunto de puntos dato (z;,y;), se
podria ajustar ese conjunto de puntos con una recta. Esto depende de lo suave que se quiera que sea
la funcién de ajuste, si se conoce por ejemplo la variabilidad (ruido) que puedan tener las mediciones
de los datos. En el caso de regresién simple, el parametro de la regresién se encuentra por el método
de minimos cuadrados, mediante:

. 12
min E i + 3l
En el caso del modelo aditivo generalizado, para determinar la funcién que mejor ajusta a los datos
se introduce un parametro de suavizado A, y este aparece al modificarse el criterio de minimizacién:

ahora no sélo se minimiza la suma de los cuadrados de los errores, sino que también se incluye la
curvatura de la funcion:

minz |f () — 93] + )\/f”(xi)

De dénde se puede ver que si A no es pequeno la curvatura debe ser menor para mantener pequeno
el segundo término de la expresion, pero si A se hace mas pequeno, se hace mas importante el primer
término de la expresion.

Se usa la funcién dcor del paquete energy de R para calcular las correlaciones de distancias que
son mucho més generales que la clésica correlacién de Pearson [17]. El modelo aditivo que permite més
flexibilidad que un modelo lineal y se usa como criterio de adicién de variables al modelo las variables
con més correlacién de distancias. Se tiene también como segundo paso: calcular la correlaciéon de
distancias de los residuos de este modelo que se ha hecho con cada una de las variables que no esté en el
modelo para ver si anades alguna variable mas al modelo que sea til y repetir hasta terminar cuando no
se mejore. Considerando el panel de consumidores, se consideran los datos de los atributos sensoriales:
aspecto, olor, textura, sabor y valoracién global. Se van a definir las distancias de correlaciones:

Definicién 3.3.1 Se define la distancia de correlaciones o la distancia de covarianzas como una
medida de dependencia entre dos vectores aleatorios emparejados de dimension arbitraria, no necesa-
riamente igual. el coeficiente de distancia de correlacion de la poblacion es 0, si y solo si, los vectores
aleatorias son independientes. Por tanto, la distancia de correlaciones mide tanto la asociacion lineal
como la no lineal entre dos variables aleatorias. Esto es la diferencia con respecto al coeficiente de
correlacion de Pearson que sdlo detecta asociacion lineal entre dos variables aleatorias.

La distancia de correlaciones se puede usar para ajustar una prueba estadistica de dependencia median-
te un test de permutacién. Lo primero que se hace es calcular la distancia de correlaciones (involucrando
la centralizacién de las matrices de distancias euclideas) entre dos vectores aleatorios, y luego compara
este valor con la distancia de correlaciones de muchos de los datos.

Background La clasica medida de dependencia, el coeficiente de correlacién de Pearson, es sensible
a relaciones lineales entre dos variables. La distancia de correlaciones fue introducida en 2005 por Gabor
J. Székely en muchos articulos para mejorar la deficiencia del coeficiente de correlacién de Pearson,
teniendo en cuenta que puede ser cero para variables dependientes. Si la correlacién es igual a 0
(incorrelacionados) no implica independencia mientras que la distancia de correlaciones = 0, implica
independencia. Los primeros resultados sobre la distancia de correlaciones fueron publicados en 2007 y
2009. Se ha probado que la distancia de covarianzas es la misma que las covarianzas brownianas. Estas
medidas son ejemplos de distancias de energy. La distancia de correlaciones se deriva de la distancia de
varianzas, distancia de la desviacién estandar y distancia de covarianzas. Por ser la que se ha aplicado
en el TFM, se va a definir estadisticamente la distancia de correlaciones:

Definicién 3.3.2 La distancia de correlaciones de dos wvariables aleatorias se obtiene dividiendo la
distancia de covarianzas por el producto de sus distancias de desviaciones estandar. La distancia de
correlacines es:

dCov(X,Y)

dCor(X,Y) = )
or ) Vd*Var(X) «dxVar(Y)
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y la distancia de correlaciones muestral se define substituyendo la distancia de covarianzas muestral y
las distancia de varianzas para los coeficientes de poblacion anteriores.

Las propiedades de la distancia de correlaciones, son:

m i) 0 < dCor,(X,Y) <1y 0 < dCor(X,Y) < 1; esto es en contraste con el coeficiente de
correlaciéon de Pearson, que puede ser negativo.

w ii) dCor(X,Y) =0siy s6lo si X e Y son independientes.

= iii) dCor,(X,Y) = 1 implica que las dimensiones de los subespacios lineales que se obtienen de
las muestras X e Y son casi de forma segura iguales y si se asume que los subespacios son iguales,
luego en el subespacio Y = A 4+ bC'X para algin vector A, escalar b, y matriz ortonormal C.

Se usa la funcién dcor del paquete Energy de R para calcular la distancia de correlaciones que es
mas general que las correlaciones de Pearson, para ello se calcula la distancia de correlaciones de la
variable global (respuesta) sobre el resto de variables explicativas: aspecto, olor, sabor y textura.

library(nlme)

library (mgcv)

head (acept?2)

#it Consumidor Direccién Aspecto Olor Textura Sabor Global Muestra
## 1 Consumidor 1 Madrid 7.0 6.6 2.3 4.1 5.9 Yogur A
## 2 Consumidor 2 Madrid 1.2 2.8 1.7 1.7 1.6 Yogur A
## 3 Consumidor 3 Madrid 5.0 5.0 7.3 3.1 5.0 Yogur A
## 4 Consumidor 4 Madrid 7.4 5.0 5.0 5.0 5.0 Yogur A
## 5 Consumidor 5 Madrid 3.3 6.5 4.5 6.9 6.4 Yogur A
## 6 Consumidor 6 Madrid 6.7 5.0 6.9 8.1 5.0 Yogur A
library (energy)

dcor (Global,Aspecto)
## [1] 0.526246
dcor(Global,0lor)

## [1] 0.4750343
dcor(Global,Sabor)
## [1] 0.8088097
dcor(Global,Textura)

## [1] 0.7517046

Se va a considerar la variable explicativa con mayor correlacién de distancias, que en este caso
es el Sabor. Siguiendo el libro [13], se van a considerar diferentes modelos que se van a comparar
para ver cudl es el mejor. Hay dos modelos gam que se pueden hacer, considerando la variable Sabor
directamente (fit0.gam) o considerando la suavizacién de la variable Sabor (fitl.gam). Se ajustardn
los dos modelos y mediante un anova se compararan los dos métodos, para ver con cuél es el modelo.
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library (mgcv)
fit0.gam<-gam(Global~Sabor,gaussian)
£it0.gam

##
##t
#it
#i#t
##
##
##
#Ht
#i#t

Family: gaussian
Link function: identity

Formula:
Global ~ Sabor

Total model degrees of freedom 2

GCV score: 1.513066

fitl.gam<-gam(Global~s(Sabor) ,gaussian)

fitl.gam

##

## Family: gaussian

## Link function: identity
##

## Formula:

## Global ~ s(Sabor)

##

## Estimated degrees of freedom:
## 1.79 total = 2.79

##

##t

GCV score: 1.507982

plot(fitl.gam)

CAPITULO 3. CASO PRACTICO HEDONICO
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Figura 3.6: Modelo fitl.gam

Con los dos modelos, se va a proceder a hacer un modelo anova para comparar los dos modelos:
anova(fit0.gam,fitl.gam,test="F")

## Analysis of Deviance Table
#it

## Model 1: Global ~ Sabor
## Model 2: Global ~ s(Sabor)

## Resid. Df Resid. Dev Df Deviance F Pr(>F)
## 1 393.00 591.62
## 2 391.75 587.26 1.2532 4.3614 2.3243 0.1212

Llegados a este punto, se selecciona el modelo fit0.gam. Ahora se calculan los residuos para este
modelos y con los residuos del modelo propuesto, se calculan las distancias de correlaciones de los
residuos a las otras variables explicativas, para seleccionar la de mayor distancia de correlaciones.

r=residuals(£fit0.gam)

Con los residuos, se calcula la distancia de correlaciones de los residuos a las otras variables no
presentes en el modelo, para ver si se puede integrar alguna de ellas.

dcor (r,Aspecto)
## [1] 0.3768121
dcor(r,0lor)

## [1] 0.218038
dcor(r,Textura)

## [1] 0.3747266
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En este caso, se observa que la de mayor distancia de correlaciones con los residuos del modelo
previo, es el atributo sensorial Aspecto. Por lo que, se ajusta un clustercon la adicién de este atri-
buto. Nuevamente se puede aniadir la variable Aspecto tal cudl (fit20.gam)o mediante la suavizacién
(fit2.gam) y mediante una tabla Anova se comparan los dos métodos de forma independiente con
fit0.gam.

fit2.gam<-gam(Global~Sabor+s (Aspecto) ,gaussian)
plot(fit2.gam)
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Figura 3.7: Modelo fit2.gam
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anova(fit0.gam,fit2.gam,test="F")

## Analysis of Deviance Table

#i#

## Model 1: Global ™ Sabor

## Model 2: Global ~ Sabor + s(Aspecto)

##  Resid. Df Resid. Dev Df Deviance F Pr (>F)

## 1 393 591.62

## 2 392 505.37 1 86.259 66.909 4.005e-15 **x*

## ———

## Signif. codes: O '#*x' 0.001 '*xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

fit20.gam<-gam(Global~Sabor+Aspecto,gaussian)
anova(fit20.gam,fit2.gam,test="F")

## Analysis of Deviance Table

#i#

## Model 1: Global ~ Sabor + Aspecto
## Model 2: Global ~ Sabor + s(Aspecto)

##  Resid. Df Resid. Dev Df Deviance F Pr (>F)

## 1 392 505.37

## 2 392 505.37 4.9207e-09 5.323e-09 0.8391 4.779e-08 *x**
## ———

## Signif. codes: O '#*x' 0.001 '*xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

En este caso se selecciona el modelo fit2.gam. Procediendo de la misma forma, se calculan los
residuos del modelo, calculando la distancia de correlaciones con los otros atributos, para ver cudl se
incluye:

r=residuals(fit2.gam)
dcor (r,0lor)

## [1] 0.1569875
dcor (r,Textura)

## [1] 0.32547

fit3.gam<-gam(Global~Sabor+s (Aspecto)+s(Textura))
summary (£it3.gam)

#i#
## Family: gaussian
## Link function: identity

#i#

## Formula:

## Global ~ Sabor + s(Aspecto) + s(Textura)

##

## Parametric coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 3.27112 0.17157  19.07 <2e-16 **¥x*
## Sabor 0.45326 0.02918 15.563 <2e-16 *x*x



58 CAPITULO 3. CASO PRACTICO HEDONICO

## -—-

## Signif. codes: O '#*x' 0.001 '*xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Approximate significance of smooth terms:

#it edf Ref.df F  p-value

## s(Aspecto) 2.263 2.854 13.59 6.09e-08 *x*x*
## s(Textura) 1.000 1.000 99.40 < 2e-16 *x**

## ——-

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##t

## R-sq.(adj) = 0.79 Deviance explained = 79.2%

## GCV = 1.0423 Scale est. = 1.0284 n = 395

£it30.gam<-gam(Global~Sabor+s (Aspecto)+Textura)
summary (£it30. gam)

##
## Family: gaussian
## Link function: identity

##

## Formula:

## Global ~ Sabor + s(Aspecto) + Textura

##

## Parametric coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

## (Intercept) 1.67567 0.14723 11.38  <2e-16 ***

## Sabor 0.45326 0.02918 15.53  <2e-16 **x

## Textura 0.30349 0.03044 9.97  <2e-16 **x

#H -

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i

## Approximate significance of smooth terms:

#Hit edf Ref.df F  p-value

## s(Aspecto) 2.263 2.854 13.59 6.09e-08 *x**

# -

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i

## R-sq.(adj) = 0.79 Deviance explained = 79.2%

## GCV = 1.0423 Scale est. = 1.0284 n = 395

Se observa que la de mayor distancia de correlaciones, es el atributo Textura, por lo que se considera
el modelo que anade la textura. Nuevamente se puede anadir la textura tal cual fit30.gam o con la
componente suavizada fit3.gam. En este caso, se escoge el modelo con la textura tal cual, puesto que
el valor GC'V es el mismo se escoge el modelo mas facil:

anova(fit2.gam,fit30.gam)

## Analysis of Deviance Table

#it

## Model 1: Global ~ Sabor + s(Aspecto)

## Model 2: Global ~ Sabor + s(Aspecto) + Textura
#Hit Resid. Df Resid. Dev Df Deviance
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## 1 392.00 505.37
## 2 389.15 400.81 2.8539 104.56

Por ultimo, queda calcular los residuos de fit30.gam y hallar la distancia de correlaciones de los
residuos con el atributo Olor, y se comprueba si se puede anadir o empeora el ajuste. En este caso, la
distancia de correlaciones entre los residuos y Olor es 0,13966. Probando a anadirla al modelo, siendo
fit40.gam, mediante la funcién summary se puede ver que la adicién de Olor no resulta significativa,
por lo que se aplicara el modelo éptimo fit30.gam.

r=residuals(£fit30.gam)
dcor(r,0lor)

## [1] 0.1396618

fit40.gam<-gam(Global~Sabor+s (Aspecto)+Textura+0lor)
summary (£it40. gam)

##
## Family: gaussian
## Link function: identity

##

## Formula:

## Global ~ Sabor + s(Aspecto) + Textura + Olor

#i

## Parametric coefficients:

#i Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 1.44661 0.19676  7.352 1.16e-12 **x

## Sabor 0.43520 0.03102 14.032 < 2e-16 **x

## Textura 0.30745 0.03050 10.079 < 2e-16 *xx

## Olor 0.05574 0.03185 1.750 0.0809 .

## ——-

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Approximate significance of smooth terms:

#Hit edf Ref.df F  p-value

## s(Aspecto) 1 1 25.91 5.49e-07 *x*x

# -

## Signif. codes: O '*xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i

## R-sq.(adj) = 0.791 Deviance explained = 79.3%
## GCV = 1.0395 Scale est. = 1.0263 n = 395

Se puede ver que la adicién de Olor no resulta significativa, por lo que se escoge cémo el modelo
optimo fit30.gam. Se va a proceder con la interpretacion, cudndo se escoge el modelo fit30.gam. Se puede
ver mediante un summary, que al aumentar una unidad en el sabor, se aumenta 0.45 en la valoracion
global y para la textura, al aumentar una unidad en la textura, la valoracién global aumenta en 0.30.
La suavizacién del aspecto, hay que hacer la interpretacién.
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Figura 3.8: Modelo fit30.gam

Se puede ver si se puede extraer algin dato que se aparte del patrén:

pr=predict(£it30.gam,se.fit=TRUE)

head(pr$se.fit)

#it 1 2 3 4 5 6
## 0.10890236 0.15857274 0.14550565 0.07729356 0.10671027 0.08315023

£it30.gan$sig?
## [1] 1.028412

mark=abs ((acept2$Global-pr$fit) /sqrt (prese.fit+fit30.gam$Psig2))

Se van a descartar aquellos consumidores, que tienen como mark mayor a 3.

plot(fitted(£it30.gam) ,residuals(fit30.gam),col=ifelse(mark>3,2,1))

Se podrian descartar aquellos consumidores, que tienen como mark mayor a 2.

plot(fitted(£it30.gam) ,residuals(fit30.gam) ,col=ifelse(mark>2,2,1))
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Figura 3.10: Los datos a rojo son datos atipicos que se podrian quitar para mejorar el estudio, pero
c6mo son pocos tampoco se tienen en cuenta.



Capitulo 4

Mapa de preferencias aplicado
sobre la base de datos de yogures

En este capitulo, se va a proceder a describir las preferencias de los consumidores para lo cual se
hace uso del libro [2], utilizando para ello el capitulo 9. Antes de proceder con el andlisis, se va a definir
brevemente lo que se entiende por mapa de preferencia y los dos tipos que existen.

Segtin [16] existen diversas formas para representar los resultados del andlisis sensorial, cémo los
histogramas de frecuencia en los cuéles se representan los datos de gusto obtenidos para cada muestra
en los que se identifica la informacion sobre las caracteristicas de distribuciéon de datos. La cartografia
de preferencias (Preference Mapping, Arditti 1997), ayuda a los cientificos a comprender los atributos
sensoriales que influyen en las preferencias del consumidor(McEwan, 1996). Las técnicas de cartografia
de preferencias se utilizan para examinar la relacién entre los datos descriptivos sensoriales y las
respuestas de los consumidores (McEwan, 1996).

Los mapas de preferencia son una técnica que relaciona la preferencia de los consumidores con los
atributos sensoriales de los productos. Permite identificar y cuantificar los atributos sensoriales que
influyen en la venta de un determinado producto en el mercado. Tiene como beneficios la traduccién
de las preferencias en variables que se pueden interpretar més facilmente y permite también obtener la
informacion sobre la variabilidad de la opinién de cada consumidor, pudiendo hacer la segmentacién.
Es una técnica que permite minimizar el riesgo implicito en el lanzamiento de un nuevo producto y
es de utilidad para departamentos de Marketing. Existen dos tipos de mapas de preferencia que seran
brevemente definidos a continuacién, para mayor explicacién se puede consultar [26]:

= Mapa de preferencia interno (Internal Preference Mapping): es un andlisis de componentes princi-
pales de una matriz de resultados hedénicos dénde los productos (observaciones) y consumidores
(variables) reflejan la preferencia sobre algiin producto. Se obtiene una representacién multidi-
mensional de productos y consumidores. Esto se hace mediante el ACP de una matriz de datos con
productos como filas y los consumidores en las columnas. Las componentes principales evaliadas
se suelen denominar dimensiones de preferencia. Los mapas de preferencias internas son féciles
de interpretar. La direccion de cada vector representa la direccién de la aficién creciente para
cada consumidor individual. Se considera que solo es una aproximacion, ya que solo se consideran
dos dimensiones. La longitud del vector es directamente proporcional a la cantidad de varianza
explicada por las dos primeras dimensiones de preferencia para cada consumidor.

= Mapa de preferencia externo (External Preference Mapping): es una regresién individual de la
preferencia de los consumidores la cual se relaciona con los datos descriptivos sensoriales.

El mapeo de preferencias externas deriva una representacion multidimensional de productos en
funcién de su perfil sensorial o un conjunto de otros datos externos, como las medidas instru-
mentales de color, textura o sabor. Esta representaciéon generalmente se obtiene a través del
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anglisis de componentes de principio PCA de una matriz de datos con productos como filas y
datos externos como variables o columnas2. Los enfoques de mapeo externo estan limitados por
el hecho de que el espacio sensorial (es decir, la representacién multidimensional) se obtiene solo
a partir de datos externos sin la priorizacién de los atributos en funcién de su importancia para
los consumidores. Jaeger et al.3 senalan que para que el analisis externo tenga éxito, es esencial
que el espacio de estimulo externo contenga dimensiones que pertenezcan a la preferencia.

4.1. Cuando los productos se describen tanto por el gusto
como por informacion externa de forma independiente

Cémo se ha visto, se puede hacer el estudio del Anélisis sensorial en base al panel de consumidores
y al panel de catadores entrenados, pero si se juntan los dos paneles las conclusiones pueden ganar un
mayor interés. De hecho, si se puede explicar mediante los atributos sensorialesel motivo de porqué los
productos gustan o no gustan a los consumidores, se puede guiar a los desarrolladores de productos con
el fin de que éstos sean mejorados. Se puede también proporcionar la ubicacion, en el espacio sensorial,
del producto 6ptimo, objetivo de la técnica de mapa de preferencias, que se obtiene mediante la funcién
carto del paquete SensoMineR de R [25].

4.1.1. Aspectos sensoriales y notaciones

En el caso de que se pudiesen explicar las diferencias en las preferencias con las propiedades sen-
soriales, la Investigacién y el Desarrollo podrian obtener mejores productos, de forma que sean mas
exitosos en el mercado.

Sin embargo, y cémo se ha mostrado en los capitulos anteriores, los diferentes paneles proporcionan
la informacién diferente sobre los productos. Los perfiles sensoriales generalmente se generan con
catadores entrenados, mientras que los consumidores proporcionan los puantuaciones hedénicas.

Dado que los productos se describen de acuerdo con diferentes tipos de datos, las variables se definen
en matrices multivariantes. La primera matriz que se podria denotar H se relaciona con los datos de
los consumidores y contiene las puntuaciones de gusto/agrado. Esta matriz generalmente considera
a un consumidor cémo una variable. Por lo tanto, en la interseccién de la fila ¢ y la columna j, el
valor h;; corresponde a la puntuacién hedénica proporcionada por el consumidor j al producto i. A
medida que la informacién es mas densa, se consideraria la matriz completa de puntuaciones de gustos
individuales. La segunda matriz esta relacionada con el panel de catadores entrenados y contiene el
perfil sensorial de los productos. Esta matriz X, por lo tanto, contiene las puntuaciones medias por
productos en los diferentes atributos sensoriales. En otras palabras, en la interseccion de la fila ¢ y la
columna j, el valor z;; corresponde a la intensidad del producto i en el atributo sensorial j.

El objetivo principal de este andlisis es, combinar las dos matrices H y X utilizando los productos
como puntos de anclaje y evaluar la relaciéon entre los dos conjuntos. En otras palabras, se espera del
analisis realizado que explique lo més posible las diferencias en las preferencias entre los productos
(matriz H) mediante el uso de las caracteristicas sensoriales de los productos (matriz X). Hasta cierto
punto, se espera tener informacién sobre cuales son las caracteristicas sensoriales mas importantes
que pueden explicar el gusto a nivel de panel de consumidores, para cada grupo de consumidores, y a
nivel individual. Ademds, si se pueden hacer enlaces, se espera obtener informacién sobre un producto
optimo potencial, es decir, un producto que seria apreciado por un maximo de consumidores. Dicho
producto éptimo (a menudo denominado producto ideal) se utiliza como referencia para coincidir en
el procedimiento de optimizacion.

Este estudio de relacionar las preferencias con el gusto del producto se hace mediante la obtencién
del mapa de preferencias interna, conocido como MDPref y del mapa de preferencias externo conocido
céomo PrefMap.Tanto el MDPref cémo el PrefMap tienen el inconveniente de que el foco estd en una
s6la matriz de datos (matriz hedénica para MDPref y matriz sensorial para PrefMap).
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4.1.2. ;Cbémo puedo explicar las diferencias en las preferencias usando los
datos sensoriales?

Los conjuntos de datos utilizados para ilustrar esta metodologia es la matriz hedénica y la matriz
de datos sensoriales, ya que se corresponden con la evaluacién hedénica y sensorial de los 5 yogures.
Se leen los datos y se reestrucuran de la manera que sea mas cémoda.

sensory<-read.csv2("sensorialmfa.csv",header=TRUE)

attach(sensory)

sensory$Session<-as.factor (sensory$Session)

sensory$Rank<-as.factor (sensory$Rank)

sensory<-data.frame(Catador,Session,Rank,Product,Color,Espesor.visual,Suavidad,Cremosidad,
Espesor, Rigidez,Sinéresis, Dulzor, Suero, Caridcter.lacteo)

head (sensory)

#it Catador Session Rank Product Color Espesor.visual Suavidad Cremosidad
## 1 catador 1 1 1 YogurA 0.8 1.1 4.1 2.2
## 2 catador 2 1 2 YogurB 6.0 2.4 6.0 1.3
## 3 catador 3 1 3 YogurC 2.1 3.6 6.8 4.8
## 4 catador 4 1 4 YogurD 7.2 8.9 7.5 8.6
## 5 catador 5 1 5 YogurE 8.6 3.0 4.9 3.9
## 6 catador 6 1 1 YogurA 1.1 4.3 3.3 2.2
##  Espesor Rigidez Sinéresis Dulzor Suero Caracter.lacteo

## 1 6.5 3.6 4.6 0.1 0.4 1.5

## 2 3.1 4.2 8.3 0.8 0.4 6.4

## 3 2.4 5.0 6.6 1.2 1.6 5.5

# 4 8.2 3.0 9.1 1.9 0.9 0.3

## 5 0.6 6.3 8.7 3.6 8.2 4.8

## 6 7.0 3.6 4.6 0.9 0.8 0.5

Para los datos del panel de consumidores, la matriz hedoénica se construye tomando cémo el Liking
cémo la valoracién global redondeada a un nimero entero.

hedonic<-read.csv2("aceptmfa.csv",header=TRUE)
attach(hedonic)
hedonic<-data.frame(Consumidor,Producto,Liking)
hedonic$Consumidor<-as.factor (hedonic$Consumidor)

head (hedonic)

#Hit Consumidor Producto Liking
## 1 Consumidor 1 Yogur A 6
## 2 Consumidor 1 Yogur B 5
## 3 Consumidor 1 Yogur C 5
## 4 Consumidor 1 Yogur D 5
## 5 Consumidor 1 Yogur E 9
## 6 Consumidor 2 Yogur A 2

Cémo se puede apreciar con la funcién head de R, los datos no estan en el formato deseado, puesto
que la matriz hedénica debe tener los productos en filas y los consumidores en columna, mientras que
la matriz sensorial tiene los productos en filas y los atributos sensoriales en columnas:
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head (hedonic.c[,c(1:10)])

#i# C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10
## YogurA 6 2 5 5 6 5 5 3 2 4
## YogurB 5 1 7 4 6 7 5 7 1 6
## YogurC 5 5 510 8 5 9 9 4 6
## YogurD 4 8 8 5 7 6 9 7 2 6
## YogurE 8 4 5 7 6 5 1 5 8 7

Respecto a la matriz sensorial, se debe calcular el promedio por producto. Esto se puede hacer
facilmente usando la funcién averagetable del paquete SensoMineR de R:

sensory<-averagetable(sensory,formul=""Product+Catador",firstvar=>5) ;sensory

#it Color Espesor.visual Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez
## YogurA 0.9333333 3.716667 3.691667 2.916667 5.716667 3.366667
## YogurB 8.1083333 1.416667 2.825000 1.116667 3.833333 6.175000
## YogurC 4.7083333 3.391667 4.333333  6.325000 3.125000 3.850000
## YogurD 5.1250000 7.875000 3.958333  7.416667 7.483333 2.875000
## YogurE 7.9333333 4.866667 5.375000 5.750000 2.550000 7.008333
#it Sinéresis  Dulzor Suero Caracter.lacteo
## YogurA  5.566667 1.441667 0.4750000 0.7666667
## YogurB  7.408333 3.033333 0.2916667 4.6250000
## YogurC  5.600000 4.050000 0.6583333 7.3500000
## YogurD  5.291667 3.725000 0.4833333 2.8666667
## YogurE  6.758333 6.141667 4.2416667 8.2083333

El primer punto de vista adoptado sobre estos datos consiste en evaluar la variabilidad entre pro-
ductos en términos de preferencias. Esto se hace realizando PCA en el conjunto de datos hedonic.c.
Dado que se pretende explicar las diferencias en las preferencias entre los productos que utilizan la
descripcién sensorial de los productos,se propone proyectar los perfiles sensoriales de los productos.
Como variables complementarias dentro de este espacio hedénico. Tenga en cuenta que con este proce-
dimiento, el enfoque principal estd en los puntajes de agrado, y la descripcion sensorial de los productos
no participa en la separacién del producto (es decir, en la construccién de las dimensiones), ya que solo
se proyectan como complementarios. De hecho, solo se observan aqui las relaciones lineales verdaderas
entre las principales diferencias en las preferencias y las caracteristicas sensoriales.

Para hacerlo, las dos tablas hedonic.c y sensorial deben combinarse usando la funcién cbind de R.
El ACP se realiza luego en esta matriz resultante denominada aqui mdpref.data. Dado que la matriz
sensorial se proyecta como ilustrativa, el parametro quanti.sup debe estar debidamente informado.

mdpref .data<-cbind(hedonic.c,sensory[rownames(hedonic.c),])
head (mdpref.datalc(1:85)])

#it C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 C8 C9 C10 C11 C12 C13 C14 C15 Ci6 C17 C18 C19
## YogurA 6 2 5 5 6 5 6 3 2 4 5 6 8 5 1 9 5 &5 4
## YogurB 5 1 7 4 6 7 5 7 1 6 5 4 8 8 8 3 5 6 8
## YogurC 5 5 510 8 56 9 9 4 6 5 7 5 4 6 5 5 6 7
## YogurD 4 8 8 5 7 6 9 7 2 6 T T 5 4 9 6 5 7 8
## YogurE 8 4 5 7 6 5 1 5 8 7 &5 8 &5 2 b5 2 6 2 7
## C20 C21 C22 23 C24 C25 C26 C27 C28 C29 C30 C31 C32 C33 C34 C35 C36
## YogurA 6 5 4 0 3 10 0 8 3 5 6 4 5 8 9 8 5
## YogurB 6 9 9 7 6 3 8 7 5 5 5 4 3 5 7 5 10
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## YogurC 3 9 8 1 2 9 10 5 8 5 7 6 8 9 10 9 8

## YogurD 5 4 8 2 1 6 3 4 6 3 10 6 8 5 9 8 6

## YogurE 5 5 8 3 6 6 8 3 6 6 1 6 5 7 9 9 6

## C37 C38 C39 C40 C41 C42 C43 C44 C45 C46 C47 C48 C49 C50 Cb51 Cb2 C53
## YogurA 9 7 5 10 &5 4 O 3 O 3 3 4 3 4 2 3 4
## YogurB 5 7 4 8 5 5 1 4 2 3 7 3 6 6 7 3 7T
## YogurC 7 5 6 9 7 7 9 9 4 8 3 &6 3 7 7T T 6
## YogurD 4 3 4 9 5 8 9 9 8 9 6 5 8 2 6 0 8
## YogurE 5 2 5 &5 7 4 8 6 7 10 3 3 4 6 5 5 3
## C54 C55 C56 C57 C58 C59 C60 C61 C62 C63 C64 C65 C66 C67 C68 CE9 CT70
## YogurA 7 5 9 4 2 7 10 5 6 1 4 6 5 6 5 9 7
## YogurB 7 5 3 4 4 6 7 5 6 2 6 &5 5 7 5 8 9
## YogurC 9 5 9 8 10 8 7 9 8 5 7 10 5 8 6 8 3
## YogurD 6 5 4 7 3 9 6 7 T 4 5 7 8 8 8 T 6
## YogurE 6 6 5 4 T 9 7 6 7 2 5 9 8 10 6 4 4
#it C71 C72 C73 C74 C75 C76 C77 C78 C79 Color Espesor.visual

## YogurA 8 5 7 5 2 9 5 8 8 0.9333333 3.716667

## YogurB 9 3 6 6 5 4 5 6 3 8.1083333 1.416667

## YogurC 3 5 5 9 5 4 10 6 7 4.7083333 3.391667

## YogurD 5 4 8 7 9 5 8 4 3 5.1250000 7.875000

## YogurE 6 9 6 9 4 5 8 4 7 7.9333333 4.866667

#it Suavidad Cremosidad Espesor Rigidez

## YogurA 3.691667 2.916667 5.716667 3.366667
## YogurB 2.825000 1.116667 3.833333 6.175000
## YogurC 4.333333 6.325000 3.125000 3.850000
## YogurD 3.958333  7.416667 7.483333 2.875000
## YogurE 5.375000 5.750000 2.550000 7.008333
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Individuals factor map (PCA)
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Figura 4.1: Representacién de los yogures sobre las dos primeras dimensiones que resultan de un ACP
sobre la matriz de puntuaciones hedénica (MDPref), usando la funcién ext extttPCA del paquete ext
extttFactoMineR de ext extttR sobre la base de datos (mdpref.data)

Se puede ver que la primera dimensién separa Yogur A y Yogur B de Yogur C, Yogur D y YogurE
en términos de preferencias. Es decir, se interpreta que los consumidores que les suelen gustar el Yogur
A es muy probable que le guste el Yogur B, y que no le guste el Yogur C, Yogur D y Yogur E. Seria
bueno también si se pudiese explicar estas diferencias entre productos usando la descripcién sensorial
de los productos. Una mirada més cercana a la proyecciéon como variables complementarias de los
atributos sensoriales ayuda a interpretar estas diferencias.
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Variables factor map (PCA)
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Figura 4.2: Representacion de los atributos sensoriales sobre las dos primeras dimensiones que resultan
de un ACP sobre la matriz de puntuaciones hedénica (MDPref),usando la funcién ext extttPCA del
paquete ext extttFactoMineR de ext extttR sobre la base de datos (mdpref.data)

A la vista del gréfico, las diferencias en las preferencias sobre la primera dimensién se explican por
los atributos Sinéresis, Cremosidad y Dulzor, por ejemplo. En efecto, los consumidores que prefieren
el yogur C y el Yogur D y el Yogur E responden positivamente a la Cremosidad y al Dulzor, mientras
que responden negativamente a la Sinéresis. Es decir, cuanto mas dulce y cremoso sea el yogur mas les
gusta, y cuanto mas baja sea la Sinéresis mas les gusta el Yogur.
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Variables factor map (PCA)
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Figura 4.3: Representacién conjunta de los consumidores y los atributos sensoriales sobre las dos
primeras dimensiones que resultan de un ACP sobre la matriz hedénica (MDPref)

Para anadir, se podria hacer una representacién de los yogures y la superficie de respuesta en
las dos primeras dimensiones resultantes de un ACP (PrefMap), usando la funcién carto del paquete
SensoMineR de R con matriz hedénica y sensorial, pero no se obtiene la representacién porque se tienen
pocas muestras de yogures. En lugar de eso, se hard un mapa de preferencia, de la siguiente forma:

Mapa de preferencia

Un mapa de preferencias es una técnica que se usa para relacionar la preferencia de los consumidores
en base a las caracteristicas sensoriales de los productos. Es util débido a que permite identificar los
atributos sensoriales que influyen a la hora de que un producto guste en el mercado, minimizando de
esta forma el riesgo a la hora de lanzar un nuevo producto. Para la realizaciéon del mapa de preferencias
se usa la funcién carto del paquete SensoMineR de R, para la cudl se necesitan dos matrices, una con
la media de los atributos del panel de catadores para cada muestra y otra cuyas columnas son la
valoracién global de las distintas muestras por el consumidor. Mediante la funcién carto del paquete
SensoMineR de R, se obtiene el mapa de preferencias que resulta ser de la forma:
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Mapa de preferencias

Dim 2

Dim 1

Figura 4.4: Mapa de preferencias

En el grifico [4.4] se puede apreciar en el mapa de preferencias que los consumidores prefieren el
yogur C, por lo que serd el producto que tenga mayor aceptabilidad por parte del consumidor en el
mercado. Para este yogur en concreto, el 70 % de los consumidores puntia el yogur C por encima de
su media en valoracién global. Nétese que la representacion estd hecha conla matriz reescalada con

respecto a la media de la valoracién global, sino lo normal seria que el origen estuviese entorno a la
media y no al (0,0).
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