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RESUMEN

El conjunto de las técnicas de recolecciéon y andlisis de datos, generados en la
evaluacién sensorial, constituye una rama de la estadistica llamada sensometria. Si
se tiene en cuenta la vaguedad e incertidumbre con la que se manifiestan las percep-
ciones humanas, la estrategia mas apropiada para obtener conocimiento preciso
a partir de valoraciones subjetivas, consiste en transformar los datos sensoriales
mediante la matematica borrosa. No obstante el potencial que muestra el razonamiento
borroso, en la actualidad, existen pocas referencias sobre la aplicacién de la légica
difusa en la evaluacién sensorial, y no se dispone de criterios y métodos armonizados
y sistematizados para una evaluacién sensorial objetiva y reproducible, en alimentos
vegetales. Los resultados obtenidos en pruebas sensoriales en tomate triturado, permi-
tieron exponer un marco metodoldgico para el andlisis sensométrico de datos borrosos
con la utilizacion de la l6gica difusa y métodos de andlisis multivariado de datos. De esta
manera se optimizan las técnicas en las pruebas sensoriales, para asi renovar el proceso
de andlisis sensorial, desarrollando un area especifica que mejorara el valor econémico
en la produccién alimentaria argentina.
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ABSTRACT

All data collection and analysis techniques, generated in the sensory evaluation,
constitute a branch of the statistic called sensometry. If it is taking into account the
vagueness and uncertainty with which human perceptions are manifested, the most
appropriate strategy for obtaining precise knowledge from subjective evaluations is to
transform the sensory data through fuzzy mathematics. However the potential of fuzzy
reasoning, there are currently few references about the application of fuzzy logic in
sensory evaluation, and there are no harmonized and systematized criteria and methods
for objective sensory evaluation and reproducibly in plant foods. The results obtained
in sensory tests of crushed tomato allowed to expose a methodological framework for
the sensometric analysis of fuzzy data with the use of fuzzy logic and methods of multi-
variate analysis of data. In this way the techniques in the sensorial tests are optimized,
and thus the process of sensorial analysis is renewed, developing a specific area that will

improve the economic value in the Argentinean food production.
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INTRODUCCION

El término "datos sensoriales”, se
aplica a todos aquellos datos generados
en la percepciéon de caracteristicas de
un producto alimenticio, a través de
los sentidos. El conjunto de las técnicas
de recolecciéon de este tipo de datos y
métodos estadisticos de andlisis asociados
constituyen la rama de la Estadistica
llamada Sensometria (3), la cual
resulta, de gran utilidad en estudios que
involucran degustaciones en la industria
alimentaria. Estas técnicas se encuentran
en continua expansioén, dada la creciente
competitividad de los mercados, y que
genera continuamente nuevos problemas,
exigentes de técnicas de andlisis de datos
mas sofisticadas.

Con la finalidad de disponer de
medidas sensoriales, de aplicacién en el
area de productos de origen vegetal, se
han adoptado metodologias basadas en el
concepto de perfil descriptivo, ademas de
disefio de producto, calidad poscosecha,
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e fuzzy logic

articulacion de datos sensoriales e
instrumentales, y evaluaciéon individual
o grupal del rendimiento de un panel de
jueces (12, 13, 25, 27).

Una problematica de los métodos de
evaluacion sensorial (ES), reside en el
trabajo con paneles de laboratorio consti-
tuidos por personas que proporcionan la
informacién percibida por sus sentidos
(16, 22, 28) y se debe lograr que la
respuesta humana sea precisa y se pueda
determinar de modo cuantitativo.

Existen diferencias en las percepciones
sensoriales individuales en cuanto a gustos,
sonidos, formas, iluminacion, olores, etc.,, de
tal forma que cada sujeto tiene una imagen
global del mundo. Esta variabilidad esta
reforzada por la educacion, nivel social,
cultura y personalidad del catador (2), por
lo que los resultados de las pruebas senso-
riales se expresan en términos relativos y no
en términos absolutos, por ende, este tipo de
informacién implica siempre subjetividad o
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vaguedad. La incerteza es aquella que surge
de procesos humanos, como la sensacion, la
percepcion, la experiencia cognoscitiva, el
razonamiento y el pensamiento.

La percepcion que se logra del entorno
fisico a través de los sensores naturales
(ojos, oidos, nariz, etc.) contiene incertezas
que no pueden ser caracterizadas usando
estadistica o incluso razonamiento légico
tradicional. Especificamente, la incerteza
léxica, trata la imprecision propia en la
mayoria de las palabras humanas, usadas
para evaluar conceptos y derivar conclu-
siones. Con el uso de abstraccion y analogias,
unas pocas oraciones describiran contextos
complejos que son dificiles de modelar con
precision matematica (20, 23, 32).

El estudio exploratorio de los datos
imprecisos, presenta restricciones, puestas
en evidencia por Avila-de Hernandez et al.
(2011). Variables que presentan elevado
numero de valores perdidos, lo cual implica
por un lado, pérdida de eficiencia en el
analisis, y por otro lado, frente a la posibi-
lidad de que los valores perdidos sigan
un patréon no aleatorio, tanto ignorarlos
como estimarlos, mediante alguno de
los sistemas de imputacién, implica un
sesgo, inconveniente en la obtenciéon de
patrones mediante el analisis factorial (21).
Barda et al. (2011) sefiala que los valores
medios y la dispersion alertan de posibles
deficiencias de los datos observados, en
relacion con problemas de la realidad
estudiada e incluso la propia naturaleza
subjetiva de las mediciones (26, 36).

A partir de estos problemas, es indis-
pensable el empleo de métodos robustos,
como los que provee el analisis multi-
variado, con el disefio de una estrategia
que permita minimizar el efecto de valora-
ciones atipicas (outlier) y faltantes.

El amplio intervalo de respuestas del
ser humano a los estimulos sensoriales,
genera complejidad en la percepcion de
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la calidad de los alimentos. El empleo
de la légica borrosa permitira repre-
sentar y manipular los datos sensoriales
subjetivos, con métodos multivariados y
univariados conocidos. En este sentido,
la definicion de los conjuntos difusos que
representan los distintos valores de cada
variable, es un primer paso en un proceso
de razonamiento aproximado en el que se
opera sobre la base de percepciones en
lugar de medidas de las mismas.

La teoria de la posibilidad, constituyen
modelos, basados en la légica borrosa,
que resultan especialmente utiles para
tratar con la imprecision de manera mas
"natural” y mas "humana". Emplean una
terminologia particular: "Fuzzy"(difuso o
borroso); "Crisp" (nitido); "Fuzzification"
(borrosificacién: convertir un conjunto
nitido en borroso); y "Defuzzification"
(desborrosificacion: convertir un conjunto
borroso en un valor "Crisp").

El concepto de la l6gica borrosa, surgio
en Estados Unidos de América (1965)
con Zadeh, y el enfoque difuso explica los
valores ambiguos, inexactos, por medio
de variables lingiiisticas borrosas, donde
cada uno de sus valores, se representan
con un numero borroso. Basicamente, se
asignan diferentes valores de verdad a los
enunciados y no solamente los clasicos
«falso» o «verdadero». Asimismo, ofrece un
marco de trabajo natural donde las canti-
dades borrosas son interpretadas como
distribuciones de posibilidad, describiendo
los valores del conocimiento incierto o
impreciso de conjuntos borrosos (31).

El supuesto de dicha teoria es que
existen conjuntos en los que no esta
claramente determinado si un elemento
pertenece o no al conjunto, a veces, un
elemento pertenece al conjunto con
cierto grado. En el caso de un conjunto de
muestras de alimentos dulces, constituye
un conjunto difuso, pues no esta claro
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el limite de dulzura que establece cual
alimento seria dulce o no lo seria, ese
limite es borroso y, por tanto, el conjunto
que delimita también lo sera.

El enfoque difuso permite representar
los datos de las escalas sensoriales por
medio de variables lingiiisticas borrosas,
donde cada valor es un nimero borroso
(conjunto difuso). Por ejemplo, la variable
lingiiistica "intensidad aroma" puede
tomar los valores lingiiisticos "ausente”,
"muy débil", "débil", "medio, fuerte"
y "muy fuerte”, tienen un significado
semantico y se pueden expresar numéri-
camente por un grado de verdad entre
0y1(30,31,32).

La figura 1, muestra los tres compo-
nentes basicos de un conjunto difuso:
(1) Eje x (nimeros reales crecientes)
que constituyen el Dominio del conjunto
difuso; (2) Eje y con valores entre 0 y
1 que significa grado de pertenencia al
conjunto; y (3) funciéon de pertenencia
(superficie) del conjunto, que conecta un
elemento del dominio con su grado de
pertenencia. El grado de pertenencia de
un conjunto difuso es subjetivo, implica
una "definicién"” mas que "medicién".

Grado de
pertenencia

uA(T)=f=(xeA)

Dominio  Elemento Funcién de verdad
del conjunto o pertenencia
My (%)
1,0-

0,0

Figura 1. Representacion de los tres
Componentes de un Conjunto difuso.

Figure 1. Representation of the three
components of a fuzzy set.
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Los humanos poseen habilidad para
asignar grados de pertenencia a objetos
determinados, sin un entendimiento
consciente de como llegar a ese valor
Otra caracteristica, que aporta a su subje-
tividad, es que dependera del contexto.
Formalmente, se define a una funcion de
pertenencia como una curva donde un
valor de entrada es mapeado a un valor
de pertenencia o membresia al conjunto
difuso (36).

Transformar los datos sensoriales
mediante la matematica borrosa, es
un enfoque apropiado para obtener
conocimiento  preciso a partir de
valoraciones subjetivas. Sin embargo,
aunque el razonamiento borroso puede
tener potencial como método eficaz en
el andlisis de datos, en la actualidad, hay
pocas referencias sobre como llevar a
cabo la aplicacién de la ldgica difusa en la
sensometria, y no se dispone de criterios y
métodos armonizados y normalizados para
una evaluacion objetiva y reproducible,
utilizando la matematica borrosa (8, 10, 20).

En cuanto al andlisis de datos borrosos,
el Analisis Factorial Multivariado de Datos
(AFMD)enlaversiondelaescuelafrancesa,
surge en la década de los 70, planteando
fines menos deterministas que los de la
Estadistica tradicional. Su objetivo general
es la busqueda de una estructura presente
en los datos, en un contexto de tipo mas
abductivo que deductivo, que revaloriza el
rol del individuo estadistico (3).

En la actualidad, las técnicas de
AFMD tales como el Analisis Factorial de
Correspondencias Simples (ACS) y las
pruebas de asociaciéon y validacion de
tablas de contingencia, presentan salidas
graficas faciles de interpretar y revelan
relaciones no lineales entre las modali-
dades de diferentes variables que otros
métodos no permiten observar. En el
analisis de nimeros borrosos es apropiado
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el uso de estas técnicas al representar los
datos en tablas de contingencia.

El tema que se desarrolla en este trabajo
busca exponer un esquema metodoldgico
basado en el enfoque difuso, para el analisis
de datos. Con la finalidad de demostrar que
el empleo del analisis multivariado a partir
de datos difusos que representan la infor-
macion de los individuos de manera mas
realista, enriquece el proceso de andlisis,
ya que constituye un instrumento de obser-
vacion apropiado que facilita la explo-
tacién de datos cuantitativos, cualitativos y
también borrosos.

Para lograr este proposito, en el
marco de la tesis "Estudio y Aplicacion
de la légica borrosa para medir, analizar
y evaluar calidad sensorial en alimentos”,
para optar al titulo de Doctora en Alimen-
tacién, de la carrera en Red Norte de
Argentina, se plante6 la representacion
de la incertidumbre a través de la logica
difusay presentd, a partir del estudio de un
caso, la aplicacion de técnicas de analisis
factorial de correspondencia y técnicas
de validacién y descripcion, en el trata-
miento de datos borrosos en estudios de
percepcion sensorial de tomate triturado,
con datos otorgados por la catedra de
Bromatologia de la Facultad de Ciencias
Agrarias, Universidad Nacional de Cuyo.

MATERIALES Y METODOS

Para establecer un marco de trabajo
que resulte flexible y eficiente en el manejo
de informacién imprecisa asociada con el
analisis de datos, se represent6 la incer-
tidumbre a través de la logica difusa y se
aplico técnicas de andlisis multivariante
en el tratamiento de datos borrosos, en
el ambito del analisis sensométrico de
alimentos de origen vegetal.

Se utilizaron los resultados de pruebas
sensoriales realizadas en el 2015, con el
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objeto de evaluar la percepcion sensorial
de tomate triturado, a través de descrip-
tores de aspecto general y consistencia,
entre otros. Los datos obtenidos dentro del
marco del proyecto SeCTyP "Evaluaciéon
sensorial de productos frutihorticolas”,
fueron provistos por la Catedra de Broma-
tologia de la Facultad de Ciencias Agrarias,
Universidad Nacional de Cuyo, Mendoza.
Y se obtuvieron al aplicar una prueba
descriptiva, con escalas estructuradas de 5
puntos, a través de un panel de 8 jueces, en
siete muestras ("M954", "M632", "M125",
"M471", "M580", "M369" y "M293") de
tomate triturado con agregado de Aloe
vera elaborado dentro del proyecto SeCtyP
"Uso de gel de Aloe sp en alimentos".

La propuesta Metodoldgica de Analisis
de Datos Borrosos, involucra 4 grandes
procesos: -1- La codificacion y estan-
darizacién de los datos medidos; -2- La
definicion de las variables lingiiisticas
difusas y su empleo en la transformacion
de los datos estandarizados en nimeros
borrosos representados en una tabla de
contingencia; -3- La obtencién de un valor
borroso colectivo de todo el panel y un
valor cuantitativo (crisp) final represen-
tativo de la calificacion de las muestras
evaluadas; -4- aplicacion de métodos
multivariados para analisis, visualizacion
y obtenciéon de conocimiento sobre los
datos borrosos (métodos factoriales de
correspondencias para tablas de contin-
gencia y factorial multiple para estudio de
multiples tablas de contingencia.

La codificacion y estandarizacion de
datos sensoriales

Las valoraciones obtenidas de las
pruebas sensoriales se presentan en
diversas tablas de datos; naturaleza
cuantitativa (datos no estructurados
tratados como nuimeros) o de naturaleza
cualitativa (datos estructurados en

categorias o etiquetas verbales).
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En el caso de aplicacidn, la tabulacién se
realizé en una matriz de datos cuantitativos
discretos. Se dispuso cada muestra valorada
en filas vs. cada descriptor evaluado, en
columnas, las valoraciones se represen-
taron por un nimero, de 1 a 5 para los dos
descriptores sensoriales (tabla 1).

Opcionalmente, las puntuaciones en
los atributos se normalizan a efectos de
eliminar problemas de calculo originados
en la utilizacién de diferentes escalas. De
esta manera se utiliza una misma variable
lingtiistica difusa. Para la estandarizacion
de los datos, se propone utilizar el método
de normalizacién lineal a valores de 0 a 1,
usando la ecuacion de la recta.

Transformar las valoraciones a
datos borrosos

Los atributos medidos se repre-
sentan a través de una o varias variables
lingiiisticas borrosas, lo que requiere
seleccionar los descriptores lingiiisticos
adecuados y su semantica.

Tabla 1. Representacidon esquematica
de la Tabla de datos donde se tabularon
los datos sensoriales observados de la
prueba con muestras de tomate triturado.

Table 1. Schematic representation of the
data table where the observed sensory
test data are tabulated with samples of

crushed tomatoes.

Juez | Muestra | Aspecto general ‘ Consistencia

Jo1

M954

j08

J01

Apreciacién (valores de 1 a 5)

J08

jo1

M293

J08
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Descriptores lingtiisticos

Se elige un conjunto de etiquetas o de
términos lingiiisticos (conjuntos difusos).
Se consideraran i etiquetas lingiisticas
finitas y totalmente ordenadas, como
Cc={ co,cl,...,ci}, Cp < € S, donde
cada etiqueta c, representa la valor-
acion lingiliistica para cada descriptor
(se denomina granularidad de la variable).
El niimero de conjuntos difusos, se define
por el analista en funcién de los objetivos
de la prueba. Valores tipicos de "granu-
laridad" son aquellos impares como 5, 7
0 9, donde el término medio representa
un valor indiferente o punto medio, y el
resto se distribuye simétricamente a su
alrededor. Sin embargo, las etiquetas y
su significado deben ser acordes con las
escalas utilizadas en las pruebas, por lo
que no siempre el valor central determina
la indiferencia, y no siempre las escalas
son simétricas (4, 11).

Semdntica de los conjuntos difusos

Este procedimiento define para cada
conjunto difuso (términos lingiiisticos) una
funcién matematica que representa el grado
de (posibilidad o verdad de una percepcién)
pertenecer a un conjunto borroso.

Los tipos de funciones de pertenencia
comunmente utilizados son: la funcién
Triangular, Trapezoidal y Gaussiana, entre
otras (36). Las estimaciones lingiiisticas con
una escala de medicion de la cual se obtiene
observaciones numeéricas, tienden a seguir
una distribucién normal y es apropiado el
uso de nimeros borrosos Gaussianos.

En un conjunto difuso con funcién
Gaussiana (figura 2, pag. 239), se definen
dos parametros (a y b) que determinan la
media o desvio de una campana de Gauss,
donde a representa el valor medio central,
con total pertenencia al conjunto (u=1),y
b es el desvio que representa la amplitud
de la campana.

Revista de la Facultad de Ciencias Agrarias



Sensometria con ldgica difusa y métodos de analisis multivariados

Figura 2. Representacion graficay
parametros de la Funcion de Pertenencia
Gaussiana. A la derecha se representa el
calculo de p_, (x) eje vertical

Figure 2. Graphical representation and
parameters of the Gaussian membership
function. To the right is represented
calculate p_, (x) axe vertica.

Otra forma alternativa es la de la
Ecuacion 1:

[—b.(x—a)z] o)

En el caso de estudio, para la represen-
tacion de la intensidad (Aspecto y Consis-
tencia), se defini6 una misma variable
lingiifstica y correspondiente funcién de
tipo Gaussiana para ambos atributos, con
5 conjuntos difusos, para transformar
valores de 1 a 5 respecto de "intensidad o
apreciacion” (figura 3, pag. 240).

La representacién grafica se efectud
a través de los graficos XY dispersion
(Microsoft Excell) y la herramienta para
desarrollo de sistemas de inferencia
borrosa de FisPro (Fuzzy Inference System
Professional). Dicho sistema es un Software
de codigo abierto que permite crear modelos
simples de inferencia difusa y utilizarlos con
el propésito de razonamiento, sobre todo
para la simulacién de un sistema fisico o
biologico (17).

K., (x)=exp

Borrosificacion

Los datos sensoriales tabulados en
punto -1-, se convierte en un numero
borroso derivado empiricamente. A través
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de las ecuaciones de las funciones de
pertenencia definidas para las variables
lingiiisticas en punto -2-, se compara el
valor sensorial con la funcién matematica
correspondiente, obteniendo un valor
entre ceroy uno para cada conjunto difuso.
Cada uno de estos valores de posibilidad
de asociarse a cada etiqueta lingiistica,
constituye un nimero borroso. Los datos
borrosificados se representan en una tabla
de contingencia, en columna se representa
los conjuntos borrosos de cada descriptor,
en fila se identifica la percepcién para un
panelista de cada muestra, la celda repre-
senta el valor de posibilidad obtenido.
En el caso de estudio, se determind la
expresion de la intensidad de las percep-
ciones de los jueces sobre cada una de
las caracteristicas de las muestras de
tomate evaluadas, mediante etiquetas
lingiiisticas. Para cada valoracion de los
jueces, se aplico la Ecuacién 1, con los
parametros definidos en la figura 3 (pag.
240, para determinar el valor de perte-
nencia, de cada conjunto borroso en cada
atributo (tabla 2, pag. 241).

Agregacion

En esta etapa, se determina un valor
colectivo del panel, para cada carac-
teristica, aplicando un "operador de
agregacion” sobre las evaluaciones borrosi-
ficadas, y posteriormente un "método de
desborrosificacion” para calcular un valor
preciso (crisp). El procedimiento consiste,
en calcular para cada conjunto borroso ¢, la
union t(c,) del conjunto difuso.

Se propone un operador de la familia de
t-conormas, denominado suma algebraica
de los valores de pertenencia p(c) de los
p panelistas (ecuacion 2, pag. 240). Es
considerado apropiado para la agregacion
de datos sensoriales, siendo un operador
probabilistico; este calcula la suma menos
el producto de los valores de posibilidad de
cada conjunto.
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c0: Muy Malo / Inconsistente . c1: Malo / Poco Consistente . c2: Intermedio / Media . ¢3: Bueno / Consistente
c4: Muy Bueno / Muy Consistente

c0: Very Bad / Inconsistent . c1: Bad / Little Consistent . c2: Intermediate . c3: Good / Consistent .
c4: Very Good / Very Consistent

Figura 3. Definicion de Variable lingiiistica difusa de Intensidad (Aspecto General y
Consistencia) para borrosificar datos de tomate triturado.

Figura 3. Variable fuzzy linguistic definition Intensity (General and Consistency
Aspect) for data borrosificar crushed tomatoes.

Se obtiene un valor agregado colectivo
del grupo de degustadores, para cada
conjunto difuso correspondiente un
atributo sensorial.

(e)=Yue)-[[ne) @

donde:

p = numero de panelistas (jueces y/o
consumidores).

¢, = identifica cada conjunto difuso de la
variable lingiifstica (toma valores desde 0).

Luego, a partir de la agregacion t(c ), se
identifica la etiqueta lingiiistica o conjunto
difuso colectivo de los p panelistas; para
una granularidad de 5, son k = 5 conjuntos
difusos, representados por c, etiquetas
(i varia de 0 a 4), se calcula la etiqueta
lingliistica agregada segun la Ecuacién 3,
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donde S podra tomar valores de 0 a 4 (se
redondea para obtener un valor discreto),
la etiqueta lingiiistica es la representada

por L. L
IR (3)

S = entero .
Z] lci

k = granularidad de la variable lingiiistica
(ntimero de conjuntos difusos).

i = identifica cada etiqueta o conjunto difuso
(toma valores de 0 hasta k-1).

t(c) = agregacion del conjunto difuso ci
(union).

Por medio de los métodos de
desborrosificacién, a partir del conjunto
de valores borrosos agregados, se obtiene
informacién precisa expresada mediante
un valor crisp. Cada método utiliza una
férmula matematica para calcular la
salida final.
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La bibliografia sugiere diversas alterna-
tivas de operadores de desborrosificacion
(36). En el caso de usar funciones de tipo
gaussianas, se propone implementar el
método de la Altura modificado; se divide
la agregacion t del conjunto difuso ci, por el
desvio (parametro b) elevado al cuadrado,
finalmente para obtener el valor preciso
correspondiente se utiliza la Ecuacion 4.

k t(c) 4)

Zk(t(c)

VCRISP

donde:

k = granularidad de la variable
lingtiistica (nimero de conjunto difuso)

i = identifica a un conjunto difuso
(etiqueta lingiiistica de 0 a k-1)

a= centro de gravedad de cada
conjunto ¢,y b’ = desvi6 al cuadrado

t (c) =unién de los valor de pertenencia
de los p panelista para un conjunto c,.

Para el caso de aplicacion, a través de
las valoraciones borrosificadas, se calculd
un valor colectivo, para cada caracteristica,
a través de la aplicacién del operador de
agregacion "suma algebraica” (Ecuacion 2,
pag. 240). Los resultados por muestra, se
traspusieron en una tabla de contingencia.

A partir de la Ecuacién 3 (pag. 240),
para cada etiqueta /, se asign6 un niimero
borroso segtn los parametros (ay b) de la
variable lingiiistica.

A partir de las valoraciones borrosi-
ficadas y agregadas, se construyeron las
tablas de contingencia apropiadas, con
fines de continuar la estrategia de analisis
propuesta en el siguiente procedimiento
para la explotacidon de los datos difusos
obtenidos (tabla 2, pag. 241).
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Estrategia metodoldgica para el
analisis de datos borrosos

Se establecen dos sistemas de tablas
de contingencia, a partir de los nimeros
borrosos agregados en la unién y las
valoraciones borrosificadas.

Todos los datos son estandarizados
mediante el método de normalizacion
lineal en valores de 0 a 100, de esta manera
se representa porcentaje de posibilidad
que asocia un elemento en fila con un
elemento columna. La visualizacién de
asociaciones se realiza a través de un
Andlisis factorial de correspondencias
simples (AFCS) (6, 14, 15, 18).

La interpretaciéon, descripcion y
validacion, se efectia por las pruebas del
chi?, y prueba exactas de Fischer y el valor
de prueba Valor de Test (5, 6, 9, 19, 24, 29).
Para la puesta en practica de la estrategia de
analisis factorial y pruebas de asociacion,
se utilizo el software de libre distribucién
para uso académico DTM. Mineria de Datos
y Textos, que trata la estadistica exploratoria
multidimensional de datos complejos,
incluyendo datos numéricos y textuales
(18); y el modulo de andlisis sensorial del
software comercial Xlstat, bajo la licencia
para investigar 2015 (30).

RESULTADOS Y DISCUSION

A partir del calculo del valor colectivo
borroso, para cada caracteristica, se
construyeron las tablas de contingencia
para cada atributo, de manera de comparar
las muestras de tomate triturado.

Enlatabla 3 (pag. 243),los datos asocian
las muestras (filas) con los conjuntos
difusos de las variables lingiiisticas
utilizadas en la borrosificacion (columnas),
y representa el porcentaje de posibilidad,
una muestra estara caracterizada por un
conjunto difuso en particular por la mayor
posibilidad de pertenecer al mismo.
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Tabla 3. Tablas de contingencia representativas de la agregacion difusa de todas las
muestras para cada descriptor. Datos agregados y normalizados que indican porcentaje
de posibilidad de pertenecer a un conjunto difuso. Resaltado en celeste, asociacion de
fila-columna con alto nivel de significacion estadistica (alfa 0,05) Dos columnas con el
valor crisp agregado de cada atributo.

Table 3. Contingency tables representative of fuzzy aggregation of all samples for each

descriptor. aggregated and normalized data indicating percent chance of belonging to a

fuzzy set. Highlighted in blue, row-column association with high statistical significance
(alpha 0.05) Two columns with crisp added value of each attribute.

Agregacion AG- | AG- | AG- | AG- | AG- | CO- | CO- | CO- | CO- | CO- | Aspecto | = .o .
c0 | ¢l | c2 | c3 | c4 | cO | cl | c2 | c3 | c4 | general
M954 0 0 0 7 1100 O 0 0 7 100 4,93 4,93
M632 14 | 2 |16 1 33 | 59 | 15 | 16 | 18 | 46 | 31 3,97 3,49
M125 2 29 17 | 19 | 58 | 46 47 18 | 15 1 3,81 2,04
M471 43 5 30 | 31 | 16 0 1 19 | 74 33 2,79 4,10
M580 3 44 | 17 5 57 | 16 | 30 19 | 45 | 17 3,56 3,13
M369 0 4 57 7 57 | 16 | 29 5 58 18 3,94 3,25
M293 3 47 60 5 14 1100 21 1 0 0 2,85 1,19
Los resultados de la prueba exacta de entre dos caracteristicas (muestra-

Metha et al (1983) y Connelly (2016),
para caracterizar cada atributo, permiten
resaltar en la tabla, en celeste, el nivel de
significacion estadistica de la asociacion,
para cada descriptor respecto a la muestra-
conjunto posiblemente asociado.

Los resultados de las pruebas
estadisticas se expresan indicando la
probabilidad (p.value) de que un resultado
especifico pueda ocurrir por casualidad y
no sea una diferencia real. Si un resultado
ocurre por casualidad 5 de cada 100 veces,
se dice que la probabilidad es de 0,05.

Por lo general, un resultado estadistico se
considera significativo, solamente si tiene una
probabilidad de 0,05 o menos. No es posible
leer la tabla directamente, en este caso el
analisis simultaneo de todas las muestras a
través del Andlisis factorial de Correspon-
dencias Simple (AFCS), permite visualizar en
un mismo mapa perceptual las mismas de
manera comparativa (figura 4, pag. 244).

La proximidad de puntos, muestra
la asociaciéon por mayor porcentaje de
posibilidad. Si una muestra se encuentra
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conjunto difuso), esto indica que el
mayor porcentaje de posibilidad se da en
forma mas o menos pareja entre esos dos
conjuntos, por lo tanto ambas son carac-
teristicas de esa muestra.

Visualmente el tamafio indica la
calidad de representaciéon en el mapa.
La interpretacion de un punto pequefio
cercano al centro, indica que el mismo
no estd asociado a una caracteristica
en particular debido a presentar una
distribucién de posibilidad muy pareja
para todas las caracteristicas sin poder
asociarla a alguna en especial.

Con alto nivel de significacion, es
posible validar la tendencia de que la
muestra M471 es la de peor aspecto (c0),
no asf para la consistencia, la muestra mas
inconsistente es la M293.

Sin embargo, es posible observar que
la muestra M471 también se acerca a
un aspecto bueno, esto se debe a que la
posibilidad es mayoritaria casi para ambos
conjuntos (caracteristicas), lo que refleja
problema de entrenamiento de los jueces.
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Figura 4. Mapa perceptual de la agregacion borrosa de todas las muestras,
comparativo del a) aspecto general y b) consistencia. Proximidad representa
asociacion, tamano nivel de significacion.

Figure 4. Perceptual map of fuzzy aggregation of all samples, comparison of a) general
appearance and b) consistency. Proximity represents association, size and quality of
representation and significance level.

Visualmente se puede observar en
el plano de la figura 4a, cémo la muestra
M471 se encuentra en el medio del aspecto
muy malo y bueno, siendo su distribucién
de probabilidad mayoritaria para ambas
caracteristicas.

En cuanto a Consistencia no es posible
validar una tendencia parala muestra M632,
debido a la gran dispersion entre los jueces
para valorar esta muestra, sin embargo se
puede observar visualmente en el plano de
la figura 4b, su proximidad al conjunto C3, lo
que indica una muestra Consistente.

Para la interpretacién de los mapas
resulta de gran importancia el uso del "Valor
Test", que se calcula a partir de la prueba
exacta de Fisher; siendo la tabla normalizada
avaloresde 0a 100, los resultados coinciden
para la prueba del Chi? (este valor refleja
para valores mayores a 1,95 un nivel de
significacion de alfa = 0,05, y para mayores
de 2,58 un niel de alfa = 0,01).

En la tabla 4a (pag. 245), se sintetiza el
perfil difuso de cada muestra, el valor de
test indica la validez en la asociacién de un
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conjunto difuso a la muestra. En el caso de
la muestra M471 se observa la asociacién
de un aspecto general tanto muy malo (c0)
como bueno (c3), lo que refleja la division
del panel y la imposibilidad de discriminar
el aspecto de dicha muestra por la falta de
una referencia. Sin embargo, el valor de test
indica la tendencia de que el grupo mayori-
tario de jueces consideran la muestra de
muy mal aspecto (AG-c0).

La tabla 4b (pag. 245), refleja las
medias aritméticas de las muestras y el
valor de test obtenidos a partir de una
prueba de varianza de un factor a través
de Fisher, las medias caracteristicas. A
pesar del nivel de significacion estadistico,
es posible observar que las medias estan
distorsionadas y no muestran la realidad,
afectadas porla alta dispersion del panel de
jueces en cuanto al aspecto de las muestras.
Siguiendo con el ejemplo, la muestra M471
se caracteriza con alto nivel de significacién
por una media esperada de 2,8 en aspecto,
muy alejado de la realidad que se expone
en la tabla 4a (pag. 245).
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Tabla 4. Comparativa del perfil difuso y clasico de las muestras de tomate. a) Conjuntos
difusos asociados por muestras a partir del porcentaje de posibilidad validado por los
valores de test; b) media aritmética esperada de los atributos sensoriales medidos por

muestra y validada por el valor de test (VTest >2 alfa = 0,05).

Table 4. Comparison of fuzzy and classical profile samples tomato. a) Fuzzy sets
associated with samples from the percentage of possible values validated by test;
b) expected arithmetic average of the sensory attributes measured per sample and
validated by the test value (vTest> 2 alpha = 0.05).

a) b)
Conjunto difuso | % posibilidad | Valor-Test ca:;il;:earli);‘teiscas Media esperada | Valor-Test
M954 M954
CO-c4 47 14,26 | *** Aspecto general 4,9 29,91 | ***
AG-c4 47 9,05 | *** Consistencia 4,9 24,96 | *¥**
M471 M471
AG-c0 17 9,44 | *** Consistencia 4,1 14,75 | ***
CO-c3 29 6,77 Hxk Aspecto general 2,8 -22,86 | ¥**
AG-c3 12 3,85 ok M632
M632 Aspecto general 4,0 7,85 | **k*
AG-c3 13 | 437 | o Consistencia 3,5 549 | e
M369 M369
AG-c2 23 5,47 Hoxk Aspecto general 3,9 7,13 Hoxk
CO-c3 23 4,01 | *** Consistencia 3,3 1,94 **
M580 M580
AG-c1 17 5,51 | *** Aspecto general 3,6 -2,89 | *¥x*
CO-c1 12 2,01 ok M125
M125 Aspecto general 3,8 3,78 | *¥**
CO-c1 19 5,48 | *** Consistencia 2,0 -16,39 | ***
CO-c0 18 3,37 | k¥ M293
AG-c1 12 2,41 ** Aspecto general 2,9 -21,01 | ***
M293 Consistencia 1,2 -29,26 | ***
CO-c0 40 13,30 | ***
AG-c1 19 6,22 | *k*
AG-c2 24 5,92 | ***

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos, constituyen
un instrumento de mejora a la evaluacion
sensorial, optimizando la obtenciéon de
perfiles de calidad sensorial del alimento.

La descripciéon de propiedades senso-
riales de los productos es complicada,
incluso para los expertos, ya que
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pueden utilizar diferentes variables y
ponderaciones. Sin dudas, inclusive,
describen herramientas complementarias
que aportan mucha informacién en cuanto
al estudio del producto vegetal en fresco,
minimamente procesado o procesado.
Entre ellas, un analisis de la dindmica y

245




M. I. Césari, N. B. Ventrera, A.Gambaro

evolucion de atributos relacionados con
la calidad sensorial, estudio de factores
influyentes y modelizaciéon de su compor-
tamiento a través de la ldgica borrosa. Lo
propuesto se considera una base inicial de
futuros trabajos generadores de nuevas
metodologias instrumentales para la
determinacion de atributos de calidad,
adaptaciéon de tecnologias existentes, y
desarrollo de nuevos dispositivos para
uso en laboratorio o en linea.

Quedan en evidencia las propie-
dades ventajosas del uso de numeros
borrosos y métodos multivariados: el
proceso de borrosificaciéon y agregacion
borrosa, es apropiado para calcular simili-
tudes cuando las caracteristicas que se
miden involucran variables de diferente
naturaleza  (cuantitativa, cualitativa,
binaria, textual). Los "nimeros borrosos”
son capaces de captar por si mismos la
vaguedad lingiiistica de palabras y frases
comunmente aceptadas en los estudios
sensométricos, como "bastante intenso",
"algo aceptable” o "ligero cambio”. Se
logro representar informacién que casi
siempre es poco precisa, de manera mas
apropiada y que facilita la convergencia
del lenguaje hacia significados compar-
tidos. Permite lograr mayor precision y
detalle en el analisis multivariado de datos,
sin que las valoraciones atipicas, afecten
los resultados. También, la metodologia
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