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RESUMO

Monografia de Especializacao
Curso de Pos-Graduacado em Estatistica e Modelagem Quantitativa
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

COMPARAGCAO DE ROTAS DE COLETA DE LEITE, COM BASE EM
VARIAVEIS FISICO-QUIMICAS, UTILIZANDO ANALISE DE VARIANCIA
MULTIVARIADA NAO-PARAMETRICA

Autor: Enio Junior Seidel
Orientador: Dr. Luis Felipe Dias Lopes
Data e Local de Defesa: Santa Maria, 10 de marco de 2010.

O objetivo desta pesquisa foi desenvolver um estudo sobre Analise de Variancia Multivariada
N&o-Paramétrica para comparacdo de rotas de coleta de leite, com base em variaveis fisico-
guimicas. Além disso, se teve o0 objetivo de elaborar um material didatico para a utilizacdo dos
meétodos nado-paramétricos de comparacdo de grupos no software R. Foram consideradas 81
observacgdes coletadas no periodo de outubro a dezembro de 2007, em trés rotas de coleta do
leite realizadas por uma usina de laticinios, denominadas de rota 1, rota 2 e rota 3. Foram
considerados 13 fornecedores na rota 1, 34 fornecedores na rota 2 e 34 na rota 3. As variaveis
consideradas na anélise foram as seguintes: Agua Excedente (%); Acidez (°D); Gordura (%);
Densidade (g/mL); Lactose (%) e Proteinas (%). Para realizar os procedimentos de analise,
primeiramente, foram comparadas as rotas de coleta do leite utilizando métodos néo-
paramétricos univariados. Apoés, foram utilizados procedimentos nao-paramétricos multivariados
para realizar as comparacgdes. Para a aplicacdo das técnicas e desenvolvimento do estudo
utilizou-se o software R. Considerando a comparacéo das rotas de forma univariada verificou-se
diferenca significativa entre as rotas para apenas uma das varidveis fisico-quimicas
consideradas, porém quando se fez a comparacdo das rotas considerando todas as variaveis
simultaneamente, verificou-se que n&o ocorreram diferencas significativas. Em relacdo a
utilizacdo do software R, foi possivel mostrar os comandos a serem seguidos para realizar os
procedimentos de analise realizados nesta pesquisa.

Palavras-chave: Comparacdo de grupos; Variaveis fisico-quimicas; Métodos nao-paramétricos;
Analise de variancia multivariada.



ABSTRACT

Monografia de especializagcao
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COMPARAGCAO DE ROTAS DE COLETA DE LEITE, COM BASE EM
VARIAVEIS FISICO-QUIMICAS, UTILIZANDO ANALISE DE VARIANCIA
MULTIVARIADA NAO-PARAMETRICA

(COMPARISON OF MILK COLLECTION ROUTES BASED ON PHYSICOCHEMICAL
VARIABLES USING NONPARAMETRIC MULTIVARIATE ANALYSIS OF VARIANCE)

Author: Enio Junior Seidel
Adviser: Dr. Luis Felipe Dias Lopes
Date and Place of Defense: Santa Maria, March, 10, 2010.

The objective of this research was to develop a study on Nonparametric Multivariate Analysis of
Variance for the comparison of milk collection routes based on physicochemical variables. Also, it
was aimed to develop a teaching material for the use of nonparametric methods to compare
groups in the R software. Eighty-one observations collected from October to December 2007
were considered in three milk collection routes made by a dairy plant, called Route 1, Route 2
and Route 3. In addition, 13 suppliers on route 1, 34 on route 2 and 34 on route 3 were also
considered. The variables considered in the analysis were the following: Water Surplus (%),
Acidity (° D), Fat (%), Density (g / mL), Lactose (%) and Protein (%). To perform the testing
procedures, the milk collection routes were compared using univariate nonparametric methods.
After, multivariate nonparametric procedures were used to perform comparisons. For the
application of techniques and development of the study, the R software was used. Considering
the comparison of routes using univariate analysis, a significant difference between routes for
only one of physicochemical variables studied was observed; however, when the routes were
compared considering all variables simultaneously, it was found that there were no significant
differences. In relation to the use of the R software, it was possible to show the commands to be
followed to perform the testing procedures carried out in this research.

Key words: Comparison of groups, physicochemical variables, Nonparametric methods,
Multivariate analysis of variance.
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1 INTRODUCAO

A comparacao entre grupos é efetuada sempre que se tem o objetivo de
testar os efeitos de um determinado fator. Em experimentacdo podem-se alocar
grupos aplicando em cada grupo um tratamento diferente. Porém, em outros
casos 0s grupos sdo definidos a priori, como neste caso, as rotas de coleta ja
existentes.

Se for efetuada a comparacéo entre k grupos, considerando uma Unica
variavel dependente, pode ser utilizada a Analise de Variancia (ANOVA) ou o
procedimento nao-paramétrico de Analise de Variancia de Kruskal-Wallis.

Contudo, quando é utilizada uma abordagem univariada para comparar
grupos, é necessario realizar varios testes univariados, fato que torna dificil a
interpretacdo dos resultados e o julgamento sobre a diferenca ou ndo entre os
grupos, pois pode haver diferencas em relacdo a uma varidvel, mas pode néao
haver diferencas em relagédo a outra varidvel. Desse modo, a incorporagdo de
varias variaveis leva em conta o inter-relacionamento entre elas e pode
melhorar a eficiéncia da analise dos dados.

De acordo com Katz e Mcsweeney (1980), a vantagem de se utilizar um
método multivariado é observada quando as variaveis dependentes sao
altamente correlacionadas.

Segundo Pontes (2005), de forma geral, as diferencas entre grupos ou
populacdes ndo dependem somente de uma variavel, mas sim de um conjunto
delas.

Assim, a abordagem multivariada € a mais aconselhada quando se tém

p variaveis a serem consideradas para avaliar diferencas entre grupos. Neste

caso, pode-se utilizar a Analise de Variancia Multivariada (MANOVA). Porém,
quando as pressuposi¢cOes para a utilizagcdo da MANOVA nao séo satisfeitas,
um procedimento ndo-paramétrico pode ser utilizado.

Alguns trabalhos podem ser destacados no que tange a busca por um
procedimento ndo-paramétrico para a analise de variancia multivariada, como
por exemplo, os trabalhos de Katz e Mcsweeney (1980), Zwick (1985) e
Anderson (2001).
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Nesta pesquisa, dois procedimentos sao utilizados para a realizacéo da
analise de variancia multivariada. O primeiro, envolve a transformacao dos
dados originais em postos e a posterior aplicacdo de uma estatistica baseada
no traco de Pillai (ZWICK, 1985). O segundo, se baseia no estudo realizado por
Anderson (2001), onde apresenta uma proposta de utilizacdo da Analise de
Variancia Multivariada Permutacional (PERMANOVA).

Estes procedimentos séo utilizados para comparar rotas de coleta de
leite de uma industria de laticinios, considerando as variaveis fisico-quimicas:
Agua excedente (%); Acidez (°D); Gordura (%); Densidade (g/mL); Lactose (%);

e Proteinas (%).

1.1 Objetivos

1.1.1 Obijetivo geral

Desenvolver um estudo sobre Andlise de Variancia Multivariada N&o-
Paramétrica para comparac¢ao de rotas de coleta de leite.

1.1.2 Objetivos especificos

o Estudar as abordagens ndo-paramétricas univariadas e

multivariadas para comparacao de grupos;

o Comparar as rotas de coleta quanto as variaveis fisico-quimicas
do leite;
o Elaborar um material didatico para a utilizacdo dos métodos néo-

paramétricos de comparagao de grupos no software R.
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1.2 Justificativa

Os procedimentos paramétricos multivariados para comparacdo de
grupos sao bastante conhecidos e difundidos. Porém, o mesmo ndo acontece
com os procedimentos nao-paramétricos multivariados.

Poucos séo os trabalhos desenvolvidos com esta abordagem e ainda
sdo poucos os softwares que possuem comandos para realizar tais
procedimentos para comparacao de grupos no caso multivariado.

Assim, este trabalho se justifica pela busca em contribuir na maior
difusdo destes procedimentos ndo-paramétricos com uma aplicacdo na

comparacao de rotas de coleta de leite com base em variaveis fisico-quimicas.

1.3 Estrutura do trabalho

Esta pesquisa esta estruturada em sete capitulos. Neste primeiro
capitulo estdo expostos 0s objetivos da pesquisa e sua justificativa.

No segundo capitulo, esta definida a metodologia de pesquisa a ser
utilizada.

No Capitulo 3, apresenta-se uma revisao de literatura sobre os aspectos
fisico-quimicos do leite.

No Capitulo 4, apresenta-se a revisdo de literatura sobre as técnicas
estatisticas nao-parameétricas univariadas para comparacao de grupos.

No Capitulo 5, apresenta-se uma revisao de literatura sobre a analise de
variancia multivariada nao-paramétrica.

No Capitulo 6, sdo desenvolvidas as técnicas propostas no estudo e
desenvolvidas discussdes sobre os resultados obtidos.

Por fim, no Capitulo 7, apresentam-se as conclusées com as devidas

consideragoes.



2 METODOLOGIA DA PESQUISA

Segundo Marconi e Lakatos (2005), a pesquisa € um procedimento formal,
com método de pensamento reflexivo, que requer um tratamento cientifico e se
constitui no caminho para conhecer a realidade ou para descobrir verdades parciais.

De acordo com Miguel (2007), o objetivo estabelece a acdo a ser conduzida e
deve, portanto, ser fator determinante na escolha da abordagem metodoldgica.

O método é o conjunto das atividades sistematicas e racionais, o qual, com
maior seguranga e economia, permite alcancar o objetivo tracando o caminho a ser
seguido, detectando erros e auxiliando as decisdes do pesquisador (MARCONJ;
LAKATOS, 2005). Para Inacio Filho (2004), metodologia consiste em um conjunto de
procedimentos e técnicas utilizadas no processo de investigacdo, incluindo os

aspectos relacionados a como fazer a pesquisa.

2.1 Pesquisa desenvolvida

O desenvolvimento do presente trabalho constitui-se, num primeiro momento,
de pesquisa bibliografica, na qual se busca embasamento teérico consistente sobre
0 tema, tanto para um maior aprofundamento no referencial tedrico, quanto para
balizar as discussfes referentes aos resultados atingidos. A pesquisa bibliografica
abrange toda bibliografia ja tornada publica em relacédo ao tema de estudo, e tem por
objetivo colocar o pesquisador em contato direto com tudo que foi escrito, dito ou
filmado sobre determinado assunto (MARCONI; LAKATOS, 2005).

A pesquisa bibliogréafica disponibiliza referencial capaz de servir de base para
a delimitacdo do tema e para a preparacdo do texto a ser elaborado. Conforme
Miguel (2007, p. 222), “o referencial tedrico serve para delimitar as fronteiras do que
sera investigado, proporcionar o suporte tedrico para a pesquisa e também explicitar
o grau de evolugéo sobre o tema estudado”.

Como segunda abordagem, o trabalho constitui-se de estudo comparativo
entre grupos de fornecedores de leite, caracterizados pelas rotas de coleta. Para
esta abordagem sdo utilizados métodos estatisticos para comparacdo de grupos,

atraves das andlises de variancia univariada e multivariada ndo-parameétricas.
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Assim, a presente pesquisa se desenvolve com a utilizacdo conjunta de
fundamentacfes teodricas existentes para a discussdo do problema, encontradas
através da pesquisa bibliografica e de técnicas e procedimentos adequados para a

abordagem de estudo de caso.

2.2 Coleta e tratamento dos dados

Foram consideradas 81 observagbes coletadas no periodo de outubro a
dezembro de 2007, em trés rotas de coleta de leite realizadas pela usina,
denominadas de rota 1, rota 2 e rota 3. Foram considerados 13 fornecedores na rota
1; 34 fornecedores na rota 2 e; 34 na rota 3.

As variaveis consideradas na analise foram as seguintes: Agua Excedente
(%); Acidez (°D); Gordura (%); Densidade (g/mL); Lactose (%) e Proteinas (%).

A seguir sdo definidos os procedimentos de analise utilizados.

2.3 Procedimentos de analise dos dados

Primeiramente, foram comparadas as rotas de coleta do leite utilizando
métodos ndo-paramétricos univariados. Nessa fase foram utilizados os
procedimentos de analise de variancia de Kruskal-Wallis e o teste Wilcoxon-Mann-
Whitney.

Apds, foram utilizados procedimentos nao-paramétricos multivariados para
realizar a comparacdo das rotas de coleta do leite. Aqui, foram utilizadas a
abordagem sugerida por Zwick (1985) onde se utiliza uma estatistica baseada no
traco de Pillai, e a abordagem proposta por Anderson (2001), utilizando a anélise de
variancia multivariada permutacional (PERMANOVA).

Para a aplicacdo das técnicas e desenvolvimento do estudo utiliza-se o

software R. A Figura 1 mostra o console do R.
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[~ RGui

Arquivo Editar Visualizar Misc Pacotes Janelas Ajuda

i7 R Console

R version 2.8.2 (20( 08-24)

R Foundation for Statistical Computing

R & um software livre e vem sem GARANTIA ALGUMA.
Vocé pode redistribui-lo 2o0b certas circunstincias.
Digite 'license ()" ou 'licence()' para detalhes de distribuigdo.

R é um projeto colaborativo com muitos contribuidores.
Digite 'contributors()' para obter mais informagfes e
'citation()' para saber como citar o R ou pacotes do R em publicagées.

Digite 'demo()' para demonstragdes, 'help()' para o sistema on-line de ajuda,
ou 'help.start()' para abrir o sistema de ajuda em HTML no seu navegador.

Digite 'g{)" para sair do R.

>

Figura 1 — Tela inicial do software R.

2.4 Limitacdo do estudo

A primeira limitacdo desta pesquisa foi a utilizacéo de dados ja coletados pela
usina, ou seja, nao se teve possibilidade de acompanhar o processo de amostragem
e coleta dos dados para analise.

Uma segunda limitagdo foi o numero reduzido de varidveis analisadas
referentes aos aspectos qualitativos da matéria-prima. Uma gama maior de variaveis

poderia contribuir e aumentar a qualidade da presente pesquisa.

2.5 Sintese do capitulo

Neste capitulo, foi realizada a explanacdo dos métodos de pesquisa a serem
utilizados para desenvolvimento do presente estudo, dando énfase a delimitacao do
tema, coleta e procedimentos de analise dos dados.

No capitulo seguinte, desenvolver-se-a a discussao sobre os aspectos fisico-

guimicos do leite.



3 COMPOSICAO DO LEITE

O leite é considerado o mais nobre dos alimentos, dada sua composicao rica
em proteinas, gordura, carboidratos, sais minerais e vitaminas (NOAL, 2006).
Industrializado, o leite se apresenta em diversos tipos de produtos para consumo,
devidamente controlados por normas de inspecao industrial e sanitaria (TRONCO,
2008).

A Tabela 1 apresenta os padrées minimos de composi¢cdo quimica do leite de
acordo com a Instrucdo Normativa 51 (IN 51). Salienta-se que esses padrdes valem

para todos os tipos de leite.

Tabela 1 — Padrbes minimos de composi¢cdo quimica do leite de acordo com a
Instrucdo Normativa 51.

Item Requisito

Gordura Minimo igual a 3,0%
Proteina bruta Minimo igual a 2,9%
Sdélidos nao gordurosos Minimo igual a 8,4%

Em relacdo aos padrdes fisicos, a IN 51 estipula, independentemente do tipo

de leite, o exposto na Tabela 2.

Tabela 2 — Padrdes fisicos normais do leite de acordo com a Instrucdo Normativa
51.

ltem Requisito

Acidez Entre 14 e 18°Dornic
Densidade a 15°C Entre 1028 e 1034g/mL
Crioscopia Maxima igual a -0,530°H
Estabilidade Alizarol / Alcool 72% Estavel

A IN 51 foi criada pela necessidade de complementar e atualizar o
Regulamento da Inspecdo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem Animal
(RIISPOA) as condigbes atuais.

A boa qualidade do leite destinado ao consumo humano é fator de suma
importancia, “visto que o mesmo € considerado uma das principais fontes de
nutrientes para uma grande parte da populacdo” (KROLOW; RIBEIRO, 2006, p. 14).

O leite é um alimento de alto valor nutritivo em um meio aquoso, capaz de
suprir as exigéncias tanto do homem quanto dos animais (SILVA, 1999). Sua

composicao nutricional pode ser observada na Tabela 3.
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Tabela 3 — Composicédo nutricional do leite.

Componente Percentual (%)
Agua 87,5

Gordura 3,6

Caseina (Proteina) 3,0

Albumina (Proteina) 0,6

Lactose 4,6

Sais Minerais 0,7

Fonte: Adaptado de Silva (1999).

Segundo Ansuj (2000), no leite, os teores de alguns componentes variam
expressivamente, como gordura e proteina, enquanto outros, como a lactose e os
minerais, variam em menor propor¢ao.

De acordo com Pereda et al. (2005), a gordura € o componente que mais
varia, com concentracao oscilando entre 3,2 e 6%.

Para Varnam e Sutherland (1995), muitos dos compostos que contribuem
para o aroma e sabor do leite derivam da gordura. Porém, é preciso ter cuidado com
a gordura do leite, pois segundo Belchior (2003), pouca gordura e muita proteina sao
as caracteristicas procuradas pelos consumidores nos alimentos. Soares, Machado
e Fonseca (2002) também tomam cuidado com o componente gordura, pois relatam
gue, nos ultimos anos, o publico em geral tem-se preocupado com 0 excesso de
ingestéo de calorias e de gorduras.

As proteinas tém papel nutritivo, mas também se destacam por possuir
propriedades que permitem a aplicacdo de operacbes tecnoldgicas, como a
esterilizacdo, sem modificar de forma significativa o valor nutritivo e as propriedades
sensoriais do leite (PEREDA et al., 2005).

Segundo Varnam e Sutherland (1995), as proteinas do leite s&o de dois tipos,
proteinas do soro e caseinas, estas constituindo mais de 80% das proteinas totais
do leite.

De acordo com Madalena (2000), a gordura e a proteina sdo os componentes
do leite que possuem maior valor econémico.

Para Varnam e Sutherland (1995), a lactose € o principal constituinte solido
do leite. Sua concentracao varia entre 4,2 e 5%. O contetdo da lactose geralmente é
mais baixo ao final da lactacéo e no leite de animais com mastite. Ainda, segundo 0s
autores, a lactose influéncia na diminuicdo do ponto de congelamento e no aumento

do ponto de ebulicéo.
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Em se tratando de aspectos fisicos do leite, segundo Vilela, Bressan e Cunha
(2001), a acidez decorre de mas condi¢cdes de higiene e da conservacao do leite a
temperatura ambiente até a chegada a usina. Segundo os autores, calcula-se que
haja perda diaria de 2% do leite entregue na usina devido a acidez.

Conforme Figueiredo e Porto (2002, p.76), “a acidez superior a normal é
proveniente da acidificacdo do leite pelo desdobramento da lactose, provocada por
acdo microbioldgica”. Ela tende a aumentar consideravelmente, se o leite ndo for
adequadamente manipulado e mantido refrigerado.

Para Machado et al. (1998 apud ANSUJ, 2000), diversos fatores podem
alterar a composicao do leite, como genética, ambiente, idade do animal, estagio de
lactacdo, manejo de ordenha, sanidade, nutricdo e doencas metabdlicas. Porém,
questdes de manejo podem ser melhoradas para que se tenha um produto de

melhor qualidade.

3.1 Sintese do capitulo

Neste capitulo, foram relatados os principais aspectos sobre o leite.
No proximo capitulo serd apresentada a revisdo da literatura sobre métodos
estatisticos a serem utilizados para alcancar os objetivos propostos para a presente

pesquisa.



4 METODOS NAO-PARAMETRICOS PARA COMPARACAO DE
GRUPOS — CASO UNIVARIADO

A seguir sdo abordadas as técnicas estatisticas utilizadas na analise dos
dados da presente pesquisa.

4.1 Teste de Shapiro Wilk

O teste de Shapiro Wilk, ou teste W, é utilizado para verificar a hipotese
de que os dados seguem distribuicdo normal.

As hipo6teses a serem testadas sao:

Ho: Os dados seguem distribuicdo normal;

H;: Os dados ndo seguem distribuicdo normal.

A estatistica de teste W é definida por (LOPES, 2007):

2
W = nb— (4.1)
> (x = %)
i=1
em que.
Kk
b= a, (Xn - Xl) + a‘n—l(xn—l o XZ) ot a‘n—k—l(xn—k—l - Xk) = Z an—i+l(Xn—i-¢-l - Xi) (4.2)
i=1
onde,

a sdo valores tabelados, e

n—i+1

k :% se n for par, ou k :w se n for impar.

Para concluir sobre o teste utiliza-se uma tabela especifica para o teste

e compara-se o valor calculado (W) com o valor tabelado (W,).

Se W <W,, rejeita-se a hipotese Ho.
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4.2 Teste de Bartlett

A analise de variancia paramétrica € relativamente robusta para o caso
em que o0s tratamentos possuem variancias homogénias. Assim, uma das
pressuposicdes a serem verificadas € a homogeneidade das variancias. Para
isso pode-se utilizar o teste de Bartlett.

As hipéteses a serem testadas sao:

Ho: %1 = 6% =...= c% As variancias sdo homogéneas;

Hi: As variancias ndo sdo homogéneas.

O procedimento do teste envolve uma estatistica que se aproxima da
distribuicdo Qui-Quadrado, com k —1 graus de liberdade, quando k amostras
aleatdrias vém de populagdes normais independentes (MONTGOMERY, 1976).
A estatistica é:

7% = 2,3026% 4.3)
onde,
k
q=(N-k)logS? —> (n, —1)log S’ (4.4)
i=1
e
c=1+ ! zk“(n.—l)-l—(N—k)-1 (4.5)
3¢k-n = '
e
k
Z(ni ~1)S%
Szp :HN—_k (46)

e S% ¢é a variancia amostral da i—ésima populacgio.
Se y% > y’uxa, entdo rejeita-se Hy, onde y°.«a € o valor tabelado para

uma significancia ¢ e k —1 graus de liberdade.
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4.3 Analise de variancia de Kruskal-Wallis

Quando mais de dois grupos de amostras independentes s&o objeto de
comparacao, Kruskal e Wallis sugeriram um método para este fim, o qual é
geralmente conhecido como o método de analise de variancia de Kruskal-
Wallis (RODRIGUES, 1976).

A andlise de variancia de um fator de Kruskal-Wallis por postos € um
teste extremamente Util para verificar se k amostras independentes provém de
populacdes diferentes. A questao € verificar se as diferencas entre as amostras
significam genuinas diferencas entre as populacdes ou se elas representam
apenas variagbes que seriam esperadas entre amostras aleatorias de uma
mesma populacao (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006).

A técnica de Kruskal-Wallis testa a hipétese nula de que as k amostras
provém da mesma populacdo ou de populacbes idénticas com a mesma
mediana. Para especificar a hipétese nula e sua alternativa mais

explicitamente, seja ¢; a mediana para o j-ésimo grupo. Entao, as hipoteses a

serem testadas sao:

Ho: 6,=6,=..=6,;

Hi: 6, # 0, paraalguns grupos i e j.

Ou seja, se a hip6tese alternativa for verdadeira, pelo menos dois
grupos tém medianas diferentes entre si.

A variavel dependente a ser estudada deve ser medida, no minimo, em
escala ordinal (BISQUERRA; SARRIERA; MARTINEZ, 2004).

No calculo do teste de Kruskal-Wallis, as n observacbes sao
substituidas por postos. Isto €, todos os escores de todas as k amostras séo
colocados juntos e organizados através de postos em uma Unica série. O
menor valor é substituido pelo posto 1, o seguinte menor valor é substituido
pelo posto 2 e o maior valor € substituido pelo posto n, em que n € o nUmero
total de observacdes independentes nas k amostras (SIEGEL; CASTELLAN
JR, 2006). Caso haja empate entre escores, atribui-se o posto médio para
esses escores (GONCALVES, 2002).
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Apés a distribuicdo dos postos entre os valores, a soma originada por
esses postos em cada amostra € encontrada. Dessas somas € possivel
encontrar o posto médio para cada amostra. De acordo com Siegel e Castellan
Jr (2006), se as amostras sdo da mesma populacdo ou de populacdes
idénticas, os postos médios devem ser quase 0S mMesmos.

O teste de Kruskal-Wallis trabalha com as diferencas entre os postos
médios para determinar se elas sdo tao discrepantes que provavelmente nao
tenham vindo de amostras extraidas de uma mesma populacao.

A estatistica do teste € denominada de H, tendo distribui¢édo igual a do

7%, com graus de liberdade iguais ao nimero de tratamentos menos 1

(RODRIGUES, 1976).

Calcula-se a estatistica pela expresséo:

[ —y Zn R: } 3(n+1) (4.7)

em que k € o numero de amostras; n; € o numero de casos na j-ésima

amostra; n € o nimero de casos na amostra combinada (soma dos n;’s) €; ﬁj

é a média dos postos na j-ésima amostra.

Quando ocorrem empates entre dois ou mais escores, deve-se ter
cuidado, pois a variancia da distribuicdo amostral de H ¢é influenciada por
empates. Para corrigir o efeito dos empates, H é calculado usando a seguinte
correcdo (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006):

S )

1_ i=1 3 (48)
n" —n

em que g € o numero de agrupamentos de postos diferentes empatados; t, é
0 numero de postos empatados no i-ésimo agrupamento e; n é o niamero de
observacfes através de todas as amostras.
Assim, a nova expressao para H corrigida para empates é:
k
[ z } (n+1)

H = (4.9)
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O efeito da correcdo para empates € aumentar o valor de H e dessa
forma tornar o resultado mais significante do que seria se nenhuma correcéo
tivesse sido feita (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006).

Se a probabilidade associada com o valor observado para H é igual ou
menor do que o nivel de significancia «a preestabelecido, rejeita-se a hipbtese
Ho.

Desde que se verifiqguem diferencas significativas entre k grupos
através da analise de variancia de Kruskal-Wallis, é interessante verificar quais
desses k grupos diferem significativamente entre si. Para isso pode-se utilizar

o teste U de Mann-Whitney.

4.4 Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

Desde que a variavel dependente esteja medida em escala pelo menos
ordinal, € possivel aplicar o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney para comparar se
dois grupos independentes foram ou ndo extraidos da mesma populagéo.

Este € um dos testes ndo-paramétricos mais poderosos, sendo uma
alternativa para o teste paramétrico t quando se deseja evitar as suposicdes
do teste t ou quando a mensuracado € mais fraca do que uma dada na escala
intervalar (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006).

Suponha-se que se tenham amostras de duas populacdes A e B. A
hipotese nula € de que A e B possuem a mesma distribuicdo. A hipdtese
alternativa é que A é estocasticamente maior que B, ou pode-se estabelecer
gue B é estocasticamente maior que A (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006). Para
uma prova bilateral, especifica-se que A e B séo distintas.

Assim, as hipoteses a serem testadas séo:

Ho: Populacao A = Populacéo B;

H,: Populacdo A # Populacao B.

Sejam n, o numero de casos na amostra A e n, o0 nimero de casos na
amostra B. Para aplicar o teste, primeiro combinamos as observacfes de

ambos 0s grupos e os dispomos em postos em ordem crescente de tamanho.
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Apos, fazemos W, igual a soma dos postos no grupo A e W, a soma de postos
do grupo B.

Se a hipétese nula é verdadeira, espera-se que a média dos postos em
cada grupo seja quase a mesma. Porém, se a soma dos postos de um dos
grupos for muito grande (ou muito pequena), entdo pode-se suspeitar que as
amostras nao foram extraidas da mesma populacdo (SIEGEL; CASTELLAN,
JR, 2006).

Quando n, e n, crescem em tamanho, a distribuicdo amostral de W,

aproxima-se da distribuicdo normal com média:
~n(N+1)
A 2
e variancia:
o2, = nn, (N +1)
12
Assim, temos:

W, £(0,5-
;A 05—, (4.12)
Ow

(4.10)

(4.11)

A

em que z segue distribuicdo normal com média zero e variancia unitaria.
Quando ocorrem empates, a aproximacao pela distribuicdo normal deve
ser corrigida fazendo a variancia igual a (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006):

3 _ 9 t°—t.
ow, = nn, |N°-N D (4.13)
N(N-1)| 12 4 12

onde N é o total de observacdes, g € o nUmero de agrupamentos de postos

empatados e t; € o numero de postos empatados no j -€simo agrupamento.

Se o valor z tem probabilidade associada ndo superior a «, rejeita-se a

hipotese Ho.

4.5 Correlagcao Posto-ordem de Spearman

Freqlientemente se tem o objetivo de saber se dois conjuntos de
escores estdo relacionados e, caso estejam, qual o grau desta relacéo
(SIEGEL; CASTELLAN, Jr., 2006).
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O coeficiente de correlagdo posto-ordem de Spearman é uma medida de
associacdo entre duas variaveis que requer que ambas as variaveis sejam
medidas pelo menos em uma escala ordinal, de modo que o0s objetos ou
individuos em estudo possam ser dispostos em postos em duas séries
ordenadas (SIEGEL; CASTELLAN, Jr., 2006).

Para calcular o coeficiente de correlacdo deve-se primeiramente atribuir
postos para a variavel X e postos para a variavel Y, de modo que em cada
variavel, o menor valor receba posto 1 e o maior valor receba posto N . Apds, é

necessario calcular o valor d,, o qual é a diferenga entre os postos de X e Y

para a i-ésima observacéo,

d,=X,-Y,,comi=12.,N.
Com os valores d, calculados e elevados ao quadrado, calcula-se o

coeficiente de correlacao pela expressao:

N

6> d.’
ro=1— uza: (4.14)
s N°—N '

Quando ocorrem empates nas observacdes para a mesma variavel, a

cada um deles é atribuido a média dos postos que eles teriam recebido se néo
tivessem ocorridos empates. Neste caso, é necessario proceder a uma
correcdo levando em conta os empates (SIEGEL; CASTELLAN, Jr., 2006). O

fator de correcéo é:

9
Ty = Z(tf —t;,), para a variavel X, e
i=1

g
T, = Z(ti?’ —t,), para a variavel Y,
i=1

onde g é o numero de agrupamentos de diferentes postos empatados e; t, € o
namero de postos empatados no i-ésimo agrupamento.

Assim, o célculo do coeficiente de correlacdo considerando a ocorréncia
de empates é:

(NS—N)—(GZdZ)—{(TX ;_TY):l

TN N (T, T, )(N° - N) + (T,T,)

Is (4.15)



29

Para testar a significancia da correlacdo entre a variaveis X e Y,
formulamos as seguintes hipoteses:

Ho: N&o h& associacdo entre X e Y ;

H,: Existe associagcao entre X e Y.

Quando N é maior do que um valor em torno de 20 a 25, a significancia
do coeficiente de correlacdo pode ser testado pela estatistica (SIEGEL;
CASTELLAN, Jr., 2006):

z=r,vVN-1 (4.16)
em que z tem distribuicdo aproximadamente normal com média igual a zero e
variancia unitaria.

Se o valor de z excede o valor critico tabelado, rejeita-se Hy em favor
de H;.

4.6 Sintese do capitulo

Neste capitulo, foram expostos os métodos estatisticos utilizados no

presente estudo, dando énfase aos seus procedimentos:
o Teste de Shapiro Wilk;

o Teste de Bartlett;

o Analise de variancia de Kruskal-Wallis;
. Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney;

o Correlacdo posto-ordem de Spearman.

No préximo capitulo sdo discutidos os métodos de analise de variancia

multivariada ndo-paramétrica.



5 ANALISE DE VARIANCIA MULTIARIADA NAO-PARAMETRICA

A seguir sdo abordadas algumas formas de aplicacdo da analise de

variancia multivariada nao-paramétrica.

5.1 Teste de Normalidade Multivariada

Considerando o caso univariado, se o interesse for testar a normalidade
dos dados, um dos testes mais utilizados é o teste de Shapiro-Wilk.

No caso multivariado, uma possibilidade para testar a normalidade € a
utilizacdo da extensdo multivariada do teste de Shapiro-Wilk. Esta extensédo é
baseada na generalizacdo multivariada do teste proposto por Domanski em
1998 (CANTELMO; FERREIRA, 2007). Ainda, segundo o0s autores, esta

generalizacdo busca uma combinacéo linear das p varidveis originais e aplicar

o teste de Shapiro-Wilk nesta nova variavel.

Cantelmo e Ferreira (2007) concluiram que este procedimento de
extensdo do teste de Shapiro-Wilk ndo é tdo eficiente para deteccdo de
normalidade multivariada. Porém, como € a Unica alternativa implementada no

software R, ela foi utilizada.

5.2 Utilizacdo da Analise de Variancia Multivariada tradicional

aplicada aos dados na forma de postos

Para realizar a andlise de variancia multivariada com dados na forma de
postos, deve-se atribuir postos as observacfes de cada variavel, de forma
separada. Isto €, deve-se atribuir postos para a primeira variavel, apos, deve-se

atribuir os postos para a segunda variavel, e assim por diante até a p-ésima

variavel a ser considerada na analise.
Atribuem-se postos ao conjunto de observacdes, do menor ao maior
valor, com a menor observacéo tendo posto 1, a segunda maior observagao

tendo posto 2, e assim por diante, até que o maior valor do conjunto assuma o
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maior posto, no caso o posto N . Postos médios séo atribuidos nos casos de
observacdes empatadas.

Este procedimento de atribuicdo de postos € o mesmo utilizado no
procedimento para a analise de variancia de Kruskal-Wallis.

Com os dados originais substituidos por seus respectivos postos, Zwick
(1985) sugere que pode ser aplicada a analise de variancia multivariada na sua
forma tradicional, de modo a se obter o traco de Pillai para elaborar uma
estatistica que se aproxima da distribuicdo Qui-quadrado.

As hipoteses a serem testadas séo:

Ho: N&o existe diferenca significativa entre os grupos;

Hi: existe diferenca significativa entre 0s grupos.

A andlise de variancia multivariada (MANOVA) é a extensao multivariada
das técnicas univariadas para avaliar as diferencas entre médias de grupos.
Isto €, a MANOVA ¢ utilizada para avaliar a significancia estatistica de
diferencas entre grupos, onde a hipdtese nula a ser testada é a de igualdade
de vetores de médias sobre mdltiplas variaveis dependentes ao longo de
grupos (HAIR Jr. et al., 2005).

Se é desejavel manter o controle sobre a taxa de erro experimental e
existe pelo menos algum grau de intercorrelacdo entre as variaveis
dependentes, entdo a MANOVA ¢é apropriada. Desse modo, a MANOVA pode
detectar diferengas combinadas ndo encontradas nos testes univariados (HAIR
Jr. et al., 2005).

A analise de variancia multivariada apresenta alguns critérios para
avaliar as diferencas multivariadas ao longo de grupos. Os critérios mais
conhecidos sdo a Maior Raiz Caracteristica de Roy; o Lambda de Wilks; o
Traco de Hotelling; e o Traco de Pillai.

De acordo com Hair Jr. et al. (2005), a medida a ser usada é a que for
mais imune a violacdes das pressuposicdes inerentes a MANOVA e que ainda
mantiver o maior poder. O trago de Pillai e o lambda de Wilks parecem ser os
que melhor atendem tais necessidades, apesar de haver evidéncias de que o
traco de Pillai € mais robusto se o tamanho da amostra diminui ou se a
homogeneidade de covariancias € violada.

O traco de Pillai é definido por:
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S /’ii
T 1+ 4

v :tr[H(H + E)‘l]: (5.1)

E aproximado para F por:

\ 2n+s+1
E— (5.2)
(S—Vj(2m+s+lj

Segundo Zwick (1985), o traco de Pillai pode ser considerado para

encontrar a seguinte estatistica:
(N -1V (5.3)
em que N € o numero de observacdes alocadas nos k grupos.

Esta estatistica se aproxima de uma distribuicdo Qui-quadrado com

p(k —1) graus de liberdade. Em que p é o numero de variaveis medidas.
Se (N-1)V for maior que o valor y%pu, rejeita-se a hipétese Ho

(ZWICK, 1985).

5.3 Andlise de Variancia Multivariada Nao-Paramétrica baseada

em distancias entre dados

Este procedimento ndo-paramétrico leva em consideracdo medidas de
distancias entre pares de observagBes para construir uma estatistica para
comparar estas distancias entre observacées do mesmo grupo contra aquelas
distancias em diferentes grupos. Além disso, usam-se permutacbes de
observacdes para obter a probabilidade associada com a hipétese nula de
igualdade entre grupos (ANDERSON, 2001).

Pensando na ANOVA, a soma de quadrados total SS; é calculada pela
soma das diferencas quadradas entre as observacdes e sua média de grupo.

SS,, € a soma de quadrados dentro de grupo e SS, é a soma de quadrados

entre grupos.

Uma extensao multivariada para SS,, pode ser definida por:

SSy = Z Zn: Zp: (yijk —Yik )2 (5.4)

k
i=1 j=1 k=1
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Esta extensdo multivariada pode ser pensada em termos geométricos,

onde SS, € a soma das distancias euclidianas quadradas entre cada

observagédo e seu centroide de grupo. Neste caso, SS,, & dado por:
k n
SSy = ZZ(YU - yi.)(yij - yi,) (5.5)
i=1 j=1
Segundo Anderson (2001), a soma de distancias quadradas entre
pontos e seu centrdide é igual a soma de distancias inter-pontos quadradas
dividida pelo nimero de pontos. Assim, a soma de distancias inter-pontos

quadradas é:

1 N-1 N

SS, = —z Zd 2ij8ij (5.6)
N jSa
E a soma de quadrados total pode ser definida como:
1 N-1 N

SS; z—z Zdzij (5.7)
N T 5
E a soma de quadrados dentro de grupos como:
l N-1 N

SS,, =—z Zdzijgij (5.8)
NT 5
Desse modo, a soma de quadrados entre grupos é:

SS, =SS; —SS,, (5.9)

E a pseudo estatistica F para testar a hip6tese multivariada é:

(SSAJ
o k-1

N -k

As somas de quadrados, quadrados médios e o pseudo F obtidas no

caso multivariado podem ser interpretados da mesma maneira que na ANOVA
(ANDERSON, 2001).

Fazendo as permutacfes nos dados originais podemos encontrar valor
F” para todas estas reorganizacfes dos dados. Assim, o p-valor é definido
por:

_(N°deF™ >F)
(Totalde F™)

(5.11)
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Com k grupos e n repeticées por grupo, o numero de permutacdes (re-
organizacdes) dos dados € dado por (CLARKE, 1993, apud, ANDERSON,
2001):

N!

- RS (5.12)
kI(n/!'n,!..n1)
Em geral, até 1000 permutacbes sdo suficientes para o teste

considerando « =0,05(MANLY, 1997, apud, ANDERSON, 2001).

5.4 Sintese do capitulo

Neste capitulo, foram expostos os métodos estatisticos utilizados para a
aplicacdo da analise de variancia ndo-paramétrica, a seguir descritos:

o Teste de normalidade multivariada;

o MANOVA aplicada aos dados em forma de postos conforme

sugestéo de Zwick (1985);

o Andlise de variancia multivariada nao-paramétrica com base em

distéancias entre os dados conforme sugestao de Anderson (2001).

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados da presente

pesquisa juntamente com as discussoes a respeito.



6 RESULTADOS E DISCUSSOES

A seguir sdo apresentados os resultados e discussodes referentes a
presente pesquisa. Para o tratamento dos dados no decorrer deste capitulo,
fez-se uso de ferramentas estatisticas descritas nos capitulos 4 e 5.

Este capitulo é dividido em duas partes. Na primeira parte, € realizada
a comparacdo de grupos de forma univariada utilizando a analise de variancia
de Kruskal-Wallis.

Na segunda parte, é realizada a comparacdo de grupos utilizando a
abordagem de andlise de variancia multivariada nao-paramétrica.

Além disso, no decorrer do capitulo sdo apresentados todos os comandos

utilizados para realizar as analises no software R.

6.1 Comparacgao das rotas de coleta utilizando a Analise de Variancia de
Kruskal-Wallis

Para carregar o banco de dados no console do R deve-se definir qual
o diretorio onde o arquivo com os dados estd armazenado. Para mudar o
diretorio deve-se selecionar o menu arquivo e clicar em Mudar dir..., e assim
alterar o diretério. Para visualizar os arquivos que estdo salvos no diretério
escolhido deve-se utilizar o comando dir().

O arquivo contendo o banco de dados em formato .txt pode ser
importado para o R através do comando read.table(). Neste caso, o primeiro
banco de dados contém as variaveis a serem analisadas e sera importado
através do seguinte comando:
> variaveis <- read.table("VARIAVEIS_PRIM.txt", h=T).

O segundo banco de dados se refere aos grupos a serem comparados
e € importado pelo comando:
> grupos <- read.table("GRUPOS_PRIM.txt", h=T).

O objetivo do estudo é realizar a comparacao entre as rotas de coleta

por meio da analise de variancia. Porém, € necessario realizar a analise das
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pressuposicdes de normalidade dos dados e homocedasticidade das
variancias.
Para verificar a existéncia de normalidade nos dados é utilizado o teste
de Shapiro Wilk através dos comandos:
> shapiro.test(agua);
> shapiro.test(acidez);
> shapiro.test(gordura);
> shapiro.test(densidade);
> shapiro.test(lactose);

> shapiro.test(proteina).

Os resultados do teste de normalidade se encontram na Tabela 4.

Tabela 4 — Significancias do teste de Shapiro Wilk aplicado aos dados.

Variavel Teste de Shapiro-Wilk (W) p-valor
Agua 0,8762 <0,0001
Acidez 0,9508 0,0036
Gordura 0,9707 0,0597
Densidade 0,9816 0,2984
Lactose 0,9823 0,3257
Proteina 0,9856 0,5027

Analisando a Tabela 4, verifica-se que as varidveis adgua excedente e
acidez nao seguem distribuicdo normal.

Além do teste de normalidade € necessério realizar a verificacdo da
homocedasticidade de variancias. Para isso utiliza-se o teste de Bartlett.

Para realizar o teste de Bartlett € necessario utilizar o seguinte
comando:
> bartlett.test(agua ~ ROTA, data=grupos);
> bartlett.test(acidez ~ ROTA, data=grupos);
> bartlett.test(gordura ~ ROTA, data=grupos);
> bartlett.test(densidade ~ ROTA, data=grupos);
> bartlett.test(lactose ~ ROTA, data=grupos);
> bartlett.test(proteina ~ ROTA, data=grupos).
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Os resultados do teste de homocedasticidade de variancias estao
expostos na Tabela 5.

Tabela 5 — Significancias do teste de Bartlett aplicado aos dados.

Variavel Teste de Bartlett ( ;(2) p-valor
Agua 2,4483 0,2940
Acidez 1,2307 0,5404
Gordura 4,1631 0,1247
Densidade 0,3635 0,8338
Lactose 4,5697 0,1018
Proteina 3,0399 0,2187

Observa-se na Tabela 5 que todas as variaveis apresentaram
variancias homocedasticas.

Porém, como algumas variaveis ndo atenderam a pressuposicdo de
normalidade dos dados, utiliza-se a abordagem nao-paramétrica para a
comparacao de grupos por meio da analise de variancia de Kruskal-Wallis. Os
comandos a serem utilizados para realizar a analise de variancia sao:
> kruskal.test(agua ~ ROTA, data=grupos);
> kruskal.test(acidez ~ ROTA, data=grupos);
> kruskal.test(gordura ~ ROTA, data=grupos);
> kruskal.test(densidade ~ ROTA, data=grupos);
> kruskal.test(lactose ~ ROTA, data=grupos);
> kruskal.test(proteina ~ ROTA, data=grupos).

Os resultados da realizagdo da analise de variancia de Kruskal-Wallis
estdo na Tabela 6.

Tabela 6 — Significancias da andlise de variancia de Kruskal-Wallis aplicada

aos dados.
Variavel Anova Kruskal-Wallis p-valor
Agua 6,9511 0,0309
Acidez 5,1001 0,0781
Gordura 2,1898 0,3346
Densidade 2,2987 0,3168
Lactose 0,7226 0,6968
Proteina 0,5784 0,7488

De acordo com a Tabela 6 é possivel observar que ocorreu diferenca
significativa entre as rotas somente em relacdo a variavel agua excedente.

Desse modo, passa-se a comparacdo das rotas duas a duas para verificar
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quais rotas diferiram entre si. Para este procedimento utiliza-se o teste
Wilcoxon-Mann-Whitney.

Para realizar o teste utiliza-se o comando wilcox.test(). Para comparar
as rotas duas a duas em relacdo a varidvel agua excedente utilizam-se os
seguintes comandos:
> wilcox.test(agua_rotal, agua_rota2, alternative= "two.sided”);
> wilcox.test(agua_rotal, agua_rota3, alternative= "two.sided”);

> wilcox.test(agua_rota2, agua_rota3, alternative= "two.sided”).
Em que agua_rotal, agua_rota2 e agua_rota3 sdo os dados relativos a
variavel agua nas rotas 1, 2 e 3, respectivamente. Os resultados do teste

Wilcoxon-Mann-Whitney estdo na Tabela 7.

Tabela 7 — Significancias do teste de Wilcoxon-Mann-Whitney aplicado aos

dados.

Rotas Teste Wilcoxon-Mann-Whitney (W) p-valor
Rotal x Rota2 303 0,0526
Rotal x Rota3 240 0,6599
Rota2 x Rota3 387 0,0195

Observando a Tabela 7 verifica-se que as rotas 2 e 3 diferiram
significativamente quanto a variavel 4gua excedente. Desse modo, verifica-se
que de forma geral as rotas ndo apresentaram heterogeneidade. Pois
ocorreram diferencas somente para uma das variaveis, enquanto que para as

demais variaveis, ndo ocorreram diferencas significativas.

6.2 Comparacdo das rotas de coleta utilizando a Analise de Variancia

Multivariada Nao-Paramétrica

Neste segundo momento passa-se a analisar as variaveis de forma
conjunta. Primeiramente analisam-se as correlagcbes entre as variaveis
consideradas no estudo.

Como algumas variaveis ndo apresentaram normalidade, conforme o

teste de Shapiro Wilk, opta-se por realizar a analise de correlacdo de
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Spearman que é um procedimento ndo-paramétrico. Para realizar a analise de
correlacdo de Spearman usa-se 0 seguinte comando:

> cor(variaveis, method= "spearman”).

Este comando realiza a andlise de correlagdo na matriz de dados
originais, mas sem informar as significancias das correlagbes. Para que se
tenha a correlacdo entre as variaveis e sua significancia deve-se utilizar os
comandos:
> cor.test(agua, acidez, method= "spearman"”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(agua, gordura, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(agua, densidade, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(agua, lactose, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(agua, proteina, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(acidez, gordura, method= "spearman", alternative= "two.sided”);
> cor.test(acidez, densidade, method= "spearman"”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(acidez, lactose, method= "spearman", alternative= "two.sided”);
> cor.test(acidez, proteina, method= "spearman", alternative= "two.sided”);
> cor.test(gordura, densidade, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(gordura, lactose, method= "spearman", alternative= "two.sided”);
> cor.test(gordura, proteina, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(densidade, lactose, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);
> cor.test(densidade, proteina, method= "spearman”, alternative= "two.sided”);

> cor.test(lactose, proteina, method= "spearman”, alternative= "two.sided”).

As correlacdes entre as variaveis estdo na Tabela 8.
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Tabela 8 — Correlacbes de Spearman entre as variaveis e suas respectivas
significancias.

Variavel Agua Acidez Gordura Densidade  Lactose Proteina

Agua 1,0000

. -0,2325

Acidez 0=00367 10000
-0,0384 0,0489

Gordura 0=0,7337 D=0,6647 1,0000

. -0,0706 0,2256 -0,2151

Densidade | 205311 p=0,0429 p=00538 0000
-0,1393 0,2919 -0,0470 0,7262

Lactose | 255148  p=0,0082  p=06768 p=0,0001 0000

Proteina -0,2215 0,3003 0,1676 0,7930 0,8520 1.0000
p=0,0469  p=0,0065 p=0,1347  p=0,0001  p=0,0001 ’

Pela Tabela 8 verifica-se que ocorreram correlagdes significativas
entre as variaveis agua excedente e acidez, agua excedente e proteina, acidez
e densidade, acidez e lactose, acidez e proteina, densidade e lactose,
densidade e proteina e entre lactose e proteina.

Assim, uma abordagem multivariada para a comparacdo das rotas
pode ser utilizada.

Para realizar a analise de variancia multivariada € necessario
primeiramente realizar a verificagdo das pressuposicoes de normalidade
multivariada e homocedasticidade de matrizes de variancia e covariancia.

Para realizar o teste de normalidade multivariada pode-se utilizar a
extensao do teste de Shapiro Wilk para dados multivariados. Para realizar este
teste utiliza-se o comando:

> mshapiro.test(dados).

Em que dados recebe a matriz de dados transposta através do
comando:

> dados <- t(variaveis).

O comando mshapiro.test() estd no pacote mvnormtest do R. Os

resultados do teste de normalidade multivariada estdo na Tabela 9.
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Tabela 9 - Significancia do teste de Shapiro Wilk para normalidade
multivariada dos dados.

Varidveis Teste MShapiro (W) p-valor

Agua
Acidez
Gordura
Densidade
Lactose
Proteina

0,8002 p<0,0001

Pela Tabela 9 verifica-se que as varidveis ndo seguem distribuicdo
normal multivariada. Desse modo, opta-se por uma abordagem n&o-
paramétrica. A primeira abordagem sugere que se apliqgue a MANOVA na
forma tradicional nos dados transformados em postos para encontrar a
estatistica traco de Pillai.

Assim, o primeiro passo € transformar os dados originais em postos.
Para isso utiliza-se o comando rank() da seguinte maneira:
> ragua <- rank(agua);
> racidez <- rank(acidez);
> rgordura <- rank(gordura);
> rdensidade <- rank(densidade);
> rlactose <- rank(lactose);

> rproteina <- rank(proteina).

Este comando atribui postos da mesma forma que € atribuida na
realizacdo da analise de variancia de Kruskal-Wallis.

ApoOs realizar a transformacdo dos dados em postos deve-se juntar
novamente as variaveis em forma de postos em um Unico banco de dados.
Para isso utiliza-se o comando cbhind() conforme abaixo:

> rvariaveis <- cbind(ragua, racidez, rgordura, rdensidade, rlactose, rproteina).

De posse dos dados em forma de postos é possivel realizar a
MANOVA através do comando manova(). Para realizar o teste com o traco de
Pillai utilizam-se os seguintes comandos:
> resultado <- manova(rvariaveis ~ rotas);

> summary(resultado).
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Os resultados para a MANOVA aplicada aos dados em forma de

postos estdo na Tabela 10.

Tabela 10 — MANOVA com o traco de Pillai aplicada aos dados.

Manova Tracgo de Pillai F aproximado p-valor

Rotas 0,1134 1,5772 0,1658

Com o traco de Pillai calculado é possivel encontrar a estatistica
definida por Zwick (1985), que aqui € denominada por X, conforme os
comandos a seguir:
> X < -(N-1)*V,

em que N € o total de observacdes e V é o valor do traco de Pillai.

Para testar a significancia desta estatistica utiliza-se a distribuicdo qui-
guadrado com p(k-1) gruas de liberdade, conforme o comando abaixo:
> pvalor <-pchisq(gq=X,df=p*(k-1), lower.tail =F).

em que p € o numero de variaveis e k € o numero de grupos. O resultado do

teste estd exposto na Tabela 11.

Tabela 11 — Significancia da analise de variancia multivariada ndo-paramétrica,

com base no estudo de Zwick (1985), aplicada aos dados.

Estatistica sugerida por Zwick p-valor

9,0704 0,6969

Pelo resultado da Tabela 11 verifica-se que néo ocorreram diferencas
significativas entre as rotas de coleta quanto ao conjunto de variaveis fisico-
quimicas.

Considerando agora a segunda abordagem, onde realiza-se a analise
de variancia multivariada ndo-paramétrica com base em medidas de distancia,
deve-se, primeiramente, carregar no R o pacote Vegan.

No Vegan, utiliza-se o comando adonis para realizar a analise de
varidncia multivariada nao-paramétrica. Neste procedimento utiliza-se a

distancia euclidiana entre as observacfes. Primeiramente sdo consideradas
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1000 permutacdes (rearranjos dos dados originais), conforme o comando a
seqguir:

> adonis(variaveis ~ ROTA, data=grupos, permutations=1000, method="euclidian”).

Os resultados da andlise estdo na Tabela 12.

Tabela 12 — Significancia da analise de variancia multivariada ndo-paramétrica,
com base no estudo de Anderson (2001), aplicada aos dados,
considerando 1000 permutacgdes.

cV GL SQ QM F R2 p-valor
Rota 1 5,5105 5,5105 1,2475 0,0155 0,2597
Residuos 79 348,9654  4,4173 0,9845
Total 80 354,4759 1,0000

Pela Tabela 12, percebesse que ndo ocorreram diferencas
significativas entre as rotas de coleta considerando o conjunto de variaveis
simultaneamente.

Considerando 5000 permutacdes tém-se os resultados da Tabela 13.

Tabela 13 — Significancia da analise de variancia multivariada ndo-paramétrica,
com base no estudo de Anderson (2001), aplicada aos dados,
considerando 5000 permutagdes.

oY GL SQ QM F R2 p-valor
Rota 1 5,5105 5,5105 1,2475 0,0155 0,2843
Residuos 79 348,9654  4,4173 0,9845
Total 80 354,4759 1,0000

De acordo com a Tabela 13 verifica-se que também ndo ocorreram
diferencas significativas entre as rotas de coleta considerando 5000
permutacoes.

Mais uma vez se confirma o fato de que as rotas apresentaram-se
semelhantes em relagdo as Vvariaveis fisico-quimicas consideradas.
Considerando a comparagdo das rotas de forma univariada verificou-se
diferenca significativa entre as rotas para a variavel agua excedente, porém
quando se faz a comparacdo das rotas considerando todas as variaveis
simultaneamente, verifica-se que ndo ocorreram diferencas significativas.

Para verificar o comportamento dos grupos de fornecedores utiliza-se a analise
descritiva das variaveis através da média e do desvio padrdo. Os comandos

utilizados para esta analise sao:
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> mean(agual);
> mean(agua?);
> mean(agua3);
> sd(agual);
> sd(agua2);
> sd(aguag3).

Em que agual, agua2, e agua3 sdo os dados referentes a variavel
agua excedente observados nas rotas 1, 2 e 3, respectivamente. Para as
demais variaveis, os comandos sdo semelhantes.

A Tabela 14 apresenta os valores das médias e desvios padrdes das

variaveis em cada rota de coleta.

Tabela 14 — Média e desvio padrdo (DP) das varidveis em cada uma das rotas

de coleta.
Agua Acidez Gordura Densidade Lactose Proteina
Grupo excedente
Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP Média DP
Rota 1 7,29 0,99 (17,14 0,91 |3,45 0,35 (1027,79 1,14 (4,41 0,09 (3,28 0,06
Rota2 |6,56 1,48 [17,56 1,11 | 3,39 0,47 |1028,05 1,01 (4,44 0,16 | 3,30 0,09
Rota3 7,33 1,43 |16,96 0,93 |3,52 0,58 |1028,28 0,99 | 4,44 0,12 |3,30 0,07

Observando a Tabela 14 verifica-se que a rota 1 teve, em média,
7,29% de agua excedente, acidez de 17,14 °D, 3,45% de gordura, densidade
de 1027,79g/mL, 4,41% de lactose e 3,28% de proteina nas amostras
analisadas. Na rota 2 observou-se, em média, 6,56% de agua excedente,
acidez de 17,56°D, 3,39% de gordura, densidade de 1028,05g/mL, 4,44% de
lactose e 3,30% de proteina. J& na rota 3, observou-se que, em média, as
amostras apresentaram 7,33% de agua excedente, acidez de 16,96 °D, 3,52%
de gordura, densidade de 1028,28g/mL, 4,44% de lactose e 3,30% de proteina.
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6.3 Sintese do capitulo

Neste capitulo, desenvolveu-se a aplicacdo das técnicas estatisticas,
utilizando a metodologia proposta, juntamente com a explicacdo dos comandos
utilizados.

No proximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes observadas,

com base nos resultados alcancados neste capitulo.



7 CONCLUSOES

Este capitulo é dedicado as conclusdes obtidas apds o desenvolvimento
do presente estudo.

O objetivo da pesquisa foi desenvolver um estudo sobre Analise de
Variancia Multivariada Nao-Paramétrica para comparacéao de rotas de coleta de
leite.

Para isso, usaram-se técnicas nao-paramétricas univariadas e
multivariadas para comparagao de grupos.

Com a realizacdo da analise de variancia de Kruskal-Wallis, verificou-se
que ocorreu diferenca significativa entre as rotas somente em relacdo a
variavel agua excedente.

Desse modo, verifica-se que de forma geral as rotas ndo apresentaram
heterogeneidade, pois ocorreram diferencas somente para uma das variaveis,
enquanto que para as demais variaveis, nao ocorreram diferencas
significativas.

Porém, uma abordagem multivariada pode ser usada para realizar as
comparacdes entre as rotas de coleta. A primeira abordagem multivariada
levou em consideracdo a aplicacdo da MANOVA aos dados em forma de
postos. Com esta aplicagdo verificou-se que nao ocorreram diferengas
significativas entre as rotas quanto ao conjunto de variaveis fisico-quimicas.

Considerando a segunda abordagem, onde realizou-se a analise de
variancia multivariada néo-paramétrica com base em medidas de distancia,
verificou-se que também ndo ocorreram diferencas significativas entre as rotas
de coleta.

Considerando a comparacao das rotas de forma univariada verificou-se
diferenca significativa entre as rotas para a varidvel dgua excedente, porém
quando se fez a comparagdo das rotas considerando todas as variaveis
simultaneamente, verificou-se que ndo ocorreram diferengas significativas.

Em relacéo a utilizacéo do software R, foi possivel mostrar os comandos
a serem seguidos para realizar os procedimentos de analise realizados nesta
pesquisa. Espera-se que o trabalho possa contribuir para pesquisadores que
necessitem realizar comparacdes uni e multivariadas utilizando métodos néo-

paramétricos.
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7.1 Sugestdes para trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se a inclusdo de mais variaveis e a
utilizacdo de um periodo maior de investigacao.

Além disso, sugere-se um estudo mais aprofundado sobre as
abordagens nao-paramétricas de analise de variancia multivariada e dos

métodos de compara¢des multiplas multivariadas.

7.2 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou as conclusbes da presente pesquisa e as
sugestdes para trabalhos futuros.
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