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1. Introducao

O objetivo neste capitulo é de aplicar os testeshipoteses paramétricos ou nao
paramétricos a um ou mais niveis qualitativos ocantjtativos de um fator (causa) controlavel de
interesse, denominado de variavel X.

No caso dos paramétricos, tém-se os testes & Buidquadrado ), andlise de variancia
(anova) e andlise de regressao para os modelaardsienormais, segundo os delineamentos

inteiramente (DIC) e em blocos casualizados (DBC).

2. Um Nivel de X

Os dados seréao lidos a partir de um arquivo eafatadosl.csv, que esta situado na pasta
C:/Rdados.

dadosl<- read.csv2(“dadosl.csv’,dec=".")

dadosl

X Y YY
1 1 93.45 0
2 1 94.46 0
3 1 94.93 0
4 1 96.17 0
5 1 96.74 1
6 1 97.07 0
7 1 97.68 0
8 1 97.93 0
9 1 99.10 0
10 1 99.30 1
11 1 100.73 0
12 1 103.29 0
13 1 103.60 0
14 1 103.83 1

15 1 105.20 0

attach(dadosl) # para utilizar as colunas separaickz
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2.1. Testes de Aderéncia

Para x = 1, os n valores da variavel resposta résaptam variacbes devidas a causas
aleatérias, dado que ndo existe nenhuma outramafgiio de X. Portanto, Y € considerada uma
variavel aleatéria e, conseqientemente, possuidistrébuicdo de probabilidades.

Para verificar se Y segue distribuicdo normal poder utilizados um dos trés métodos,
além de outros: grafico dos quantis normais e sisegeale Lilliefors e de Kolmogorov-Smirnov.

2.1.1. Grafico dos Quantis Normais

Na ajuda dessa funcao (?qgnorm), tém-se:
ggnorm (y, ylim = c(limite inferior, limite supenipy main = "titulo do grafico", xlab = "nome do
eixo x", ylab = "nome do eixo y", plot.it =RUE ou FALSE, datax =ALSE ou TRUE, ...)
ggline(y, datax = ALSE ou TRUE, ...)

Se os valores dos argumentos ylim, main, xlaktab yo forem fornecidos, o grafico sera
construido com os seus valores padrbes (default).

A primeira funcédo cria a dispersdo dos pontos [guantis tedricos (valores de z), y =
guantis amostrais (valores de Y)] e, a segundataaajustada aos mesmos. Quando se usa datax =
TRUE, os valores do eixo x serdo os de y e 0s dnyeserdo os de x.

De forma simplificada, o grafico (Figura 1) secastruido da seguinte forma:
par(las=1) # Exibir os valores dos eixos yreorizontal

ggnorm(Y) # Construir o grafico com os pontos

qqgline(Y) # Inserir a linha ajustada
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Figura 1. Gréafico dos quantis normais
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De forma visual, se todos 0s pontos plotados estin proximos a reta, pode-se concluir

gue a variavel Y tem distribuicdo normal, como apréado no exemplo.

2.1.2. Teste de Lilliefors

Para esse teste sera utilizado o pacottest que, apos a instalacao, devera ser ativado pelo
comando library(nortest).

Utilizando a ajuda do R para visualizar as fungedidas no pacotsortest, tem-se:
help(package=nortest) # Ira abrir uma nova janea fin¢des estarao no topico Index

O pacotenortest possui cinco fungdes: ad.test (teste de AndersfiFlg), cvm.test (teste
de Cramer-von Mises), lillie.test (teste de Lilies), pearson.test (teste de Pearson qui-quadrado),
sf.test (teste de Shapiro-Francia).

O teste de lilliefors sera feito da seguinte farma

library(nortest) # Abrir o pacote que contém acimdo teste

lillie.test(Y) # Fazer o teste

Lilliefors (Kolmogorov- Smirnov)

normality test

data: Y
D =0.1488, p-value = 0.4965
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Desse modo, pam = 0,05, ndo se rejeita a hipétese de normalidadedddos de Y, dado

que p-valor .

2.1.3. Teste de Kolmogorov-Smirnov

Pela ajuda do programa R (?ks.test), tem-se:
ks.test(x, y, ..., alternative = c("two.sideml "less" ou "greater"))

O argumento x recebe os valores a serem testagos rome da distribuicdo ajustada. No
entanto, deve-se adicionar a letra p na frente dmenda distribuicdo, indicando que é a
probabilidade acumulada da fungéo.

Os trés pontos indicam que outros argumentos pegemtilizados. No caso da distribuicao
normal, 0s argumentos sdo mean e sd, que consti#ueétia e o desvio padréo, respectivamente.

De forma simplificada, o teste sera feito da setguiorma:

ks.test(Y, “pnorm”,sd=sd(Y),mean=mean(Y))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: Y
D =0.1488, p-value = 0.847

alternative hypothesis: two.sided

Do mesmo modo, pam = 0,05, conclui-se que Y é normal, parae oy estimados com
base nos dados. No entanto, esse argumentos cuonkereossibilidade de testar diferentes
distribuicbes normais para diferentes combinacees e oy de interesses.

O grafico (Figura 2) é construido através de:

plot(ecdf(Y), verticals = T) # Construir o gréfico

A funcéo ecdf( ) é aplicada aos dados de Y pamajes sejam organizados de forma
crescente. O argumento verticals=T indica que rdg$ verticais, que ligam um ponto ao outro,
também devem ser postas no gréafico. A curva pauimo grafico (Figura 2) é construida através
de:

x<-seq(min(Y)-3, max(Y)+3, 0.01) # Criar as caemddas teoricas para 0 eixo X

lines(x, pnorm(x, mean=mean(Y), sd=sd(Y)), Ity=3F#ar a curva teérica
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O comando seg(min(Y)-3, max(Y)+3, 0.01) cria untovele numeros, separados por 0,01
unidades, entre o menor valor de Y subtraido deurgddades e o maior valor de Y adicionado de
trés unidades.

O comando lines(x, pnorm(x, mean=mean(Y), sd=9d(¥)=3) € responsavel por gerar a
curva no gréafico. Este comando, como pode ser wider possui trés argumentos: o primeiro
recebe o vetor X, que possui as coordenadas do xeigara a curva; o0 segundo recebe as
coordenadas do eixo y, criadas pelo comando pnomméan=mean(Y), sd=sd(Y)), que gera um
vetor de probabilidades de acordo com a distrilouigdrmal e os parametros de média e desvio

padréo de Y; o terceiro (lty), indica o tipo dehinque deve ser tracada (3 = pontilhada).

Figura 2. Gréfico do teste de Kolmogorov-Smirnov
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2.2. Testet

Como foi verificado que os dados de Y seguem idisgdo normal (P > 0,05), entédo
procede-se a aplicacédo do teste t. No R, tem-se:
t.test (x, y = NULL alternative = “two.side’bu “less” ou “greater”, mu =,(Qoaired = RALSE ou
TRUE, var.equal = ALSE ou TRUE, conf.level = 1-0.05).

Como exemplo, seréo testadas as hipotesesude (L00) e Hayfy # 100):
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t.test(Y, mu=100) # Teste bilateral

One Sample t-test

data: Y
t=-1.1519, df = 14, p-value = 0.2687
alternative hypothesis: true mean is not equal to 1 00

95 percent confidence interval:
96.84797 100.94937

sample estimates:

mean of x

98.89867

Paraa = 0,05, ndo se rejeita Ho, dado que p-valor. ®o mesmo modo, pode-se observar
guepy = 100 pertence ao intervalo para a me¢gi@om 100(1-0,05)% de confianca.

Para construir as barras de erros da meédia arhdstra, sera utilizado o intervalo de
confianga fornecido pela funcgéo t.test. Primeireyedse construir o grafico com a meédia e
especificar os limites do eixo y, que deve conégrvalos um pouco maiores que o intervalo de

confianca. Para este exemplo tem-se:

media<-mean(Y)

plot(media, ylim=c(media-5, media+5))
Para adicionar as barras de erros, deve-se inf@sneoordenadas das barras. Para o eixo y,
as coordenadas séo os intervalos de confiancara,opaixo X, sdo 1 e 1. Para o teste bilateral

(Figura 3), tem-se:

arrows(1, 96.84797, 1, 100.94937, length=0.1,ar8flesode=3)
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Figura 3. Estimativa do intervalo parapy com 100(1-0,05)% de confianca
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Para a constru¢cdo de um outro gréafico, o de habeesta utilizar o comando barplot, da

seguinte forma:
media<-mean(Y)
barplot(media) # sem configuracdo (Figura 4a)

barplot(media,ylim=c(0,120),xlim=c(0,3),names="¥)mais organizado (Figura 4b)

Figura 4. Estimativa da média
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Para a representacédo do intervalo de confiangagogtdo das barras (Figura 5), tém-se:

cx<-barplot(media, ylim=c(0,120), xlim=c(0,3), nas=&Y”)
arrows(cx, 96.84797, cx, 100.94937, length=0.1)esrl, code=3)
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Figura 5. Estimativa da média e do intervalo pargty com 100(1-0,05)% de confianga
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3. Dois Niveis de X
3.1. Independentes

Como exemplo, considere as variaveis Y, YY, YYY¥YY, cujos dados foram coletados
em duas amostras diferenteg €x¢), de tamanhos iguais a cinco. Neste caso o arqde/alados

utilizado sera “teste2i.csv”. No R tem-se:

dados2i<-read.csv2(“teste2i.csv”,dec=".")

dados2i
rept X Y YY YYY YYYY

1 1 374 47.9 2 10
2 1 389 48.0 6 80
3 1 382 477 10 55
4 1 385 473 15 95
5 1 37.6 47.5 14 45
1 2 36.0 50.5 4 35
2 2 354 471.7 8 90
3 2 353 50.0 18 85
4 2 358 493 1 65
5 2 349 480 5 7

attach(dados2i)
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3.1.1. Variaveis Y e YY Normais

Para X = 1, Y é varidvel aleat6ria e para X = 2; & variavel aleatéria. Portanto possuem
uma distribuicdo de probabilidades.
Para verificar se Ye Y, seguem a distribuicdo normal, deve-se aplicar omtdstes de

normalidade a cada uma delas separadamente, datedguma:

# Gréfico dos quantis normais
ggnorm(Y[X= =1])
qqline(Y[X==1])
ggnorm(Y[X==2])
qqline(Y[X==2)])

# Teste de Lilliefors

library(nortest) # Ativar o pacote que possuicp do teste de Lilliefors
lillie.test(Y[X= =1])

lillie.test(Y[X= =2])

# Teste de Kolmogorov-Smirnov
ks.test(Y[X= =1], “pnorm”, mean=mean(Y[X= =1]), ss(Y[X= =1]))
ks.test(Y[X= =2], “pnorm”, mean=mean(Y[X= =2]), ss(Y[X= =2]))

O mesmo deve ser feito para a variavel YY.

3.1.1.1. Teste F

Para a aplicagdo desse teste, a pressuposicawrdalidade deve ser verificada dentro de
cada nivel de X, ou seja, as variaveis respostastéfh distribuicdo normal nos niveis 1 e 2,
separadamente.

No exemplo, como apenas as variaveis Y e YY aptasam normalidade (P > 0,05) nos
niveis 1 e 2 de X, entdo pode-se verificar a relagdistente entre as variancias das populacées Y
Y, e entre YY e YY, pelo teste F. Através do topico Usage do helpr(fast), tem-se por default
que ratio=1, ou, seja, quéy: / 6’2 = 1 e ques®yy1 / 6%vy2 = 1, para a hipétese Ho. Entéo, no R,

para variavel Y, tém-se:
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var.test(Y~X) # Comparar as variancias das popeiad; e Y-

F test to compare two variances

data: Y by X
F =2.0695, num df = 4, denom df = 4, p-value = 0.4 985
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1

95 percent confidence interval:
0.2154732 19.8767544
sample estimates:
ratio of variances
2.069519

var.test(YY~X) # Comparar as variancias das pagida YY; e YY;

F test to compare two variances

data: YY by X
F = 0.0548, num df = 4, denom df = 4, p-value = 0.0 1566
alternative hypothesis: true ratio of vari ances is not equal to 1

95 percent confidence interval:
0.005710795 0.526803646
sample estimates:
ratio of variances

0.0548495

Para a variavel Y @ = 0,05, conclui-se que as variancias sdo homogénea> 0,05). Por
outro lado, a varidvel YY apresentou varianciagtogiéneas ( P < 0,05).
Caso haja interesse em testdy; > 0%z OU G%y1 < 0%z, deve-se utilizar o argumento

alternative = “greater” ou “less”, respectivamente.
3.1.1.2. Teste t
3.1.1.2.1. Variancias Homogéneas

Em funcdo do teste F, serdo comparadas as médiasidvel Y, sendo HQu¢; = py2) € Ha

(Ky1 # Hy2):

t.test(Y~X, var.equal=T) # Variancias homogéneas
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Two Sample t-test

data: Y by X
t=7.7917, df = 8, p-value = 5.277e-05
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
1.858676 3.421324
sample estimates:
mean in group 1 mean in group 2
38.12 35.48

De acordo com os resultados, conclui-se pelacégale Ho (P > 0,05).
Para a construcao do intervalo com 10@)%- de confianca panay; - uy2 (Figura 6), sera
utilizado o fornecido pela funcéo t.test, cam=0,05 (default), através da funcdo barplot, da

seguinte forma:
medial2<-mean(Y[X= =1])-mean(Y[X= =2])
cx12<-barplot(medial2, ylim=c(-4,4), xlim=c(0,3pmes= "Y1-Y2")

arrows(cx12, 1.858676, cx12, 3.421324, length=fngy)e=90, code=3)

Do mesmo modo, comoy; - uy2 = 0 ndo pertence ao intervalo de confianca, ectéaclui-

se quaty; # uyo. Na verdadew; > py2, dado que os dois limites sé&o positivos.

Figura 6. Gréafico de barras com o intervalo com 10Q-0,05)% de confianca parguy: - py2

——
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3.1.1.2.2. Variancias Heterogéneas

Em funcdo do teste F, serdo comparadas as mé&diasidvel YY sendo Haufy: = pyy2) €

Ha (yv1 # pyy2):

t.test(YY~X) # por default: var.equal = FALSE

Welch Two Sample t-test

data: YY by X
t =-2.5285, df = 4.437, p-value = 0.05874
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
-2.92047081 0.08047081
sample estimates:
mean in group 1 mean in group 2
47.68 49.10

De acordo com os resultados, conclui-se pelaejgeéo de Ho (P > 0,05).
Da mesma forma vista para variavel Y, os comapadoa construir o intervalo com 100 (1-

a)% de confianca panayy; - pyyz Sao:

medial2<-mean(YY[X= =1])-mean(YY[X= =2])
cx12<-barplot(medial2, ylim=c(-4,4), xlim=c(0,3pmes= “YY1-YY2")
arrows(cx12, -2.92047081, cx12, 0.08047081, ler@th=angle=90, code=3)

3.1.1.3. Anova DIC

Como exemplo, considere a variavel resposta Y paraiveis 1 e 2 da variavel X. A
pressuposicao imposta pela Anova, é que os ernosrimentais ou residuos associados a cada
resposta Y tenham distribuicdo normal e varidnotaeogéneas em todos os niveis de X.

Para fazer e verificar as pressuposicoes da ANQMRe-se proceder 0s seguintes passos:

dic.y<-Im(Y~X) # Montar o modelo
re.dic.y<-residuals(dic.y) # Armazenar os resflu
re.dic.y # Ver osiduos

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-0.72 0.78 0.08 0.38-0.52 0.52-0.08 -0.18 O. 32-0.58
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# De forma visual
par(mfrow=c(1,2))
plot(dic.y,which=c(1,2)) # Ver os gréficos 1 eRgura 7)

Figura 7. Analises de residuos
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# Pelo teste de Lilliefors
library(nortest)

lillie.test(re.dic.y)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality t est

data: re.dic.y
D =0.1484, p-value = 0.7699

# Pelo teste de Kolmogorov-Smirnov

ks.test(re.dic.y, “pnorm”, mean=0, sd=sd(re.dic.y))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: re.dic.y
D =0.1484, p-value = 0.9578
alternative hypothesis: two.sided

Para testar se os residuos tém variancias homagy@&eea utilizado o teste de Bartlett, da

seguinte forma:

Capitulo 6 — Experimentos com um Fator de Interesse Gustavo Mello Reis José Ivo Ribeiro Janior 14



bartlett.test(re.dic.y,X)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: re.dic.y and X
Bartlett's K-squared = 0.4602, df = 1, p-value = 0. 4975

Assim, parax = 0,05, conclui-se que os residuos sdo normamevariancias homogéneas.

Logo, a anova é apresentada como segue:

anova(dic.y) # Ver o quadro da anova

Analysis of Variance Table

Response: Y

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
X 117.424 17.424 60.711 5.277e-05 ***
Residuals 8 2.296 0.287

Signif. codes: 0 ***' 0.001 **' 0.01 *' 0.05 . '01''1

A ANOVA também poderia ter sido obtida por meio de
dic.y<-aov(Y~X)
3.1.2. Variaveis YYY e YYYY ndo Normais
3.1.2.1. Teste dg°
Com base nas variaveis YYY (numeros de defeitO8Y €Y (tamanho da amostra), deseja
testar se a proporcdo média de itens defeituosorineis 1 e 2 de X séo iguais.
As hipéteses a serem testadas sdo: ko{px.) € Ha (g1 # pxz). Para isto deve-se calcular

amédiade YYY e YYYY dentro cada nivel de X:
tapply(YYY, X, mean)

1 2
9.4 7.2

tapply(YYYY, X, mean)

1 2
57.056.4
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O teste sera realizado da seguinte forma:

prop.test(c(9.4, 7.2), c(57, 56.4)) # por defapdtdréo): alternative = “two.sided”

2- sample test for equality of proportions with contin uity
correction

data: c(9.4, 7.2) out of ¢(57, 56.4)
X-squared = 0.0873, df = 1, p-value = 0.7676
alternative hypothesis: two.sided
95 percent confidence interval:
-0.1102547 0.1847601
sample estimates:
propl prop2
0.1649123 0.1276596

Paraa = 0,05, nédo rejeita-se Ho, dado que p-valoon.>Logo, as propor¢cdes de pecas
defeituosas nos niveis 1 e 2 de X, sdo estatistiotenguais.
Caso haja interesse em testar Ha tppx2) ou Ha (f1 < pxe), deve-se utilizar o argumento

alternative = “greater” ou “less”, respectivamente.
3.1.2.2. Teste de Wilcoxon-Mann-Whitney

Como no exemplo, as varidveis YYY (contagem) e YYYYYYY (propor¢do) néo
apresentaram distribuicdo aproximadamente normalniveis 1 e 2 de X (P < 0,05), entdo uma
opcao apropriada é aplicar o teste de Mann-Whitmeytas vezes chamado de teste de Wilcoxon

da soma dos postos, como € o caso no R.

wilcox.test(YYY~X) # Por default (mu = 0), o quesifica HO: pyyy1 — pyyy2 =0

Wilcoxon rank sum test
data: YYY by X
W = 16, p-value = 0.5476
alternative hypothesis: true mu is not equal to 0

y34<-YYY/YYYY # Criar um vetor com a proporcao ¥ / YYYY)

wilcox.test(y34~X) # Hopyyvi/vyyyr — Hyyy2/yyyy2 =0

Wilcoxon rank sum test
data: y34 by X
W = 14, p-value = 0.8413
alternative hypothesis: true mu is not equal to 0
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No exemplo, ndo se rejeita Ho (P > 0,05), para ¥eryyY/YYYY.
Caso haja interesse em testar Ha1 > [yyy2) OU Ha (iyyyr < pyyy2), deve-se utilizar o
argumento alternative = “greater” ou “less”, resp@rnente.

3.2. Dependentes

Como exemplo, considere a variavel resposta Y gardveis qualitativos A e B da variavel
X (tratamentos) e para 0s niveis quantitativos,13,24 e 5 da variavel bloco ou para os niveis
gualitativos blocol, bloco2, bloco3, bloco4 e bbata variavel XX . Os dados seréo lidos a partir

do arquivo C:/Rdados/teste2d.csv pelo R da segfontea:

dados2d<-read.csv2(“teste2d.csv”, dec=“.")

dados2d

bloco XX X Y YYY YYYY
1 blocol A 374 2 10
1 blocol B 36.0 4 35
2 bloco2 A 389 6 80
2 bloco2 B 354 8 90
3 bloco3 A 382 10 55
3 bloco3 B 353 18 85
4 bloco4 A 385 15 95
4 bloco4d B 35.8 1 65
5 bloco5 A 376 14 45
5 bloco5 B 34.9 5 7

attach(dados2d)

Os objetos dados2d e dados2i apresentam 0s mestooss para as variaveis Y, YYY e
YYYY. A diferenca € que o primeiro apresenta unassificacdo das variaveis Y’s em funcao da
coluna X (tratamentos) em ordem crescente, e cnslegem funcédo da coluna bloco.

Em termos praticos, as variaveis bloco e XX s@mntidas, porém o R adota diferentes
procedimentos para cada uma delas. Portanto, @eversidera-las sempre de forma qualitativa.
Desse modo, pode-se digitar os seus valores repaees por “labels” ou “alfanuméricos”. Neste
caso, 0 R entende automaticamente como niveistahads. Ou digitd-los como numeros e, no R,

transforma-los para qualitativos, através da furigéior.
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O mesmo procedimento deve ser adotado aos trat@sneou seja, de caracteriza-los

corretamente como qualitativos ou quantitativos.

XX # A mensagem “levels” indica que é unofaqualitativo
[1] blocol blocol bloco2 bloco2 bloco3 bloco3 bloco 4 bloco4 bloco5
bloco5

Levels: blocol bloco2 bloco3 bloco4 bloco5

blocog<-factor(bloco) # Transformar em fator quiito

blocoq

111122334455
Levels:1 2 345

3.2.1. Variavel Y Normal

3.2.1.1. Teste t

Antes da realizagéo do teste t, deve-se verifeas diferengas entre cada par de valores das
duas amostras seguem distribuicdo normal. Parapssie-se utilizar um dos trés métodos, como

seguem, para a variavel dif:

# Gréfico do quantis normais (Figura 8)
dif<-Y[X=="A"]-Y[X= ="B"]

ggnorm(dif)

ggline(dif)
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Figura 8. Gréafico dos quantis normais

Normal Q-Q Plot
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# Teste de Lilliefors
library(nortest)
lillie.test(dif)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality t est

data: dif
D =0.3312, p-value = 0.07677

# Teste de Kolmogorov-Smirnov

ks.test(dif, “pnorm”, mean= mean(dif), sd=sd (dif))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: dif
D =0.3312, p-value = 0.6431

alternative hypothesis: two.sided

Warning message:
nao é possivel calcular os niveis descritivos corre tos com empates in:
ks.test(dif, "pnorm", mean = mean(dif), sd = sd(dif )

Apos satisfazer a pressuposicédo de normalidad&@B); pode-se fazer o teste t por meio de

duas formas:

t.test(dif)
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t.test(Y~X, paired=T)

Paired t-test

data: Y by X
t = 7.6984, df = 4, p-value = 0.001532
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
1.687878 3.592122
sample estimates:
mean of the differences
2.64

Para fazer a barra de erro da diferenca médiaur@i§) serédo utilizados os intervalos

fornecidos pelo teste t.

plot(mean(dif),ylim=c(1, 4.2))
arrows(1, 1.687878, 1, 3.592122, length=0.1,ar8flesode=3)

Figura 9. Intervalo de confianga para a média dasiterencas
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3.2.1.2. Anova DBC

A andlise de variancia s6 podera ser considerpda a verificagcdo da normalidade e da
homogeneidade de variancias dos residuos, comersegu
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dbc.y<-Im(Y~XX+X) # ou dbc.y<-aov(Y~XX+X)
re.dbc.y<-residuals(dbc.y)
re.dbc.y

1 2 3 4 5 6 7 8
-0.62 0.62 0.43-0.43 0.13-0.13 0.03-0.03 O.

9

03-0.03

10

# Verificar a normalidade de forma visual
par(mfrow=c(1,2))
plot(dbc.y,which=c(1,2)) # Figura 10

Figura 10. Analise de residuos

Residuals vs Fitted
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# Teste de Lilliefors
library(nortest)
lillie.test(re.dbc.y)
Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality t est

data: re.dbc.y
D =0.1669, p-value = 0.5972
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# Teste de Kolmogorov-Smirnov

ks.test(re.dbc.y, “pnorm”, mean= 0, sd=sd(re.dbc.y)

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: re.dbc.y
D =0.1669, p-value = 0.9017
alternative hypothesis: two.sided

# Teste de Bartlett
bartlett.test(re.dbc.y,X)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: re.dbc.y and X
Bartlett's K-squared = 0, df = 1, p-value = 1

Assim, como as pressuposi¢coes foram satisfeitasd(P5), tem-se a anova:

anova(dbc.y)

Analysis of Variance Table

Response: Y

Df Sum Sgq Mean Sq F value Pr(>F)
XX 4 1.120 0.280 0.9524 0.518289
X 117.424 17.424 59.2653 0.001532 **
Residuals 4 1.176 0.294

Signif. codes: 0 ***' 0.001 **' 0.01 *' 0.05 .

'01''1
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3.2.2. Variaveis YYY e YYYY nao Normais

3.2.2.1. Teste de Wilcoxon

Para as variaveis ndo normais YYY (contagem) e YYYYY (proporcéo), tém-se:

wilcox.test(YYY~X,paired=T)

Wilcoxon signed rank test with continuity ¢ orrection

data: YYY by X
V =8, p-value =1
alternative hypothesis: true mu is not equal to 0

Warning message:
cannot compute exact p-value with ties in: wilcox.t est.default(x =
c(2, 6, 10, 15, 14), y = c(4, 8, 18,

y34<-YYY/YYYY # Criar um vetor com a proporcao ¥ / YYYY)
wilcox.test(y34~X, paired=T)

Wilcoxon signed rank test

data: y34 by X

V =12, p-value = 0.3125

alternative hypothesis: true mu is not
equal to 0

O aviso que aparece no teste de Wilcoxon paraiaved YYY, chama a atencdo para os
dados utilizados na realizacdo desse teste. Unlop-eaato serd calculado quando a variavel
possuir tamanho menor que cinquenta (com valong®g) e quando ndo houver repeticdes (ties)
na diferenga entre os valores da variavel dentrcadfa nivel de X. Caso isto ndo ocorra, uma
aproximacéao normal sera usada.

Observe as diferencas para as variaveis YYY e g3/4ja que para YYY possui uma

repeticédo (-2) enquanto que para y34 nao possui.

YYY[X= = “A"] - YYY[X= = “B]

[1]-22-814 7
y34[X= = “A’] - y34[X= = “B]
[1] 0.08571429 -0.01388889 -0.02994652 0.1425101 2 0.21777778
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4. Mais de Dois Niveis Qualitativos de X
4.1. DIC

Como exemplo, considere o arquivo C:/Rdados/td&t&3v de um experimento com cinco
niveis qualitativos de X (tratamentos) e trés ligpes, onde foram avaliadas as varidveis Y

(normal), YY (Poisson) e YY/YYY (binomial). Pararle arquivo, tem-se:

dados3dic<-read.csv2(“teste3dic.csv”’,dec=".")

dados3dic

rept X Y YY YYY
1 A 1.5 2 15
2 A 1.8 5 49
3 A 1.65 8 75
1 B 14 14 42
2 B 1.55 7 26
3 B 1.6 6 17
1 C 1.65 1 5
2 C 1.7 13 95
3 C 1.73 18 55
1 D 1.55 10 50
2 D 14 7 80
3 D 1.45 4 65
1 E 1.6 9 35
2 E 1.45 11 25
3 E 1.53 4 60

attach(dados3dic)

4.1.1. Variavel Y Normal

4.1.1.1. Anova DIC

A normalidade sera testada através do erro expetah (§), pois y nao € variavel

aleatoria.
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dic.y<-Im(Y~X)
re.dic.y<-residuals(dic.y)
bartlett.test(re.dic.y, X)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: re.dic.y and X
Bartlett's K-squared = 2.7731, df = 4, p-value = 0.

5965

par(mfrow=c(1,2))
plot(dic.y, which=c(1,2))

Figura 11. Analises de residuos
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anova(dic.y)
Analysis of Variance Table
Response: Y
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
X 4 0.111027 0.027757 2.9889 0.07297 .
Residuals 10 0.092867 0.009287
Signif. codes: 0 ***' 0.001 "**' 0.01 "*" 0.05 . '0.1''1
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4.1.1.2. Teste de Tukey

Para fazer o teste de Tukey o modelo deve seradonttilizando a funcdo aov, da seguinte

forma:

dic.y<-aov(Y~X)
teste.dic.y<-TukeyHSD(dic.y, conf.level= (1 - 0.p5) Por default. = 0,05
teste.dic.y # Para ver o resultadoedtetde Tukey

Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level

Fit: aov(formula = Y ~ X)

$X
diff Iwr upr p adj

B-A -0.13333333 -0.39228757 0.12562091 0.4779094
C-A 0.04333333-0.21562091 0.30228757 0.9793603
D-A -0.18333333 -0.44228757 0.07562091 0.2124291
E-A -0.12333333 -0.38228757 0.13562091 0.5468424
C-B 0.17666667 -0.08228757 0.43562091 0.2391180
D-B -0.05000000 -0.30895424 0.20895424 0.9655836
E-B 0.01000000 -0.24895424 0.26895424 0.9999298
D-C -0.22666667 -0.48562091 0.03228757 0.0941497
E-C -0.16666667 -0.42562091 0.09228757 0.2841712
E-D 0.06000000 -0.19895424 0.31895424 0.9357538

plot(teste.dic.y) # Gerar o gréafico do teste d&ely (Figura 12)
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Figura 12. Intervalo de confianca para os contrasteestabelecidos

95% family-wise confidence level
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Differences in mean levels of X

Os intervalos que sobrepbem a diferenca igualra, Zedicam que as duas médias sao

semelhantes (F3.

4.1.2. Variaveis YY e YYY nao Normais

4.1.2.1. Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis sera aplicado as varsaveY (contagem) e YY / YYY

(proporcéo):

kruskal.test(YY~X)

Kruskal-Wallis rank sum test

data: YY by X
Kruskal-Wallis chi-squared = 1.7981, df = 4, p-valu e=0.7728

kruskal.test(YY/YYY~X)

Kruskal-Wallis rank sum test

data: YY/YYY by X
Kruskal-Wallis chi-squared = 7.1878, df = 4, p-valu e =0.1263
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4.2. DBC
Como exemplo, considere o arquivo C:/Rdados/tdbte8sv, que em relacdo ao arquivo de
dados utilizado no DIC, acrescentou-se a variavel(iloco) e foi ordenado por esta. O arquivo

sera lido da seguinte forma:

dados3dbc<-read.csv2(“teste3dbc.csv”,dec=".")

dados3dbc

rept XX X Y YY YYY
1 blocol A 1.5 2 15
1 blocol B 14 14 42
1 blocol C 1.65 1 5
1 blocol D 1.55 10 50
1 blocol E 1.6 9 35
2 bloco2 A 1.8 5 49
2 bloco2 B 1.55 7 26
2 bloco2 C 1.7 13 95
2 bloco2 D 14 7 80
2 bloco2 E 1.45 11 25
3 bloco3 A 1.65 8 75
3 bloco3 B 1.6 6 17
3 bloco3 C 1.73 18 55
3 bloco3 D 1.45 4 65
3 bloco3 E 1.53 4 60
attach(dados3dbc)

4.2.1. Variavel Y Normal

4.2.1.1. Anova DBC

Como y néo é variavel aleatoria, a normalidade seradasatraves do erro experimental

(&), da seguinte forma:

dbc.y<-Im(Y~XX+X) # ou dbc.y<-aov(Y~XX+X)
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re.dbc.y<-residuals(dbc.y)
bartlett.test(re.dbc.y, X)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: re.dbc.y and X
Bartlett's K-squared = 5.277, df = 4, p-value = 0.2 600

par(mfrow=c(1,2))
plot(dbc.y,wich=c(1,2))

Com a normalidade e a homogeneidade de varidesiadas, tem-se a anova da seguinte

forma:

anova(dbc.y)

4.2.1.2. Variavei YY e YYY nao Normais

4.2.1.2.1. Teste de Friedman

O teste de Friedman sera aplicado como segueriaseis YY e YY / YYY:

friedman.test(YY~X|XX)

Friedman rank sum test

data: YY and X and XX
Friedman chi-squared = 1.5862, df = 4, p-value = 0. 8113

friedman.test(YY/YYY~X|XX)

Friedman rank sum test

data: YY/YYY and X and XX
Friedman chi-squared = 7.9322, df = 4, p-value = 0. 0941

4.3. Teste de

Como exemplo, sera utilizado o arquivo de dadosp'gsv”, cujo a primeira coluna contém
0 numero de defeitos (nd) e a segunda o tamanhmdatra (ta).

Os dados serao lidos da seguinte forma:
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dados.prop<-read.csv2(“prop.csv”, dec= “.")

dados.prop
nd ta
83 86
90 93
129 136
70 82

attach(dados.prop)

As hipoteses a serem testadas sao:

Ho: As proporcdes de itens defeituosos séo igumitodas as amostras;

Ha: Pelo menos uma amostra possui proporgéo dedefrituosos diferente das demais.
O teste sera feito da seguinte forma:

prop.test(nd, ta)

4-sample test for equality of proportions w ithout continuity

correction

data: nd out of ta
X-squared = 12.6004, df = 3, p-value = 0.005585
alternative hypothesis: two.sided
sample estimates:
propl prop2 prop3 prop4
0.9651163 0.9677419 0.9485294 0.8536585

5. Mais de Dois Niveis Quantitativos de X

5.1. Regressao de 1° Grau

Como exemplo, sera utilizado o arquivo C:/Rda@gsissaol.csv, que sera acessado por:

dados.regl<-read.csv2(“regressaol.csv’, dec=".")

dados.regl
X Y
5 241
54 245
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5.7 244

5.9 247
6.3 249
6.8 25.2
7.2 255
7.3 258
7.6 25.7
7.8 26

attach(dados.regl)

Para estudar a variavel Y em funcéo da variavedid dez niveis quantitativos, tem-se:
reg.y<-Im(Y~X) # Montar o modelo

Porém, antes de interpretar a equacao de regragsiiada e a sua significancia, é preciso
verificar a validade das pressuposi¢cdes de noraddi@ de homogeneidade das variancias dos

erros experimentais por meio de:

par(mfrow=c(1,2))
plot(reg.y, which=c(1,2))

Figura 13. Andlises de residuos
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De acordo com os graficos (Figura 13), percebguseas pressuposicées de normalidade e
homogeneidade de variancias foram satisfeitas

Para verificar a significAncia do modelo é neagssérificar a tabela da analise de
variancia (Teste F) ou utilizar a fungcdo summargsfe t), que além dessa informacao, apresenta as

estimativas dos coeficientes de regressao.

anova(reg.y) # Teste F

Analysis of Variance Table

Response: Y
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
X 13.7691 3.7691 282.18 1.597e-07 ***
Residuals 8 0.1069 0.0134
Signif. codes: 0 ***' 0.001 **' 0.01 *' 0.05 . '0.1
"1

summary(reg.y) # Teste t

Call:

Im(formula =Y ~ X)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.15100 -0.07072 -0.01550 0.04947 0.19100

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)

(Intercept) 20.78186 0.25847 80.40 6.38e-13 ** *

X 0.66125 0.03936 16.80 1.60e-07 ** *

Signif. codes: 0 "***' 0.001 **' 0.01 " 0.05". ‘011
Residual standard error: 0.1156 on 8 degrees of fre edom
Multiple R-Squared: 0.9724, Adjusted R-squared: 0.969
F-statistic: 282.2 on 1 and 8 DF, p-value: 1.597e- 07

De acordo com os resultados obtidos, tém-se:

Y = 20,78186 + 0,66125**X, em gue ** significa: sigjnativo pelo teste t (P < 0,01).
Uma outra maneira de ter acesso aos coeficiertesgessao, €, por meio de:
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coef(reg.y)

(Intercept) X
20.7818561 0.6612529

O gréfico de regressao linear de Y em funcao éecinstruido por meio de:

plot(Y~X) # Gerar o diagraaedisperséo dos pontos
abline(reg.y) # Tracar a retastgda aos pontos (Figura 14)

Outra forma de gerar o grafico de regresséo den Yuacéo de X seria:
re.reg.y<-residuals(reg.y) # Residuos do modelo
fit.reg.y<-Y-re.reg.y # Valor de Y ajado pelo modelo
plot(fit.reg.y~X, type = “I") # Y ajustado em fungéle X, ligados por linha

points(Y~X) #Y em funcée H, representados por pontos (Figura 14)

Figura 14. Estimativas de Y em funcao de X
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Para estimar Y em fung&o de um valor de X espaciti dentro do intervalo estudado, sera

criada uma funcéo da seguinte forma:

est.y<-function(reg, x) {coef(reg)[1]+coef(reg)[2}# Criar a funcdo
est.y(reg.y, 6.25) # Valor de Y para X=6,25)

(Intercept)
24.91469
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5.2. Regresséao de 2° grau

Como exemplo, serd utilizado o arquivo C:/Rda@gséssao2.csv, que sera lido por:

dados.reg2<-read.csv2(“regressao2.csv”’, dec=".")

dados.reg2
X Y
5 10
54 109
5.7 114
59 115
6.3 12
6.8 11.6
7.2 11.1
7.3 10.5
7.6 10.1
7.8 9.6

attach(dados.reg?)

Para a variavel Y em funcéo da variavel X comisigeantitativos, tem-se:

X2<-X"2 # Criar um vetorrom valor de X
reg2.y<-Im(Y~X+X2) # Modelo de regressao

A verificacdo das pressuposi¢cdes de normalidatkel®mogeneidade de variancias dos
erros experimentais (Figura 15), é feita por meio d

par(mfrow=c(1,2))
plot(reg2.y,which=c(1,2))
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Figura 15. Gréficos dos residuos para Y
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Para verificar a significancia do modelo, é ne&eswerificar a tabela da anélise de

variancia:

anova(reg2.y)

Analysis of Variance Table

Response: Y

Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
X 1 0.5463 0.5463 23.393 0.001885 **
X2 14,9313 4.9313 211.166 1.744e-06 ***
Residuals 7 0.1635 0.0234

Signif. codes: 0 "***' 0.001 **' 0.01 " 0.05". '01''1

Para ver os coeficientes da regresséo e constguéfico de Y em fungéo de X (Figura 16),

tém-se:
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summary(reg2.y)

Call:
Im(formula =Y ~ X + X2)

Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-0.30087 -0.01629 0.01407 0.07451 0.19325

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

(Intercept) -30.04554 2.94812 -10.19 1.89e-05 * i

X 13.24450 0.93021 14.24 2.00e-06 * i

X2 -1.04782 0.07211 -14.53 1.74e-06 * i

Signif. codes: 0 "***' 0.001 **' 0.01 " 0.05". 011
Residual standard error: 0.1528 on 7 degrees of fre edom
Multiple R-Squared: 0.971,  Adjusted R-squared: 0.9627
F-statistic: 117.3 on 2 and 7 DF, p-value: 4.143e- 06

De acordo com os resultados do summary, ten¥-se:30,04554 + 13,24450X - 1,04782X

plot(Y~X) # Grafico de dispersédo dos pontos
curve(-30.045545 + 13.244500*x + (-1.047822*x"2)lad) # Curva ajustada

Figura 16. Estimativas de Y em funcao de X
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Outra forma de gerar o gréafico de regressao den Yuacado de X seria:

re.reg2.y<-residuals(reg2.y) # Residuos do taode

fit.reg2.y<-Y-re.reg2.y # Valor de Yuafado pelo modelo

plot(fit.reg2.y~X, type = “I") #Y ajustado emtigao de X, ligados por linha
points(Y~X) #Y em funcao Xerepresentados por pontos (Figura 17)

Figura 17. Estimativas de Y em funcao de X

fit.reg2.y
11.0 115

105
1

10.0
|

95

2.0 25 5.0 B.5 7.0 7.4

Como pode-se perceber a segunda forma de geraficogapesar de ser mais rapida, gera
uma linha de regressdo menos precisa, devido &paguantidade de amostras aqui utilizadas.
Quando se esta trabalhando com um ndmero maiondstis, o segundo método ira se aproximar
ainda mais do primeiro.

Para estimar Y em fung&o de um valor de X espacié dentro do intervalo, sera criada a

seguinte fungao:

est2.y<-function(reg, x) {coef(reg)[1]+coef(reg)fR}coef(reg)[3]*x 2}
est2.y(reg2.y, 6.25) # Estimativa de Y para X256,

(Intercept)
11.80203
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