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Resumo

Com o avango tecnoldgico, as andlises de dados se tornaram uma tarefa menos &rdua. Porém, muitos
pesquisadores, docentes e discentes apresentam dificuldades na analise e interpretacdo dos dados oriundos de
suas atividades académicas e pesquisas. Desta forma, o objetivo deste artigo € apresentar os principais comandos
do software R para analise descritiva e exploratéria, comparagdo de médias e validacdo dos pressupostos dos
testes utilizados para analisar dados sensoriais oriundos do artigo proposto por Teixeira et al. (2020). Vale
salientar que o objetivo deste artigo é apresentar os conceitos, de forma sucinta, dos testes utilizados no artigo de
Teixeira et al. (2020) e os respectivos comandos do software R.

Palavras-chave: Medidas de posicdo; Medidas de dispersdo; Teste para normalidade; Teste para
homoscedasticidade; Teste de Kruskal-Wallis.

Abstract

With technological advancement, data analysis has become a less arduous task. However, many researchers,
teachers and students have difficulties in the analysis and interpretation of data from their academic activities and
research. Thus, the objective of this article is to present the main commands of the R software for descriptive and
exploratory analysis, comparison of means and validation of the assumptions of the tests used to analyze sensory
data from the article proposed by Teixeira et al. (2020). It is worth noting that the objective of this article is to
present the concepts, in a succinct way, of the tests used in the article by Teixeira et al. (2020) and the respective
R software commands.

Keywords: Position measures; Dispersion measures; Test for normality; Test for homoscedasticity;
Kruskal-Wallis test.

Resumen

Con el avance tecnoldgico, el analisis de datos se ha convertido en una tarea menos ardua. Sin embargo, muchos
investigadores, profesores y estudiantes tienen dificultades para analizar e interpretar los datos de sus actividades
académicas y de investigacion. Asi, el objetivo de este articulo es presentar los principales comandos del
software R para andlisis descriptivo y exploratorio, comparacion de medias y validacién de los supuestos de las
pruebas utilizadas para analizar datos sensoriales del articulo propuesto por Teixeira et al. (2020). Vale la pena
mencionar que el objetivo de este articulo es presentar los conceptos, de forma sucinta, de las pruebas utilizadas
en el articulo de Teixeira et al. (2020) y los respectivos comandos del software R.

Palabras clave: Mediciones de posicion; medidas de dispersion; Prueba de normalidad; Prueba de
homocedasticidad; Prueba de Kruskal-Wallis.

1. Introducéo

Segundo a Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT, 1993), a analise sensorial é definida como uma
disciplina cientifica usada para evocar, medir, analisar e interpretar reacBes a caracteristicas de alimentos e
materiais percebidas pelos sentidos (visdo, olfato, gosto, tato e audi¢éo).
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Normalmente a analise sensorial € realizada por uma equipe montada para avaliar as caracteristicas sensoriais de
um produto para um determinado fim. Pode-se avaliar a selecdo da matéria-prima que sera utilizada em um novo
produto, a textura, o sabor, a reacdo do consumidor, entre outros parametros que levardo o produto a ser aceito
ou rejeitado pelo mercado, podendo este ser remodelado para agradar ao publico alvo e obter éxito. Para alcancar
0 objetivo especifico de cada analise, sdo utilizados métodos de avaliacdo diferenciados, visando a obtencéo de
respostas mais adequadas, ou seja, 0s métodos se moldam ao objetivo da andlise. Finalizada a analise seréo
obtidos dados que devem ser transformados em resultados, segundo o teste sensorial aplicado, sendo
estatisticamente avaliado concluindo assim a viabilidade do produto (Teixeira, 2009).

Existem diversas metodologias estatisticas que podem ser utilizadas para avaliar os resultados oriundos da
analise sensorial. A analise de variancia (ANOVA) é a técnica comumente utilizada. A andlise de componentes
principais (ACP) e a correlagdo entre as notas de cada julgador e as notas médias de todos os julgadores também
sdo metodologias usadas para analise de dados sensoriais (Silva, Azevedo, 2009; Silva, Azevedo, 2006).

Vale salientar que, quando bem conduzidos, os experimentos sensoriais sdo extremamente eficientes e véo de
encontro as necessidades do consumidor, subentendendo-se que o produto advindo da industria alimenticia
possui caracteristicas sensoriais por ele desejadas. Além disso, a boa conduta pode contribuir no auxilio do
suporte técnico em pesquisas, marketing e controle de qualidade do item (Camocardi, Ferreira, 2020; Rossini,
Anzanello & Fogliatto, 2012).

Porém, os estudos com andlise sensorial possuem entraves que merecem atencdo, como o limitado escopo do
vocabulério associado a dificil tarefa de traduzir percepgdes ou sensacdes, limitando a defini¢do da qualidade
sensorial do alimento, além das dificuldades em transformar os dados em resultados concretos.

Como dito anteriormente, a ANOVA ¢ a ferramenta mais utilizada para interpretar os dados. Entretanto, nem
sempre as notas atribuidas pelos julgadores atendem as exigéncias desta metodologia. Desta forma, ha a
necessidade de aplicacdo de um teste ndo paramétrico, denominado por teste de Kruskal-Wallis, para avaliar a
igualdade das médias dos tratamentos estudados (Moraes, 1993; Alcantara, Freitas-Sa, 2018).

E importante que os dados estatisticos sejam interpretados de forma correta, Visto 0 peso excessivo que estes
possuem no estudo, ou seja, os calculos estatisticos serdo utilizados como provas irrefutaveis de conclusdes
discutiveis, sendo fato decisivo na pesquisa por se tratar da confiabilidade de todo aquele processo (Conceicéo,
2008).

Para facilitar esse processo de andlise de dados, nos Gltimos anos, varios programas computacionais vém sendo
desenvolvidos, com o intuito de facilitar as analises das aplicacOes, apresentar uma eficiéncia computacional e
fornecer resultados exatos e precisos (Sousa, 2000).

O uso de pacotes estatisticos para a analise de dados é de grande importancia no que se refere a anélise e a
interpretacdo de resultados. Contudo, alguns programas apresentam um custo de aquisicao relativamente elevado.
Dentre os softwares de dominio publico (sem custo financeiro) que podem ser utilizados para anélise de dados
em geral, encontra-se 0 Ambiente R (R Core Team, 2015).

O software R apresenta codigo fonte aberto, podendo ser modificado ou implementado com novos
procedimentos desenvolvidos por qualquer usuario a qualquer momento. Além do que, o software R possui um
grande nimero de colaboradores das mais diversas areas do conhecimento (Venables, Smith, 2005)

O programa R é bastante difundido como um software estatistico, mas realiza varias outras tarefas, como por
exemplo, analises de bioinformatica, incluindo alinhamento de sequéncias e comparacdo com bases de dados,
modelagem, producdo de mapas e muitos outros.

De um modo geral, o software R é uma ferramenta excelente para armazenar e manipular dados, realizar calculos,
realizar testes estatisticos, anélises exploratérias e produzir gréaficos (Ritter, They & Konzen, 2019). Dessa forma,
os dados sensoriais podem ser avaliados por meio deste programa facilitando a obtencéao de resultados.

Pensando em simplificar o acesso aos cédigos implementados no R, o presente artigo teve como objetivo
apresentar os principais comandos para analise descritiva e exploratéria, comparagdo de médias e validacdo dos
pressupostos dos testes utilizados para analisar dados sensoriais oriundos do artigo proposto por Teixeira et al.
(2020).

2. Referencial Teorico
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2.1 Categorizacao das variaveis

Na Estatistica é possivel classificar as varidveis em qualitativas ou quantitativas. As variaveis qualitativas séo
oriundas de atributos ou qualidades e podem ser categorizadas como nominal ou ordinal. Ja as variaveis
guantitativas sdo observacOes relacionadas a mensuragdo ou contagem, sendo divididas em discretas ou
continuas (Morettin, Bussab, 2004).

Em diversos estudos, as varidveis quantitativas podem ser categorizadas, ou seja, é possivel transformar uma
varidvel quantitativa em qualitativa construindo duas ou mais categorias, com o0 objetivo de criar grupos mais
homogéneos e facilitar a interpretacdo das respostas (Paulino, Da Motta Singer, 2006).

2.2 Testes paramétricos

2.2.1 Analise de Variancia (ANOVA)

A anadlise de variancia (ANOVA) é amplamente utilizada como ferramenta para expressar a variabilidade
méaxima que um conjunto de dados possui, a partir de uma soma de termos (Carpinetti, 2009). Sendo assim, por
meio da utilizacdo desse teste, é possivel avaliar trés ou mais grupos diferentes, presentes em um mesmo estudo,
verificando a igualdade estatistica entre as suas médias (Garcia-Marques, 1997).

Assim sendo, as hipoteses testadas sdo Hy: gty = pg = ==+ = My, em que as médias sdo iguais nos k tratamentos
e Hy:p; = piocom i 1" =1,...k, ou seja, a0 menos uma média difere das demais (Morettin, Bussab,
2004; Barbetta et al., 2010), em que Hy e H; sdo, simultaneamente, as hip6teses nula e alternativa. A hipdtese
nula é rejeitada se o p-valor do teste for menor que o nivel de significAncia (o) definido previamente no
planejamento do estudo.

Antes de aplicar a ANOVA como método para o tratamento dos dados brutos é preciso atentar-se aos seus
pressupostos, sendo os principais a normalidade e a homoscedasticidade, que séo verificados sobre os residuos dos
dados, a fim de evitar a ocorréncia de erros (Da Rocha et al., 2018).

2.2.2Testes para normalidade

O pressuposto da normalidade indica que a distribuicdo dos dados deve ser normal, tendo como principal
caracteristica a curva em formato de sino quando demonstrada graficamente (Leotti, Coster & Riboldi, 2012). Esse
pressuposto é comumente verificado pelo teste de Shapiro-Wilk (Shapiro & Wilk, 1965). Neste artigo, seréo
apresentados dois testes, também utilizados com frequéncia, denotados por Teste de Anderson-Darling (Anderson,
Darling, 1954) e Teste de Lilliefors (Lilliefors, 1967; Lilliefors, 1969; Dallal, Wilkinson, 1986).

2.2.3 Teste de Anderson-Darling

O teste de Anderson-Darling é empregado para verificar se determinada amostra segue uma distribuicdo normal
(Hg), oundo (H.,). Este teste utiliza observagdes reais sem agrupamento, além disso, é sensivel ao surgimento de
discrepancias nas caudas da distribuicdo. Desse modo, suponha que uma amostra tenha sido retirada de uma
definida populagfo com funcéo de distribuicdo acumulada (FDA) normal F(x). A estatistica de teste é dada por

[, (x}-F(x)]
42 = [T S g (),

Outra forma mais simplificada de escrever AZ é:

T

A= —n— %Z (@i - DIn(F(xe)) + @— 0 + DIn(1-F(xy))]

i=1

Assim, a transformacéo F'l:xm) leva X¢;; em Uy, de uma amostra de tamanho n com distribuigéo

Uniforme (0,1 Assim A= —n— —ﬂ" em que
D=¥%" [(2i— 'l}ln{U(u:I +(2n—10) +1)In(1 - Ugy)]. Verifica-se a rejelgao do teste por meio do
p-valor, ou seja, se p-valor < @, rejeita Hy.
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2.2.4 Teste de Lilliefors

O teste de Lilliefors é usual para averiguar a adesdo dos dados a uma distribuicdo normal sem que haja a
necessidade de especificar seus pardmetros (Barbetta et al., 2010). Este teste se assemelha ao teste de aderéncia
de Kolmogorov-Smirnov (Kolmogorov, 1933; Smirnov, 1948), visto que sdo medidas as distribui¢Ges

acumuladas
S'EX:} _ niimero de valores x;

i}

em que n é o nimero de elementos da amostra e x; é um valor qualquer da amostra e F{x} que é a funcdo de
distribuicdo acumulada. Calcula-se a distancia méxima D dentre elas e se compara com um valor tabelado, em
funcéo do nivel de significancia e do tamanho da amostra. A regra de decisdo € baseada no nivel descritivo do
teste, ou seja, se p-valor < &, rejeita-se Hy, em que @ é o nivel de significancia do teste.

2.3 Testes para homoscedasticidade

A homoscedasticidade avalia se os residuos dos dados possuem varidncia minima entre si, de forma que séo,
estatisticamente, semelhantes. Caso 0s residuos apresentem variancia entre si, a utilizacdo da ANOVA torna-se
inadequada, pois ocorrera alteracdo no resultado do célculo que fornecerd os minimos quadrados (Royston,
1982). Um dos testes para verificacdo da homoscedasticidade é o teste de Bartlett (Bartlett, 1937). Porém, nesse
presente artigo serdo apresentados mais dois testes denotados por Teste de Levene (Levene, 1960) e Teste de
Fligner-Killeen (ver Conover et al., 1981).

2.3.1 Teste de Bartlett

Um dos pressupostos para a validacdo dos resultados da ANOVA é a de homoscedasticidade, ou seja, que as
varidncias sejam, estatisticamente, iguais em todos os k tratamentos (Morettin, Bussab, 2004). Um teste
frequentemente aplicado na literatura para averiguar tal pressuposto é o teste de Bartlett. Aqui, as hip6teses séo:

Hy:0f = gf =+ =0] paratodopar i =1,...k;
H.: o # of paraalgum i.j=1,... k.

Para iniciar o teste, as seguintes informagdes sdo necesséarias: as dimensfes das amostras (;) e as variancias
amostrais (57), em que i=1,...k e n =mn, +n; +--+n;. Para a definicdo do teste é imprescindivel
adotar 0s passos que serdo expostos a seguir. Primeiro, calcula-se a varidncia comum através da equagao

. TR tmi—1)5t sgDen
5= ==l = TR — OMDen,

Depois, sio calculadas as equacdes M = (n — ) In(§2) — ¥!_ (n; — 1)In(S7) e

c=1+ =[5k, () - (5]

M
Por fim necessita-se definir a estatistica que ¢ segue uma distribuicdo qui-quadrado com (gl = k& — 1)
graus de liberdade para amostras grandes (Morettin & Bussab, 2004).
M e 2
Rejeita-se  Hy se ¢ ™= Az emque ¥Z é o valor critico encontrado na tabela qui-quadrado com

gl= k-1 enivel de significancia @% ou se p-valor < .

2.3.2 Teste de Levene

O teste de Levene é mais robusto para desvios da normalidade do que o teste de Bartlett. Aqui, as hipoteses
testadas sdo: Hp:of = 0f =-- =07 para todo par i=1..k e Hy: o’ # 07 para algum
I.j = 1.... k. Este teste consiste em transformar os dados originais e aplicar o teste da ANOVA aos dados
transformados. A transformacéao proposta por Levene (1960) é
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zii=x;— T li=L..kej=1..m

ij
em que Z;; denota os dados transformados, X;; representa os dados originais e ¥; define a média do i-ésimo
tratamento, em relacdo aos dados originais. A estatistica de teste é dada por

r m(E—2)°

R S T
EE‘;iE}L;'i{z;-;— z:)
E
Ef:iﬂ'f _k
- _ i zi E‘-= EF_'- i
em que “t = Li=ig e z ==
- E[:j_"li

Apos a transformagcao, aplica-se o teste da ANOVA. Rejeita-se Hy; se F for significativo ou se p-valor < .

2.3.3 Teste de Fligner-Killeen

O teste de Fligner-Killeen é um teste ndo paramétrico muito robusto utilizado quando o pressuposto de
normalidade ndo for satisfeito. Ele verifica se as varidncias sdo as mesmas em cada uma das amostras. Este teste,
baseado na mediana, foi determinado em um estudo de simulacdo e para maiores detalhes ver Conover et al.
(1981).

Ele € definido por uma regressdo linear simples de k amostras que usa a classificacdo dos valores absolutos das
amostras centradas e pondera em que gnorm é o quantil da normal.

agy = quorm(1+ )

Rejeita-se a hipétese nula, se o p-valor for menor que o nivel de significancia do teste (o).

2.4 Testes ndo parameétricos

2.4.1 Teste de Kruskal-Wallis

O teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis é aplicado quando o objetivo é a comparagao de trés ou mais grupos
independentes (Kruskal & Wallis, 1952; Neto, Stein, 2003). Ele testa a hipdtese nula (H;) de que todas as
populagBes possuem fungdes de distribuicdo iguais contra a hipotese alternativa (H.) de que ao menos uma das
populacées possuem fungdes de distribuicdo diferentes.

Considere k amostras de tamanho Vs, N, ... Ny, . Além disso, suponha que os dados do conjunto de todas as
amostras sdo atributos ou postos e as somas dos postos das k amostras sdo H4.H...., Ry, respectivamente. Se a
estatistica é definida como

K -
12 N?
H= 5o sD 1}ZE —3(N+1),

entdo, é possivel mostrar que a distribuicdo amostral de H é muito préxima de uma distribuicdo qui-quadrado
(x*) com gl= k—1 graus de liberdade, desde que N;.N.....N;, sejam todos pelo menos iguais a 5
(Speigel, Stephens, 2009).

O teste de Kruskal-Wallis é o0 analogo ao teste F utilizado na ANOVA com um fator. Enquanto o teste da ANOVA
necessita das hipdteses de que todas as populages em confronto sdo independentes e normalmente distribuidas,
o teste de Kruskal-Wallis ndo coloca nenhuma restricdo sobre a comparagdo (Dunn, 1961; Dunn, 1964). Como
critério de selegdo, rejeita-se Hy se a estatistica de teste H for significativa ou se p-valor < .

3. Material e Métodos

O conjunto de dados utilizado para a construcdo dos codigos apresentados neste trabalho é oriundo do artigo
intitulado “Elaboragdo, analise descritiva e andlise sensorial de biscoito nutritivo com polpa de maracuja
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(Passiflora edulis)” (Teixeira et al., 2020). Os dados sdo referentes as notas de 40 provadores, nao treinados e
escolhidos ao acaso, sobre os atributos (cor, sabor, aroma e textura) e a notageral de trés tipos de biscoitos
(Biscoito 1 — biscoito de trigo e maracuja; Biscoito 2 — biscoito de polvilho e maracuja; Biscoito 3 — biscoito de
polvilho e maracuja sem adicdo de manteiga ou outro tipo de gordura), de um experimento em Delineamento
Inteiramente Casualizado (DIC). Para realizacdo do presente estudo utilizou-se o software R, versdo 3.5.0 (R
Core Team, 2015), cujos resultados e discussao sdo detalhados em Teixeira et al. (2020).

4. Resultados e Discussao

Os comandos utilizados para analisar os dados considerando a variavel Cor serdo apresentados a seguir.
Inicialmente, é necessario inserir os dados no software R e 0os comandos sdo apresentados abaixo. O objeto Cor
guarda as notas dos 40 provadores para este atributo, considerando os trés tipos de biscoitos estudados. As notas
sdo organizadas por provador, ou seja, as trés primeiras notas sao referentes as notas do primeiro provador para
os trés tipos de biscoitos (Biscoito 1, Biscoito 2 e Biscoito 3) .

Cor =c¢(5,9,5,7,7,4,7,8,6,6,9,4,8,9,5,6,7,3,7,8,6,5,4,7,4,7,5,4,8,3,6,9,4,8,7,6,5,8,7,7,
717751718787912161913777815191815757915l317167777741878731619141 4751414781277791
5,5,8,5,6,9,3,594,7,8,3,6,7,6,8,8,7,5,9,5,3,8,8,4,6,3,3,7,4, 6,8,5,59,7, 4,9,6)

Os objetos Tipo e Provador sdo criados para adicionar os tratamentos e a identificagdo dos provadores,
respectivamente. Desta forma, os comandos sdo dados por:

Tipo = factor(rep(c(**Biscoito 1™, ""Biscoito 2", "'Biscoito 3'"), 40))
Provador = factor(rep(1:40, rep(3, 40)))

O banco de dados é montado utilizando o comando data.frame( ). Dentro do () sdo colocados 0s objetos que
estruturam um DIC, ou seja, a variavel em andlise (Cor), o tratamento (Tipo) e as repeti¢des (Provador), como
mostra o comando abaixo, indicado pela Figura 1. Além disso, 0 objeto que guarda o banco de dados é denotado
por dados_C. Assim, 0 comando é:

dados_C = data.frame(Cor, Tipo, Provador); dados_C

C = data.frame (Cor, Tipo, Provador); dados C
B Tipo Provador B
Bi=zcoito
Bi=zcoito
Bi=zcoito
Biscoito
Biscoito
Bi=zcoito
Bi=zcoito
Bi=zcoito
Biscoito
Biscoito

o

o]

- =] 0N N A D

= I QO T R PV
oL B Lk B L B

[ = N = O T I <Y
i Lad Lad Lad MJ B3

0
Figura 1. Banco de Dados inserido no software R.
Fonte: Autoras, 2022.

O comando attach( ) é usado para tornar o cédigo mais limpo. Desta forma, para chamar as variaveis em estudo
basta escrever os seus respectivos nomes. Caso o comando attach( dados_C) nédo seja usado, a varidvel Cor
deve ser chamada no banco pelo comando dados_C$Cor. O comando para calcular as principais medidas
descritivas (minimo, 1° quartil, mediana, média, 3° quartil e maximo) é o tapply(Cor, Tipo, summary),
apresentado na Figura 2.
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> attach(dados C)
The following objects are masked by .GlobalEnv:

Cor, Provador, Tipo

###### medidas descritivas
tapply (Cor, Tipo, summary)
"Biscoito 1°
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
3.000 5.000 6.000 5.775 7.000 9.000

Wr v VOV

$'Biscoito 2°
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
4,000 7.000 g8.000 7.875 9.000 9.000

$'Biscoito 3°
Min. 1lst Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
2.00 4.00 5.00 4.85 6.00 8.00

Figura 2. Saida do R com as Medidas Descritivas.
Fonte: Autoras, 2022.

Os comandos guardados nos objetos abaixo calculam, respectivamente, o desvio padrdo (sd_Cor) e o coeficiente
de variacdo (CV_Cor), que sdo medidas para avaliacdo a variabilidade dos dados, indicado pela Figura 3. Aqui,
0 objeto mean_Cor refere-se as médias por tratamento.

sd_Cor = tapply(Cor, Tipo, sd); sd_Cor
mean_Cor = tapply(dados_C$Cor, dados_C$Tipo, mean)
CV_Cor = 100*sd_Cor / mean_Cor; CV_Cor

>

> sd Cor = tapply(Cor, Tipo, sd); sd Cor

Biscoito 1 Biscoito 2 Biscoito 3
1.560531 1.158857 1.577892

> mean Cor = tapply(Cor, Tipo, mean)

>

> CV Cor = 100*sd Cor/mean Cor; CV Cor

Biscoito 1 Biscoito 2 Biscoito 3
27.02218 14.71564 32.53386

Figura 3. Saida do R com os Desvios Padrdo e os Coeficientes de Variagdo Considerando os Trés Tratamentos.
Fonte: Autoras, 2022.

A Analise de Variancia (ANOVA) é um teste utilizado para comparar a magnitude da variabilidade observada
dentro das k amostras com uma medida da variabilidade entre as médias das k amostras. A ANOVA ¢ calculada
no software R utilizando os comandos anova( ) ou aov( ) e as saidas sdo apresentadas nas Figuras 4 e 5,
respectivamente. Vale salientar que, no primeiro comando é ajustado o modelo de regressdo linear através do
comando Im( ) antes de realizar o teste da ANOVA. Além disso, a varidvel Cor esta sendo ajustada em relagdo as
variaveis Tipo e Provador.

ajuste_C = Im(data = dados_C, Cor ~.)
anova(ajuste_C)
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> ajuste C = lm(data = dados C, Cor ~ .)
> anova (ajuste C)
Analysis of Variance Table

Response: Cor

Df Sum Sg Mean Sg F wvalue Pr (>F)
Tipo 2 192.217 96.108 44.8576 1.08e-13 **x*
Provador 39 77.333 1.983 0.9255 0.5971
Residuals 78 167.117 2.143

Signif. codes: 0 *‘***’ (0.001 ***’ 0.01 *** 0.05 .7 0.1 * " 1
>

Figura 4. Ajuste do Modelo de Regressdo Linear e Analise de Variancia.
Fonte: Autoras, 2022.

mod_C = aov(data = dados_C, Cor ~ Tipo)
summary(mod_C)

> mod C = aov(data = dados C, Cor ~ Tipo)
> summary (mod C)

Df Sum Sg Mean Sq F wvalue Pr(>F)
Tipo 2 19z2.2 96.11 46 1.82e-15 ***
Residuals 117 244.4 2.09

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 **" 0.05 *." 0.1 » " 1

Figura 5. Ajuste da Analise de Variancia.
Fonte: Autoras, 2022.

Os pressupostos de normalidade e homoscedasticidade sdo necessarios para validar o resultado da ANOVA. O
primeiro passo é obter os residuos do modelo da ANOVA utilizando o comando residuo = mod_C$res. Os testes
de normalidade estdo disponiveis na biblioteca nordest, desta forma é necessario o comando library(nortest).
Vale salientar que a biblioteca nordest precisa ser instalada antes de ser utilizada e o comando utilizado para a
instalacdo de qualquer library é install.packages( ). Os testes para avaliar a normalidade dos dados de
Anderson-Darling e Lilliefors sdo realizados pelos comandos ad.test(residuo) e lillie.test(residuo),
respectivamente.

> library(nortest)
>
> ad.test (mod CSres)
Anderson-Darling normality test

data: mod_CS$res
A = 1.8976, p-value = 7.182e-05

>
> lillie.test (mod_C$res)

Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) normality test

data: mod_CSres
D= 0.13475, p-value = 1.395e-05

Figura 6. Teste Para Verificagdo da Normalidade dos Dados.
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Fonte: Autoras, 2022.

Os testes de homoscedasticidade de Bartlett é realizado pelo comando bartlett.test(residuo ~ Tipo). Para
realizar os testes de Levene e Fligner-Killeen é necessario o uso da biblioteca car utilizando o comando
library(car). Os comandos para 0s respectivos testes sdo leveneTest(residuo ~ Tipo) e fligner.test(residuo ~
Tipo).

> residuo = mod_CSres
>
> bartlett.test (residuc ~ Tipo)

Bartlett test of homogeneity of wvariances

data: residuo by Tipo
Bartlett's K-squared = 4.3732, df = 2, p-value = 0.1123

>
-
> library(car)
Carregandc pacotes exigidos: carData
> leveneTest (residuo ~ Tipo)
Levene's Test for Homogeneity of Variance (center = median)
Df F value Fr(>F)
group 2 3.2099 0.04394 =
117
Signif. codes: 0 ***+/ (0,001 *++** (0.01 *** 0.05 *.» 0.1 » * 1
> fligner.test(residuc ~ Tipo)

Fligner-Killeen test of homogeneity of wvariances

data: residuo by Tipo
Fligner-Killeen:med chi-sguared = 8.8475, df = 2, p-value = 0.01199%9

Figura 7. Teste para Verificagdo da Homoscedasticidade dos Dados.
Fonte: Autoras, 2022.

Os resultados apresentados em Teixeira et al. (2020), demostraram que o usual teste de Tukey ndo é indicado para
comparar as medias, uma vez que o pressuposto de normalidade ndo foi satisfeito. Diante disso, uma alternativa
é aplicar o teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis.

O software R disponibiliza o teste em trés bibliotecas que precisam ser instaladas através dos comandos
install.packages(*'agricolae’), install.packages(*'pgirmess'™) e install.packages(*'dunn.test’’). Em um
conjunto de dados que ndo segue uma distribuicdo normal é necessario realizar uma analise ndo-paramétrica,
neste caso, o teste de Kruskal-wallis, seguido do teste de Dunn. O pacote “agricolae” ndo tem o teste de Dunn
como parte do repertorio de suas funcfes. Logo, a fungdo do teste de Dunn é adquirida por meio do pacote
“dunn.test”, que executa o teste de Dunn oferecendo como parte dos resultados o teste de Kruskal-Wallis.

Para chamar o pacote agricolae, utiliza-se 0 comando library(agricolae). O teste de Kruskal-Wallis, disponivel
neste pacote, é realizado pelo comando k_C = kruskal(Cor, Tipo); k_C, e a saida é apresentada na Figura 8.

78



Brazilian Journal of Science, 1(9), 70-84, 2022. ISSN: 2764-3417

> library(agricolae)

Warning message:

package ‘agricolae’ was built under R version 3.5.1
>

k_C = kruskal(Cor, Tipo);k C
statistics’

Chisg Df p.chisg t.value MSD
54.10123 2 1.786793e-12 1.980448 11,3419

> p—
$st

Sparameters
test p.ajusted name.t ntr alpha

Kruskal-Wallis none Tipo 3 0.05
Smeans
Cor rank std r Min Max Q25 Q530 Q75
Biscoito 1 5.775 52.5625 1.560531 40 3 9 5 6 7
Biscoito 2 7.875 91.9000 1.158857 40 4 9 7 8 9
Biscoito 3 4.850 37.0375 1.577892 40 2 8 4 5 6

Scomparison
NULL

Sgroups
Figura 8. Teste ndo Paramétrico de Kruskal-Wallis Utilizando o Pacote agricolae.
Fonte: Autoras, 2022.

O grafico com a comparagdo das médias utilizando o teste de Kruskal-Wallis (Gréfico 1) do pacote agricolae é
construido através do comando plot(k_C, main="""").

o _
a b
o
© -
© -
m——_
~
T T 1
Biscoito 2 Biscoito 1 Biscoito 3

Gréfico 1. Comparacao das Médias entre os Trés Tipos de Biscoito, em Relacdo ao Atributo Cor.
Fonte: Autoras, 2022.

Para chamar o pacote pgirmess, utiliza-se 0 comando library(pgirmess). O teste de Kruskal-Wallis, disponivel
neste pacote, é realizado pelo comando k_C_2 = kruskalmc(Cor, Tipo); k_C_2 (Figura 9).
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attr(,"class")

[1] "group"

> library(pgirmess)

=

>k C 2 = kruskalmc(Cor,

Tipo); k C 2

Multiple comparison test after Kruskal-Wallis

p.value: 0.05

Comparisons

Biscoito l1-Biscoito 2
Biscoito 1-Biscoito 3
Biscoito 2-Biscoito 3

>

obs.dif critical.dif difference
39,3375
15.5250
54.8625

18.62079 TRUE
18.62079 FALSE
18.62079 TRUE

Figura 9. Teste de Kruskal-Wallis Utilizando o Pacote pgirmess.

Fonte: Autoras, 2022.

O pacote dunn.test é acionado pelo comando library(dunn.test) e o comando k_C_3 = dunn.test(Cor, Tipo);
summary(k_C_3) realiza do teste de Kruskal-Wallis (Figura 10).

-

> library(dunn.test)

> k_C_3 = dunn.test (Cor,
Kruskal-wal

data: Cor and Tipo
Kruskal-Wallis chi-squared = 54.1012, df = 2, p-value = 0

Tipo); summary(k_C_3)

lis rank sum test

Figura 10. Teste de Kruskal-Wallis Utilizando o Pacote dunn.test.

Fonte: Autoras, 2022.

No artigo Teixeira et al. (2020), as notas (X) dos atributos foram categorizadas em ruim (0 <X < 3), bom (3 <X
< 6), Otimo (6 <X < 9) e excelente (X > 9). Inicialmente o banco de dados contendo as notas dos atributos
(cor, sabor, textura e aroma) e da nota geral do Biscoito 1 é aberto no software R através do comando
read.table( ). Vale salientar que no () coloca-se 0 nome do banco e a extensdo. Além disso, se as variaveis no
banco de dados sdo nomeadas, deve-se colocar header=TRUE. Novamente o comando attach( ) foi utilizado
tornar o codigo de categorizacdo mais otimizado.

dadosl = read.table(""Amostra_1.txt", header = TRUE)

attach(dadosl)

Os comandos utilizados para a categorizacéo sdo apresentados abaixo e as respectivas saidas sdo visualizadas nas

Figuras 11, 12 e 13.
cut(Cor, breaks=¢(0,3,6,9,10),

labels = c(*'ruim", ""bom", ""otimo"’, ""excelente"), right = FALSE)

> cut (dadesl$Cor, breaks= c¢(0,3,6,9,10),
", "otimo", "excelente"), right = FALSE)

+ labels = c("ruim",

[1] bom otimo
[8] bom bom
[15] bom otimo
[22] otimo otimo
[29] otimo bom
[36] bom bom

Levels: ruim bom otime excelente

otimo
bom

otimo
otimo
otimo
otimo

otimo otimo otimo otimo
otimo otimo bom otimo
otimo excelente bom bom
bom bom otimeo bom
otimo otimo bom bom
bom bom

Figura 11. Classificagdo das Variaveis que Serdo Categorizadas.

Fonte: Autoras, 2022.

table(cut(Cor, breaks= ¢(0,3,6,9,10),
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labels = c("'0]- 3", "'3]-6", "6|-9", ">= 9"), right = FALSE))

> table (cut (dadoslsCor, breaks= c{0,3,6,9,10),
+ labels = ¢c("0|- 3", "3|-8", "6|-9", ">= 9"), right = FALSE))

0l- 3 3|-6 6|=-9 >= 89

Figura 12. Classificacdo das Variaveis que Serdo Categorizadas por Notas.
Fonte: Autoras, 2022.

cat_cor = cut(Cor, breaks=c(0,3,6, 9, 10), right = FALSE); cat_cor
levels(cat_cor) = ¢(*"Ruim",""Bom",""Otimo"", ""Excelente"); table(cat_cor)

>

> cat_cor = cut(dadoslSCor,breaks=c(0,3,6, 9, 10), right = FALSE); cat cor
(1] [3,6) [6,9) [6,9) [6,9) [&,9) [6,9) [6,9) [3,6) [3,6) [3,6)

[11] [&,9) [e,92) [3,0e) [6,9) [3,0) [&,9) [e,2) [e,9) [9,10) [3,80)

[21] [3,8) [6,9) [6,9) [6,2) [3,0) [3,86) [6,9) [3,6) [6,9) [3,6)

[31]1 [&,9) [6,9) [6,9) [3,8) [3,6) [3,6) [3,86) [6,9) [3,6) [3,6)

Levels: [0,3) [3,6) [6,9) [9,10)

>

> levels(cat cor) = c("Ruim™,"Bom","Otimo™, "Excelente"); table(cat cor)
cat_cor - -
Euim Eom Otimo Excelente
0 18 21 1

-

Figura 13. Classificagdo das Variaveis que Serdo Categorizadas por Niveis e Notas.
Fonte: Autoras, 2022.

Para elaborar o gréafico de colunas das notas dos provadores em relagdo ao atributo Cor considerando o Biscoito
1, utiliza-se 0 comando abaixo. O resultado grafico é apresentado no Gréafico 2.

barplot(table(Cor), col=c(*'red"), main=""Cor"", xlab = ""Notas do Biscoito 1", ylim=c(0,25), sub = ""a"")

Cor

-/
2 3 4 5 6 7 8 9

Notas do Biscoito 1
a

20

15

10
I

Grafico 2. Gréfico de colunas Contendo as Notas dos Provadores em Relagdo ao atributo Cor considerando o
Biscoito 1.

Fonte: Autoras, 2022.
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Vale salientar que o objeto col é usado para definir a cor do grafico. Desta forma, para colocar novas cores, 0s
nomes as mesmas devem ser escritas em inglés.

Para construir o grafico de setores (ou pizza) das notas dos provadores categorizadas (ruim, bom, 6timo e
excelente) em relacdo ao atributo Cor considerando o Biscoito 1, utiliza-se o comando abaixo. O resultado
grafico é apresentado no Gréfico 3.

pie(table(cat_cor), main =" ")

text(locator(n=1), paste(round(prop.table(table(cat_cor))[2], digits = 2)*100, "'%""))# bom
text(locator(n=1), paste(round(prop.table(table(cat_cor))[3], digits = 2)*100, "'%"")) # otimo
text(locator(n=1), paste(round(prop.table(table(cat_cor))[4], digits = 2)*100, ""%""))# excelente

Bom

45 %

Euim

xcelente
2%

529

Otimo

Grafico 3. Gréfico e Setores Contendo as Notas dos Provadores Categorizadas em Relagdo ao atributo Cor
considerando o Biscoito 1.

Fonte: Autoras, 2022.

5. Conclusoes

O software R é uma ferramenta gratuita, de facil manipulacdo e acessivel para pesquisadores, docentes e
discentes de todas as areas do conhecimento. Ha na literatura uma gama de materiais, tutoriais e notas de aula,
gue podem auxiliar na elaboragdo dos codigos para a implementacdo das analises dos dados oriundos de
pesquisas. Entretanto, a proposta do artigo se torna relevante, pois com o auxilio das interpretagdes e andlises, 0s
pesquisadores se tornam mais confiantes em utilizar o R como programa estatistico.
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