@\

UEPB

UNIVERSIDADE ESTADUAL DA PARAIBA
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

Antonio César Holanda Mangueira

Métodos Multivariados no estudo das relacoes

entre variaveis Socioeconomicas do Estado de
Mato Grosso

Campina Grande - PB
Agosto 2017



Antonio César Holanda Mangueira

Métodos Multivariados no estudo das relacoes entre

variaveis Socioeconomicas do Estado de Mato Grosso

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao curso de Bacharelado em Estatistica do
Departamento de Estatistica do Centro de Ci-
éncias e Tecnologia da Universidade Estadual
da Paraiba em cumprimento as exigéncias le-
gais para obtencao do titulo de bacharel em
Estatistica.

Orientador: Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda

Campina Grande - PB
Agosto 2017



E expressamente proibida a comercializagdo deste documento, tanto na forma impressa como eletronica.
Sua reprodugao total ou parcial € permitida exclusivamente para fins académicos e cientificos, desde que na
reprodugao figure a identificagdo do autor, titulo, instituigdo e ano da dissertagéo.

M277m  Mangueira, Antonio César Holanda.
Métodos multivariados no estudo das relagdes entre variaveis
socioecon6micas do Estado de Mato Grosso [manuscrito] /
Antonio César Holanda Mangueira. - 2017.
46 p. :il. color.

Digitado.

Trabalho de Conclusao de Curso (Graduagédo em Estatistica) -
Universidade Estadual da Paraiba, Centro de Ciéncias e
Tecnologia, 2017.

"Orientagdo: Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda,
Departamento de Estatistica".

1. Analise multivariada. 2. Biplot. 3. Desenvolvimento
sustentavel. 4. MANOVA. I. Titulo.

21.ed. CDD 519.53




Antonio César Holanda Mangueira

Métodos Multivariados no estudo das relacoes entre
algumas variaveis Socioeconémicas do Estado de Mato
Grosso

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
ao curso de Bacharelado em Estatistica do
Departamento de Estatistica do Centro de Ci-
éncias e Tecnologia da Universidade Estadual
da Paraiba em cumprimento as exigéncias le-
gais para obtencao do titulo de bacharel em
Estatistica.

Trabalhio aprovado em 09 de Agosto de 2017.

BANCA EXAMINADORA

ﬂ’(fl’ el A ot lndo
Prof. Dr. Ricardo Alves de Olinda
Universidade Estadual da Paraiba

f {;‘»4.2~\MT7A 24 ity
R‘Jé)f. Dr. Joao Gil de Luna

Universidade Estadual da Paraiba

Prof. I’[)r. Macio Augustode Albuquerque
Universidade Estadual da Paraiba




Agradecimentos

Em primeiro lugar a Deus por iluminar o meu caminho durante esta caminhada.

De modo especial a minha familia e amigos, que de forma carinhosa me deram
forca e coragem, apoiando nos momentos dificeis, e que mesmo nao sabendo, iluminaram

de maneira especial os meus pensamentos, e levando a buscar de mais conhecimentos.

Ao meu orientador Doutor Ricardo Alves Olinda pela sua dedicacao, profissiona-
lismo, humildade e sua disponibilidade de ajudar. E aos demais professores do departamento
de estatistica que, direta ou indiretamente, me ajudaram a chegar onde cheguei. Ao longo
desses anos, tive a oportunidade de aprender com os melhores e mais competentes profes-
sores que eu poderia ter.

Aos meus colegas que também contribuiram para meu aprendizado e por estarem

unidos nos momentos dificeis ao longo do curso, enriquecendo minha vida académica.



“A politica serve a um momento no presente,

mas uma equacao ¢ eterna.”
(Albert Einstein)

“FEstatistica prova que se vocé se preocupa com a sua vida,
sobra menos tempo para falar da minha.”

(Ana Carolina)

“Alguns usam a estatistica como os bébados usam postes,
mais para apoio do que para iluminagdo.”

(Andrew Lang)



Resumo

A grande quantidade de dados e como obter informagoes tem sido um desafio para especia-
listas das mais variadas areas do conhecimento. Dentre os tais problemas existentes esta o
de relacionar e buscar informagoes para a tomada de decisao. Sendo assim, neste trabalho
busca-se estudar a influéncia que a producéo de soja exerce no Indice de Desenvolvimento
Sustentéavel para Municipios (IDSM) do Estado de Mato Grosso, fazendo uso de algumas
técnicas da andlise multivariada. A disseminagao do uso das técnicas da analise multiva-
riada pode melhorar a qualidade das pesquisas, proporcionando uma cconomia relativa
de tempo e de custo, facilitando a interpretacao das estruturas dos dados e diminuindo
a perda de informacao. Foram estudados 137 municipios e seis variaveis. Calculou-se a
matriz de covariancias e a matriz de correlacoes, que por sua vez apresentaram correlacoes
significativas. Foram realizados testes univariados de Shapiro-Wilk que apresentaram
normalidade univariada em trés varidveis simultaneamente. Em seguida foram aplicados os
testes de Mardia, Henze-Zirkle, Royston que indicaram haver fortes evidéncias para nao se
rejeitar a hipétese de normalidade multivariada. Realizou-se uma andlise de componentes
principais visando obter variaveis latentes em funcao das ja existentes com variancia co-
nhecida (autovalores). Por fim, foi aplicado a técnica de biplot com objetivo de representar
graficamente a matriz de dados com os respectivos grupos que compdem as mesorregioes

bem como suas varidveis. As andlises foram realizadas com auxilio do software R.

Palavras-chave: Desenvolvimento Sustentavel. MANOVA. Componentes Principais.



Abstract

The vast amount of data and how to obtain information have been a challenge to the experts
from various areas of knowledge. Among those problems there is the difficult of connecting
and collecting information to the decision-making. Therefore, this research aims at studying
the influence of the production of soybean on the Index of Sustainable Development for
Municipalities (IDSM) in the state of Mato Grosso, by making use of some techniques of
multivariate analysis. The dissemination of the use of the multivariate analysis techniques
can improve the quality of the research, for it promotes the saving of time and cost, besides,
it facilitates the interpretation of the data structures by decreasing the information loss.
137 municipality and six variables were studied. It was calculated the covariance matrix
and the correlation matrix, which in turn presented meaningful correlations. Shapiro-Wilk
univariate tests were performed and presented univariate normality in three variables
simultaneously. Next, the Mardia, Henze-Zirkle and Royston tests were done and indicated
that there were strong evidences to not reject the hypothesis of multivariate normality. An
analysis of main components was performed in order to obtain latent variables in function
of those already existing with known variance (eigenvalues). Finally, the biplot technique
was applied in order to graphically represent the data matrix with the respective groups
that belong to the mesoregions as well as their variables. The analyses were performed

using the software R.

Keywords: Sustainable Development. MANOVA. Main Components.
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1 Introducao

O tema sustentabilidade esta em evidéncia em virtude da necessidade da busca
por novas formas de organizacao do processo produtivo que priorizem a manutencao da
capacidade de suporte dos sistemas ambientais e, desta forma, o bem-estar das geragoes
presentes e futuras. O tema em questao tem proporcionado o surgimento de metodologias
que buscam mensurar e avaliar a sustentabilidade e subsidiar as tomadas de decisao de
organizacoes publicas e privadas. Partindo desses pressupostos, adquire cada vez mais
importancia a realizacdo de estudos que explorem as relagoes entre o surgimento, desen-
volvimento e consolidacao de atividades e setores econémicos em dado escopo geogréfico e
a partir disso, mostrar as implantag¢oes destas mudangas na geracao do desenvolvimento
sustentavel (MACEDO et al., 2016).

Para Sachs (2007) a busca pela sustentabilidade envolve secis dimensoes como
ponto de partida, a saber: social, demografica, economica, politico-institucional, ambiental
e cultural. Essa definicdo evidéncia a necessidade de se observar a questdao por uma
otica multidimensional, mediante andlise integrada e sistémica, nao tendo como ponto de
observancia de fatores isolados, mas sim, os fatores em seu conjunto. De acordo com Topa
(2009) quando sc toma uma decisdo, muitos fatores costumam estar envolvidos. Porém,

nem todos tém a mesma importancia para essa decisao.

Quando se analisa o mundo que nos cerca, identifica-se que todos os acontecimentos,
sejam eles culturais ou naturais, envolvem um grande ntimero de variaveis. As diversas
ciéncias tém a pretensao de conhecer a realidade, e de interpretar os acontecimentos
e os fendmenos, baseadas no conhecimento das variaveis intervenientes, consideradas
importantes nesses eventos. Estabelecer relagoes, encontrar, ou propor, leis explicativas, é
papel proprio da ciéncia. Para isso, é necessario controlar, manipular e medir as varidveis
que sao consideradas relevantes ao entendimento do fenémeno analisado. Muitas sao as
dificuldades em traduzir as informacgoes obtidas em conhecimento, principalmente quando
se trata da avaliac@o estatistica das informagdes (MAGNUSSON, 2003).

Segundo Rencher (2003) a andlise multivariada consiste de uma cole¢do de métodos
que pode ser usado quando diversas medigoes sdo feitas em cada individuo ou objeto em
uma ou mais amostras. Refere-se as medi¢oes como variaveis e aos individuos ou objetos
como unidades (unidades de pesquisa, unidades amostrais ou unidades experimentais) ou
observacoes. Na pratica, conjuntos de dados multivariados sao comuns, embora nao sejam
sempre analisados como tal. Mas o uso exclusivo de procedimentos univariados com tais
dados nao é desculpavel, haja vista a disponibilidade de técnicas multivariadas e recursos

computacionais de baixo custo para realiza-los
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Para Vicini e Souza (2005) os métodos estatisticos, para analisar varidveis, estao
dispostos em dois grupos: um que trata da estatistica, que considera as variaveis de
maneira isolada a estatistica univariada, e outro que considera as variaveis de forma
conjunta a estatistica multivariada. Ao realizar um estudo estatistico quer seja univariado
ou multivariado, sempre existira a perda de informacao, pois no momento que se esta
reduzindo um conjunto de dados para ser representado pela sua média, no caso univariado
se perde informacao. O mesmo ocorre quando se aplica uma técnica multivariada, pois ao

reduzir a dimensionalidade de um problema também se perde informacao.

A analise multivariada compreende, dentre outras, as técnicas da Analise de
Componentes Principais(ACP) a Anélise de Variancia Multivariada (MANOVA) (PONTES,
2005). A MANOVA é utilizada para comparar vetores de médias, os dados normalmente
sao provenientes de delineamentos estatisticos. A formulagdo de um teste estatistico para
comparar vetores de médias, depende da particao do total da varidncia em: variancia

devido ao efeito de tratamentos e varidncia devido ao erro. Esta particao da varidncia
total ¢ denominada de MANOVA (JOHNSON; WICHERN, 2002).

A ACP é uma técnica estatistica multivariada com o objetivo de rotacionar um
sistema de coordenadas com alta dimensao de mancira que alcance a maxima variabilidade
dos dados em baixa dimensao. A rotacao realizada é linear e apds, pode-se definir uma
projecao com os componentes de maxima variancia do espago original. Desta forma, a
interpretacao dos dados é mais simples. Isso se justifica por estes componentes serem
combinagoes lineares das variaveis originais e representam suas projegoes nas direcoes de
méxima variabilidade dos dados (MONTGOMERY, 2009).

Objetivo Geral:

Realizar um estudo dos principais aspectos tedricos e praticos acerca das técnicas
da MANOVA e ACP aplicando aos dados que definem o Indice de Desenvolvimento
Sustentével para Municipios(IDSM) do Estado de Mato Grosso.

Objetivos Especificos:

A fim de alcancar o objetivo geral deste trabalho, estabeleceram-se os seguintes

objetivos especificos:

1. Aplicar a MANOVA e verificar a comparacao entre as médias das diferentes
varigveis simultaneamente no Indice Desenvolvimento Sustentdvel para Municipios do
Estado de Mato Grosso;

2. Aplicar a ACP aos dados do Indice Desenvolvimento Sustentével para Municipios

do Estado de Mato Grosso com objetivo de redimensionar as variaveis originais;

3. Analisar e interpretar os graficos biplot aplicado as varidaveis do IDSM.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Técnicas da analise Multivariada

De acordo com Hair et al. (2009) a anélise multivariada é uma ferramenta estatis-
tica que processa informacdes, de modo a simplificar a estrutura dos dados e a sintetizar
informagoes, quando o niimero de varidaveis envolvidas ¢ muito grande, facilitando o enten-
dimento do relacionamento existente entre as variaveis do processo. A analise multivariada
auxilia na formulagao de questoes relativamente complexas de forma especifica e precisa,

possibilitando a condugao de pesquisas teoricamente significativas

Segundo Steiner (1995) a necessidade de entender a relagao entre diversas variaveis
aleatorias faz da andlise multivariada uma metodologia com grande potencial de uso. Para
Lourengo e Matias (2000) as técnicas estatisticas multivariadas sdo mais complexas do que
aquelas da estatistica univariada. Além disso, apesar de uma razoavel complexidade tedrica,
fundamentada na matematica, as técnicas multivariadas, por permitirem o tratamento de
diversas variaveis ao mesmo tempo, podem oferecer ao pesquisador um material bastante

robusto para a analise dos dados da pesquisa.

2.1.1 Normalidade Multivariada

Para Gouvéa, Prearo e Romeiro (2012) as técnicas de andlise multivariada que se
utilizam de variaveis métricas e testes estatisticos, a normalidade multivariada é a condi¢ao
mais fundamental de aplicacdao. Entretanto, no caso da andlise de regressao, ha a premissa

de normalidade univariada, considerando-se apenas a variavel referente aos residuos.

A distribuicdo normal multivariada assumird a forma de sinos tridimensionais
simétricos nas seguintes condigoes: quando o eixo x apresenta valores de uma determinada
variavel, o eixo y apresenta contagem para cada valor da varidavel em z, e o eixo z apresenta

valores de qualquer outra variavel em consideragao.

Entretanto, Johnson e Wichern (2002) alertam que, para dados reais, a presenga
de variaveis com distribuicdo normal multivariada exata dificilmente ocorre. Nesses casos,
a densidade normal é frequentemente uma aproximacao ttil a verdadeira distribuicao da

populagao.

2.1.2 Testes de Normalidade Multivariada

Uma das fases mais delicadas no planejamento de experimentos ¢é a fase inicial,

quando sao feitas as suposi¢oes a serem validas para a analise dos dados, ou seja, determina-
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se um modelo ao qual supoe-se que se ajustem aos dados. Os métodos usuais nesta fase
sao os graficos box-plot, esquemas de ramos e folhas e testes para detectar a possivel
distribuicao dos dados, ou secja, a adequagao, ou nao, dos dados a uma determinada
distribuicao tedrica. Na maior parte da metodologia utilizada nos trabalhos estatistico,
essa pressuposicao refere-se a normalidade dos dados, homogeneidade de varidncias e nao

existéncia de dados discrepantes.

A validade dos procedimentos a serem utilizados, em geral esta associada & pos-
sibilidade de assumir uma determinada distribuicdo tedrica, geralmente a distribuicao
normal. Quando isso nao ocorre, transformacoes de dados podem ser utilizadas em alguns
casos particulares. Andrews, Gnanadesikan e Warner (1971) apresentam uma extensao
do método de Box e Cox para a obtenc¢ao de transformagoes de dados multivariados mas
tais transformagoes podem nao ser adequadas devido a impossibilidade de se obterem

conclusoes confidveis quando se realiza a transformagoes inversa.

Segundo Mardia (1970), os testes relacionados a analise de variancia multivariada
sao, em geral, robustos mesmo quando a normalidade nao ocorre, o mesmo nao acontece
com os teste de igualdade das matrizes de covaridncias. A rejeicdo do ajuste ao modelo
tedrico aos dados pode ainda levar ao uso de procedimentos que nao sao bascados em
qualquer modelo especifico, ou seja, aos métodos nao-paramétricos (ou de distribuigao
livre), em que nao se assume uma forma especifica de distribui¢ao dos dados e sim formas

gerais para tal distribuicao, como a simétrica, por exemplo.

2.1.3 Teste de Mardia

O teste de Mardia (1970), baseia-se nas medidas de assimetria ¢; , e curtose 9z,

utilizando a distancia de Mahalanobis. A assimetria ¢ dada por 91, = = >0y Y5, my;

, ~ _ 1 n 2 R Y -1 A A
e a curtose por fip, = o iL; mi;, onde my; = (r; — ) X7 (z; — ) é o quadrado da
distancia de Mahalanobis e p o nimero de variaveis. O teste estatistico para a assimetria
(¥) 91, tem uma distribuicdo aproximada da qui-quadrado (x*) com um nimero de graus

de liberdade dados por

pp+1)(p+2)
: .

Para amostra de dimensao inferior a 20, Mardia introduziu a seguinte correcao no teste
da assimetria para controlar o erro tipo I. Assim para amostras pequenas a estatistica

. ., nk\ _ (p+D)(n+1)(n+3) ;- ’
da assimetria ¢ dada por (%)71,, onde k = 4—r(n(nﬂ) 1oy osta estatistica mantém a

distribuigao de (x?) com ﬂﬂﬁxﬂ graus de liberdade. Uma distribuicao multivariada

normal devera ter

gl,p =0
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Gop =0+ 2).

Segundo Sharma (1995) ha poucos métodos disponiveis para testar a normalidade
multivariada. O indice de Mardia parece ser o teste de normalidade multivariada mais
disponivel para os usuarios de software estatisticos. Baseado nas fungoes de assimetria
e curtose, o indice de Mardia esta disponivel no pacote estatistico LISREL e no pacote
estatistico EQS.

2.1.4 Teste de Henze-Zirkler

O teste de Henze Zirkler (1990) é baseado numa distancia funcional nao negativa
que mede a distancia entre duas fung¢des de distribuicdo. Quando a distribuicao dos dados é
normal multivariada a distribuigao da estatistica (HZ) do teste tem distribuigao log-normal
aproximada.

A estatistica é dada pela seguinte formula:

1 52 no__ g2 )
HZ ==Y 3T (148 8y e Tm” (1 +26%)F,

=1 i=1 i=1
onde: p é o nimero de variaveis;

A - — -1 . _ -\ 11 N\
)T Dy = (0 — x5) 37 (2 — a5); Dy = (2 — 7) 77 (2 — T) = my,
D; e D;; representam, respectivamente, as distancias de Mahalanobis entre a observacao
de ordem 7 e o centréide e entre observacao de ordem ¢ e a de ordem j. Se os dados forem

multivariados normais a distribuicio HZ tem média p e varidncia o? dadas pelas seguintes

férmulas:
=2 +psi+ (pp+2)8Y)
p=l= 2a? ’
o 2a7P(142pBY)  3p(p+2)8° zo 3p8t | plp+2)8°
2 =2(1 +4p° —4 1 :
g (1+457)= + a? + 4at wh3 +2’wﬁ 2wp? )
em que:

a=1+28% ¢ wh=(1+B%(1+35%.

A média e a varidncia log-normalizadas das estatistica HZ sao dadas por:

1t
(s = ()| =)
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o? + p?

In(o?) = In( p

)

Com os parametros i e o da distribui¢ao log-normalizada podemos testar a sig-
nificancia da normalidade multivariada com o teste de Wald sendo z dado pela equacao

seguinte: ( ) )
_In(HZ) —In(p
z = (o) : (2.1)

em que In é o logaritmo na base 10.

2.1.5 Teste de Royston

Royston (1992) propds uma extensdo do teste Shapiro-Wilk/Shapiro-Francia
(SW/SF) para testar a normalidade multivariada. Seja w; o teste SW/SF para a va-
ridvel de ordem j com j = 1,2,3,...,p e z; os valores obtidos pela transformagao para
normal proposta:
se4 <n <1lentaox =new; = —In[y—In(l—w,)], para 12 < n < 2000 entao x = In(n)
e w; = In(1 —w;).

Apos usar as equagoes os valores transformados de cada variavel aleatoria sao dados
pela seguinte equacao Z; = ugﬂ, onde v, 1, e o resultam das aproximacoes polinomiais

dadas pelas equacoes:

2 d
= Aoy + Q14T + Q242" + ... + agyT

2 d

wo= agy + a1 + ag,r + ..+ agux

In(o) = aps + 1ot + ager® + ... + agex?

A estatistica (H) de Royston (1992) para o teste de normalidade multivariada é dada por:

H v
p

(2.2)

onde e sao graus de liberdade dados por e = ﬁ c; = {¢—1[M]}2 comj=1,2,..,p
para prosseguir com o calculo de H determinamos o termo ¢ da seguinte forma: sendo R a

matriz das correlagoes e a correlagao entre variaveis de ordem ¢ e j
=YY Ty stz
i g p (p - )
em que

o ) 9lrin) parai#j;
v 1 para i = j.
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impondo a g(.) as seguintes restrigoes g(0, n) = 0 e g(1, n ) = 1 a fungdo g(.) é definida
da seguinte forma:

glrn) = 1= - o))

os valores dos parametros p = 0,715, A = 5 foram estimados por estudos de simulagao e
v ¢ uma fungdo ciibica da seguinte forma v(n) = 0, 21364 + 0,015124z* — 0,001803422,

onde z = In(n).

Para Johnson e Wichern (2002), as pesquisas referentes a normalidade podem se
concentrar apenas em variaveis isoladas ou grupos bivariados (Distribui¢oes marginais e
scatterplots), pois é dificil construir um bom teste para normalidade conjunta em mais
do que duas dimensoes. No caso multivariado, os testes de normalidade univariada tém
como principal objetivo verificar a normalidade de distribui¢oes marginais. Dentre eles,
tem-se o exame do histograma e das causas da distribuicao e a verificacdo de normalidade
através de graficos, como por exemplo, o Q-Qplot (Quantis vs Quantis plot). Entretanto,
as verificacoes graficas tém utilidade apenas nos casos em que o ajuste de uma determinada
distribuicao tedrica a um conjunto de dados é graficamente 6bvio, ou ainda quando existem
dados muito discrepantes em relagao a distribuicao proposta do ajuste, a subjetividade do

método pode levar a conclusoes diferentes, dependendo do pesquisador.

Shapiro e Wilk (1965) propoem que o método grafico seja complementado por testes
objetivos. Um teste bastante citado na literatura baseando na regressao das observagoes
ordenadas contra os valores das estatisticas de ordem da distribuicao padronizada assumida,
comparagoes entre os diversos testes para normalidade sao feitas em (SHAPIRO; WILK;
CHEN, 1968).

2.1.6 Distribuicao Normal Multivariada

Para Prado (2016) uma generalizagdo da densidade normal com diversas dimen-
soes desempenha um papel fundamental na andlise multivariada. Embora os dados reais
nao sejam exatamente normal multivariados, a densidade normal é frequentemente uma
aproximacao usual para a verdadeira distribui¢do da populacao. Uma vantagem da dis-
tribui¢gao normal multivariada decorre do fato de que ela é matematicamente tratével e
bons resultados pode ser obtidos. Isto frequentemente nao é o caso de outras distribuigoes
geradoras de dados. E claro que, a atracio matemética por si s6 é de pouca utilidade para

o experimentador.

Scegundo Rao (1952), tentativas iniciais de generalizacao das analises univariadas
de varidncia para o caso de varidveis miltiplas foi dado por Wishart (1928), o qual es-
tudou a distribuicdo amostral simultdnea de variancias e covariancias em amostras de
uma populagdo normal multivariada. Posteriormente, Hotelling e Frankel (1931) verificam

a distribuicao T, que é uma extensao natural da distribuicao de t-Student para uma
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populagao normal multivariada. Wilks (1932), seguindo o método da razao de verossimi-
lhanga (Neyman e Pearson, 1908 e 1931; Pearson e Neyman 1930), obteve generalizagoes
apropriadas na andlise de varidncia aplicdveis a diversas varidveis. A estatistica proposta

por estes autores tem sido util em uma variedade de problemas.

Segundo Demétrio (1985), a andlise de variancia multivariada (MANOVA), além de
fornecer resultados com base na andlise conjunta de todos as variaveis utilizadas, levando-se
em consideragdo um nivel de significancia conhecido, permite estimar a melhor combinagao

de variaveis que leva a um valor de F méaximo.

Quando um conjunto de varidveis apresenta respostas diferentes e nao existe cor-
relacao entre elas, a andlise de varidncia univariada ANOVA é o procedimento correto;
entretanto, quando as variaveis sao mutuamente correlacionadas, o que geralmente acontece,
deve-se pressupor multi-normalidade dos dados e entao realiza-se a anélise multivariada da
variancia MANOVA ( Multivariate Analysis Of Variance), que permite o melhor aproveita-
mento das informagcoes conjunta das variaveis. A MANOVA é uma importante ferramenta
que nos permite estimar e comparar médias de duas ou mais populacdes normais mul-
tivariadas independentes (JUNIOR et al., 2005). A formulacio de um teste estatistico
para comparar vetores de médias, depende da particao do total da variancia em: variancia
devido ao efeito de tratamentos e variancia devido ao erro . Um ponto relevante da

analise multivariada é o aproveitamento da informagcao conjunta das varidveis envolvidas

(JOHNSON; WICHERN, 2002).

A MANOVA é usada para investigar se os vetores de médias dos grupos (ou
tratamentos) sdo iguais, ou seja, faz a comparacao entre as médias das diferentes variaveis
simultaneamente. A MANOVA ¢ uma extensao da andlise de variancia (ANOVA) e ambas

utilizam dois passos sequéncias:
a) Testa-se a hipdtese global de igualdade de médias entre os grupos;

b) Se o resultado do passo anterior for significativo, utilizam-se testes adicionais no

sentido de explicar as diferengas entre os grupos (comparagdes multiplas)

A MANOVA, no entanto, tem vantagens sobre a realizacao de sucessivas ANOVAS
para diferentes variaveis, pois na primeira considera-se o nivel de significancia conjunto

dos testes e aproveita-se as informagoes conjuntas das variaveis envolvidas.

De acordo com Hair et al. (2006), para os procedimentos de teste multivariado de
MANOVA serem validos, quatro suposi¢oes devem ser atendidas, que podem ser entendidas

como generalizagoes dos pressupostos da ANOVA:
i) Modelo aditivo para efeitos de tratamentos, blocos (se houver) e erro;
ii) Independéncia dos erros;

iii) Igualdade da matriz de covaridncia 3 para todas as amostras;



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 18

iv) O conjunto de p varidveis dependentes deve seguir uma distribuigdo normal
multivariada, ou seja, os erros devem ter distribuicdo normal multivariada, com matriz de
3 (e; ~ Ny(¢; X)), sendo ¢ o vetor nulo essa condigdo tem relevancia diminuida quando

as amostras sao de grande dimensao.

A MANOVA pode ser utilizada para qualquer delineamento experimental, sem
apresentar dificuldades adicionais. Mas é preciso trabalhar com todas as variaveis simul-

taneamente, obtendo para elas matrizes de somas de quadrados e somas de produtos
cruzados (SQPC).

Considere, por exemplo, um delineamento inteiramente casualizado (DIC) com g
grupos (tratamentos) onde avaliou-se p variaveis de n observagoes, tal que n = ny+na, ..., ng,
sendo n; o nimero de individuos do grupo k, k = 1,2,..., g. assim, o modelo linear de

analise de variancia multivariada para este caso ¢ dado matricialmente por:

Y ixp) = X(nx(g+1))ﬁ((g+1)xp) + E(nxp), (2.3)
sendo:
[ Y11 Y121 - Yip1 ]
yllm y12n1 EEERS ylpnl
Yo11 Y221 .- Yip1
Y =
Y21ny,  Y22np -+ - Y2pno
L Yging  Yg2ng -+ Ygpn, |
(110 ... 0]
1 1 0 . 0
1 01 0
X =
1 01 0
1 0 0 . 1
1.0 0 1]
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onde os indices kjm sdao: k = grupo (1,...,g), j = variaveis (1,...,p) e m = repeti¢ao
(1,...,n%). O modelo lincar de anélise de varidncia multivariada também pode ser escrito
como:

Yim = KB+ Tk + €km, (24)

k=1,2,...,gem=12 .. ng em que: y,,, éo vetor (p x 1) de observacoes do k-ésimo
grupo, do m-ésimo individuo; p é o vetor de constantes (p X 1) comuns a todos os grupo;
T}, representa o vetor (p x 1) de efeitos do k-ésimo grupo; €x,, é o vetor de erros associado

a Yrm € tem distribuicdo N,(0,X) para todo k e m.

Segundo Sartorio (2008) para estimar os pardmetros de um modelo com um
unico fator (one way) pode-se estabelecer a restrigao Z’;Zl npTr = 0. Observe que cada
componente do modelo ¢ um vetor de p componentes e os erros associados ao vetor y;,,

sao correlacionados.

Antes de calcular as estatisticas de teste para diferencas de médias dos grupos, o pes-
quisador deve primeiramente determinar se as medidas dependentes sao significativamente

correlacionadas. Se forem, a hipotese a ser testada é:

Hy @ py=py=...=p,
Hy I’l’l#p’ml#kalvk:1727'-wg'

Hj equivale a testar que os vetores de médias dos g grupos sdo todos iguais, e Hy, que ao

menos um par de grupos é diferente em pelo menos uma variavel.
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Existem varios critérios para testes de hipoteses multivariados, contudo, segundo
(JOHNSON; WICHERN, 2002; REIS, 1997), os quatro mais utilizados sdo:

2.1.7 Lambda de Wilks

Segundo Cecatto e Belfiore (2015) lambda de Wilks, que varia de 0 a 1, propicia a
avaliacao da existéncia de diferengas de médias entre os grupos para cada variavel. Valores
elevados desta estatistica indicam auséncia de diferengas entre os grupos, e sua expressao

é dada por:

A= [W|/|T| (2.5)

em que;

|W| = determinante da matriz das somas de quadrados e produtos cruzados dentro da
amostra;

|T'| = determinante da matriz das somas totais de quadrados e produtos cruzados.

Se A for pequeno, a variacao dentro das amostras é baixa em comparacdo com a variagao
total. Isso quer dizer que as amostras nao vém de populagdes com o mesmo vetor de

médias.

2.1.8 Maior raiz de Roy

Para Song (2013) a base para este teste é que se a combinagdo linear das variaveis
de X; a X, que maximiza a razao entre a soma dos quadrados entre amostras e a soma
dos quadrados dentro das amostras é encontrada, entao essa razao maxima ¢é igual a ao

autovalor ;. Esta estatistica é definida por:

(1= A1) (2.6)

Portanto, o autovalor maximo A\; pode ser uma boa estatistica para testar se a
variacao entre amostras é significantemente grande, e que ha, portanto, evidéncia de que
as amostras sendo consideradas ndo vém de populagdes com o mesmo vetor médio. O valor
A1 é comparado com um valor tabelado da tabela F. Rejeitamos a igualdade para valores

grandes de A;.

2.1.9 Traco de Pillai

Bray e Maxwell (1985) concluiram que quando tamanhos amostrais sdo iguais o
traco de Pillai é o mais robusto a violagao das hipdteses, contudo, quando os tamanhos

amostrais sao diferentes, essa estatistica é afetada pela violagao da hipdtese de igualdade
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das matrizes de covariancias. A estatistica é dada por:

p

V=> M1+ N), (2.7)

i=1

Onde os A; sdo autovalores obtidos, i = 1,2, ..., p. Temos novamente que valores
grandes de V fornecem evidéncias de que as amostras consideradas vém de populagoes

com vetores médias diferentes.

2.1.10 Traco de Lawley-Hotelling

O trago de Lawley-Hotelling, (Lawley (1938); Hotelling (1951)) é dado por:

Essa estatistica é apenas a soma dos autovalores da matriz W' B, onde grandes valores
fornecem evidéncia contra a hipotese nula de igualdade.

Observagao:

W = matriz das somas de quadrados e produtos cruzados dentro da amostra;
B=T-W,

T = matriz das somas totais de quadrados e produtos cruzados.

A Tabela 1 fornece as estatisticas de comparacao com os valores tabelados da

tabela F-Snedecor, dos quatro testes analisados.
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Tabela 1 — Estatisticas multivariadas para testes de hipoteses sobre vetores de médias a
suas equivaléncias aproximadas a estatistica com o teste F, com vy e vp graus
de liberdade do residuo e de efeito dos grupos sobre as variaveis resposta.
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Os quatro testes tém niveis de significancia similares, geralmente, o que nos da
possibilidade de utilizar qualquer um deles quando a distribuicao das p varidaveis é aproxi-
madamente normal multivariada com a mesma matriz de covaridncia dentro das amostras
para todas as g populacoes das quais as amostras das m observagoes foram extraidas, além
da independéncia entre os grupos. Tais testes sdo considerados robustos (isto é, podem ser

aplicados mesmo se as suposigoes nao se verificarem na totalidade dos grupos ou varidveis)
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se os tamanhos amostrais forem aproximadamente iguais para as m amostras. No entanto,
se houver alguma questao sobre essa suposicao, estudos sugerem que a estatistica de Pillai
possa ser mais cficiente. Altas correlagdes entre as varidveis sugerem maior confianga no

teste de Pillai; baixas correlagoes sugerem escolher o teste de Roy.

Apesar disso, os quatro testes costumam fornecer conclusoes similares e nenhum
deles pode ser considerado “o melhor”, em geral. Cada teste capta diferentes caracteristicas

das diferencas entre as médias.

2.2 Analise dos Componentes Principais

A técnica de Analise Componentes Principais (ACP) foi originalmente descrita por
Karl Pearson, em 1901, em um artigo onde deu énfase a sua utiliza¢ao no ajustamento de um
subespaco a uma nuvem de pontos. Posteriormente, a técnica foi consolidada por Hotelling
(1933), para o propésito particular de analisar estruturas de correlagoes (MORRISON,
1976; MARDIA; KENT; BIBBY, 1979; MANLY, 1986; CRUZ, 1990). Entretanto, o uso
da analise s6 foi difundida apds desenvolvimento dos computadores e atualmente, devido
a grande disponibilidade de recursos de computadores sofisticados ¢ de software aplicados,

a técnica tornou-se amplamente disponivel e utilizada nas varias areas da ciéncia.

A técnica de ACP procura explicar a estrutura de varidncias-covariancias através
de poucas combinacoes lineares das variaveis originais, com os objetivos de reduzir os
dados, coloca-los numa forma mais adequada para andlise, evidenciar as tendéncias e
facilitar sua interpretagao. Segundo Liberato (1995), a utilizacdo da andlise de componentes
principais tem por finalidade proporcionar simplificacao estrutural dos dados, de modo
que a diversidade, influenciada a principio por um conjunto p-dimensional (p = nimeros
de caracter considerados no estudo), possa ser representada geometricamente em duas
ou trés dimensao de facil interpretacao. Ou ainda, a andlise por componentes principais,
segundo Cruz et al. (1994), consiste em transformar um conjunto original de varidveis em
outro conjunto, de dimensdes equivalentes, mas com propriedades importantes de grande

interesse em certos estudos.

Segundo Montgomery (2009) os componentes principais de um conjunto de variaveis
por exemplo, 1, %2, ..., T, sa0 um conjunto especial de combinagoes lineares representadas

por

21 = lllfL' = lllxl + 112$2 + ...+ llpl‘p

29 = lIQZL‘ = 12193‘1 + lgz$2 + ...+ lzpl‘p

5 = Lz =laa + Lows + ...+ Lyay,
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em que l;; sao constantes a serem determinadas e representam a rotagao que serd realizada.
Geometricamente, as variaveis dos componentes principais (escores), isto €, 21, 2a, ..., 2, S0
0s NovVos eixos que representam as diretrizes de variabilidade méxima. E importante dizer
que, para criar esse novo sistema é necessario levar em consideragao algumas restrigbes. A
primeira restricao é que a soma das constantes ¢;; ao quadrado devem ser iguais a um.

Por exemplo, para o primeiro componente (z;) a unica restrigao é

A partir do segundo componente z,, além da restricdo das constantes ly;,j =
1,2, ..., p, esses novos componentes devem obedecer ao critério de que sejam ortogonais as
anteriores, ou seja, as constantes do vetor [;; com as constantes do vetor [;; devem ter o

produto escalar igual a zero, isto é, 21;’:1 l1;l25 = 0.

Manly (2008) estabelece os seguintes passos para realizar andlise de componentes

principais:

1°) - Comece codificando as variaveis xi, s, ..., T, para terem médias zero e varian-
cias unitérias.

2°) - Calcule a matriz de covaridncias S,x,. Essa é uma matriz de correlagao se o

primeiro passo ja foi executado.

3°) - Encontre as estimativas dos autovalores Ay, A, ..., A, € 0s correspondentes
autovetores €y, €s, ..., €,, 0s coeficientes da j-ésima componente principal sao entao os

elementos de ¢€;, enquanto que \; ¢ a sua variancia.

4°) - Descarte quaisquer componentes que explicam apenas uma pequena proporgao

da variagdo dos dados.

A anélise é realizada com o intuito de resumir o padrao de correlacao entre
as variaveis e muitas vezes é possivel chegar a conjuntos de variaveis que sejam nao

correlacionadas uns com os outros, levando assim a um agrupamento delas.

A ACP depende somente da matriz de covaridncias (X) ou da matriz de correlagao
(p) de Xq, ..., X,. Nao requer qualquer suposigao sobre a forma da distribuicdo multivariada
dessas variaveis. Se a normalidade existe, a analise é engrandecida, sendo ela ainda vale a

pena (TABACHNICK; FIDELL; OSTERLIND, 2001).

2.3 Biplot

Em muitas areas do conhecimento os pesquisadores utilizam os primeiros e mais
importantes componentes de uma analise para agrupar observagoes e itens de acordo com
a representacao em duas ou no maximo trés dimensoes. Um grafico bidimensional pode ser

obtido representando as informacoes das observagoes para duas varidaveis em um diagrama,



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 25

j& para um grafico biplot, a ideia é de acrescentar informacoes sobre varias varidveis em

um unico grafico obtido pelos componentes principais.

Biplot é uma técnica multivariada proposta por Gabriel (1971) com o objetivo
de representar graficamente uma matriz de dados, de tal forma que esta representacao
permita visualizar em um plano as relagoes e inter-relacoes entre as linhas e colunas desta
matriz. Fatorando a matriz de dados original pela Decomposi¢ao em Valores Singulares
(DVS) como a soma de produtos de matrizes que contém os marcadores de linhas e colunas
que constituem os elementos para a representacao grafica, consegue-se uma avaliagdo visual
da estrutura da matriz de dados (GOWER; HAND, 1996).

Independente da forma de fatoragao, as aplicagoes do método Biplot dividem-se
em representacao da matriz de dados, com finalidade descritiva e diagnéstico de modelos.
A técnica é bastante 1til, pois o grafico utilizado para representar simultaneamente as
linhas e colunas de uma matriz de dados pode indicar a existéncia de agrupamentos

entre as observagoes, assim como mostrar as variancias e correlagées entre as variaveis

(CARDENAS; GALINDO; VICENTE-VILLARDON, 2007).
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3 Materiais e Métodos

3.1 Materiais

Os dados utilizados sao referentes ao banco de dados sobre as varidveis Social,
Demogréfico, Econémico Pollins, Ambiental e Cultural que compdem o Indice Desenvolvi-
mento Sustentavel para Municipios do estado de Mato Grosso com 141 cidades e cinco
Mesorregiao. Sera feito testes de normalidade multivariada e aplicacao de técnicas da
Analise de Variancia Multivariada - MANOVA e Analise de Componentes Principais -
ACP. O tratamento dos dados no decorrer do trabalho bem como as anélises estatisticas

foram realizadas com auxilio do software (R Core Team, 2016).

Conforme Hair et al. (2009) a analise multivariada auxilia na formulacao especifica
e precisa de questoes relativamente complexas, possibilitando a conducao de pesquisas

teoricamente significativas.

A analise estatistica multivariada envolve um conjunto de métodos estatisticos e
matematicos, destinada a descrever e interpretar os dados que provém da observacao de
varias variaveis estudadas conjuntamente e algumas estruturas de correlagao (JOHNSON;
WICHERN, 2002).

Conforme Giri (2004), algebricamente os componentes principais sdo combinagoes

lineares das variaveis originais.

3.2 Meétodos

3.21 MANOVA

Para proceder a MANOVA, calcula-se:

i) A matriz T'(px p) de soma dos quadrados e produtos cruzados total (SQPCTrya;):

i M“

Nk

ii) A matriz H (p x p) de soma dos quadrados e produtos cruzados entre os grupos

ou matriz de soma dos quadrados e produtos cruzados da hipdtese (SQPChryp):

I

i e — ) — ) 5 (3.2)
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iii) A matriz W (p x p) de soma dos quadrados e produtos cruzados dentro dos
grupos ou matriz de soma de quadrados e produtos cruzados do residuos (SQPCg;s):
g g
W =33 (Wkm — ) Wam — Us) = Y (nk — 1)k (3.3)
k=1m=1 k=1
em que S} ¢ a matriz de variancias e covaridncias amostrais do k-ésimo grupo; y é o vetor
(p x 1) de constantes amostrais comuns a todos os grupos; e i € o vetor (p X 1) de médias

amostrais do k-ésimo grupo.

Vale lembrar que, as matrizes, T, H e W sao simétricas e que demonstra-se
facilmente que T' = H + W. Logo, para se obter a mariz de SQPCRes basta calcular:
W =T - H. Com estas matrizes estruturamos a MANOVA ¢ apresentamos na Tabela 2.

Tabela 2 — Anélise da Varidncia Multivariada - MANOVA para comparar vetores de médias
das k populagoes

Fonte de Variacao(FV) graus de liberdade(gl) Matriz de SQPC

Grupos g—1 H
Residuo n—g w
Total n—1 T=H+W

3.2.2 Obtencao dos Componentes Principais

Algebricamente, componentes principais sdo combinagoes lineares particulares
das p varidveis aleatérias X, X, ..., X,. Geometricamente, estas combinagoes lineares
representam a selecao de um novo sistema de coordenadas obtidas pela rotagao do
sistema original com X, X, ..., X,, como eixos. Os novos eixos representam as direcoes
com variabilidade maxima e fornece uma descri¢ao mais simples e mais parcimoniosa da

estrutura de covariancias (JOHNSON; WICHERN, 2002).

O seu desenvolvimento nao necessita de normalidade. No entanto, a andlise de
componentes derivada de populagoes normais multivariadas tém suas interpretacoes usuais
em termos de elipséides de densidade constante (JOHNSON; WICHERN, 2002). Entretanto,
embora a andlise, formalmente ndo requeira a distribuicdo normal multivariada, ela é mais
apropriada para varidveis quantitativas continuas. Quando os dados sao constituidos de
contagem, razoes, proporc¢oes ou percentagens, a transformagcao é recomendada para tornar
sua distribuicdo mais apropriada, previamente a analise de componentes principais. Como
exemplo,(STAUFFER; GARTON; STEINHORST, 1985) recomenda a transformagao de
arco seno da raiz quadrada para dados provenientes de percentagem e os dados de contagem
a transformagao de raiz quadrada (GOMES, 1984).

Seja o vetor aleatério X' = [ X1, Xo...X,| que tem a matriz de covariancias (S) com

auto-valores (A; > Ay > ... > )\, > 0) e considerando as seguintes combinagoes lineares:

Vi = LX =1nX) +laXo+ .. 41X,
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Yy = L,X =1X + 1 Xo+ ... +1pX,
Y, = LX=0,X;+1Xo+ ... +1,X,

Sendo:
Var(y;) = 1,581, i=1,2,....p
COU(Y;,Yk) = ].S].k i:1,2,...,p

Os componentes principais sdo combinagoes lineares ndo correlacionadas,cujas

variancias sao tao grandes quanto possivel assim:

i) O primeiro componente principal (Y;) é a combinagdo linear com varidncia
méxima, isto é, a combinacio linear I; X que maximiza Var(l;X) sujeito a ljl; = 1

ii) O segundo componente principal (Y3) é a combinagao linear l/2X que maximiza
Var(l,X), sujeito a Lyl e com Cov(l; X, 1,X) = 0;

iii) O i-ésimo componente principal (Y;) é a combinacao linear l;X que maximiza
Var(l;X), sujeito a I,l; = 1 e, em todos os casos, a Cov(l;X,1, X) = 0.

Desta forma, verifica-se que entre todos os componentes principais, Y7 apresenta a

maior variancia, Y5 a segunda maior e, assim sucessivamente, e independente entre si.

Assim, segundo Cruz et al. (1994), o problema estatistico consiste fundamentalmente
em estimar os coeficientes de ponderacao dos caracteres em cada componente e a variancia
a eles associada.

Sendo Y7 o primeiro componente principal, sua varidncia é dada por:
Var(Yy) =1, Sl.

O que se deseja é obter estimativas para o vetor l; de tal forma que a variancia de Y;
seja a maior de todas. Para atingir este objetivo impoe-se a restrigao l/ll =1, aqual é

introduzida na expressio Var(Y;) = 1181, pelo multiplicador \; de Lagrante. Assim:

Wy = 1,81 4+ M (1 —1l). (3.4)

A solugao que maximiza Var(Y;) é obtida pela derivacao de W; em relagao a 1,

que é dada por:
|S — >\1I| a=0.
A solugao deste sistema deve ser tal que 1 # 0, assim é necessario que o determinante

de (S — A\ I) seja nulo, para que o sistema se torne indeterminado e a solu¢do possa ser

escolhida entre aquelas que satisfacam a condicao l/lll =1
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Sendo A; o valor que satisfaz |S — A\ I| = 0, entdo, por definicdo, A\ é a raiz

caracteristica (ou autovalor) de S e Iy, o vetor caracteristico (autovetor) associado. Sendo
/ . . . Ve .

o vetor I o escolhido para maximizar Var(Y7), tem-se que A; é o maior valor entre o

conjunto de autovalores de S.

A variancia do segundo componente principal ¢ dada por Var(Yz) = lIQSlg. Para
obtencao das estimativas do vetor l'27 deve-se considerar as restri¢oes l;lg =1le l/2l1 =
l,1l2 = 0, as quais sdo incorporadas na fun¢do de maximizagao por meio dos multiplicadores

A2 e 0 de Lagrande. assim, ¢ estabelecido que:

Wy = 1,815 4+ Mo (1 — Lyly) + 01514 (3.5)

A solugdo que maximizar Var(Y3), obtida pela derivagao de W5 em relagao ao I,

¢é dada por:
(S - /\QI)IQ = O,

em que Ay é a segunda maior raiz caracteristica de S e ly o seu autovetor associado.

As restrigoes consideradas neste segundo componente principal atendem aos se-

guintes propositos:
i) A primeira restrigdo é necessaria para garantir a unicidade de lo;
ii) A segunda restrigao garante que l; e I sejam ortogonais.

Os demais componentes principais sao estimados de maneira andloga ao descrito

para os dois primeiros.

3.2.3 Construindo biplot

A construcao de um biplot bidimensional origina-se dos componentes principais
amostrais, de X,,,. Procura-se por uma aproximagao Y, y, de posto 2 da matriz original

X, entao obteremos um exato biplot bidimensional de Y .

A melhor aproximacao de posto 2 de X é obtida decompondo-a em valor singular

(DVS), que consiste em escrevé-lo como produto de trés matrizes:
Xosp = UnspApxpV sy (3.6)

em que A = diag(A, Ag, ..., Ap), que s@o valores singulares que obedecem Ay > Ay > ... >
Ap > 0,

U': matriz ortogonal de autovetores de X, X

I

pxXn)

V': matriz ortogonal de autovetores de X ;)XnX nXp-
(JOHNSON; WICHERN, 2002)
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Assim, pela decomposicao em valores singulares
! ’ I
X = Muiv; + Aaugvy + ...+ Apuyv,

ou seja,

p !

X = Z /\iuwz-

i=1

em que Ay > X > ... > A\, u; € o vetor de autovetores associados ao i-ésimo autovalor
. / . ~ oy, . .

da matriz X X com dimensao (n x 1) e v; é o vetor linha de autovetores associados ao
. ’ . . / . ~ . . .
i-ésimo autovalor da matriz X X com dimensao (1 X p). Se considerarmos os 2 primeiros

componentes, obteremos uma aproximagcao através de uma matriz de classificagdo igual a

2. Ou seja,

Yn><p = Y(Q) = )\111,1’1)/1 + )\Q’LLQU;

A O V)
Yoy Y = “2)( 0 A2)<v’1>
2

Para obter o biplot da matriz Y, é preciso escrevé-lo como o produto de duas

ou

matrizes GH , onde G é uma matriz (n x 2) e H é uma matriz (2 X p). Isso pode ser feito

de varias formas, dependendo da fatoracao da matriz Y em produtos de matrizes, tal que:

!

Yy~ (UA*)A'7*V)=GH (3.7)

em que « variando geralmente em 0, % e 1 determina a énfase que serda dada as linhas ou
colunas de Y. (GABRIEL, 1971) propds 3 formas béasicas de construgao das matrizes G e
H.

i) Biplot SQRT, em que nenhuma énfase é dada a linha ou coluna de Y, a = %

U11\/>\_1 U21\/>\_2

Y'n)(p -

011\/>\_1 U1p\/>\_1
U21\/)\_2 U2p\/)‘_2

Un1 \/)\_1 Un2 \/)\_2

ii) Biplot JK, em que a énfase é nas linhas Y, a = 1.

Ut AL U1 Ao
i . V11 ... V1p
Ynxp = : : (

Uni A1 Upa A2
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iii) Biplot GH, em que a énfase é nas colunas de Y; a = 0.

Ul U21
i 5 Ull/\l C. Ulp)\l
Yn><p = : :
U1n>\2 Ce ng)\z

Up1 Un2

. . s . / . s e !
Considere a i-ésima linha de G, g; e a j-ésima coluna de H ', h;

9
Y= [(h ... k)
In
O biplot consiste em plotar os vetores g;, i = 1,...,n e h;,7=1,...,poespago

tridimensional. Eles sdo vetores que partem da origem até o ponto de coordenadas dadas

pelos elementos de g; e h;.

Cada elemento y;; de Y é representado como produto interno de g;hj. O compri-

mento da projecao de g;- sobre h; ¢ dado por:

Ly, Lrs
lg;hs| g

Liﬁ = [Z/_j = |gihj| ou = ngthCOS(‘g) (38)
S Ly Lo

hj

O produto interno g;hj pode ser visto como o produto do comprimento de um dos

vetores vezes o comprimento da projecao do outro no primeiro (DIAS, 2008).
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4 Aplicacoes

4.1 Analise descritivas e exploratéria dos dados

Pode-se observar na Figura 1 a correlacio entre as varidveis que compdem o Indice
de Desenvolvimento Sustentavel para Municipios do Estado de Mato Grosso. Foi utilizado
a correlacao de Spearmam devido a falta de normalidade entre algumas variaveis, fato este

que sera apresentado posteriormente com aplicagao dos testes de normalidade univariada.
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Figura 1 — Visualizagdo de uma Matriz de Correlagao. Em cima do valor (absoluto) da
correla¢ao mais o resultado do cor.test como estrelas (***) significativo a 1%,
(**) significativo a 5% e (*) significativo a 10%. Na parte inferior, os diagramas
de dispersao bivariados, com uma curva ajustada.

Uma vez que as varidveis apresentam correlagoes significativas e nao significativas
foi iniciado a andlise univariada das seis variaveis em estudo (Social, Demografico, Econd-
mico, Politico-Institucional, Ambiental, Cultural). na Tabela 3 apresenta-se as principais
estatistica descritivas obtidas pela medida de tendéncia central (média, mediana), e disper-
sdo (desvio padrao, assimetria e curtose) para as variaveis que compoem IDSM. Pode-se
observar valores de curtose maiores que zero para as variaveis Politico-Institucional, Ambi-

ental e Cultural. De fato, observando-se o histograma de ambas na Figura 2, confirma-se
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tal assimetria positiva e negativa como também é apresentado na Tabela 3. E provavel
que esta assimetria contribua para a nao normalidade dessas variaveis, este fato sera

confirmado apds aplicacao de testes de normalidade.

Tabela 3 — Estatistica descritiva relacionado as varidveis que compoem o Indice desenvol-
vimento Sustentavel para Municipios do Estado de Mato Grosso.

Variavel n Meédia Desvio Mediana Assimetria Curtose
Social 137 0,570 0,062 0,574 -0,107 -0,045
Demografico 137 0,692 0,041 0,692 -0,053 -0,232
Econdémico 137 0,571 0,090 0,574 0,069 0,103
polins 137 0,535 0,048 0,535 0,265 1,852
Ambiental 137 0,726 0,080 0,738 -0,844 1,280
Cultural 137 0,260 0,118 0,243 1,897 10,534

j =)
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72} 72} [
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Polins Ambiental Cultural

Figura 2 — Histograma das varidveis que compdem o Indice desenvolvimento Sustentével
para Municipios do Estado de Mato Grosso.

Apresenta-se na Tabela 4 o Teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk com
seus respectivos nivel descritivos p. Pode-se observar por meio do teste de Shapiro-Wilk
que 50% das variaveis segue um comportamento normal univariado. As varidveis que nao

seguem normalidade Polins, Ambiental e Cultural serdao analisadas utilizando-se métodos
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nao paramétricos comparando-se suas respectivas medianas. E importante ressalta que
mesmo as variaveis sugerindo o comportamento normal univariado, ndo garante que as

mesmas seguem um comportamento normal multivariada.

Tabela 4 — Teste de normalidade univariado de Shapiro-Wilk para as varidveis do Indice
Desenvolvimento Sustentdvel para Municipios do Estado de Mato Grosso.

Variavel  Estatistica Valor de p Normalidade

Social 0,9913 0,5565 Sim
Demografico 0,9968 0,9920 Sim
Econémico 0,9919 0,6186 Sim
polins 0,9755 0,0142 Nao
Ambiental 0,9543 0,0002 Nao
Cultural 0,8400 0,0000 Nao

Conforme foi observado na Tabela 4, nem todas as varidveis apresentam normalidade
univariada pelo o teste de Shapiro-Wilk. Sendo assim, neste momento sera verificado
a normalidade multivariada, isto é, serd aplicado testes para verificar a normalidade
multivariada levando-se em consideracao todas as variaveis conjuntamente. Retirando-se
a variavel cultural que nao apresenta normalidade univariada e aplicando-se os testes de
normalidade multivariados de Mardia, Henze-Zirkle e Royston, para as demais variaveis
pode-se observar na Tabela 5 que ha fortes evidéncias (p > 0,05) para nao se rejeitar

a hipoétese de normalidade multivariada, sugerindo assim, um comportamento normal

multivariado para as varidveis em estudo (KORKMAZ; GOKSULUK; ZARARSIZ, 2014).

Tabela 5 — Teste de Normalidade Multivariada para as variaveis: Social, Demografico,
Economico.

Teste de normalidade Estatistica(Valor de p) Normalidade Multivariada

Teste de Mardia 14,9843 (0,9866) Sim
Teste de Henze-Zirkle 0,5043 (0,9742) Sim
Teste de Royston 0,5205 (0,9115) Sim

42 MANOVA

Veremos agora a estatistica T2 de Hotelling, assim chamada em homenagem a
Harold Hotelling, um pioneiro em anéalises multivariadas, o qual foi o primeiro a obter
sua distribuicdo amostral. Observamos que Hj sera rejeitada se um ou mais componentes
médios ou algumas combinagoes das médias diferir muito dos valores fixados na hipotese

nula.
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O vetor das estimativas das médias é dado por:

0,570
X = 0,692
0,571

A matriz de varidncias e covariancias estimada foi:

0,003878 0,000039 0,003768
S = 0,000039 0,001691 0,001003
0,003768 0,001003 0,008076

E por fim a matriz de correlacao foi:

1,00000 0,01522 0,67339
R = 0,01522 1,00000 0,27140
0,67339 0,27140 1,00000

Comparando o valor observado 7% = 17,929 com valor critico —("__1)” Eotne) ol =
(TL p) [p7( p)7 ]
(137-1)3

wﬂg;(lgpg);&oa = 8,1362 observamos que T2 = 17,929 > 8,1362, consequentemente
rejeitamos Hy ao nivel a = 0,05 de significancia. O nivel descritivo p é maior que 0,0001

altamente significativo.

Dando sequéncia, serd aplicado a Anélise de Varidncia Multivariado (MANOVA)
para verificar o efeito da influéncia que a producao de soja exerce aos Indice de Desenvol-
vimento Sustentével para Municipios no Estado do Mato Grosso. A MANOVA ¢ utilizada
para investigar a comparacao entre as médias das diferentes varidncias simultaneamente.
A MANOVA ¢é uma extensao da Andlise de Varidncia (ANOVA) e ambas utilizam os

seguintes passos:
i) Testa-se a hipdtese global de igualdade de médias entre o efeito da influéncia;

ii) Se o resultado dos passo anterior for significativo, utilizam-se testes adicionais

no sentido de explicar as diferengas entre o efeito da influéncia (comparagoes multiplas)

A MANOVA, no entanto, tem vantagens sobre a ANOVA, pois considera-se o
nivel de significancia conjunto dos testes aproveitando-se das informagoes conjuntas das
variaveis envolvidas.

Tabela 6 — Andlise da Varidncia Multivariada (MANOVA) para verificar o efeito do vetor
de médias das variaveis do Indice Desenvolvimento Sustentavel para Municipios.

Critério Estatistica Aproximacgao do teste F Valor de p
Lambda Wilks 0,63004 5,6411 < 0,0001
Traco de Pillai 0,40978 5,3789 < 0,0001
Traco de Hotelling Lawley 0,52513 95,8056 < 0,0001

Maior Raiz Roy 0,36793 12,51 < 0,0001
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De acordo com os testes apresentados na Tabela 6, pode-se concluir com um nivel
de significAncia de 5% que nao houve diferengas significativas (p > 0,05) entre os vetores
de médias e que existe evidéncias que a producao de soja exerce influéncia sobre o Indice

de Desenvolvimento Sustentavel para Municipios do Estado do Mato Grosso.

Assim veremos agora as diferengas de médias para fazer comparagoes multiplas de
Bonferroni. E vamos ilustrar os intervalos de confianca para as diferencas dos pares de
médias (pug — ) dos tratamentos para os fatores (Centro-sul, Nordeste, Norte, Sudeste,

Sudoeste). Entao o vetor de médias para os grupos é dados por:

Tabela 7 — Médias dos tratamentos e fatores para comparacao Mutiplas de Bonferroni.

Mesorregioes Social Demografico Econdémico

Centro-sul 0,5482 0,6604 0,5134
Nordeste 0,5598 0,6996 0,5302
Norte 0,5789 0,7090 0,5965
Sudeste 0,5949 0,6440 0,5832
Sudoeste 0,5602 0,6886 0,5748

i) Intervalo de confianga simultdneos de Bonferrini.

21 = 0,570 £ 0,0558 ou 0,5142 < p; <0,6258

To = 0,692 £ 0,0821 ou 0,6099 < py <0,7741

23 =0,571£0,1078 ou 0,4632 < pz < 0,6788

ii) Intervalo de confianca simultaneos de T2

r3 = 0,570+ 0,1731 ou (0,3969;0,7431)

@ = 0,692 40,1041 ou (0,5879;0,7961)

73 =0,571 +0,1366 ou (0,4344;0,7076)

Apresentado os intervalos com 95% de confianca de Bonferroni, juntamente com os
correspondentes intervalos simultaneos de 72. Para cada componentes médio, o intervalo de
confianca de Bonferroni fica dentro do intervalo T2. Consequentemente, a regidao formada

pelos trés intervalos de Bonferroni esta contida na regiao formada pelos trés intervalos de
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T2. Se estamos interessados apenas em componentes médios, os intervalos de confianca de
Bonferroni fornecem estimativas mais precisas do que os intervalos 172. Por outro lado, a
regiao com 95% de confianca para u fornece valores realisticos para os pares (i1, f2, t3)
quando a correlagdo entre as caracteristicas medidas é levada em conta (JOHNSON;
WICHERN, 2002).

4.3 Analise de Componentes Principais

A Andlise de Componentes Principais (CP) discriminou as Variaveis segundo os
individuos analisados nesta amostra. Foram considerados os trés primeiros autovalores
obtidos da matriz de covariancia dos dados originais, que determinaram as combinagoes
lineares das variaveis originais, isto é, os componentes principais. Na Tabela 8 é possivel

observar as correlagoes das variaveis e dos componentes principais.

Tabela 8 — Autovalores gerados a partir da matriz de correlacao R das varidveis padroni-

zadas.
Componentes Autovalores Varidncia Autovalores Variancia Acu-
Principais (CP) total (%) Acumulado mulada (%)
1 2,772 16,21 2,772 16,21
2 1,174 19,57 3,946 65,78
3 0,774 12,89 4,720 78,67
4 0,676 11,26 5,396 89,93
5 0,341 5,68 5,737 95,61
6 0,263 4,39 6,000 100,00

Na analise de componentes principais a variancia contida em cada componente
principal gerado é expressa pelos autovalores da matriz padronizada, de tal forma que, o
maior autovalor estd associado ao primeiro componente principal, o segundo maior autovalor
ao segundo, e assim por diante, até que o menor autovalor esteja associado ao ultimo
componente principal, colocando os primeiros como os mais importantes. Sendo assim, os
primeiros componentes gerados pela analise de componentes principais explicam a maior
parte da variancia dos dados originais que explicaram mais de 70% da varidncia conforme
sugerido por (KAISER, 1960), sendo assim, adotando-se o lambda maior que 1(A > 1),
tem-se que, os trés primeiros componentes principais retém 78,67% da variabilidade total,
ou seja, das informagoes contidas nas variaveis, pode-se observar também que o primeiro
componentes principal (CP1) 46,21% da variancia total; o segundo (CP2), 19,57% ; e o
terceiro (CP3), 12,89%.

Isto indica que as seis variaveis, Social Demografica Econdmica Politico- Institucio-
nal Ambiental e Cultural estudadas podem ser substituidas por estes trés componentes,

com perda minima de informagoes. Diversos estudos utilizaram a analise de componentes
principais (SANTI et al., 2012; HONGYU; SANDANIELO; JUNIOR, 2016).
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Em estudos que utilizam a técnica dos componentes principais como meio de
descartes de variaveis com a finalidade de reducdo de mao de obra, tempo e custo
dependendo da analise ¢ interpretagdo dos dados experimentais, a importancia relativa
das caracteristicas pode ser avaliada pela magnitude do coeficiente de ponderagao (CRUZ
et al., 1994).

Bratchell (1989), utilizou a anélise de componentes principais na modelagem de
superficie de resposta multivariada e verificou que o método traz luz para solucao. Também
recomendou a utilizacao de métodos de rotagdo das componentes principais para melhorar

a explicacao dos modelos.
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Figura 3 — Visualizagdo grafica da variabilidade dos componentes principais gerados a
partir da matriz de correlacao R.

O Scree-plot Figura 3(a) indicaram que apenas os trés primeiros componentes sdo
suficientes para explicar a maior parte da variagao total dos dados, 78,67% Tabela 8, ou
seja, elas podem substituir as varidveis originais em andlises subsequentes. A redugao do

numero de varidveis ja era esperada, pela forte correlagao entre elas.
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Tabela 9 — Autovetores da matriz de correlagdo dos componentes principais e das varidveis
do Indice Desenvolvimento Sustentaveis para Municipios.

Variaveis Comp-1 Comp-2 Comp-3
Social 0,8694 -0,0426 -0,0702
Demografico -0,0203 —0,9241  0,1247
Econémico 0,7534 -0,4410 -0,2962

Polins 0,5904 0,3920 0,0986
Ambiental 0, 8128 0,1602 -0,2734
Cultural 0,5866 -0,0176 0,7685

As variaveis Social, Ambiental e Econémico apresentaram contribui¢oes similares
para o componente principal 1 (Comp-1), isto foi verificado pelas varidveis que possam
tém vetor de maior comprimento Tabela 9 e que foram mais préximas ao eixo Comp-1,

mostrado na Figura 4.

As variaveis Demografico e Cultural apresentam a maior contribuicdo para os
componentes principais 2 e 3 (Comp-2 e Comp-3) respectivamente como apresentado na

Figura 4.

ACP foi usada para reduzir as dimensoes das varidveis originais sem perda de
informagoes, por defini¢do, a correlacao entre os principais componentes é zero, isto é, a
variagao explicada no componente principal (Comp-1) ¢ independente da variacao explicada
no componente principal 2 (Comp-2) e assim por diante. Isto implica que para qualquer
componente principal ndo vai causar uma resposta correlacionada em termos de outros
componentes principais, isto é, eles sdo ortogonais (SAVEGNAGO et al., 2011) (FRAGA
et al., 2015).
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Figura 4 — Representacao grafica dos componentes principais e da contribuicao relativa a
cada coluna.
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O Biplot é um método para representar de forma bidimensional dados multivariados.
As variaveis de sustentabilidade na Figura 5 sdo identificadas pelas cores verde, rosa,
azul, laranja e verde claro, mesorregidoes do estado de Mato Grosso que sao Centro
sul, Nordeste, Norte, Sudeste e Sudoeste respectivamente, ao passo que os autovalores
permitem representar as variaveis. Cada observacao é representada pelo par de escores dos
dois primeiros componentes principais. Os angulos entre os vetores estdo relacionados as
correlagoes entre as variaveis, sendo que quando menor o angulo, mais correlacionadas
estao. As posigoes dos pontos (Cidades que pertence as mesorregides) no grafico indicam

semelhancas e diferencas entre elas.

Na construgao das elipses apresentadas no Biplot Figura 5 representando as mesor-
regioes do (Estado de Mato Grosso), é possivel observar que as mesorregioes se encontram
sobrepostas, corroborando assim, para o que foi apresentado nos testes da MANOVA, isto
é, existe uma similaridade consideravel entre os vetores de médias desses cincos grupos,

indicando assim que nao sera possivel classifica-las em populagoes distintas.
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Figura 5 — Biplot de individuos e variaveis com suas respectivas elipses de confianga.
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5 Conclusao

A utilizaggo da MANOVA em substituicio a ANOVA, perante a evidéncia de
normalidade multivariada nas variaveis: (Social, Demogréfica, Econémica, Politica- Insti-
tucional, Ambiental e Cultural), para Indice Desenvolvimento Sustentdvel para Municipios
do estado do Mato Grosso, apresenta-se como vantagem importante, visto que os testes de
Lambda de Wilks, Traco de Pillai, Traco de Lawley Hotelling e Maior raiz de Roys foram
satisfatorio para concluir com um nivel de significAncia de 5% que nao houve diferencas
significativas (p > 0,05) entre os vetores de médias e que existe evidéncias que a produgao
de soja exerce influéncia ao Indice de Desenvolvimento Sustentével para Municipios do
Estado do Mato Grosso.

Utilizamos a ACP para redugdo do ntmeros das variaveis Social, Demografico
Econdmica Politico-Institucional Ambiental ¢ Cultural do Indice de Desenvolvimento para
Municipios, sendo assim, os primeiros componentes gerados pela analise de componentes
principais explicam a maior parte da varidncia dos dados originais retendo 78,67% da
variabilidade total , ou seja, das informacoes contidas nas variaveis. Isso indica que as seis
variaveis estudadas podem ser substituidas pelos trés primeiros componentes, com perda

minima de informacdes.

Os graficos biplot é um método de andlise multivariada que por si s6 revela
resultados satisfatorios para qualquer conjunto de dados multivariados. Este aliado a
outro método de andlise, neste caso a analise de componentes principais, tem um papel

importantissimo como complemento para a interpretagao dos resultados graficos.
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