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RESUMO

O estado do Rio de Janeiro é um dos maiores centros consumidores de mel no
pais. Em dez anos a classe produtora dobrou, mas a producao de mel, em torno
de 400 toneladas, continua estagnada, favorecendo a importacao de muitas marcas
de méis de outros estados. Para o Sebrae, o estado do Rio apresentou uma alta
devastacao ambiental e indices muito pobres de suporte a agricultura familiar, fa-
tores estes que contribuem para a improdutividade. Dentro do estado, a regiao da
Costa Verde é uma das menos expressivas na producao apicola. Este estudo tem
por objetivo analisar a variabilidade do preco do mel entre diferentes tipos de esta-
belecimentos, localizados nos Municipios de Angra dos Reis e Mangaratiba. Para
explicar tal fenomeno foram aplicados alguns testes estatisticos nao-paramétricos.
Nas anélises, foi observado que ha uma grande variabilidade do preco do mel entre
os diferentes tipos de estabelecimentos e embalagens, entre os municipios estudados,

fontes de origem e inspecao.
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INTRODUCAO

A cadeia produtiva da criagao de abelhas propicia a geragao de intimeros postos
de trabalho, empregos e fluxo de renda, principalmente no que diz respeito a agri-
cultura familiar, que desamparada, encontrou nesta atividade uma diversificagao
de sua producao. Além disso, a oscilagao do comércio externo de mel pressiona o
agronegocio apicola a se reestruturar, promovendo um desevolvimento do comércio
interno. No Brasil o preco médio do mel é de R$2,83 e no estado do Rio de Janeiro
é de R$2,27.

O perfil do consumidor de produtos apicolas foi delineado no mercado da regiao
da Costa Verde - RJ, Brasil mas especificamente em Angra dos Reis e Mangarat-
iba. Entre janeiro e julho de 2007, 354 estabelecimentos foram pesquisados. Os
aspectos deste perfil avaliados no mercado foram: origem das marcas, tipos de pro-
dutos, peso, preco, embalagens e florada. A regiao da Costa Verde apresentou uma
vasta gama de produtos e um mercado consumidor promissor. O objetivo dessa
monografia é a utilizacao de alguns testes estatisticos para analisar a variabilidade
do preco do mel entre os estabelecimentos nestas duas cidades.

Essa monografia estd dividida em quatro capitulos. No primeiro, serao apre-

sentadas alguns tipos de variaveis e alguns métodos utilizados na analise explo-
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ratéria de dados (EDA). No segundo, serdo apresentados alguns testes estatiticos
paramétricos e nao-paramétricos. Alguns desses testes serao ultilizados para veri-
ficagao de Normalidade nos dados (Kolmogorov-Smirnov, Shapiro Wilk e Anderson-
Darling). Apés serao apresentados os testes Paramétricos como o teste T-Student e
Analise de variancia (ANOVA). E por dltimo alguns testes nao-paramétricos como
teste do sinal, Wilcoxon-Mann-Whitney e Kruskal-Wallis. No terceiro capitulo
sera feita uma contextualizacao sobre o mercado do mel. J4 o quarto capitulo
serd composto pela andlise dos dados obtidos através dos métodos estatiticos ja
apresentados no segundo capitulo.

Finalmente serd possivel concluir quais sao os fatores que explicar a variabili-
dade do pre¢o do mel nos estabelecimentos em Angra dos Reis e Mangaratiba.

Para avaliar as variaveis que influenciam na variabilidade do preco do mel nestes
municipios, foram avaliados: a embalagem, o tipo de estabelecimento, a com-
posi¢ao, o municipio, a origem e a inspecao. Foram visitados e entrevistados 354
estabelicimentos em Angra dos Reis e Mangaratiba, dois importantes municipios

de comércio.



Capitulo 1

ESTATISTICA DESCRITIVA

Em sua esséncia, a Estatistica é a ciéncia que apresenta processos proprios para
coletar, apresentar e interpretar adequadamente conjuntos de dados, sejam eles
numéricos ou nao. Pode-se dizer que seu objetivo é o de apresentar informagoes
sobre dados em andlise para que se tenha maior compreensao dos fatos que os
mesmos representam (BUSSAB e MORRETIN, 2002).

A estatistica descritiva é a etapa inicial da andlise utilizada para descrever e
resumir os dados. Neste capitulo sera comentado um pouco dos tipos de medidas
de tendéncia central e dispersao como: média, mediana, quartis e coeficiente de

variagao.

1.1 Variaveis continuas e discretas

Uma caracteristica importante nas variaveis é de quao precisamente elas podem
ser avaliadas. Isto é, de acordo com sua mensuracao elas podem se classificar em

continuas, como, idade, altura, etc., que podem assumir qualquer valor dentro de
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um intervalo continuo. E discretas, que assumem valores inteiros provindos de uma
contagem, como, por exemplo, nimero de filhos por familia. Neste caso, nao sendo
possivel utilizar a idéia de continuo, isto é, obter fracoes desse evento.

O cumprimento dos requisitos de normalidade condiciona a escolha do pesqui-
sador, a utilizar as estatisticas paramétricas, cujos testes s@ao em geral mais efi-
cientes do que os da estatistica nao-paramétrica e, conseqiientemente, devem ter a
preferéncia do pesquisador, quando o seu emprego for permitido.

Para avaliar a normalidade da distribuicao dos dados podemos utilizar os

seguintes testes: Kolmogorov-Smirnov, Shapiro Wilk e Anderson Darling.

1.2 Média Aritmética (X)

A medida de tendéncia central, mais comumente usada para descrever resu-
midamente um conjunto de dados, tabelados ou nao, é a média aritmética simples.
Ela é um valor tipico, ou representativo, de um conjunto de dados (SPIEGEL,
1993). Ou podemos dizer que é a razao entre a soma de todos os valores e o
nimero de termos da série.

A média aritmética, em alguns casos, nao é uma boa medida de tendéncia
central, pois, se os dados apresentarem algum valor discrepante isso influenciard
na posicao da média. Quando isto ocorre, a mediana é a medida mais adequada.
Dada a variavel X, com os seus n valores distintos, isto é, xq, ..., z, ,

temos que média aritmética de X, pode ser escrita:

- a1+ ..+, 1 &
X=—"=— i 1.1
TRt (1.1)
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1+ ...+ z, 1 —
— T m ; 1.2
o . n;x (1.2)

1.3 Mediana (Md)

A mediana é uma quantidade que, como a média, também procura caracterizar
o centro da distribuicao de freqiiéncias quando os valores sao dispostos em ordem
crescente ou decrescente em magnitude. E o valor que divide o conjunto ordenado
de valores em duas partes com igual nimero de elementos, ou seja, 50% das ob-
servacgoes ficam acima da mediana e 50% ficam abaixo. Serd denotada por Md.
Para calcularmos a mediana deve-se, em primeiro lugar, ordenar os dados para que
se possa localizar a posicao da mediana e assim encontrar seu valor. O niimero que
indica a ordem ou posi¢cao em que se encontra o valor correspondente a mediana é
denominado elemento mediano (EMd).

Para determinar a mediana é preciso ordenar os dados; em seguida aplique um

dos processos:

a) A varidvel em estudo é discreta e n é impar. Neste caso a mediana serd o valor

da variavel que ocupa a posicao:

1
Emd="711 (1.3)

b) A varidvel em estudo é discreta e n é par. Neste caso a mediana, por convengao,

sera a média aritmética dos valores que ocupam as posigoes:

EMa=" o MEZ (1.4)
> >
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1.4 Quartil

Um Quartil é qualquer um dos trés valores que divide o conjunto ordenado de
dados em quatro partes iguais, e assim cada parte representa i da amostra. O
Primeiro Quartil chamado de quartil inferior, é o valor aos 25% da amostra. O
Segundo Quartil, é igual a mediana com o valor até 50% da amostra. O Terceiro
Quartil, chamado quartil superior é o valor a partir do qual se encontram 25% dos

valores ordenados, ou seja, valor aos 75% da amostra.

1.5 Coeficiente de Variacao (CV)

E uma medida relativa de dispersao utilizada para comparar o grau de concen-

tracao em torno da média em percentual. Entao;

S

CVamostra = — x 100 (15)
X
g

OVpoputacar = — x 100 (1.6)
v

Se

CV < 15%, ocorre uma baixa dispersao, sendo considerada homogénea ou
estavel.

15% < OV < 30%, apresenta uma dispersao média.

CV > 30%, apresenta uma dispersao alta, sendo considerada heterogénea.



Capitulo 2

ALGUNS TESTES ESTATISTICOS

A inferéncia estatistica preocupa-se em estimar o verdadeiro valor desconhecido
dos parametros de uma populagao e testar hipdteses com respeito aos parametros
estimados, ou a natureza da distribuicao da populacao. Existem duas classifcagoes
dos testes de hipdteses: os paramétricos (conhece a distribuigao dos dados) e os
nao paramétricos (nao se conhece a distribuicao dos dados). O pesquisador em
sua terefa de analisar os dados necessita identificar quais testes serao utilizados e,
antes de tudo, identificar sua hipétese na pesquisa e escolher a técnica de coleta de

dados (CARVALHO, 2007).

2.1 Testes de Hipoteses

Nos estudos em pesquisas quantitativas, sao formuladas hipéteses acerca de uma
dada amostra, que serao submetidas a testes especificos. De acordo com Devore
(2006), uma hipétese estatistica é uma alegagao ou afirmagao sobre o valor de um

unico parametro, ou sobre os valores de vérios parametros, ou sobre a forma de
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uma distribuicao de probabilidade inteira.

Nos testes de hipoteses, existem duas suposicoes contraditérias em conside-
racao. O objetivo é decidir, com base nas informacoes da amostra, qual das duas
hipdteses esta correta. Entao, no teste de hipoteses estatisticas, o problema sera for-
mulado de modo que uma das alegacoes seja inicialmente favorecida. Tal alegacao
nao sera rejeitada em favor da alegacao alternativa, a menos que a evidéncia da

amostra contradiga e fornega forte apoio a afirmagao alternativa (LEVIN, 1987).

2.1.1 Hipédtese nula H, e Hipétese alternativa H;

A hipétese nula Hy é a alegacao inicialmente assumida como verdadeira. A
hipdtese alternativa H; é a afirmacao contraditéria a Hy.

A hipétese nula sera rejeitada em favor da hipdtese alternativa somente se a
evidéncia da amostra sugerir que Hy seja falsa. Se a amostra nao contradiz forte-
mente Hy, continua-se a acreditar na verdade da hipétese nula. As duas conclusoes

possiveis de uma analise do teste de hipdteses sao, entao, rejeitar Hy ou nao rejeitar

H, (DEVORE, 2006).

2.1.2 Erros do tipo I e 11

Se uma hipotese for rejeitada quando deveria ser aceita, diz-se que foi cometido o
erro do tipo I. Se, por outro lado, for aceita uma hipdtese que deveria ser rejeitada,
diz-se que foi cometido um erro do tipo II. Em ambos os casos ocorreu uma decisao

errada ou um erro de julgamento.
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2.1.3 Nivel de significancia e p-valor

Para testar uma hipotese estabelecida, a probabilidade méaxima com o qual se
pode correr o Erro do tipo I é denominada nivel de significancia do teste (SPIEGEL,
1993). Normalmente, o nivel de significancia é representado por « e, geralmente,
¢ especificado antes da extragao das amostras e das hipoteses, de modo que os re-
sultados obtidos nao influenciem a escolha. Usualmente sao escolhidos os seguintes
niveis a = 0,01 ou 0, 05, isto é, se escolhido o indice de 0,01, entao existe 1 chance
em 100, da hipdtese ser rejeitada. Da mesma maneira podemos dizer que existe uma
confianca de 99% de que se tome a decisao certa. Supondo que a hipétese nula seja
verdadeira e que a probabilidade de se obter um efeito devido ao erro amostral seja
menor do que 1%, o achado é dito significativo. Se a probabilidade for maior que
1%, o achado é dito nao-significativo (DANCEY & REIDEY, 2006). Na resposta
dos testes de hipdteses, um valor é comparado com o nivel de significancia previ-
amente escolhido, sendo chamado de p-valor ou valor p, isto é, valor do poder do
teste. O p-valor (nivel de significancia observado) é o menor nivel de significancia
em que H, seria rejeitada, quando um procedimento de teste especifico é usado
em um determinado conjunto de dados. Assim, quando p — valor < « implica na
rejeicao de Hy no nivel a. Ou se p — valor > « implica na nao rejeicao de Hy no
nivel . Entao, em varios estudos as respostas poderao vir referenciando o nivel

de significancia ou p — valor.
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2.2 Testes de Normalidade

Os testes paramétricos necessitam de alguns pressupostos, a populacao da qual
as amostras sao retiradas devem ser normalmente distribuida. Entao, se deve
sempre verificar antes da andlise se os dados da amostra sao aproximadamente
normais para se decidir pelo uso de um teste paramétrico.

Para isso, se utilizam alguns testes de normalidade, dentre eles destacamos

Kolmogorov-Smirnov, Shapiro-wilk e Anderson-Darling.

2.2.1 Kolmogorov-Smirnov

Um dos pressupostos de testes estatisticos paramétricos diz respeito a dis-
tribuicao normal dos dados nas variaveis das populagoes. Quando se retira uma
amostra para esses modelos de testes, deve-se supor que as unidades do uni-
verso em questao apresentem distribuicao normal. Serd apresentado o teste de
normalidade Kolmogorov-Smirnov para uma amostra, (SIEGEL & CASTELLAN
JR, 2006). Este teste é um teste de aderéncia. Verifica o grau de concordancia
entre distribuigdo de um conjunto de valores (escores observados) e alguma dis-
tribuicao tedrica, ou seja, verificar se os dados seguem a distribuigdo normal. O
teste Kolmogorov-Smirnov admite que a distribuicao da variavel que esta sendo
testada seja continua. O teste utiliza a distribuicao de freqiiéncia acumulada, que
ocorreria dada a distribuicao tedrica, e a compara com a distribui¢ao de freqiiéncia
acumulada observada. A distribuicao tedrica representa o que seria esperado sob
H,. Entao, verifica-se se as distribuigoes tedrica e observada mostram divergéncia.

Seja Fy(X) uma fungao especificada de distribuicao de freqiiéncias relativas
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acumuladas, a distribuicao tedrica sob Hy. Para qualquer valor de X, o valor de
Fy(X) é a proporgao de casos esperados com escores menores ou iguas a X.

Seja Sy a distribuicao de frequéncias relativas acumuladas observada de uma
amostra aleatoria de N observacoes. Se X; é um escore qualquer possivel, entao
Sy(X;) = % , onde F; é o niimero de observagoes menores ou iguais a X;. Fy(X;)
é a proporcao esperada de observagoes menores ou iguais a X;. As hipdteses do
teste sao descritas como:

Hy: A amostra provém de uma distribui¢ao tedrica especifica (neste caso:
distribui¢do normal);

Hy: A amostra nao provém de uma distribui¢ao tedrica especifica (neste
caso: distribui¢ao nao normal).

A estatistica do teste espera que quando Hy é verdadeira, as diferencas entre

Sn(X;) e Fo(X;) sejam pequenas e estejam dentro do limite dos erros aleatérios.

O teste focaliza o maior dos desvios chamado de desvio maximo:

D = max|Fy(X;) — Sn(X;)], i=1,2,..,N

Mas, deve-se verificar a hipdtese através do poder do teste p — valor. Entao
verifica-se a normalidade da amostra:
Se D = max|Fy(X;) —Sn(X;)| < D(n,a) ¢ ndo rejeitada Hy; isto é, a amostra,
provém da distribui¢cao normal.
Se D = max|Fy(X;) — Sn(Xi)| > Dn,a) € rejeitada Hy; isto é, a amostra
nao provém da distribuicao normal.

Com D > %, para o = 0, 05; D > b—ﬁﬁg, para a = 0,01;
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2.2.2 Teste de Shapiro-Wilk

O teste Shapiro-Wilk, calcula uma varidvel estatistica (W) que investiga se
uma amostra aleatoria provém de uma distribuicao normal.

A variavel W ¢ calculada da seguinte forma:

O aiz)
i=1

W= (2.1)

sendo,
- x; os valores ordenados de amostras (z; é o menor).
- a; constantes geradas a partir de meio, variancias e covariancias da ordem es-
tatistica de uma amostra de tamanho n e uma distribuicao normal.
Sendo X uma caracteristica em estudo, entao formula-se as hipdteses:
Hy: X tem distribuicao Normal;

H,: X nao tem distribuicao Normal.

2.2.3 Teste de Anderson-Darling

O teste Anderson-Darling (STEPHENS, 1974) é usado para testar se uma
amostra de dados provém de uma determinada distribuicao. Trata-se de uma
modificagao do teste Kolmogorov-Smirnov (KS). O Teste KS é de distribuicao gra-
tuita, no sentido de que os valores criticos nao dependem da distribuicao especifica
para calcular valores criticos. Isto tem a vantagem de permitir um exame mais
sensivel e a desvantagem de que os valores criticos devem ser calculados para cada

distribuicao.
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O teste Anderson-Darling é definido como:

sendo

5= 32 Do) + tog(t — F(¥avss ) (23)

i=1
onde F ¢ a distribuicao cumulativa dos dados.

As hipéteses do teste sao descritas como:

Hy: Os dados seguem uma distribuigao especificada;
Hy: Os dados nao seguem uma distribuicao especificada.

Os valores criticos para o teste Anderson-Darling, sao dependentes da dis-
tribuicao especifica, sendo testada. Valores tabulados e férmulas foram publica-
dos por Stephens para algumas distribuigoes especificas (normal, lognormal, ex-
ponencial, Weibull, logistica, extremo valor tipo 1, dupla exponencial, uniforme,
generalizada pareto).

Testar a hipdtese de que a distribuicao é feita de uma forma especifica é rejeitada

se a estatistica de ensaio, A? for superior ao valor critico.

2.3 Testes Paramétricos

Testes estatisticos paramétricos especificam certas condicoes sobre a distribuicao

das respostas na populacao, da qual a amostra da pesquisa foi retirada. Essas
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condigoes devem ser testadas para que os resultados de um teste paramétrico sejam
significativos. Os dados devem seguir a distribuicao normal para que se tenha uma
interpretacao apropriada de testes e, também, que as varidveis, ou escores a serem
analisados, resultem de medidas em pelo menos uma escala intervalar. Entao, como

mencionado no item anterior, é de suma importancia verificar a normalidade dos

dados.

2.3.1 Teste t de Student em duas amostras independentes

O teste t para duas amostras é usado quando temos duas condigoes e se precisa
saber se as diferencas entre as médias das amostras sao grandes o suficiente para que
se possa concluir que as diferencas ocorrem somente devido a influéncia da variavel
independente. Ele avalia as diferencas significativas entre as médias p; — ps das
duas condigoes (DANCEY & REIDY, 2006).

Ambas as populagoes sao normais de modo que as amostras aleatorias de uma
distribuigdo amostral Xy, X, ..., X, e Y1,Ys, ..., Y, com X! e Y] independentes
entre si.

A estatistica do teste com distribuicao da populacao normal e varidvel padronizada:

(E—E)—(Ml—ﬁbz).

s? | s2
Vot

t = (2.4)

As hipoteses seguem a seguinte estrutura:

Hy : 1 = po, nao existe diferenca entre as médias das populagoes;
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Hiy @y # o, existe diferenca entre as médias das populagoes;

Hipotese alternativa | Regiao de rejeicao ao nivel «

Hliﬂl_ﬂ2>0 tzta,v
H13M1—M2<0 tStoz,v
Hy : M1 7é j25) out > ta/2,v out < ta/2,v

Existem muitos problemas, em que o tamanho da amostra é pequeno e as
variancias da populacao possuem valores desconhecidos. Nesses casos nao se podera
aplicar o teste Z para duas amostras, justificando a grande aplicagao do teste t de

Student (DEVORE, 2006).

2.3.2 Analise da variancia (ANOVA)

Em muitas pesquisas comparacao entre varias médias se torna necessario. Um
procedimento serd de utilizar o teste t de Student em duas variaveis, que torna
a estatistica demorada e trabalhosa. O mais recomendado é utilizar a analise da
variancia (ANOVA). Ela deve seguir algumas condigbes, como apresentar os dados
com distribui¢cao normal e haver homogeneidade das variancias.

A ANOVA procura verificar se existem diferencas entre as médias dos grupos.
Faz isso determinando a média geral e verificando o quao diferente cada média
individual é da média geral (DANCEY & REIDY, 2006). A ANOVA de fator tinico
concentra-se na comparacao de mais de duas médias populacionais ou tratamen-
tos. Seja I = numero de populacgoes ou tratamentos que serao comparados; e
1, 2, [3, ..., (i @s médias populacionais ou médias dos tratamentos;

Entao, as hipoteses de interesse sao
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Ho:pn=po=p3=...=
H,: Pelo menos duas médias diferentes;
Para obter a estatistica do teste é necessario conhecer
A soma dos quadrados totais (SQT) = S°1_, ijl(:vij —7)?
A soma dos quadrados dos tratamentos (SQTr) = 3.1_, ijl(:ci —7)?
A soma dos quadrados dos residuos (SQR) = 3.1_, ijl(xij —7)? — (z; — T)*
a = numero de tratamentos; b = numero de repetigoes

Quadrados médios dos tratamentos QMT = %

SQR

Quadrados médios dentro dos tratamentos (residuos) QMR = 1)

De uma maneira pratica o teste I’ é apresentado pela tabela 2.1 da analise da

variancia (ANOVA):

Tabela 2.1: Anélise da variancia - ANOVA

Causa de | g.l. SQ QM F

Variacgao

Tratamento | a — 1 (SQT) = Zfil E]J:l(xij —7)? QMTr = SanqT %A]([/[z;{

Residuos a(b—1) | (SQR) =3, E;]:l(xij ~-7)2— | QMR = a?l?—l) coma—1e
(v, — T)? alb—1) gl

Total ab—1 (SQT) =31, 37 (zi; — T)?

2.4 Testes nao-paramétricos

Um teste estatistico nao-paramétrico é baseado em um modelo que especi-
fica somente condicoes muito gerais e nenhuma a respeito da forma especifica

da distribuicao, da qual a amostra foi extraida. E, diferentemente dos testes
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paramétricos, os testes nao-paramétricos podem ser usados em dados medidos em

uma escala nominal. (SIEGEL & CASTELLAN JR, 2006).

2.4.1 Teste do Sinal

O teste do Sinal é utilizado na andlise de dados emparelhados. Situagoes em
que o pesquisador desejar determinar se duas condigoes sao diferentes. O nome
do teste dos sinais se deve ao fato de utilizar sinais negativos e positivos em lugar
dos dados numéricos. A légica do teste é que as condicoes podem ser consideradas
iguais quando as quantidades de sinais positivos e negativos forem aproximada-
mente iguais. Isto, é a proporcao de sinais positivos equivale a 50%, ou seja,
p=0,5.

Entao, temos como hipdteses:

Hy: Nao ha diferenca entre os grupos, ou seja, p = 0,5
Hy: Ha diferenca , ou seja, uma das alternativas:

a) p#0,5

b) p <0,5

c)p>0,5

O teste do sinal nao faz suposicao sobre distribuicao das diferencas, mas leva
em conta apenas o sinal da diferenca ignorando a grandeza dessas diferencas. Esse

teste nao é frequentemente usado na pratica.
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2.4.2 Teste Wilcoxon-Mann-Whitney

O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney é usado para testar se dois grupos indepen-
dentes foram extraidos da mesma populagao (SIEGEL & CASTELLAN JR, 2006).
E um dos testes nao-paramétricos mais poderosos, sendo uma alternativa para o
teste t de Student, que necessita que os dados apresentem uma distribuicao normal.
A variavel em estudo pode ser mensurada pelo menos em um nivel ordinal.

A hipotese nula Hy é que dados amostrais de duas populagoes, X e Y, tenham
a mesma distribuicdo. A hipdtese alternativa H; é de que se a probabilidade de
um escore de X seja diferente de Y, isto é, ela sera diferente de meio. Seja m
o numero de casos na amostra do grupo X e n o numero de casos na amostra
do grupo Y. Assumidos que as duas amostras sao independentes. Para aplicar o
teste de Wilcoxon, combinam-se as observagoes ou escores de ambos os grupos e
organizam-se os postos em ordem crescente de tamanho. A estatistica desse teste
é a soma dos postos no primeiro e segundo grupo, dada por:

Wx = soma dos postos do primeiro grupo;

Wy = soma dos postos do segundo grupo;

N =m+n.

N(N +1)

Wx +Wy = 5

(2.5)

Se Hj ¢é verdadeira, a média dos postos em cada um dos dois grupos é quase a
mesma. Se a soma dos postos para um grupo é muito grande (ou muito pequena),
pode-se suspeitar que as amostras nao foram extraidas da mesma populacao.

Assim, temos que
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Hy: nao existe diferenga entre os dois grupos em relagao as probabilidades das
respostas;

H,: existe diferenca entre os dois grupos em relacao as probabilidades das
respostas.

Assim,

Hipétese nula
H,:P[X>Y]|= % P.y > P4 nao rejeita-se Hy

Hipdtese alternativa

H :PX>Y]<1i
Hi:PIX>Y]>1 rejeita-se Hy
Hy:PIX >Y]#1

Uma observacao a ser feita é de quando m > 10 ou n > 10, a distribuicao
amostral de W aproxima-se rapidamente da distribui¢ao normal, com média 1 e

variancia unitaria.

2.4.3 Teste de Kruskal-Wallis

A analise da variancia de um fator de Kruskall-Wallis por postos é usado para
decidir se K amostras independentes provéem de populacoes diferentes. O teste de
Kruskall-Wallis verifica a hipétese nula Hy de que as K amostras provéem da mesma
populacao ou de populacoes idénticas com a mesma mediana. Entao, dada 6; a
mediana para o j-ésimo grupo ou amostra.

O teste de Kruskall-Wallis trabalha com as diferencas entre os postos médios

para determinar se elas sao tao discrepantes que, provavelmente, nao tenham vindo



de amostras que sairam da mesma populacdo. A estatistica é definida por

12 N
KW_N(N D jgln](R] R)?,

sendo
K = ntumero de amostras dos grupos;
n; = numero de casos na j-ésima amostra;
N = ntmero de casos na amostra combinada (a soma dos nj’s);
R; = soma dos postos na j-ésima amostra ou grupo;

R; = média dos postos na j-ésima amostra ou grupo;

(N+1)
2

=

= = média dos postos na amostra combinada (a grande média).
Logo, as hipdteses sao definidas por

Hy : 0, =0,,...,0; (todos os grupos tém medianas iguais).

Hy : 6; # 05 (pelo menos um par de grupos tem medianas diferentes).

Portanto, Se KW, < KWy, nao rejeita-se Hy,

Se KWy > KWy, rejeita-se H.
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Capitulo 3

MERCADO DO MEL

A atividade apicola teve inicio no Brasil, com a chegada dos imigrantes italianos
ainda no periodo colonial. Mas foi em 1956 que a apicultura comegou a progredir,
com a introducao das abelhas africanas - Apis mellifera L. pelo geneticista Dr.
Warwick Estevam Kerr. Através dos cruzamentos entre as abelhas africanas e as
italianas, temos um hibrido conhecido popularmente como abelha africanizada. Os
inimeros trabalhos na area de producao e melhoramento genético dessa espécie,
aliado ao clima favoravel ao seu desenvolvimento, fizeram com que em cinqgiienta
anos a apicultura desse um salto fabuloso de 4.000 ton/ano para 40.000 ton/ano
(SEBRAE, 2006).

A apicultura é uma das atividades capazes de causar impactos positivos, tanto
sociais quanto economicos, além de contribuir para a manutencao e preservagao
dos ecossistemas existentes. A cadeia produtiva da apicultura propicia a geragao
de intimeros postos de trabalho, empregos e fluxo de renda, principalmente no

ambiente da agricultura familiar, sendo dessa forma, determinante na melhoria da
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qualidade de vida e fixao do homem no meio rural.

A producao mundial de mel teve uma tendéncia crescente nos tltimos 20 anos,
atribuidas a um aumento no nimero de colméias e da producao por colonia apesar
das flutuagoes, em regides e paises (industrializados e nao industrializados). O
consumo também aumentou durante os ultimos anos, sendo atribuido ao aumento
geral nos padroes de vida e também a um interesse maior pelos produtos naturais
e saudaveis.

O estado do Rio de Janeiro é um dos maiores centros consumidores de mel
do pais. Em dez anos a classe produtora dobrou, mas a producao de mel, em
torno de 400 toneladas, continua estagnada, favorecendo a importagao de muitas
marcas de méis de outros estados. Para o Sebrae, o estado do Rio apresentou uma
alta devastacao ambiental e indices muito pobres de suporte a agricultura familiar,
fatores estes que contribuem para a improdutividade. Dentro do estado, a regiao
da Costa Verde é uma das menos expressivas na producao apicola (RIO BRANCO,
2008).

O termo Costa Verde refere-se a faixa de vegetacao costeira, localizada ao sul do
litoral luminense, composta por mais de duas mil praias e quase 400 ilhas. A ve-
getagao é formada pela floresta tropical (Mata Atlantica), apresentando fragmentos
com diferentes graus de preservagao. O clima ¢ tropical imido, com temperatura
média entre 22°C e 25°C, 4rea total de 2.118,5km? e uma populacao de 188.305
habitantes (FIBGE,2000). Os setores economicos que mais se destacam nesta regiao

sao: industria naval, maricultura, ndutico, portuario e turismo.



Capitulo 4

RESULTADOS

Ao se observar as medidas de tendéncia central e de dispersao, apresentadas
na tabela 4.1, é possivel verificar que grande parte da variabilidade do preco do
mel estd relacionada ao tipo de embalagem, a composicao do mel, ao municipio
de venda, a origem do mel e ao tipo de inspecao. Em cada varidvel analisada, em
algumas categorias, existem ocorréncias extremas (outliers), ou seja, o pre¢o do
mel em alguns estabelecimentos ficam muito distantes do padrao da distribuigao
dos outros pregos.

De acordo com as figuras boxplots, em anexo, e a tabela 4.1, verifica-se que no
municipio de Angra dos Reis, a média dos produtos estd acima dos de Mangaratiba.
Dentre os produtos avaliados, o composto de mel é o que apresenta-se mais caro
por unidade de peso (p — valor < 0,001), este produto representa uma mistura de
mel com extratos comumente de conotagao terapéutica e isto pode favorecer a alta

no seu preco. A média do preco do mel vendido em embalagens de vidro, é superior
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a media geral do preco do mel, pelo vidro ser um produto mais vulneravel e de
maior custo. A famédcia é a industria do medicamento, o que torna o consumidor
mais propenso a gastar pela necessidade presente, e portanto, o preco do mel é mais
elevado do que nos outros estabelecimentos. E o mel de origem em SP, também
tem um prego superior em relagao as demais origens. A inspegao (SIM) teve maior
média, por ser a inspecao feita pelo municipio, os conumidores tem mais confianga
na qualidade do produto. Para verificar a suposicao de normalidade na variavel
preco do mel, foi utilizado o teste de Shapiro-Wilk e verificado que nao segue uma
distribui¢do normal (p — valor < 0.001). E portanto para verificar os possiveis
fatores que possam influenciar na variabilidade do preco do mel foram utilizados
os testes nao-paramétricos de Wilcoxon-Mann-Whitney e de Kruskal Wallis.

Para avaliar se existe diferenca do preco do mel entre os diferentes tipos de
embalagens foi aplicado o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney e de fato foi verificado
que existe uma diferenga significativa no preco do mel (p — valor < 0.001) entre
o produto com embalagrm de vidro e de plastico (Tabela 4.3). Fazendo o mesmo
para as categorias composi¢ao do mel e municipio de venda observa-se também
uma diferenga significativa entre suas categotias (p — valor < 0.001).

Ao aplicar o teste de Kruskal Wallis, para a variavel precoentre os tipos de
estabelecimentos (famécia, supermercado, hortifruti, feira e produtos naturais),
diferentes locais de origem (MG, SP, RJ, ES, SC, RN, PE, CE) e diferentes tipos
de inspegao sanitaria (Servigo de Inspecao Federal (SIF), Servico de Inspegao Es-
tadual (SIE), Relacionamento no Servi¢o Inspecao Estadual (SIE/ER), Servigo

de Inspecao Estadual do Rio de Janeiro (SIE/RJ), Relacionamento no Servigo
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de Inspecgao Federal (SIF/ER), Servico de Inspegao Municipal (SIM), nao é in-
specionado), conclui-se que existe pelo menos uma diferenga significativa (p —

valor < 0.001) entre os pregos nestas categorias.
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Tabela 4.1: Dados descritiva do prego do mel em reais (R$) por um grama

Média | Mediana Q1 Q3 CV (%) Maéximo | Minimo n
Embalagem Vidro 0.02803 0.0252 0.0199 0.0297 50.49946 0.0899 0.0084 126
Plastico 0.02419 0.0204 0.01298 0.0317 70.85572 0.01818 0.0019 228
Farmacia 0.02823 0.0254 0.019 0.03448 52.53276 0.0899 0.0019 202
Tipo de Supermercado 0.02037 0.0182 0.0111 0.0266 52.28276 0.0648 0.0078 121
Estabelecimento Feira 0.0125 0.0111 0.0111 0.01205 23.616 0.019 0.0111 7
Hortifruti 0.02537 0.024 0.0225 0.02755 20.41781 0.0311 0.021 3
Produtos Naturais 0.03404 0.0246 0.0185 0.0317 109.10693 0.1818 0.01 21
Composicao Mel 0.02049 0.019 0.013 0.0248 51.53733 0.0736 0.0019 226
Mel Composto 0.03448 0.02965 0.02293 0.0375 58.96171 0.1818 0.0073 126
Municipio Angra 0.02676 0.024 0.01715 | 0.03167 55.26905 0.0899 0.0045 25
Mangaratiba 0.02265 0.0195 0.0143 0.02785 83.92935 0.1818 0.0019 104

MG 0.02089 0.02 0.01422 0.0263 47.22222 0.0019 0.08 222
RJ 0.03196 0.03 0.0211 0.0375 46.58802 0.0068 0.0789 97
SP 0.05022 0.0363 0.033 0.04942 77.69812 0.0078 0.1818 18
Origem ES 0.02185 0.0153 0.01395 0.0232 77.29977 0.0099 0.0232 4
SC 0.034 0.034 0.034 0.034 — 0.034 0.034 1
RN 0.02555 0.02555 0.0148 0.0148 2.49078 0.0251 0.026 2
PE 0.0148 0.0148 0.0148 0.0148 — 0.0148 0.0148 1
CE 0.0125 0.0125 0.0125 0.0125 — 0.0125 0.0125 1
SIF 0.02281 0.02075 0.0153 0.02912 51.42481 0.0019 0.08 242
SIE 0.0469 0.0469 0.0469 0.0469 — 0.0469 0.0469 1
SIE/ER 0.02548 0.02123 0.02123 0.0317 23.8226 0.0169 0.033 8
Inspecgao SIE/RJ 0.03189 0.0311 0.0238 0.03975 47.50705 0.0068 0.0736 67
SIE/ER 0.01783 0.01775 0.0166 0.0199 15.98429 0.0126 0.0211 8
SIM 0.06 0.06 0.06 0.06 — 0.06 0.06 1
Nao é Inspecionado 0.0285 0.0285 0.0285 0.0285 — 0.0285 0.0285 1
Total 0.02555 0.022 0.016 0.0312 63.51109 0.0019 0.1818 354

Fonte: UFRRJ, 2007
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Tabela 4.3: Testes nao-paramétricos Wilcoxon Mann-Whitney e Kruskal Wallis

com a = 5%

Teste nao-paramétrico Variaveis p-valor
Wilcoxon Embalagem < 0.001
Mann-Whitney Composicao < 0.001
Municipio < 0.001

Kruskal Tipo de estabelecimento | < 0.001

Wallis Inspecao < 0.001
Origem < 0.001




Capitulo 5

CONCLUSAO

Foram analisadas as variagoes de preco de mel e produtos, que estao rela-
cionados com o consumo. A embalagem de vidro é mais cara do que a de plastico.
Embora sejam ambos materiais reciclaveis, o preco da grama de cada material se
diferencia, sendo o vidro um material mais valorizado e portanto mais caro.

Nas lojas de produtos naturais e farmécias, o mel é vendido mais caro (p —
valor < 0.001) do que nos demais tipos de estabelecimento, por serem estabelec-
imentos que vendem os produtos em menor quantidade e portanto compram do
fornecedor uma quantidade pequena e consequentemente mais cara do que os out-
ros estabelecimentos que compram em grande quantidade.

Em Angra dos Reis, o mel é vendido mais caro do que em Mangaratiba (p —
valor < 0.001), devido ao padrao vida das pessoas que vivem neste municipio e
também por ser uma cidade turistica, na qual pessoas de poder aquisitivo elevado

visitam com maior frequéncia.
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O mel composto, se torna mais caro que o mel puro, pois geralmente sao mis-
turados a ele extratos de conotacao terapeutica. Dessa forma o consumidor é mais
atraido por ele, pois o utiliza como medicamento.

As principais vantagens da utilizacao dos testes nao paramétricos sao: simples;
nao dependem da distribuicao da populagao da qual a amostra foi selecionada; nao
exigem que as populagoes originais sejam normalmente distribuidas; os dados nao
precisam ser quantitativos basta que tenham uma escala ordinal e o uso de postos
faz as técnicas nao-paramétricas menos sensiveis aos erros de medidas do que os

testes tradicionais (testes paramétricos).
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ANEXOS

ANEXO 1
banco = read.table(’dado17042008.csv’, sep="\t", header=T)

save.image (’dadomel240408.RData’)
load("dadomel240408.RData")

edit(banco) # Planilha do banco

attach(banco)
summary (precolgrama) # Sumdrio estatistico da varidavel
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

0.00190 0.01600 0.02200 0.02555 0.03120 0.18180

sd(precolgrama) /mean(precolgrama)*100
[1] 0.6351109

# Testes de normalidade p/ nossa varidvel de interesse -
prego por 1 g de mel

# Primeira forma) Simulagdo da distribuig¢do normal
# X~ N(mi, S)

mean (precolgrama)

[1] 0.02555452

sd(precolgrama)

[1] 0.01622995

# Simulando a distribuigdo normal

x = rnorm(354, 0.02555452, 0.01622995)
mean (x)

[1] 0.02555452

sd(x)
[1] 0.01579409

boxplot(precolgrama, x, main="Variabilidade do Prego do Mel")
# Coeficiente de variacgdo

% CV = sd(banco$precolgrama)/mean(banco$precolgrama) * 100

# Segunda forma) Utilizando o artificio grafico - QQplot

qqnorm(precolgrama, main="Variabilidade do prego do Mel por uma grama")
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## drawing the QQplot
qgnorm(x, main= "Variabilidade do Prego do Mel")

# Terceira forma através do teste shapiro.wilk

shapiro.test(precolgrama)
Shapiro-Wilk normality test

data: precolgrama
W =0.773, p-value < 2.2e-16

# Ho: A distribuigdo da varidvel pertence a uma dist. normal
# H1: A distribuigdo da varidvel ndo pertence a uma dist. normal

# p-valor < 0.05, rejeita-se a Ho

## Assumindo que iremos utilizar os testes n&o paramétricos
p/ as variaveis:

# Tipo de estabeleciemento - Tipoestab

banco$Tipoestab = factor(banco$Tipoestab, labels=c("Farmacia","Feira",
"Supermercado", "HortiFruti", "ProdutosNaturais"))

tapply(banco$precolgrama, banco$Tipoestab, summary)
# Média do preco em cada estabelecimento

$Farmacia
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00190 0.01900 0.02540 0.02823 0.03448 0.08990

$Feira
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.01110 0.01110 0.01110 0.01250 0.01205 0.01900

$Supermercado
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00780 0.01110 0.01820 0.02037 0.02660 0.06480

$HortiFruti
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.02100 0.02250 0.02400 0.02537 0.02755 0.03110

$ProdutosNaturais
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
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0.01000 0.01850 0.02460 0.03404 0.03170 0.18180
tapply(banco$precolgrama, banco$Tipoestab, mean)

Farmacia Feira Supermercado
0.02823119 0.01250000 0.02037355

HortiFruti ProdutosNaturais
0.02536667 0.03403810

table(banco$Tipoestab)

Farmacia Feira Supermercado
202 7 121
HortiFruti ProdutosNaturais
3 21

boxplot (banco$precolgrama ~ banco$Tipoestab,

main="Variabilidade do Prego do Mel entre os Estabeleciemntos",
ylab="Preco do Mel por Uma Grama em R$" )

abline (h=mean(banco$precolgrama), col="red") # Vericando o preco medio
geral do mel em relagdo aos estabelecimentos

tapply(banco$precolgrama, banco$Tipoestab, sd)

Farmacia Feira Supermercado
0.014839224 0.002952400 0.010657554
HortiFruti ProdutosNaturais
0.005186842 0.037140133

CV = sd(banco$Tipoestab)/mean(banco$Tipoestab) * 100
# Utilizando o kruskal wallis

# Ho: As médias entre as amostras sdo iguais
# H1: Pelo menos umas das médias é diferente

kruskal.test (banco$precolgrama ~ banco$Tipoestab)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: banco$precolgrama by banco$Tipoestab

Kruskal-Wallis chi-squared = 37.9691, df = 4, p-value = 1.137e-07

# Embalagem - embala
banco$embala = factor(banco$embala, labels=c("Vidro","Plastico"))
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tapply(banco$precolgrama, banco$embala, mean) # Média do preco em cada
Vidro  Plastico
0.02803254 0.02418509

table(banco$embala) # Quantidade de produtos (n)

Vidro Plastico
126 228

boxplot(banco$precolgrama ~ banco$embala,
main="Variabilidade do Prego do Mel entre as Embalagens",
ylab="Preco do Mel por Uma Grama em R$" )

# Utilizando WILCOXON
# Ho: As médias entre as amostras sdo iguais
# H1l: Existe diferencga entre as médias das amostras

# p-valor < 0.05, rejeita-se Ho

wilcox.test (banco$precolgrama ~ banco$embala)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: banco$precolgrama by banco$embala
W = 17528, p-value = 0.0005998

alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

# Composigdo - composicao

banco$composicao = factor(banco$composicao, labels=c("Mel","Mel Composto"))

tapply(banco$precolgrama, banco$composicao, mean) # Média do preco em cada

Mel Mel Composto
0.02048761  0.03448413

tapply(banco$precolgrama, banco$composicao, sd)
Mel Mel Composto
0.01056828  0.02033484

tapply(banco$precolgrama, banco$composicao, summary)
$Mel

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00190 0.01300 0.01900 0.02049 0.02480 0.07360

$‘Mel Composto®
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.00730 0.02293 0.02965 0.03448 0.03750 0.18180
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table(banco$composicao)

Mel Mel Composto
226 126

boxplot (banco$precolgrama ~ banco$composicao,
main="Variabilidade do Prego do Mel em relacdo a Composigdo",
ylab="Preco do Mel por Uma Grama em R$" )

# Utilizando WILCOXON

# Ho: As médias entre as amostras sdo iguais
# H1: Existe diferenca entre as médias das amostras
# p-valor < 0.05, rejeita-se Ho

> wilcox.test(banco$precolgrama ~ banco$composicao)
Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: Dbanco$precolgrama by banco$composicao
W = 6041, p-value < 2.2e-16
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

# Municipio - municip

banco$municip = factor(banco$municip, labels=c("Angra",'"Mangaratiba"))
tapply(banco$precolgrama, banco$municip, mean) # Média do preco em cada

Angra Mangaratiba
0.0267628  0.0226500

tapply(banco$precolgrama, banco$municip, sd)
Angra Mangaratiba
0.01479337 0.01901706

tapply(banco$precolgrama, banco$municip, summary)
$Angra

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.00450 0.01715 0.02400 0.02676 0.03167 0.08990

$Mangaratiba
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00190 0.01430 0.01950 0.02265 0.02785 0.18180
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table(banco$municip)

Angra Mangaratiba
250 104

boxplot (banco$precolgrama ~ banco$municip,
main="Variabilidade do Prego do Mel nos Municipios",
ylab="Preco do Mel por Uma Grama em R$" )

# Utilizando WILCOXON

# Ho: As médias entre as amostras s&o iguais
# Hl: Existe diferenca entre as médias das amostras
# p-valor < 0.05, rejeita-se Ho

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

data: banco$precolgrama by banco$municip
W = 15969, p-value = 0.000712
alternative hypothesis: true location shift is not equal to O

# Inspecdo - inspecao

banco$inspecao = factor(banco$inspecao,
labels=c("Sif","Sie","sie/er","sie/rj","sif/er","visa sim",

"n3o é inspecionado"))
tapply(banco$precolgrama, banco$inspecao, mean) # Média do preco em cada

Sif Sie sie/er sie/rj

0.02280826 0.04690000 0.02547500 0.03188657
sif/er visa sim ndo é inspecionado

0.01782500 0.06000000 0.02850000

tapply(banco$precolgrama, banco$inspecao, summary)
$Sif

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00190 0.01530 0.02075 0.02281 0.02912 0.08000

$Sie
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0469 0.0469 0.0469 0.0469 0.0469 0.0469

$¢sie/er’
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.01690 0.02123 0.02460 0.02548 0.03170 0.03300



$‘sie/rj’
Min. 1st Qu. Median
0.00680 0.02380 0.03110

$‘sif/er’
Min. 1st Qu. Median
0.01260 0.01660 0.01775

$‘visa sim®
Min. 1st Qu. Median
0.06 0.06 0.06

$‘ndo é inspecionado®

Min. 1st Qu. Median
0.0285 0.0285 0.0285

table(banco$inspecao)

Sif
242

Mean
0.03189

Mean
0.01783

Mean
0.06

Mean
0.0285

sif/er visa sim

8 1

3rd Qu. Max.
0.03975 0.07360

3rd Qu. Max.
0.01990 0.02110

3rd Qu. Max.

0.06 0.06
3rd Qu. Max.
0.0285 0.0285

Sie
1

ndo é inspecionado

1

boxplot (banco$precolgrama ~ banco$inspecao,

main="Variabilidade do Pregco do Mel em relacdo a Inspecgdo",

ylab="Preco do Mel por Uma Grama em R$" )

tapply(banco$precolgrama, banco$inspecao, sd)

# Utilizando o kruskal wallis

# Ho: As médias entre as amostras sdo iguais
# H1: Pelo menos umas das médias é diferente

kruskal.test(banco$precolgrama ~ banco$inspecao)

data: Dbanco$precolgrama by banco$inspecao

Kruskal-Wallis chi-squared = 32.8212, df = 6, p-value

#0rigem - origem

banco$origem = factor(banco$origem,

labelS=C(I|MGll R HRJH s IISPII s IIES" s |ISC|I s IIRNll s ||PE|| , HCEH))
tapply(banco$precolgrama, banco$origem, summary)

$MG
Min. 1st Qu. Median

Mean

3rd Qu. Max.

1.135e-05
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sie/rj
67



0.00190 0.01422 0.02000 0.02089 0.02630 0.08000

$RJ
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00680 0.02110 0.03000 0.03196 0.03750 0.07890

$sp
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.00780 0.03300 0.03630 0.05022 0.04942 0.18180

$ES
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.00990 0.01395 0.01530 0.02185 0.02320 0.04690

$sC
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.034 0.034 0.034 0.034 0.034 0.034

$RN
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.02510 0.02533 0.02555 0.02555 0.02577 0.02600

$PE
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max .
0.0148 0.0148 0.0148 0.0148 0.0148 0.0148

$CE
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0125 0.0125 0.0125 0.0125 0.0125 0.0125

boxplot(banco$precolgrama ~ banco$origem,
main="Variabilidade do Prego do Mel nas Origens",
ylab="Prego do Mel por Uma Grama em R$" )

table(banco$origem)

MG RJ SP ES SC RN PE CE
222 97 18 4 1 2 1 1

tapply(banco$precolgrama, banco$origem, mean)
MG RJ SP ES SC

RN

0.02088559 0.03196186 0.05022222 0.02185000 0.03400000 0.02555000

PE CE
0.01480000 0.01250000
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tapply(banco$precolgrama, banco$origem, sd)
MG RJ SP ES
0.0098652262 0.0148934371 0.0390204706 0.0168928979

SC RN PE
0.0006363961 NA NA

# Utilizando o kruskal wallis

# Ho: As médias entre as amostras sdo iguais
# Hl: Pelo menos umas das médias é diferente

kruskal.test(banco$precolgrama ~ banco$origem)
Kruskal-Wallis rank sum test

data: Dbanco$precolgrama by banco$origem

Kruskal-Wallis chi-squared = 71.1443, df = 7, p-value

CE
NA

8.672e-13
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ANEXO 2: Variabilidade do Preco do Mel

Preco do Mel por um grama (R$)

Preco do Mel por urm Grama (R§)
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