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INTRODUGAD

A natureza apresenta varios processos e padrdes, como a rotagao e trans-
lagdo da terra, o movimento das marés, a for¢a da gravidade, o ciclo de vida
dos organismos, a distribuicao espacial das espécies, época de reprodugao,
ndimero de filhotes, entre outros. Estes processos e eventos sdo, em sua maioria,
descritos e estimados utilizando técnicas estatisticas.

A estatistica ¢ uma ferramenta fundamental na busca de padroes existen-
tes na natureza. Ela é um instrumento util para organizar, descrever e inferir
sobre os processos naturais, adequada para descrever tendéncias, diferencas
e variagoes, e testar inferéncias.

Os principais objetivos da estatistica sdo o planejamento, amostragem,
organizagdo, apresenta¢ao, andlise e interpretagdo dos dados. Suas atribuigdes
incluem: descri¢ao, estimativa dos pardmetros de uma populagdo e a prova
de hipoteses.

A estatistica pode ser dividida em trés partes: descritiva, probabilidade,
e inferencial.

o A estatistica descritiva organiza e sumariza os dados

o A probabilidade estd associada a andlises de incertezas de fendmenos
aleatdrios

o A estatistica inferencial pode determinar se hd diferengas em uma ou mais
amostras. Isto é, se as diferencas observadas sao devido ao acaso ou se
elas provém de populagdes distintas. Muitas das inferéncias estatisticas
comparam conjunto de dados obtidos com distribuigdes ou variagdes
aleatorias de nimeros. As técnicas de inferéncia iniciam a partir de hi-
poéteses sobre a populagao.

CATEGORIAS DE DADOS

A estatistica analisa os dados, que possuem natureza diversa: podemos
dividi-los em qualitativos e quantitativos. Sexo e presenca em certo tipo de
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vegetacdo sdo dados qualitativos nominais, ja a freqiiéncia de dispersores é
qualitativa ordinal. Os dados de abundancia sdo quantitativos discretos e os
de altura quantitativos continuos. Definimos dado como o valor da varidvel
para cada unidade amostral (por exemplo, biomassa de uma semente de feijao
¢ de 263 mg) e variavel como a caracteristica que queremos analisar, como
biomassa, pressdo temperatura, abundéncia, riqueza de espécies, cor, sexo,
altura, tipo de solo.

VARIAVEIS QUALITATIVAS

o Nominal
o Ordinal

Variavel nominal

Quando conseguimos apenas classificar o objeto de estudo, sem nenhuma
ordenagao de valor ou categoria, estamos utilizando a escala nominal. Essas
categorias sdio mutuamente exclusivas. Por exemplo, se classificamos cami-
setas em relacdo a cor, como verde, amarela, branca, vermelha, azul e cinza,
estamos usando um simbolo para representar cada categoria. Se agendarmos
o pagamento do IPVA dos carros com relagao ao ultimo nimero da placa, os
carros serdo classificados numa escala de 0 a 9. O numero dos jogadores de
tutebol ou o niimero de cada lote de organismos de uma colegao sao exemplos
de escala nominal.

Propriedades formais = a unica relagdo existente aqui é a equivaléncia.
Todos os individuos de uma classe sdo equivalentes. E o relacionamento dos
objetos de estudo ¢ equivalente. A relagdao de equivaléncia ¢é reflexiva (x = x,
para todo x), simétrica (se x=y, entdo y=x) e transitiva (se x=y e y=z, entdo
x=z). Na escala nominal, todos os simbolos sao equivalentes, por isto podem
ser trocados sem que se alterem as relagdes entre os numeros. Se eu classi-
fico cinco areas de amostragem em 1, 2, 3, 4 e 5, depois resolvo trocar estes
simbolos para 101, 102, 103 104 e 105 ou para A, B, C, D, e E, isto nao altera
nenhuma propriedade das areas amostradas.

Variavel ordinal

Quando os elementos de uma categoria de dada escala, além de serem
diferentes das outras categorias, possuem uma relagdo entre as categorias.
Por exemplo: extra-alto, alto, médio, pequeno, minimo. Outro exemplo:
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abundante, frequente, regular, ocasional, raro. A diferenga fundamental entre
uma escala nominal e uma escala ordinal é que a escala ordinal incorpora
ndo somente a relacdo de equivaléncia (=), mas também a relacao “maior do
que” (>). Esta ultima ¢é irreflexiva, assimétrica e transitiva.

Como qualquer transformagdo que preserva a ordem nao altera a in-
formacao contida em uma escala ordinal, a escala se diz inica a menos de
uma transformag¢do monotonica. Ou seja, ndo interessa que numeros sejam
atribuidos a um par de classes ou aos membros dessas classes, desde que os
membros da classe maior recebam os valores mais altos. Com o escalonamento
ordinal, podemos comprovar hipéteses um grande nimero de estatisticas nao
paramétricas, também chamadas de estatisticas de ordenagdes ou de postos.

VARIAVEIS QUANTITATIVAS

As variaveis quantitativas podem ser classificadas de duas maneiras:
como discretas ou continuas. O dado continuo permite a introdugio de uma
infinidade de valores em um intervalo qualquer, como a altura de um animal,
por exemplo. Ja o dado discreto admite apenas valores inteiros, como, por
exemplo, o nimero de ninhos de aves em uma ilha. Para estes dados, todas
as estatisticas paramétricas comuns (e.g., médias, desvios-padrao, correlagdes
de Pearson) sdo aplicaveis, assim como as provas paramétricas comuns.
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Capitulo 1

ESTATISTICA DESCRITIVA

Os dados apresentam varias caracteristicas que podem ser expressas atra-
vés de medidas estatisticas e graficas. Essas medidas podem ser populacionais
ou amostrais, onde populagdo ou universo de estudo é todo o conjunto de
dados de uma variavel que esta sendo estudado estatisticamente. Realizamos
o censo, quando mensuramos toda a populagdo. Na maioria das pesquisas,
coletamos amostras da populacao. Amostra é uma parcela representativa da
populagao. Isto é, um subconjunto da mesma. As amostras dever ser repre-
sentativas e imparciais. Representativas por conterem em propor¢ao tudo o
que a populagao possui qualitativa e quantitativamente. Imparciais, pois todos
os elementos da populagao tém a mesma chance de fazer parte da amostra.

A populagio é descrita através de parametros, sio medidas que descrevem
ou caracterizam a populagdo, como a média ou desvio padrdao da mesma.

Medidas de tendéncia central

Os parametros de tendéncia central sio medidas que indicam o centro de
distribui¢do dos dados. As mais comuns sdo média, mediana e moda. Estas
medidas representam uma simplificacdo dos dados, ja que a amostra sera
representada por apenas um valor.

Média aritmética pode ser representada pelaletra e calculada pela equagao 1.1:

X +X,+.+X, ou > X,
- N H=-=

eq.1.1
N

Onde: X’ sdo as observagdes e ‘N’ é o numero total de observagdes

Na pratica, sempre trabalhamos com amostras, trabalhando assim com
a estimativa da média x .
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A média selocaliza no centro, quando a distribuicdo dos dados é simétrica
(e.g. Distribui¢ao normal), Fig. 1.1. Em distribui¢oes de dados assimétricas,
Fig.1.2, A média ndo é uma boa medida de tendéncia central, por ser muito
afetada pelos valores extremos.

Frequéncia

Média

Figura 1.1 - Curva simétrica

Frequéncia

Média

Figura 2.2 - Curva assimétrica

Para que a média aritmética seja considerada um estimador imparcial é
preciso satisfazer as seguintes condigoes:

1. Observagoes realizadas de forma aleatdria
2. Observagdes independentes entre si

3. Observagoes estdo dentro de um universo maior que apresenta
distribui¢do normal.

Exemplo: a altura média dos alunos da turma de andlise de dados é:

1,82; 1,65; 1,73; 1,69; 1,78; 1,725 1,59; 1,85; 1,705 1,70; 1,68
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_ 1,82 + 1,65+ 1,73 + 1,68
X = 1 =1,72M

Média ponderada ¢ uma forma de média aritmética, sendo definida como o
conjunto de numeros X , X, ...X que estdo associados aos pesos W, W_ ... W .

WX, AW, X, 4.+ W X O DX,
= i=1

= eq. 1.2
’ W, +W,+..+W, xp=—§y;—

X

Exemplo:

Foram capturados 5 organismos com um amostrador de 1m? 3 com
um de 0,5 m? e um com um amostrador de 0,25 m*. A média de organismos
capturados por m? é:

Im?*= peso 1, 0,5m?= peso 2, 0,25m*= peso 4

_SX1+3x2+1x4

=2,5ind. xm™
i 1+2+4

X

Média geométrica Entre n valores (x), ¢ a raiz de indice n do produto desses
valores. E utilizado em situagdes de aumentos sucessivos.

Ve
(Hxij =Q/x, X X, X X X, eq.1.3
i=1

Exemplo: a taxa de engorda das codornas foi de 15% no primeiro més,
12% no segundo e 30% no terceiro:

YL15x1,12x1,3 =3/1,6744 =1,187

Se a massa de referéncia fosse 200:
200 x 1,15=230
230 x 1,12=257,6
257,6 x 1,3= 334,88



22 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

Ou
200 x 1,187=237,49
237,49 x 1,187= 282,01
282,01 x 1,187= 334,88

Média Harménica A média harmonica equivale ao inverso da média aritmé-
tica dos inversos de ‘n’ valores. Ela é a média adequada quando se trabalha
com grandezas inversamente proporcionais (e.g.,velocidade e tempo, juros
e valor total). Ela apresenta uma média menor que as médias aritméticas e
geométricas (eq.1.4).

Ex: faca a média harmonica de: 1,2,3,4

n
MH = I 1 1 eq.1.4
—+—t .+
o5 Xn
4 4 4
MH‘; l+l+l_12+6+4+3_§_1’92
12 3 4 12 12

Média mével simples é a média aritmética simples entre o nimero de elementos
selecionados em sequéncia (eq.1.5). Ela é utilizada para identificar a tendéncia
dos dados de uma sequéncia espacial ou temporal.

d+d,+..+d
MMS =—1——2 2 eq. 1.5
n
Exemplo: realizar a média mével de 2 em 2 dados.
Dados 40 | 52 | 74 37 1 11 80 13 75

Média moével

46 | 63 | 555 | 19 | 6 | 4555 | 46,5 | 44
[(x +x_,.)/2]

Mediana (Md) é o valor central de um conjunto de elementos, apds a orde-
nagdo dos dados, de acordo com a sua ordem de grandeza. Se o numero de
amostras é par, a mediana sera a média dos valores centrais.

A mediana ndo ¢é afetada pela grandeza dos valores extremos e sim pelo
numero de elementos do conjunto. Se a distribuigdo é assimétrica, a mediana
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¢ uma melhor medida de posi¢ao do que a média aritmética. Sua grande

desvantagem é que nao pode ser tratada algebricamente.

Exemplo: dado o conjunto de dados: 2, 3, 3,5, 5,5,7,7, 8, 10, 11, 15, 16.

A medianamd =7

n 1121345678910 11] 12

13

valores |2 |3 |3 |5(5|5(7|7(8] 10| 11| 15

16

A mediana do conjunto de dados 2, 4, 4, 8, 10, 11 é md= (4+8)/2=6

N 1 (234 5 ] 6
valores |2 |4 |48 10 | 11

Moda (Mo) ¢ o valor que apresenta a maior frequéncia numa distribuigao.

Ela pode ou néo existir.
Exemplo:
Amodal: 1, 3, 4, 5, 10, 25, 26, 38, 49, 51 (sem moda)

Unimodal: 3,3, 4,5,5,6,6,7,7,7,7,7,9,10,10,11, 13, 13,17,18 moda=7
Bimodal: 1,1,2,2,2,3,4,5,7,9,9,9,11,12,13moda=2¢9

O fato de uma distribuigdo apresentar mais de uma moda pode ser um

indicio de heterogeneidade da amostra ou populagao, Fig. 1.3.

Caranguejo Maria Farinha

0.10 0.15

Frequéncia

0.05

0.00

2 4 6 8 10 12
Largura da toca

Figura 1.3: Histograma da largura de tocas do caranguejo
Maria Farinha (Ocypode quadrata) em praias locais.
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Medidas de dispersao

Medidas de dispersao e de tendéncia central sdo importantes na descri-
¢do de uma populagdo, contribuindo para definir o padrio de distribuicao
dos dados.

Amplitude total ou amplitude de variagdo: é a diferenca entre o maior e 0 menor
valor encontrado. E a medida mais simples de dispersio.
Limitacgoes:
« Nao detalha a variagdo do conjunto de dados, pois mostra apenas os
extremos, ndo informando sobre os dados intermediérios.

« Dificilmente a amostra representa a amplitude populacional dos dados.
Portanto, ha uma sub-estimativa da amplitude dos mesmos.

E importante em trabalhos taxonémicos ou de ecologia descritiva.
Varidncia é a soma dos quadrados dos desvios de uma média, é representada

por 67 para a populagdo (eq.1.6):

s (Xm0 + (X, - )+ A (X, )
N

o

2
ou g2 :M eq. 1.6
N

E por s* para as amostras (eq. 1.7):

I CY -+ (X, X)) 4.+ (X, -X)°

n—1
X —-x)°
ou s’= Z‘(’—) eq. 1.7
n—1
Exemplo:
n 1 2 3|14(5 Soma Média
Valores 3 13 | 8| 4|7 35 7

Desvios? 16 36 11910 62
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Y (X, -x)
32=¥=Q=15’5
n—1 4

A equacio abaixo (eq.1.8) E mais precisa, pois nio envolve arredondamentos:

OR%
2=

eq.1.8
§2 = q
n—1
Exemplo:
n 1 2 3 4 5 | Soma | Média
Valores 3 13 8 4 7 35 7

Valores? 9| 169 | 64 | 16 | 49 307

Desvio padréo é definido como sendo a raiz quadrada da variancia, e expressa
o desvio de cada um dos elementos em rela¢ao a média:

SZ\/S_2 eq. 1.9

O desvio padrao (D.P.) Pode ter um valor numérico maior do que a
meédia. Isto geralmente é uma indicagdo de que a distribui¢do é assimétrica.

Erro padréo ou erro da média expressa a variagdo existente entre o conjunto de
médias, correspondendo ao desvio padrao das médias.

S. == ou 5. =.-— eq. 1.10
Jn :

O erro padrao (E.P.) Sempre é menor que o desvio padrao amostral. Por
isto, muitos pesquisadores preferem utilizar o primeiro. Mas, a decisdo para
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escolher qual medida de dispersdo utilizar depende da representatividade dos
dados. Se os dados sdo representativos da populagio inteira, utilize o erro
padrdo. Mas se sao limitados ao conjunto amostral utilizado, utilize desvio
padrao. Deve-se preferir o D.P. Que mostra claramente a variabilidade dos
dados existentes, e dd menos importancia a generalidade.

Coeficiente de variacdo ¢ uma medida abstrata que independe das unidades em
que foram medidos os dados. Ele expressa o desvio padrdo que obteriamos
se a média representasse o indice 100 (eq.1.11).

o8 or=2x100 eq. 111
100 CV X

O coeficiente de variagao é importante para comparar a variacao entre
duas séries de dados medidos em unidades diferentes, ou entre variaveis
diferentes. Por exemplo, o nimero de poliquetas em 2 cm?, média=50e s =
35, comparados com o volume de poliquetas em 1cm?, média = 80 e s = 50.

P07 o, =206

CV vol. —
80

drea 50 -

Pode-se verificar que os dados de area sao mais variaveis que os dados
de volume.

Quantis, quartis, decis percentis. Geralmente, quando utilizamos a mediana,
como medida de tendéncia central, utilizamos os quantis, como medidas de
dispersdo, pois a amplitude dos dados contém desvios, sendo menos infor-
mativa. Podemos dividir os dados em 4 partes iguais, os quartis.
o O primeiro quartil (25%)
» O segundo quartil seria a mediana (50%)
O terceiro quartil (75%)
o Intervalo interquartil é a diferenca entre o valor do 3° quartil (percentil
75) e o valor do 1° quartil (percentil 25), Fig. 1.7.
Ex.:

Q1 2 Q3
n 11213[4] 5 6 7 8 9 | 10 | 11
dados |2 |3 [5]| 8| 12 14 21 | 28 | 33 | 44 | 45
25% 50% 75%
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Q,=(5+8)/2 =6,5
Q, =14
Q,=(28+33)/2 =305

Dados marginais sao observagdes consideradas ‘fora do intervalo; isto é,
observagoes acima e abaixo de 90 e 10 percentis, respectivamente. Sdo consi-
derados extremos valores acima e abaixo de 95 e 5 percentis, respectivamente.

ORGANIZACAO DOS DADOS
Organizando os dados em tabelas e graficos

Os dados, geralmente sdo numerosos e estdo dispostos aleatoriamente na
planilha de dados. Ha a necessidade de organiza-los para se ter uma nogao
do conjunto dos mesmos. Esta informagao pode ser organizada em tabelas e
graficos. Recomenda-se que todas as tabelas e graficos de um estudo fiquem
em apenas um arquivo. Ha varios modos de organizar os dados em planilhas,
por exemplo, optamos por colocar as varidveis nas linhas e amostras nas colu-
nas, e repetimos isto para todas as planilhas. Medidas de tendéncia central, de
dispersao e tabelas e graficos possibilitam conhecer a distribuigdo de dados.

Graficos

Os graficos sao uma forma de apresentagao dos resultados. Eles devem
ser simples (objetivos), e capazes de mostrar de modo claro o resultado, como
no ditado “uma imagem vale mais que mil palavras”. Existem muitos tipos de
graficos, apresentamos a seguir os mais comuns:

Grdficos em Barra — em forma de barras verticais ou horizontais, continuas ou
descontinuas. Mostra a variagdo de uma ou mais variaveis, Fig. 1.4.

Invertebrados

120 M Dispio remanei

B Ancinus sp

W Battyporeiaus ruffoi

® Australonuphis
casamiquelorum

m Caridea

1

s ® CLEANTOI
Especies
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Figura 1.4: Graficos em barras

Grdfico em setores — sao graficos circulares univariados, onde cada variavel ¢
uma fatia do mesmo, Fig. 1.5.

1.5: Gréfico em setores

® Dispio remanei

m Ancinus sp

® Battyporeiaus ruffoi

M Australonuphis
casamiquelorum

m Caridea

B CLEANTOI

Figura 1.5: Grafico em setores

Grdfico em linha - quando representam apenas uma variavel, sdo equivalentes
aos graficos em barra e em setor, Fig. 1.6.

Abundancia

10 20 30 40 50 &0 7O B0 90 100

Figura 1.6: Grafico em linha
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Grdficos box-plot — propiciam a representacao de medidas de tendéncia cen-
tral (e.g., média, mediana) com medidas de dispersao (e.g., desvio padrao,
quartis), Fig 1.7.

% 1 Marginal »
wr
e
[}
‘a
T
ek}
=
N . —— Q3+15(Q3-Q1)
g = Q3
2
22= mediana
- —
= — = Q115@Q3-Q1
;, ;
Epoca

Figura 1.7: Box-plot da Riqueza de espécies no Porto
de Suape,1=Seco, 2= Chuvoso.

Grdficos de dispersd@o — Mostram a relagdo entre duas variaveis, Fig. 1.8.

30 -~ ’
Q
£ 25 - ge®’e
3 ¢
20 A [ ]
g {°
@ 15 - s
.
% o o°
10 - .
3 oo.
5 5 ‘.
= ce®$
D T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30
Variavel independente

Figura 1.8: Grafico de dispersao

Histogramas — Uma variavel composta por um elevado nimero de dados pode
ser agrupada em tabelas de frequéncia de ocorréncia (EQO.) e, depois, visua-
lizadas em histogramas que possibilitam visualizar a distribui¢do dos dados.
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Para construir a tabela de frequéncia, precisamos definir o nimero de
classes e a amplitude de cada classe. Ha varios métodos para definir o nime-
ro de classes mas, deve sempre prevalecer o bom senso. Isto é, o nimero de
classes ndo deve ser tao pequeno que mascare a distribuigdo de dados nem tao
grande que dificulte a visualizagao dos mesmos, algo entre 10 e vinte classes.
Pode-se determinar o nimero de classes seguindo alguma das varias regras
existentes. Dois exemplos de regras simples sdo: definir o numero de classes
através da raiz do numero total de dados, ou através da equacgao de Sturges:

« Ntmero de classes =~ \n

« Numero de classes = 1+ 3,222 x log n (equagdo de Sturges)

Também existem varias regras para estabelecer a amplitude de cada classe,
aregra mais simples seria dividir a amplitude dos dados pelo niimero de classes:

Valor mdximo - valor minimo

Amplitude da classe = -
Numero de classes

Exemplo:

Comprimento do cefalotérax (mm) de 100 crustaceos:

53| 84 |85(10,5|10,5|10,5|11,2| 89 | 96 | 97 [7,7]183| 9,5 |91 (10,6

6,6 | 83 |8,7]10,7|10,3|10,8 (11,8 81 | 9,7 | 9,6 |87 85| 9,6 |9,6]10,6

7,5(190 |88(10,2]10,9|10,3|10,6| 81 | 9,1 | 9,5 (8,682 9,8 |91

80|89 191(97 192 |94 |11,9]| 8,7 [10,4]|10,5(8,8|8,7| 9,6 |99

741 82 198]10,0| 91 (10,0 8,2 |10,2]|10,8(10,6(92[98| 8,4 |9,7

74811949994 | 94|81 |109(10,9]|10,7(98]99| 86 |98

9,011,490 93 | 10,6 |11,1| 9,7 |10,2| 9,7 [10,2|9,3]9,3(10,6 94

Numero de classes = \/100 =10
Numero de classes = 1+ 3,222 x log100 = 6,222

11,9 -5,3
Amplitude da classe = BT 0,65

Para facilitar a comparagdo com outros dados, escolhemos intervalos
de 0,5 mm
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Limites de classe
(mm)

o—e 5,5 1
55 o— 60 0
6,0 o— 6,5 0
6,5 o— 70 1
70 o— 7,5 3
75 o— 8,0 2

80 o— 85 12
85 o— 90 12
9,0 o— 95 18

9,5 o— 10,0 22
10,0 o— 10,5 11
10,5 o— 11,0 13
11,0 o— 11,5 3
11,5 o— 12,0

Crustaceos
o —
N
.©
2 o ]
«@ - 4
=2
o
o
=
w |
o | [
i T T T T T T 1
5 6 7 8 9 10 11 12
Comprimento

Figura 1.9: Histograma de Frequéncia-comprimento
(mm) de crustdceos.

Frequéncia relativa e acumulada

A frequéncia relativa (ER.) E importante para ver a representatividade
de um dado em relagdo ao total de dados e a frequéncia acumulada (EAc.)
Permite observar a tendéncia deste acumulo.
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A frequéncia relativa indica a probabilidade de ocorréncia de certo evento.
Por exemplo, na tabela abaixo, a probabilidade de determinado individuo ter
entre 7,5 e 8§ mm ¢ de 2%.

Limites de cl
tmiles ce Casse | k0. ER. FAc.
(mm)
o—e 5,5 1 1 1
5,5 o—e 6,0 0 0 1
6,0 o— 6,5 0 0 1
6,5 o—e 7,0 1 1 2
7,0 o—e 7,5 3 3 5
7,5 o—e 8,0 2 2 7
8,0 o—e 8,5 12 12 19
8,5 o—e 9,0 12 12 31
9,0 o— 9,5 18 18 49
9,5 o—e 10,0 22 22 71
10,0 o—e 10,5 11 11 82
10,5 o— 11,0 13 13 95
11,0 o— 11,5 3 3 98
11,5 o— 12,0 2 2 100
Soma 100
24
2; A
20 ,
~ 18 s
5
5 16 /
>
£ 12 .
& 11 o
3 10
c
.g 9
o
o g
[T :
7
6 e
0 g

55 6 65 7 75 8 85 9 95 1010511 11512

Classes de Tamanho
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Frequéncia Acumulada(%)

100

80

60

40

20

T

2

3 4 5 6 7 8
Classes de Tamanho

9

10 11 12 13 14 15

Figura 1.10: Frequéncia Relativa (A) e Acumulada (B) das classes
de comprimento de crustaceos (mm).

EXERCICIOS CAPITULO 1

1. Um restaurante recebeu as seguintes notas de seus clientes: 4,5, 8, 9, 5,
8,5,6,5,9,9,6,8,6,3,9,4,7,7,5. Descreva os resultados obtidos utilizando
medidas de tendéncia central e de dispersao adequadas, se possivel.

2. Um técnico visitou doze residéncias em dois bairros do Recife, anotando
o nimero de larvas de pernilongos existentes nas armadilhas. Descreva as
duas populagdes de dados obtidos utilizando medidas de tendéncia central
e de dispersdo adequadas, se possivel.

1 3 4 5 7 8 9 |10 | 11 | 12
Bairro1 | 59 | 7| 52 | 89 | 13 9 [ 17 | 79 | 25 | 16 | 16
Bairro2 | 38 [ 1 | 73 [ 59 |25 | 93 | 64 |44 |27 | 8 | 38| 96

3. Um pesquisador quer saber qual variavel de uma populagao de peixes
apresenta menor varia¢ao, a massa ou o comprimento total. Faca a analise

dos resultados obtidos e apresente sua conclusao.

Massa

957

52

744

37

242

660

659

728

307

773

Comprimento

18

29

31

25

9

42

15

51

40

16
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4. Osrecém nascidos de um hospital foram medidos com fita métrica e com
paquimetro digital. Qual das duas medidas se mostrou mais confiavel?

Fita

51

45

50

50

52

46

47

49

53

Paquimetro

51,0

46,6

53,0

49,0

49,9

47,5

47,6

50,1

52,5

5. O crescimento de uma espécie de camarao foi de 53% no estagio nauplio,
32% em zoea e 14% na forma béntica. Qual o tamanho de um juvenil, que
iniciou a fase larval com 13 mm?

Faga uma tabela de frequéncia e um histograma do nimero de filhotes

nascidos a partir do registro de partos de cdes de uma clinica veterindria,

abaixo.
6 6 6 10 117 91713
4 6|6 2 71684 4 (4|5




(apitulo 2

PROBABILIDADE E MODELOS
DE DISTRIBUIGAO DE PROBABILIDADES

PROBABILIDADE

Existem varios conceitos de probabilidade, mas podemos dizer que é uma
medida da incerteza de ocorrer determinado evento, eq. 2.1.

ng

})(Evento) = W b 2.1

onde, n = numero de eventos, N = numero de resultados do evento. n = um
ingresso, N = cinco amigos.

Por exemplo, se quisermos sortear quem vai ficar com um ingresso para
o cinema entre cinco amigos. Deduzimos que a probabilidade de qualquer
amigo ficar com o ingresso é de 20%.

1
f)(Evento) = g = 092 ou 20%

A frequéncia de determinado evento também indica sua probabilidade
de ocorréncia:
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onde: n, = quantas vezes ocorre determinado evento, N = nimero total de
ocorréncia de todos os eventos.

A probabilidade de um evento acontecer é p, e varia de zero (0) aum (1).

A probabilidade de um evento nao acontecer é:1-p, que podemos chamar
deq.

A propor¢ao de uma populagdo em uma amostra indica a probabilidade
de ela ser amostrada. Por exemplo, se num laboratdrio de pesquisa ha 10
bidlogos, 3 farmacéuticos, e 12 bioquimicos. A probabilidade de entrar um
bidlogo no laboratdrio, logo apds o almogo ¢ de 40%.

P=--=0,40
25

Somadeprobabilidades — quando dois eventos podem ocorrer em determinada
situagdo, mas nao simultaneamente, isto ¢, sio mutuamente exclusivos ocorre
um ou outro. Nos somamos suas probabilidades.

Por exemplo, a probabilidade de encontrarmos uma concha de determi-
nada espécie de molusco com tons amarelos é de 50%, e com tons verdes é de
30 %. A probabilidade de eu coletar uma concha e ela ter uma das coloragdes
acima é de 80%

+
Pa+pb:£+lzx 4
n n n
0,5+0,30 = 0,80 ou =20, 30 _ 80
100 1100 100

Olhando a Teoria dos Conjuntos

A B
50% .
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Exemplo 2: um casal tem seis filhos, trés homens e trés mulheres: H1, H2,
H3, M1, M2, M3, sendo que um menino e duas meninas foram adotados. A
probabilidade de um deles ter comido a ultima fatia de bolo é 1/6 (16,66%)
e a probabilidade de ter sido um dos homens é 1/2 (50%).

+y+ 1 1
P{l+pb+pc=£+1+£:u=—+—+
n n n n 6 6

AN~
NS

Soma de eventos com sobreposicao

Qual a probabilidade da fatia de bolo ter sido comida por um menino
ou por um dos filhos adotados?(Neste caso ha interseccao entre os eventos)

Probabilidade de ser menino (3/6) mais probabilidade de ser adotado(3/6)
menos a probabilidade de ser menino e adotado (1/6)

3,31 34315
6 6 6 6 6
Adotado

d

Probabilidade de dois acontecimentos independentes — quando eu quiser coletar
mais de uma concha (dois acontecimentos ou mais) a pergunta poderia ser:

Qual a probabilidade de, ao pegar duas conchas, uma ser amarela e outra
verde? Neste caso, a probabilidade de ocorréncia de ‘amarelo’ e ‘verde’ seria
o produto da probabilidade deles.

X XX
Bzprz_xlz 2y 0,50 x 0,30 = 0,15 ou 15 %
n n n

Ame Am 0.5 x 0.5=0.25
AmeV 0.5 x 0.3=0.15
Ame Az 0.5 x 0.2=0.1
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VeAz 0.3 x 0,2=0,06
VeV 0,3 x 0,3=0,09
Az e Az 0,2 x 0,2=0,04

Numero de resultados possiveis

O sexo de um filhote de on¢a pode ser macho ou fémea. Suponhamos
que a ong¢a possua probabilidades iguais de ter olhos negros, castanhos,
amarelos e verdes. Para sabermos o nimero de resultados possiveis de dois
ou mais eventos simultaneos, basta multiplicar as possibilidades dos eventos.
No exemplo acima sdo oito resultados possiveis:

Mn, Mc, Ma, My, Fn, Fc, Fa e Fv

2x4=8

Os testes de significancia estatistica tém por base calculos de probabi-
lidade. Isto ¢, coletado um conjunto de dados (amostra), estima-se qual a

probabilidade de obter este mesmo conjunto de dados se a hipdtese nula é
verdadeira.

MODELOS DE DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE DE DADOS

A distribui¢ao dos dados de uma amostra tem dois aspectos: represen-
tatividade e aleatoriedade. Quando a distribuicdo dos dados da amostra é
representativa da populagdo, ela indica a probabilidade de ocorréncia de cada
dado. Essa distribuicao dos dados é aleatoria se a variavel nao é influenciada
por nenhum fator. Ha varios modelos matematicos de distribuicao de proba-
bilidade aleatdria dos dados. Os modelos mais comuns para dados discretos
sao o Binomial e de Poisson. Para dados continuos, ha a distribui¢do normal.

Distribuicao Binomial

A distribui¢ao Binomial foi a primeira distribuicdo de frequéncia introdu-
zida na estatistica, sendo a mais importante das distribui¢oes de variavel alea-
toria discreta. E uma distribuicdo resultante do desenvolvimento do bindmio

(p+q)"

onde ‘n’ é o niimero de eventos considerados, ‘p’a probabilidade de um evento
ocorrer e ‘q a probabilidade do evento alternativo ocorrer, sendo p + q = 1.
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A distribui¢do Binomial é adequada a eventos binarios, isto é, com apenas
dois resultados possiveis (macho ou fémea, sim ou ndo, ...), Onde as repeti¢oes
sao independentes e a probabilidade dos acontecimentos é constante (eq. 2.2).

n' X n—x
=————Xp X
O Xx(n—xy P71 eq.2.2

Onde: x= nimero de sucessos variando de 1 a n, p= probabilidade de
sucesso em cada repeti¢ao, q= probabilidade complementar a p, n = nimero
de repetigdes.

Lembrando que: 0! =1ex’=1

A média e a variéncia sdo calculadas por: y =n x pe c*=nxp (1-p),
respectivamente. Entretanto, quando o desvio padrao é tomado em porcen-
tagem, tem-se:

o= £q eq.2.3

n

A distribuigao Binomial é um caso particular da distribui¢ao mais geral,
a distribui¢do polinomial, como casos nos quais somente duas simples alter-
nativas sdo consideradas, mas, nas quais o evento pode acontecer de varias
maneiras com probabilidades p,, p,, ....p,.

A distribuicdo Binomial converge para a distribuigdo normal para grandes
valores de ‘n’ Para p=1/2 e n=20 ha convergéncia entre as duas distribui¢des.
Ela é usada para encontrar a probabilidade de X’ nimeros de ocorréncias ou
sucessos de um evento. Por exemplo: uma cadela estd gravida de cinco filhotes.
Qual a probabilidade de ela dar a luz a cinco filhotes fémeas?

Resolugao: sabemos que n=>5 e p=0,5 (a chance de nascer macho ou fémea
¢ igual). Para obter a probabilidade de x assumir o valor 5, aplica-se a equagao
para obter a distribui¢do Binomial do problema acima devemos calcular
todos os valores possiveis de x:

n! 5!

Po=—  _xp'xg"™ 5, = x0,5%0,5° =0,03125 ou 3,1%
O Mx(n—x) L 7T TP T (55 ’

Para obter a distribuigdo Binomial do problema acima devemos calcular
todos os valores possiveis de x:
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Numero de
f:meas ) Calculo P(x) Possibilidades
X
5' 0 5-0
0 Py = mxo 5°x0,5 0,03125 MMMMM
FMMMM MFMMM
5' 1 5-1
1 Py = mxo 5 x0,5 0,15625 | MMFMM MMMFM
MMMMF
FFMMM FMFMM
5 . i MFFMM FMMFM
2 P =7 %0,5°x0,57 0,3125 MMFFM FMMMF
G 21x(5-2)!
MMMFF MFMFM
MFMMF MMFMF
FFFMM FMFFM
51 . . MFFFM FMMFF
3 Py =77 o < 0,57%0,57 03125 MMFFF FMFMF
G 31%(5-3)!
MFMFF MFFMF
FFMFM MFFMF
51 \ y FFFFM FFFMF
4 P = o X 05 %05 0,15625 FFMFF FMFFF
O 41x(5-4)!
MFFFF
5! 5 0
5 P(X) 5')((5 5) x0,5 x0,5 0,03125 FEFFF

\jIIIIt

Figura 2.1: Distribuicdo Binomial, representando a frequéncia
absoluta da probabilidade de nascimento de fémeas da
espécie Canis familiaris.




Capitulo 2 - PROBABILIDADE E MODELOS DE DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADES 41

Os coeficientes binomiais podem ser representados na forma de um
Triangulo de Pascal, com inimeras propriedades que auxiliam no calculo da
distribui¢do Binomial.

Figura 2.2: Triangulo de Pascal.

Quando utilizamos a distribui¢do Binomial para resolver um problema?

Quando:
« Existirem somente dois resultados mutuamente exclusivos (ou sim ou
nao, ou branco ou preto, ...)

 As n tentativas sdo independentes, e

A probabilidade de ocorréncia ou sucesso, p, permanece constante em
cada tentativa.

Distribuicao de Poisson

A distribuigdo de Poisson pode ser considerada como um caso particular
de distribuicao Binomial, na qual a probabilidade de ocorréncia de um acon-
tecimento é muito pequena. Ela é adequada para calcular a probabilidade de
ocorréncia de uma variavel discreta em um intervalo de eventos continuos
ou nao, como o numero de espécies por area, ou nimero de mortes por ano.

A distribuigdo de Poisson ¢é caracterizada pela média de ocorréncia por
unidade de medida (p). Neste modelo a variancia ¢ igual 8 média: 6*=pt

A equagdo para determinar a probabilidade de x ocorréncias é:

P, = @ eq.2.4

« A probabilidade de observarmos zero individuos na amostra é e™

« A probabilidade de observarmos um individuo na amostra é e* u
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« A probabilidade de observarmos dois individuos na amostra é e™ u* /2!
« A probabilidade de observarmos trés individuos na amostra ¢ e* u*/3!
o E assim por diante.

A diferenca dentre a distribuigdo Binomial e a de Poisson é que a curva
Binomial é determinada pelo tamanho da amostra (n) e pela probabilidade de
sucesso do evento (p) enquanto que a de Poisson depende apenas da média
de ocorréncias (p).

Exemplo: a densidade média da amazonia é 2,54 habitantes/km?* Qual a
probabilidade de encontrar um habitante/km??

p ol

(6_2’54 2,54 )
@ T

1!

=P, = = 0,20 ou 20%

Para tragarmos a curva de distribui¢ao de habitantes da amazdnia, pre-
cisamos construir a tabela de frequéncia:

Probabilidade

0,079
0,200
0,254
0,215
0,137
0,069

G b W NN = of 2

0,3 q

0,25 4

0,2 4
0,15 4
01 §
-1 1
0 T T T T T
o 1 2 3 4 5

Figura 2.3: Distribuicdo de Poisson para média=2,54.
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Distribuicao normal

As estimativas estatisticas partem do pressuposto da aleatoriedade. Isto
¢, uma amostra aleatdria é aquela em que qualquer elemento da populagao
tem a probabilidade de ser selecionado para a amostra. Pressupde-se que
variaveis (e.g., Temperatura, altura, biomassa, oxigénio dissolvido) que ndo
estdo sofrendo influéncia de nenhuma outra variavel qualquer, apresen-
tam distribuigdo aleatéria em torno da média. Existem varios modelos de
distribui¢do aleatéria, o modelo de distribui¢do normal é adequado para
variaveis continuas.

A distribuicao normal forma uma curva simétrica, podendo ser repre-
sentada pela curva de Gauss, que tem a forma de sino. A distribui¢ao nor-
mal é caracterizada pela média (p) e desvio padrao (o), sendo definida pela
seguinte equagao:

1 _(x_/u)z
fo)=—p=e
o271

onde -0<xX<o0 eq. 2.5

Onde f(x) é Y, a ordenada, x é a variavel independente, € é a constante
de Euler (2,718...).

Caracteristicas da curva normal

o A distribuicdo normal tem forma de sino, com caudas assintoticas ao eixo
x. Isto é, jamais toca o eixo x.

o A distribuicdo é simétrica, com a média no centro da distribuicao.
« Valores de x vdo de -o0 a +oo.

« A média, a moda e a mediana sdo coincidentes. Assim os valores da va-
riavel x a esquerda da distribui¢ao normal ocorrem com frequéncia igual
aos que ocorrem a direita, pois a curva é simétrica.

« A curva tem dois pontos de inflexdo, que correspondem a valores de um
desvio padrio de x, isto é: (L - o) e (1 + ©).

o A area total da distribui¢dao soma 1 ou 100%.

« Aproximadamente 68% dos valores da curva situam-se entre (it - 6) e
(L+o0).

» Aproximadamente 95% dos valores situam-se entre (u - 1,960) e (U +
1,960).
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 Aproximadamente 99,7% dos valores situam-se entre (i - 30) e (1t + 30).

Utilidades da curva normal

Conhecendo as caracteristicas da curva normal e a média e desvio da
popula¢ao, podemos calcular a probabilidade de valores de interesse, como
saber a probabilidade de certo valor ocorrer, qual propor¢ao da populagiao
¢ menor do que certa medida. Para calcular esta probabilidade utilizamos a
curva normal padronizada.

Curva normal padronizada

A distribuicdo normal (variavel x) pode ser transformada na curva normal
padrao ou reduzida, que possui média igual a zero e desvio padrao iguala 1,
representada pela variavel z. A transformagéo ¢ dada pela seguinte equagao:

eq. 2.6

O valor de z pode ser convertido em probabilidade, ou drea corres-
pondente, na curva normal padrio, apresentada em uma tabela, o valor
correspondente a variavel X’ na curva padrao (z). A figura abaixo (Fig. 2.4)
Mostra a distribuic¢ao de z (numero de desvios-padrio), também chamada
de distribui¢ao normal padrao.

04

03

02

0.1

0.0

Figura 2.4: Curva normal padrao.
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A area correspondente a 95% da area total sob a curva normal estd com-
preendida no intervalo p + 1,966 (Fig. 2.5)

-
o

03

02

-
= = = = = =
Figura 2.5: Curva normal
A equagao da curva z é:
1 -
f(x)= e 2 eq. 2.7
o~N2w

A tabela z determina a drea a partir do ndmero de desvios-padrao, sen-
do adimensional. Os valores de z negativos podem ser obtidos por simetria.
Os valores de z possibilitam determinar a area sob a curva. Podemos saber,
por exemplo, que numa populagao de guaiamum, com média de 65 mm de
comprimento e desvio padrdo de 5 mm, a probabilidade de um animal ter
entre 65 e 70 mm ¢ 0,34.

Parax =70

70—65
z= =
5

1

O valor de z=1 equivale a area de 0,3413, que pode ser visualizado na
tabela z. Isto é 34%

Outro exemplo:
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Encontrei um peixe no supermercado muito grande para a espécie,
60 cm. Sabendo-se que a média populacional é de 45 cm e o desvio pa-
drao de 5 cm. Qual propor¢ao da populagdo tem comprimento igual ou
superior a este?

Z_x—,u_60—45_
o 5

3

Na tabela 1 encontrei o valor de 0,4987. Este valor, entretanto, corresponde
a area igual e maior que a média, devemos somar mais 50% encontrando o
resultado de 0,9987. A drea complementar corresponde a % buscada, ou seja
0,13%.

Teorema do limite central

A medida que o tamanho da amostra aumenta, a distribui¢do amostral
da sua média aproxima-se cada vez mais de uma distribui¢do normal.

Distribuicao amostral das médias

Quando trabalhamos com dados quantitativos, a média e o desvio padrao
sao medidas importantes para analisarmos os dados amostrais. A distribui¢ao
amostral das médias, quando representativa, apresenta caracteristicas nao
significativamente diferentes da populagéo.

Se a variavel tem distribuicdo aleatdria, podemos analisa-la como uma
distribui¢do normal. Isto ¢, analisar a amostra em relagdo a uma populagio
‘normal’ O erro padrdo da média amostral (6(X)) pode ser obtido por:

ng;ﬂ) eq. 2.8

o(x) =
Onde f é a frequéncia em que a média ocorreu, ou

_ o
o(x)= ﬁ eq.2.9
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onde ‘n’ é o tamanho da amostra, 6. é o desvio padrao da média ou erro
X

padrao. Podemos utilizar esta medida para calcular a probabilidade de uma

amostra aleatdria ter uma média diferente da média da populagdo. Para isto

utilizamos a relagdo com z da equagdo acima.

X—H
O

z= eq. 2.10

A distribui¢ao amostral das médias é utilizada para calcular a proba-
bilidade de uma amostra com determinada média pertencer a populagao
conhecida

Exemplo:

Qual a probabilidade de uma amostra com 13 homens ter a altura média
de 1,70 m, sabendo-se que a altura média dos brasileiros é 1,73 m (D.P. =
0,15M) para homens?

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 | Média

1,65 1,68 | 1,73 | 1,87 | 1,63 | 1,75 | 1,67 | 1,68 | 1,67 | 1,7 | 1,64 | 1,71 | 1,72 1,7

Tu 1,70-1,73
cale — o — Zeale = % = - 0,7211

Jn Vi3

O valor de z=0,72 corresponde a probabilidade de 0,2642 (Tabela 1), o
que corresponde a area entre zero (média) e o valor analisado. Entretanto,
buscamos a drea complementar

z

P(=1,70) = P(Z = 0,72) = 0,5 - 0,2642 = 0,2358

A probabilidade de uma amostra com 13 homens ter altura média de
1,70 m é de 23,6%.
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Exemplo 2: utilizando os dados populacionais acima, sabemos que no
nosso curso hd 200 homens, quantos deles teriam altura igual ou superior a
1,80m?

Xopo, _L80-L72

anlc o - 0’15 — 1’923

N Ji3

P(x> 1,80) = P(Z > 1,923) =0,5 - 0,4726 = 0,0274

O numero de homens com mais de 1,80m no curso é = 0,0274 x 200 =
5,48 homens

Como é dificil determinar o_, que ¢ um parametro populacional o melhor
é fazer a estimativa a partir de amostras aleatorias:

EXERCICIOS CAPITULO 2

1) Considerando que a altura média da mulher brasileira ¢ de 1,61 m e o
desvio padrao (D.P.) de 0,05 m:
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A. mulheres entre 1,55 e 1,6 m representam qual propor¢iao da popu-
lagdo?
B. qual a propor¢ao da populagao feminina é mais baixa que vocé?

C. qual propor¢ao da populagdo feminina tem 1,78 m e acima?

2) O Pastor Alemao tem em média cinco filhotes por gravidez, com desvio
padrao de um filhote. Qual é a probabilidade de ele ter dois filhotes? E
qual a probabilidade de ter sete?

3) Uma variedade de gatos pode gerar filhotes dos dois sexos: machos(M) ou
fémeas (F) e trés variedades de cores: branco (B), preto (P) ou malhado
(ML). Quais os resultados possiveis para um filhote? Quais sdo eles?

4) Um determinado grupo apresenta quatro mulheres com sangue A+, Trés
com sangue AB+, oito com O-, 20 com O+, duas com B- e uma com A-,
quinze homens com o+, sete com O-, trés com B+, dois com B-, 2 com
A+ e um com A-.

A. qual a probabilidade de selecionar aleatoriamente uma mulher com
sangue b-?
B. uma mulher se o sangue for o?

C. alguém com sangue a?

5) Suponha que a probabilidade de certo casal de ter filhos de olhos azuis é
25%. Qual a probabilidade deles terem trés filhos com olhos azuis?

6) Uma espécie de Tardigrada ocorre em 3% das amostras de determinada
praia. Dentre 70 amostras, qual a probabilidade de encontrar tardigradas
em 3 amostras?

7) Os bombeiros recebem, em média, 5 chamadas para socorro de animais
silvestres por hora. Qual a probabilidade de eles receberem 3 chamadas
em uma hora?






Capitulo 3

TESTES DE HIPOTESES

Pesquisas cientificas sao realizadas com base em hipoéteses, que serdo
analisadas e testadas através do método cientifico. Em estatistica, a hipdtese
esta relacionada ao pardmetro que estamos analisando (e.g.,.testar a média
entre duas amostras), ou conjunto de parametros, conforme o caso. Ela é
uma afirmacao sobre o pardmetro estudado. A inferéncia estatistica envolve
representatividade e confiabilidade, pois geralmente trabalhamos com um
conjunto pequeno da populagdo estudada.

As hipoteses correspondem ao ramo da estatistica inferencial, que for-
necem métodos para o pesquisador formular a idéia a ser testada, tomar de-
cisdes e saber o erro associado a cada uma. O teste de hipoteses ¢ uma regra
de decisdo, ele ¢ bindrio e excludente: ou H ou H..

As hipdteses estatisticas sempre comparam dois ou mais conjuntos de
dados, sejam elas uma amostra com dados da populagdo, uma amostra com
um referencial aleatdrio ou de igualdade, duas amostras, varias amostras :

A. Hipétese nula ou de nulidade (H,): estabelece auséncia de diferengas
entre os parametros (em outros termos ¢ o mesmo que dizer que os
parametros sdo iguais), hipdtese que remete a aleatoriedade dos even-
tos (e.g.: o tamanho médio da populagao de peixes é aleatoriamente
determinado em reservatdrios preservados ou poluidos).

B. Hipétese alternativa (HA ou H,): ¢ a hipdtese contrdria a hipotese
nula, ou seja, que os parametros sdo diferentes entre si, remete a
eventos bioldgicos ou naturais, nao aleatérios (e.g.: o tamanho médio
da popula¢io de peixes de reservatorios preservados é diferente do
tamanho médio de reservatdrios poluidos).

O teste de hipoteses pode ser bilateral: H: x = ¢ eH: x # u, Fig. 3.1A
Ou unilateral: H: X<y eH: x> u,Fig3.1BeC.
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A escolha do teste, bilateral ou unilateral, é decidida na hora de defi-
nir a pergunta do teste. Por exemplo, se vocé estd testando se um remédio
para depressdo afeta a pressao arterial dos pacientes. Vocé nao sabe se esta
possivel influencia aumenta ou diminui a pressao. Sua hipotese, neste caso,
é bilateral: afeta (#) ou nao afeta (=). Em outro exemplo, vocé esta testando
uma droga para diminuir o colesterol no sangue. Neste caso, a droga afetara
significativamente, se diminuir o colesterol, a hipétese ¢ unilateral, >’ como
H, ou ‘<’ como H,.

Figura 3.1: Curvas com a representagio do nivel de significancia para hipoteses bilateral, A,
e unilateral, B, e C.

Erros: tipo |l e tipo Il

A escolha da hipotese H ou H, implica em um erro, relacionado a deci-
sdo em si. O erro do tipo I, ou erro alfa (a), é a rejei¢do da hipétese nula (H,)
quando ela for verdadeira, chamamos de nivel de significancia do teste (a).
Por outro lado, quando nao rejeitamos H quando ela é falsa, chama-se erro
do tipo II ou erro beta (). A forca de um teste estatistico é definida por 1-p.
Nao ha relacao matematica entre erros alfa e beta.

Conclusao do teste

Verdade Nao se rejeita H_ Rejeita-se H

Decisdo correta Decisdo errada, Erro do tipo

H é verdadeira
° P=1-a I P=a

Decisao correta p =1-
H _é falsa Decisdo errada Erro tipo Il p = 8 p=1p
° (Forga)

Como os resultados estatisticos tém erros implicitos, é necessario in-
formar o nivel de significancia. Costuma-se informar, também, o tamanho
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amostral, o teste utilizado e a probabilidade da estatistica (probabilidade
do resultado ter ocorrido aleatoriamente, probabilidade do evento ocorrer
seH for verdadeiro). Nao esquega que o alfa (a) ¢ definido antes de reali-
zarmos o teste.

Os testes estatisticos apresentam sensibilidade e especificidade. A sen-
sibilidade esta relacionada a capacidade de se detectar um efeito, esta rela-
cionado com o positivo verdadeiro, quando o teste da positivo e a hipotese
nula ¢ rejeitada. Especificidade estd relacionada com o negativo verdadeiro,
quando o teste da negativo e a hipdtese nula ndo é rejeitada

Teste
+ -
. ++
Ocorre o efeito o +-
Rejeita-se Ho
+ Falso negativo

Positivo verdadeiro

Verdade

Nao ocorre —+ o
o Nao rejeita Ho
- Falso positivo

Negativo verdadeiro

O poder estatistico (1-3) é a probabilidade de rejeitar H, quando H, é
verdadeira. Isto é, qual a probabilidade de detectar um efeito, supondo que
ele existe. Quanto maior este poder, menor a chance do erro do tipo ii. De
modo geral, uma probabilidade de 0,2 de identificar um efeito verdadeiro.
Neste caso o poder de andlise seria 0,8.

Ao realizar um estudo uma agao importante é estimar o nimero de amos-
tras necessarias para o mesmo. Para evitar esfor¢o e custos desnecessarios.
Existem varios métodos para estimar o numero de amostras necessarios a
determinado estudo. O poder de andlise deve ser realizado antes da coleta
dos dados para estimar o nimero de amostras necessario para detectar o
efeito se quer observar com certo grau de confianga. Isto ¢, para calcular qual
o menor numero de amostras necessario para detectar determinado efeito.
Por exemplo, quantas amostras sdo necessarias para verificar que a média
de uma caracteristica (e.g., Comprimento, temperatura, biomassa, riqueza,
pressdo) é diferente. Esta analise também pode ser usada para saber qual o
efeito detectado se usarmos determinado tamanho amostral. Também serve
para comparar o poder entre dois testes estatisticos.
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AMOSTRAGEM

Os resultados de um estudo dependem, fundamentalmente, de um dese-
nho amostral ou experimental bem feito. Caso contrario, teremos dificuldades
em analisar e interpretar os resultados, podendo perder todo o esforco reali-
zado, devido aos pressupostos das analises estatisticas. Todo estudo comeca
pelo planejamento amostral, quando surgem perguntas como:

« Qual a hipdtese ou pergunta principal do estudo?

o Os dados virao de experimentos manipulativos ou naturais?

Quais variaveis explicativas e preditoras vou utilizar no estudo?

A hipétese envolve variagdes espaciais e ou temporais? Em que escala?

Os dados serao coletados de forma independente?

Qual sera o esfor¢o amostral (escala, réplicas e replicatas, nimero de
amostras).

Qual hipotese?

A defini¢do de uma hipdtese é imprescindivel para definirmos quais
dados serdao coletados e qual a resposta esperada. Se quisermos saber, por
exemplo, se uma planta floresce uma vez ou mais por ano, a hipétese poderia
ser: a planta floresce apenas uma vez no ano. Ao tentar responder a pergunta
tragamos um plano de observacdo da realidade e escolhemos um método para
processamento e andlise de dados. Este plano estratégico de observagao da
realidade pode ser chamado de desenho amostral.

Nosso estudo sera realizado no ambiente natural ou em forma de
experimento?

Na forma de experimento teremos a vantagem de isolar os fatores (e.g.
Luminosidade, temperatura, umidade) que podem influenciar a variavel
em estudo, que ¢ a floragdo, no exemplo acima. Isto é, analisaremos os
mecanismos de causa e efeito. Em ambientes naturais, os dados obtidos,
foram influenciados pelo conjunto de fatores que atuou sobre a variavel
em estudo. Nestes estudos, a influéncia de cada fator é mais dificil de
avaliar. Contudo, é possivel escolher ambientes que possibilitem a analise
de certas variaveis independentes (fatores) que queremos analisar, como
variagdo de luminosidade, umidade ou de certos nutrientes. Varios estudos
de impactos antrépicos tém sido realizados como experimentos naturais
em campo. Os estudos de impacto ambiental, com coletas antes e depois
do impacto (BACI em inglés) sdao um exemplo, assim como casos de
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eutrofizagdo, polui¢ao de corregos, entre outros. Assim, podemos elaborar
ambientes comparativos e produzir robustas conclusdes sobre a intensi-
dade e a natureza das relagdes entre as variaveis. A poderosa estrutura do
plano de observagao desse estudo aproxima-o da légica do delineamento
experimental. Se decidirmos pelo ambiente natural, precisaremos definir
a popula¢do estudada. As populagdes ndo formam distribui¢des discretas
no ambiente, isso ocorre principalmente devido as complexas intera¢des
ecolodgicas e aos diferentes nichos de cada espécie. Isto deve ser levado
em conta, quando planejar o desenho amostral.

Quais variaveis explicativas ou preditoras vou utilizar no estudo?

A variavel explicativa ou preditora é aquela que afeta a variavel que
estou testando (variavel resposta ou dependente). As variaveis preditoras
ajudam a explicar as causas do evento. No caso da produgido de flores em
uma determinada planta, as varidveis preditoras poderiam ser: temperatura,
umidade, nutrientes no solo, presenga de outras plantas ou polinizadores,
luminosidade.

A hipdtese envolve variagdes espaciais e ou temporais? Em que escala?

Existem varias escalas espaciais: local, regional, global, assim como va-
rias escalas temporais: instantanea, didria, semanal, mensal, anual, decenial.
Experimentos espaciais indicam a intensidade de resposta. Isto é, havera
respostas com pequenas variagdes ou nao. Por outro lado, as escalas tempo-
rais indicam o tempo do processo (reprodu¢ao no caso) ou a resiliéncia do
sistema (se for uma perturbacao, por exemplo). A defini¢ao da escala (area
e ou periodo de estudo) também precisa da defini¢ao da unidade amostral e
do tamanho da amostra

As amostras serao independentes?
Os dados que estou amostrando, ocorrem em pares (esquerdo direito),
resultam em mudangas na amostra (antes e depois).

Qual sera o esforco amostral (réplicas e replicatas, nimero de amos-
tras)?

O numero de réplicas é necessario para diferenciarmos um evento ao
acaso de um padrao. Quantas plantas serdo necessarias para saber se este é o
padrdo ou foi ao acaso? Quantos anos serao necessarios?

Quantas replicagdes?
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METODOS DE AMOSTRAGEM

A amostragem precisa ser representativa e imparcial. Ela consiste em obter
um numero de amostras, através de um método adequado e que os dados
sejam obtidos de modo aleatdrio, isto ¢, toda a populagao tem a mesma chance
de ser coletada e a coleta de um dado néo influencia a coleta do préximo. Ela
faz parte da inferéncia estatistica, que é o processo de obter informagao sobre
uma populagdo a partir de resultados observados na amostra.

Tipos de amostragem

A amostragem pode ser ndo probabilistica ou probabilistica. Os métodos
de amostragem nao probabilistica podem ser aleatérios ou ndo. Os métodos
nao aleatdrios tém por base informacdes a priori da populagio. Ha trés cate-
gorias para estes métodos:

¢ Esmo
o Intencional

« Cotas

A amostragem probabilistica pode ser classificada em aleatoéria, sistema-
tica e estratificada.

o Amostragem aleatéria: cada elemento tem a mesma probabilidade de
ser amostrado. A amostragem aleatéria pode ser usada se o objetivo é
estimar a densidade média populacional e o nimero de amostras ndo é
tdo grande (<100). A amostragem aleatéria pode ser: -com reposicdo,
quando a mesma amostra pode ser analisada mais de uma vez e, -sem
reposicdo, quando cada amostra é coletada apenas uma vez.

Exemplo: preciso sortear dez amostras de um universo de 70:

Numeros aleatorios: 2, 7, 14, 60, 45, 46, 51, 22, 37, 65
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« Amostragem sistemadtica: ¢ uma amostragem através de intervalos cons-
tantes, que sdo definidos a priori por sorteio (nimero aleatérios) ou por
equagdes. A amostragem sistemdtica tem uma vantagem sobre a amostra-
gem aleatdria quando o nimero de amostras é grande, porque cobre de
modo mais abrangente a drea total de amostragem. Isto ¢ especialmente
importante para fazer mapas populacionais.

Sendo N, o tamanho da populagdo e n, o tamanho da amostra desejado,
define-se a quantidade N/n=K, chamado intervalo de amostragem.

Faz-se um sorteio dos nimeros de 1 a K, obtendo-se o numero da pri-
meira amostra, as demais serdo calculadas através da progressao geométrica

(eq.3.1):

a :a1+(i—1)K eq. 3.1

n

Exemplo: tenho 70 pés de alface e pretendo coletar dez amostras de modo
sistemdtico:

N/n=7
Sorteioentre 1e7 2 3,a,=3+(2-1)7=10,a,=3 + (3-1) 7=17.

« Amostragem estratificada: quando a populagdo ¢ heterogénea (e.g., ida-
de, estagio de desenvolvimento, grau de contaminagdo) ou o ambiente
tem um gradiente forte (e.g., umidade, salinidade). Faz-se a amostragem
aleatdria dentro de cada estrato.

Exemplo: quero entrevistar 10% dos alunos de bacharelado em biologia
de determinada universidade. Sao 197 alunos
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Ano do curso Numero de Tamanho da
alunos amostra

1 60 6

2 38 4

3 37 4

4 31 3

>4 31 3
Total 197 20

Fatores que determinam o tamanho da amostra

1. Nivel de confian¢a (quanto maior o tamanho da amostra, maior o
nivel de confianga),

2. Erro maximo permitido (quanto menor o erro permitido, maior o
tamanho da amostra),

3. Variabilidade do fendmeno que estd sendo investigado (quanto maior
a variabilidade, maior o tamanho da amostra).

Toda amostragem inclui um erro, denominado de erro amostral, que
consiste na diferenca entre o resultado amostral e o verdadeiro resultado
populacional, sendo inversamente proporcional ao tamanho da amostra.

ESCOLHA DO TESTE ESTATISTICO ADEQUADO

Para decidir pelo teste estatistico mais adequado, alguns critérios devem
ser levados em conta, como:

A. O poder do teste
B. A aplicabilidade do modelo estatistico, sobre o qual se baseia o teste,
aos dados da pesquisa.

C. Nivel de mensuragao atingido na pesquisa.

O poder de uma analise estatistica é, em parte, fun¢do do teste estatisti-
co empregado na analise. Um teste estatistico pode ser considerado bom se
tem pequena probabilidade de rejeitar H quando este é verdadeiro, e grande
probabilidade de rejeitar H quando este € falso.

Existem outros fatores, além do poder, a serem levados em conta na
escolha do teste estatistico: maneira como a amostra de valores foi extraida,
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a natureza da populagio da qual se extraiu a amostra e o tipo de mensuragao
ou escala das variaveis envolvidas.

Modelo estatistico

Todo teste inferencial usa um modelo estatistico, determinado pelo tipo
de dados e pelo modo de amostragem.

As condigdes do modelo estatistico de um teste sao frequentemente cha-
madas de “suposi¢des” do teste. E 6bvio que quanto menos suposicdes ou mais
fracas estas forem para definir um modelo, menos qualificagdes precisaremos
impor a decisdo a que tivermos chegado pelo teste estatistico. Isto é, quanto
mais fracas forem as suposi¢des, mais gerais serao as conclusoes.

Todavia, os testes de maior poder sdo precisamente aqueles que compor-
tam as suposi¢oes mais fortes ou mais amplas.

Entretanto, os dados da pesquisa devem ser adequados ao teste. Por
exemplo, as condigdes que devem ser satisfeitas (pressupostos) para o teste
t sdo as seguintes:

1. Asobservagoes devem ser independentes. A escolha de um elemento
ndo afeta a escolha de outro.

2. Asobservagoes devem ser extraidas de populagdes com distribui¢ao
normal.

3. As populagdes devem ter a mesma variancia (homogeneidade da
variancia)

4. Asvariaveis devem ser medidas pelo menos em escala intervalar, para
que seja possivel utilizar as operagdes aritméticas.

No caso da analise de variancia ha ainda outra condigao:
5. Os efeitos devem ser aditivos.

Todas as condigdes acima (exceto a 4, que define as condi¢cdes de men-
sura¢ao) sao elementos do modelo estatistico paramétrico.

Teste estatistico paramétrico

E o teste que utiliza os pardmetros da distribui¢do normal, isto é: a mé-
dia e desvio padrao. Estes modelos especificam certas condi¢des sobre os
parametros da populagdo da qual se extraiu a amostra para pesquisa, como
normalidade dos dados e homogeneidade da variancia.
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Teste estatistico nao paramétrico

E uma prova cujo modelo ndo especifica condi¢des sobre os pardmetros
da populagdo da qual se extraiu a amostra. Ha certas suposi¢des basicas
associadas a maioria das provas nao-paramétricas, a maior parte das provas
nao-paramétricas se aplica a dados em escala ordinal e alguns aceitam dados
em escala nominal.

Afirma-se que o teste estatistico paramétrico é mais poderoso quando
todas as suposi¢des de seu modelo estatistico sdo satisfeitas e quando as va-
riaveis em estudo foram medidas pelo menos em uma escala de intervalos.
Todavia, mesmo quando satisfeitas todas as suposi¢des da prova paramétrica
e as exigéncias sobre o nivel de mensuragao, sabemos que, segundo o conceito
de poder-eficiéncia, aumentando convenientemente o tamanho da amostra,
podemos utilizar uma prova ndo-paramétrica em substituicao a uma paramé-
trica, mantendo ainda assim o mesmo poder na rejei¢io de H,.

Como o poder de qualquer prova ndo-paramétrica pode ser elevado
simplesmente aumentando-se o tamanho N da amostra, as provas estatisticas
ndo-paramétricas desempenham papel cada vez mais destacado na analise
dos dados.

EXERCICIOS CAPITULO 3

1) O que é uma regra de decisao? Quais erros estdo envolvidos na decisdo de
um teste de hipoteses?

2) Porque é conveniente um erro alfa baixo (a=0,05, por exemplo)?

3) O que devo decidir em relagao a Ho se o teste apresentar p=0,12?
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Dados quantitativos

Os testes de hipdteses para uma amostra de dados quantitativos sao
utilizados para testar se ha diferencas significativas entre a amostra e a po-
pulagdo conhecida.

Teste Z

“Para realizar o teste Z, os parametros média (u) e desvio padrao (o)
populacionais devem ser conhecidos.”

Exemplo: o comprimento dos bicos de uma amostra de beija-flores, apre-
senta média de 58,65 mm. Para saber se 0 comprimento médio observado
¢ similar ao comprimento médio populacional, ja conhecido, de 65 mm, e
desvio padrdo de 10 mm, realiza-se o teste Z.

H,: o comprimento médio do bico do beija-flor é similar ao comprimento
médio populacional x = y

H,: o comprimento ¢ diferente x # u



62 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

1. Primeiro tenho que conhecer as caracteristicas dos meus dados:
O parametro bico possui distribui¢ao normal para a populagao?
Caso afirmativo (posso simplesmente supor isto ou inferir a partir
do conjunto da populagdo), a minha amostra também deve ter dis-
tribui¢ao normal (entretanto, geralmente sdo necessarias amostras
grandes para se observar isto)

2. A diferenga entre o tamanho do bico da amostra e da populagao é
aceitavel? Isto é, o desvio padrdao das médias é aceitavel? O desvio
padrao das médias ou erro das médias é calculado pela equagdo 2.9:

Para responder a pergunta acima devemos estabelecer a significancia
deste desvio. Isto é, qual a probabilidade da hipdtese nula nao ser verdadei-
ra? Esta probabilidade é chamada de nivel de significancia (a). Um critério
razoavel é supor que os dados discrepantes sao raros (digamos menor que
5%), assim o intervalo de desvios nao significativos ou intervalo de con-
fianga sera de 95%.

3. Escolher o teste: ja sabemos que a populagdo de beija-flores possui o
comprimento dos bicos em distribuigdo normal e conhecemos o des-
vio padrao populacional. Neste caso, posso escolher o teste Z (curva
normal). A hipétese deste exemplo ¢é bilateral, consultando a tabela
Z, verificamos que Z=1,96, ou seja:(0,5-0,475)= 0,025.

04

03
1

0z

0.1

00

Figura 4.1: Curvas de distribuicao normal
padronizada, com o valor de z indicando 95% da
distribui¢do dos dados (bilateral).

Dados:
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59 [ 56 | 46 | 61 | 57 | 65 | 49 | 60 | 66 | 59
69 | 56 | 64 | 60 | 59 | 66 | 58 | 59 | 51 | 53

Populagao: g = 65 mm, 6= 10, amostra: X = 58,65 mm, n =20 individuos

Erro padrio:

Nivel de significdncia a=0,05, z, .= 1,96

0,05

_Fop_ 586565, 0,
o(¥) 223

z

cale —

Como o |z_, | é maior que o z, , rejeitamos H, .
calc 0

0,05

Testes de hipoteses unilaterais

A maioria dos testes de hipoteses envolvendo médias é bilateral, com
“H,="e “H,#" Emalgumas situagdes, entretanto, serd necessario saber apenas
se é menor ou maior que a média: “H <7, “H >” ou “H > “H <"

Por exemplo:

Foi acrescentada uma por¢ao reforcada de ragdo para peixes em deter-
minado cultivo. Em uma popula¢do normal, peixes com 5 meses de idade
tém 350 g de peso e desvio padrao de 55 g. Uma amostra com 30 peixes apre-
sentou uma média de 385 g. Pode-se afirmar que a dieta causa um aumento
significativo de peso, ou este aumento ¢ atribuido ao acaso?

: <
HO' l'j'dietacom ragao ”'

1 pdietacom ragao >P'

Nivel de significancia: a= 0,05
Z =1,64

0,05, unilateral

Z calculado:

 F-u 385-350
cale — i - 55

i 30

z

=3,48
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Decisao: a ragdo reforgada apresenta aumento de massa significativo

00

Limites de confianca
Para testes bilaterais é:

xtZ,,0.
Para testes unilaterais

f-l—ZwO'f ou f—Z{ZO'f

TESTES PARA UMA AMOSTRA SEM CONHECIMENTO DO DESVIO
PADRAO POPULACIONAL

Teste t de Student

O ‘t de student’ é um teste de hipoteses que utiliza a distribuicdo ¢ de
student. O valor de ¢ é a medida do desvio entre a média x, estimada a partir
de uma amostra aleatéria de tamanho n e a média p da populagao, usando o
erro da média (s ) ou erro padrdo (E.P.) No lugar do desvio padrao:

X—Hg X

Ss

U

Jn

S2 S
-
n n

=

eq. 4.1
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O teste ‘t’ difere de ’z’ por envolver o desvio padrao amostral (s) e ndo o
populacional (o). A discordincia entre as curvas Z’ e ‘t’ é decorrente da dife-
renca entre usar o desvio padrao populacional () e 0 amostral (s), no calculo
do erro padrao. A diferenga entre ‘¢’ e s’ depende do tamanho da amostra
(n), em amostras de grande tamanho a distribui¢ao t’ é praticamente igual a
distribui¢do normal, com média zero (u=0) e desvio padrao igual a 1 (c=1).
Em amostras com ‘n’ maior que 120, pode-se considerar a distribui¢ao t igual
a distribui¢do normal.

A distribui¢ao ‘t’ tem diferentes formas, conforme o grau de liberdade
da mesma

Curva distribuigao t

04

0.3

densidade

0.2

0.1

0.0

Figura 4.2: Curvas da distribuigdo t de Student, com
os graus de liberdade 1,3 e 30.

Teste t para uma amostra (média com ¢ desconhecido)

Exemplo:

No mercado de peixes encontrei varias tildpias, sabendo que o tamanho
minimo para venda deste peixe é 38 cm, o tamanho médio encontrado foi
de 34 cm, com desvio padrao de 8 cm para 15 peixes. Posso considerar esta
amostra dentro do padrio esperado pela norma de pesca?

| Tilapias | 23 | 43 | 22| 23 | 40 [ 30 | 26 [ 37 [ 42| 26 [ 39 | 37| 30 | 44 | 39 |
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Solugéo:
A H,>p, =38

H >y, =38
B. a=0,05
C. oy 005 1= 2,145 (Tabela teste t)
D.

X 2
. 23+43+1252+...+39 I _(Zn)
T O —64,5=8
tzx;,u:34—8 382_1,94

Resposta: ndo rejeito H, pois tcak=|-1,94| <t_.=2,145aamostrando apre-
senta média significativamente diferente do que o estipulado pela empresa.

Estimando a média populacional (u) quando se desconhece o c.
Pode-se estimar a média populacional através do intervalo de confianga
para uma média populacional, que é expresso como:

MEEXS

X+iXs, > s = =5 -2 066

Jno 15

No exemplo acima, o valor de t’ é para um intervalo de confianca de
95%, resultando nos valores abaixo:

38 +£2,145 x 1,032 38 + 3,178

Se o autor deseja apenas mostrar a variabilidade da populagdo amostrada,

Pode apresentar os dados com o desvio padrio e ‘n’ amostral local,

x+DP—>38+8,n=15
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Se, por outro lado, o autor quiser mostrar a precisdao da estimativa da
média populacional, ele deve utilizar o erro padrao local,

Xx+EP. > 38+2,066,n=15

Pressupostos para a realizacao do teste t:

O teste t é um teste paramétrico, pois utiliza a média e a variancia na sua
analise. As amostras devem ser aleatdrias e independentes. Para isto, devemos
supor que as médias possuam distribui¢ao normal. O teste t é robusto em
relacdo a normalidade, isto é, mesmo com desvios consideraveis da norma-
lidade os resultados sao confiaveis, desde que as amostras sejam de tamanho
igual, e o teste seja bilateral. Entretanto, pode-se transformar os dados para
que eles apresentem distribui¢ao normal WV, 2, In(x+1)).

A outra premissa ¢ a homogeneidade das variancias. Se ndo houver ho-
mogeneidade entre as variancias a serem testadas, o valor do nivel de signi-
ficancia do teste se altera, tornando imprescindivel testar a homogeneidade
antes do teste t.

Tamanho de uma amostra para teste t e estimativa de média populacional.
O tamanho da amostra esta relacionado com a precisdo que queremos,
ou com o erro que estamos dispostos a aceitar. Podemos responder a essas
questdes através do conceito de intervalo de confianca (IC), onde o dado de
IC representa metade do intervalo de confianga. Quanto maior o ‘n’ amostral
menor o erro e menor o intervalo de confian¢a. O tamanho amostral depende:

1. Do erro aceitavel

2. Da variabilidade da populagao
2,2

_ § ta(Z);gi

12 eq. 4.2

n

Por exemplo: utilizando o exemplo de peixes acima, qual o ‘n’ amostral
necessario para estimar a média populacional, com 95% de intervalo de con-
tiancade confian¢a ndo maior que vinte cm.

o Paraestimarot_ precisode um 0’ inicial.
critico
n=20
s°= 64
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IC=20cm
t =2,093

0,05(2), 19

64x2,093*
n=—-—

=28,04
10

o Estimando novamente, utilizando n = 28, t o527 = 2,052

64x2,052°
n=——————-

=26,95
10

o Estimando com n= 27

2
- 64x2,056 ~27.05
10

« Esta convergéncia de resultados permite inferir que mais de 27 peixes sao
necessarios para estimar a média, com o intervalo de confianca acima.

Hipotese unilateral

Por exemplo: uma variedade de sementes germina em média, em 10
dias, espera-se que um lote de sementes germine mais rapidamente, pois foi
induzida a quebra de dorméncia. Dados em dias apds a quebra.

[sl2fi]sfsfef7fe]s][a]7]s]a]8[s]4]

A.H,=2 p,>10
H 2> u<10

B. a=0,05

C.t =1,753

crit, 15, 0,05

BT

Resposta: rejeita-se H , poist_ =|-10,17| >t_ = 1,753. O lote com quebra
de dorméncia germina significativamente antes.
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Limites de confian¢a unicaudal
A.H = p=10

H - up<10
O limite para H  serd 4,69 + 1,753 x 0,53 e o limite 2 serd =co.

Teste Binomial

Teste ndo paramétrico utilizado para dados binarios (0 ou 1, presenga ou
auséncia, positivo ou negativo). Os dados amostrais sdo comparados com os
populacionais. A propor¢ao p de individuos é definida por p=x/n, onde n’ é
o tamanho da amostra e ‘p’ a propor¢do de individuos com essa caracteristica
na populagao.

As hipoteses bi e unilaterais podem ser:
H;: p=p, e H: p#p,
H: p2p,e H: p<p,. OuH: p<p e H:p>p,.

Método:
1. Hipotese
Determinar a frequéncia de cada classe

Estimamos a probabilidade observada

Ll

Decisao

Exemplo: para saber se determinada espécie de papagaio prefere uma
espécie de sementes, nds oferecemos duas sementes em 10 tentativas,verifi-
camos que ele escolheu a semente ‘A’ em oito vezes.

H,: 0 papagaio pega as sementes aleatoriamente p = p,.
H : o papagaio tem preferéncia por uma das sementes p # p,.

Nivel de significancia a=0,05

0,00098 0,00977 [0,04395 011715 020508 024609 020508 011719 0,04395] 0,00977 000098

Se H  é verdadeiro, a frequencia de sementes deveria ficar entre 5+3. Isto
¢ os valores acima de oito e abaixo de 3, deveriam somar um p>0,05.

p = 0,00098 + 0,00977 + 0,00977 + 0,00098 = 0,021
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Comop_,_ .. =0,021 é menor que o p_,. = 0,05, concluimos que o pa-

pagaio prefere uma das sementes.

critico

Hipdtese unilateral
Utilizando os mesmos dados mas, com outra pergunta.

H,: o papagaio nao escolhe sementes grandes p <p.
H : o papagaio escolhe sementes grandes p, p,.

Resultado: o papagaio escolheu 8 sementes grandes.

p 0,00098 000977 0,04395 011719 020508 024609 020508 0,11719] 004395 000977 0400098]

p = 0,04395+0,00977+0,00098 = 0,05469

Comop_, .. =0,0547 é maior que o p_,. = 0,05, concluimos que o pa-

pagaio ndo prefere sementes grandes.

critico

TESTE QUI-QUADRADO

O teste de hipoteses Qui-quadrado analisa as diferengas entre as frequén-
cias observadas e as esperadas em cada categoria, adequado para analises
de dados na escala nominal. Este teste trabalha com varidveis politdmicas
(varias categorias), ao contrario da distribuicdo Binomial, que ¢ dicotomica.
E um teste ndo paramétrico, ndo utiliza os parAmetros de média e variancia
nos seus calculos.

Neste teste comparamos os valores numéricos de uma amostra com
distribuigdes tedricas esperadas, recebendo assim a denominagdo de teste
de aderéncia.

Para realizar o teste os dados necessitam:
o Ser independentes.
o Devem ter sido obtidos aleatoriamente.
« As observagoes devem ser frequéncias ou contagem
» Cada observagao pertence apenas a uma categoria.

» Cada amostra deve ser relativamente grande (maior que5).

Pode-se dividir o teste Qui-quadrado em trés finalidades de uso:
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o Teste de aderéncia: aplica-se para verificar se k-eventos concordam com a
frequencia esperada (FE). Isto é, se uma amostra apresenta a distribuicao
definidaem H .

o Teste de homogeneidade: usado para testar o ajuste dos dados a um mo-
delo de distribui¢ao (Poisson, Binomial, Normal).

o Teste de independéncia: é utilizado para analisar o relacionamento de
duas ou mais variaveis (a independéncia entre as mesmas). Isto é, se ha
independéncia entre elas.

A técnica utilizada é do tipo prova de aderéncia, no sentido de que pode
ser empregada para comprovar se existe diferenca significativa entre o nimero
observado de individuos, ou de respostas, em determinada categoria, e o res-
pectivo nimero esperado, baseado na hipdtese de nulidade. A técnica x* testa
se as freqliéncias observadas estao suficientemente proximas das esperadas
para justificar sua ocorréncia sob H, (eq.4.3).

x

ifo fe)’

i=1

eq.4.3

<« ” 7

Onde “fo” é a freqliéncia observada e ¢ a freqiiéncia esperada.
Nao ¢é valido converter os dados em porcentagens e tentar submeter os
mesmos a equagdo acima.

A forma da distribuicdo x* é assimétrica, e esta assimetria diminui com
o aumento do nimero de categorias, como abaixo

Graus de Liberdade
—df3— s dF

05

0.4

o
©w

Densidade

o
)

=
0.1 N

0.0

X2
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A prova x*> de uma amostra
Teste de Hipoteses:
H : FO=FE
H: FO#FE

Nivel de significancia
a=0,05

Graus de liberdade (gl)
gl =k - 1, onde k representa o niimero de categorias na classificago.

Pequenas frequéncias esperadas

Quando gl=1, isto é, quando k=2, cada freqiiéncia esperada ndo deve
ser inferior a 5. Quando gl>1, isto é, quando k>2, a prova x* para o caso de
uma amostra, este teste ndo deve ser usado se mais de 20% das freqiiéncias
esperadas sdo inferiores a 5 ou se qualquer freqiiéncia esperada é inferiora 1.

Se o pesquisador trabalha com duas categorias e tem uma freqiiéncia
esperada menor do que 5, entdo ele deve utilizar a prova Binomial.

Exemplo com frequéncias esperadas distintas:

Sabe-se que a distribui¢do por tipo sanguineo da populagao brasileira é¢ O=
44%, A= 39%, B= 13% E AB=4%. Uma amostra de alunos do ensino médio
apresentou os seguintes valores: 0=62, A=21, B=12 E AB= 5. A amostra é
representativa da populagao brasileira?

H: FO =FE

H :FO = FE

Valor de significancia: a= 0,05

Valor critico:

Gl=(4-1)=3- XZO,O5 = 7,81 (que estd na tabela de Qui-quadrado)

Calculo

FO FE (FO-FE)*/FE

(0] 62 44 7,4
A 21 39 8,3
B 13 12 0,1
AB 4 5 0,2
Total 100 | 100 16
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X? (16)<X?_ (7,81) = rejeito H, os dados observados diferem signifi-
cativamente dos esperados.

Exemplo para frequéncias esperadas iguais:

Com o objetivo de analisar a proporgao entre os sexos de uma comuni-
dade. Foram selecionados 90 casais com filho tnico e verificado o sexo das
criangas. Com 37 filhos homens e 53 filas mulheres. A propor¢ao esperada
deveria ser 1:1.

FO | FE (FO-FE)*/FE
H 37 | 45 1,42
M 53 | 45 1,42
total | 90 | 90 2,84

X?=2,84 < X? =3,84

Nao rejeito H,.

EXERCICIOS CAPITULO 4

1) O tempo geracional médio de uma espécie de pernilongo é de 450 horas,
d.p.=50. Uma amostra (n=42) vinda de area com alta incidéncia de dengue,
o tempo geracional foi de 430 horas. Os dados indicam que esta populagao
tem tempo geracional menor. Apresente o teste de hipdteses. Realize um
teste com 5% de significdncia. Apresente o valor critico e a conclusao.
Suponha que o tempo geracional tem distribuigdo normal.

2) Um vendedor de frangos afirma que o peso médio do frango resfriado é
de 2,3 kg. Sabe-se que o desvio padrao da fabrica é de 0,15 kg, e que tem
distribui¢do normal. O comprador pesa os frangos de duas caixas (30 ind.)
e acha um peso médio de 2,1 kg. O peso médio fornecido pelo vendedor
estd correto?

3) Na minha rua ha vérios ipés que comegaram a florir. Para verificar se a
floragdo é simultanea, registrei o dia de inicio de floragdo das arvores. Qual
a sua conclusao?

[Floragao [0 o[ 1]ofof2]3]o]1]0]0]
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4) Um criador de galinhas colocou som no galinheiro para que as galinhas
ficassem mais calmas e produzissem mais ovos. O agricultor acha que elas
estdo perdendo peso, devido a este método. A perda de peso média de 40
galinhas amostradas foi de 30 g em rela¢ao ao peso padrdo do periodo,
com desvio padrao de 50g e distribui¢do normal. Apresente as hipoteses.
Realize um teste com 5% de significancia. Apresente o valor critico e a
conclusao.

5) Foram medidos os ovos de diversos ninhos em uma colénia de mergulhoes,
para saber se o turismo esta afetando o tamanho dos mesmos, cuja média
de comprimento do ovo era de 46,3 mm, em periodo anterior a abertura
da ilha a visitagdo. Qual a conclusio estatistica?

22,5 | 56,2 | 39,5 | 33,4 | 50,9 | 40,6 | 452 | 589 | 58,0 | 53,0 | 31,8

26,8 | 34,55 | 21,1 | 51,9 | 39,5 | 25,3 52 42,0 | 34,2 | 33,1 | 59,2

6) Um pesquisador quer saber se os assaltantes atacam mais homens ou mu-
lheres. Analisando as fichas de ocorréncia em uma delegacia. Ele verificou
que entre 18 pessoas, apenas duas eram mulheres.

7) Em 20 nascimentos de uma clinica pedidtrica nasceram 12 meninos e 8
meninas. Para esta situagdo o valor do Qui-quadrado é? Esta diferenga é
significativamente diferente do esperado?

8) Analisando as faltas dos alunos durante a semana nas aulas de anatomia do
primeiro periodo durante varios anos, considerando que as turmas iniciais
tem 60 alunos, obtivemos os seguintes resultados. Ha alguma tendéncia
ou as faltas sdo aleatorias em relacio ao dia da semana?

Dias Seg | Ter | Qua | Qui | Sex
Faltosos | 36 | 22 17 5 40

9) A estrutura populacional de papagaios em uma area degradada estd abaixo.
A proporgao de uma populagao natural é: 0=60%, 1=23%, 2=14%, 3=3%,
4=0. O que vocé conclui a partir destes dados?

Idade 0 1 213
Numero de individuos | 122 | 45 | 13 | 2
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10) A estrutura populacional de uma espécie de ave foi de: individuos com
menos de um ano= 20%, lano=15%, dois anos =12.5% e trés anos =52,5%.
Dez anos depois, foi realizado um novo censo, obtendo-se os resultados
abaixo. A estrutura populacional mudou ?

Idade | 0 1 2 3
N 35125 (30| 30

11) Trés agricultores cortaram respectivamente, 1000, 750 e 1100 kg de cana,
em um dia de trabalho e receberam a mesma quantia. Vocé acha que o
patrdo foi justo?






Capitulo 5
TESTES PARA DUAS AMOSTRAS

Teste t de student para duas amostras independentes

Geralmente, este teste é utilizado para comparar as médias de duas amos-
tras independentes, sem conhecer a média e desvio padrido populacionais. Os
passos necessarios sao:

1. Teste de hipdteses:
H;:x =X,0oux -x,=0
H:x #Xoux -x,#0
2. Escolher o nivel de significancia:
a=0,05
3. Calcular a homogeneidade da variancia.

Para comparar duas variancias, seguimos os passos do teste de hipoteses,
que deve ser bilateral, como ja mostrado nos testes Z e t de student.

2 2

A. H09 s’=s,
2 2

Hlé s’#s,

B. Escolher o nivel de significincia:
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a= 0,05
C. Calcular a Homogeneidade da variancia
Para testar as variancias, utilizamos o teste ‘F. O valor esperado é 1 (s */
s,’=1). Para facilitar o teste coloca-se a varidncia maior no numerador, de
modo que o valor de F sera sempre igual o maior que 1. O f calculado é obtido
pela razdo das duas variancias,

2
S

maior
calc 2
menor

E o célculo das variancias por esta equagdo ja detalhada anteriormente,

5o 0
2 n
5T n—1

O valor critico de F depende do nivel de significancia e dos graus de

liberdade:

Fa, gln,gl. D

D. Identifique o ‘F’ critico na tabela:
Para isto, utiliza a tabela de Fisher bilateral.

E. Decisao:

Para varidncias homogéneas, siga adiante

4. Calcular o valor da distribuicao t para as amostras:
B A A
Supomos que y, — u,=0, onde s’= varidncia agrupada, s> = varidncia da
amostra 1 e >,= varidncia da amostra 2.

s = eq. 5.1

eq. 5.2
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O teste t pode ser calculado de forma analoga a computagdo de uma
amostra de teste t, quando as amostras apresentam distribui¢ao normal e
homogeneidade das varidncias:

f= X - X,
X%

Onde s, _; € o erro padrdo da diferenga entre as médias amostrais, que

-5,
mede a variabilidade de dados dentro das duas amostras. O s; . € obtidoa
partir da variancia agrupada

o 50450,
gl, +¢l,

Assim, a equagao do teste t fica:
— X 1 -X 2
s igual a equagdo acima (eq. 5.2)

5. Calculamos o valor critico do teste:
gl=n +n -2

6. Decisao:

Exemplo:
Considere as duas amostras abaixo:

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9
#1 1 3 9 16 24 21 8
#2124 16 40 20 34 19 40 28 49

1. H, 16,3 =30
H :16,3 # 30
2. a=0,05

3. Calculo da homogeneidade da variéncia
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Q. x? 1142
2 Lt 2644
D I 2 =131,24
st=rv— " =
n—1 7-1
270°
9134 ="
2 _ 0 =12925
§, =—————
9-1

F=131,24/129,25 = F= 1,015
F =4,65

0,05, 6, 8
Como F__ . (1,015) é menor que F
ridncia ¢ homogénea.

4,65), ndo rejeito H, = a va-

critico (

4. Calcular o valor da distribuicdo t para as amostras:

o (”1 _1)512 +(n2_1)_g§ N (7—1)><131,24+(9—1)><129,25 _ 130,10
n+n,—2 7+9-2

(5-%) (16.3-30)

tcalc - - tcalc - 1 1 = —
. 130,10 = +—
nl nZ 7 9

5. tcri(0,05, 14)t = 2,145

6. Decisdo: terit < tcalc, |2,145|<t|-2,38|. Rejeitamos H , a diferenga entre
as duas médias € significativa.

2,38

Teste unicaudal para duas amostras independentes

Quando o pesquisador quer analisar as diferencas em apenas uma di-
re¢do. Por exemplo, frutos de ameixa em um pomar sem limpeza constante
tém apresentado tamanhos menores, que de um pomar ‘bem tratado. Estas
diferencas sdo significativas? A hipdtese nula sera que o tamanho das frutas
sera igual, ou até maior do que no pomar cuidado e a hipdtese alternativa
sera que elas serdo menores.

1. H = ul>p2
H =<y,

2. Escolher o nivel de significancia:
a= 0,05
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3. Calcular o valor da distribui¢ao t para as amostras:

Dados:

n Sem limpeza  Com limpeza SQ1 SQ2
1 44,60 41,51 3,42 31,00
2 42,79 48,23 0,00 1,33
3 44,62 50,43 3,49 11,24
4 46,50 45,42 14,06 2,75
5 40,54 46,91 4,89 0,03
6 39,17 52,70 12,82 31,61
7 47,54 49,99 22,94 8,48
8 35,26 45,71 56,11 1,87
9 46,69 40,12 15,52 48,41
10 43,19 48,99 0,19 3,66
11 47,61 42,93 23,61 17,20
12 37,47 51,99 27,89 24,13
13 41,01 3,03
14 41,52 1,51

SOMA 598,51 564,93 189,48 181,70

MEDIA 42,75 47,08

Variancia 14,58 16,52

F=16,52/14,58 > F=1,13,F 3= 2,67 = variancia homogénea.

0,05, 11,

» SO +80, S2_189,48+181,7O

- = 15,47
gl +gl, 13+11

S0=(x-X) =5

__(x-%) _ 42,75-47,08

tcalc_— > cale ™ =-2,80
R 15,47 Ly L
n,n 14 12

4. Calculamos o valor critico do teste:

gl=n+n-2t_ =1711
5. Decisao
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1,71<|-2,80|

T <[t |~ rejeitamos H..
calc 0

crit

Teste t para duas amostras com variancias desiguais

Quando a variancia entre duas amostras ¢ significativamente diferente,
uma das alternativas é utilizar a equagdo abaixo:

eq. 5.3
2 2\
S +‘L2
lv_ 711 n2
& 2V 2} eq. 5.4
5 53 q. 5.
l’ll + 7’12

Exemplo:

Comparando duas amostras de peixes “Galo”, uma capturada no estuario
e outra em praias, os dados foram n=10 e média 4,50 cm + desvio padrio de
1,138 cm, e n=10, média 8,51 + desvio padrdo de 4,68 cm, respectivamente.

o Primeiro, comparamos as variancias entre as duas amostras:

2
Fvcalc :%:F'calc :%:6’61

menor

F =1,75

0,05,48, 53
Rejeito H , as variancias sdo diferentes

« Realizo o teste t para as variancias desiguais
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, X —X, . 2-43,2
tcalcz%_)[calczu=4’69
Se S 49 324
n, n 3 48

2 2\ 2
5,8 (49+324j
gl'= 2n12 222%gl'= 532 48 =61
n, N n, 53 + 48
52 48

Decisdo: rejeito H, as duas populagdes apresentam médias significati-
vamente diferentes.

Teste t de student para duas amostras pareadas (antes e depois)

Quando duas amostras sdo dependentes, isto é, ou ocorrem aos pares ou
representam situagdes “antes” e “depois’, dizemos que os dados sdo pareados.
Por exemplo, um pesquisador esta avaliando se um antidepressivo afeta a
pressao arterial diastolica dos pacientes:

Paciente | Antes | Depois
1 133 132
2 134 135
3 135 136
4 142 138
5 148 140
6 150 143
7 164 144
8 170 150
9 175 151
10 179 153
11 184 155
12 185 155
13 188 159
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1. Teste de hipoteses:
Hyp -w,=0
H:op -w,#0
2. Escolher o nivel de significancia:
a= 0,05
3. Calcular o valor da distribuigdo t para as amostras:

O teste estatistico para testar a hipdtese nula é:

d= Zd eq. 5.5
n

d = Zd eq. 5.6
n

Paciente | Antes | Depois d d?
1 133 132 1 1
2 134 135 -1 1
3 135 136 -1 1
4 142 138 4 16
5 148 140 8 64
6 150 143 7 49
7 164 144 20 400
8 170 150 20 400
9 175 151 24 576
10 179 153 26 676
11 184 155 29 841
12 185 155 30 900
13 188 159 29 841
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Paciente | Antes | Depois d d?
SOMA 196 4766
MEDIA 15,08
d’>—nxd’ _ 2
;- Y d*—n :Sd:\/4766 13x15,08° _ | o
n—1 13—-1

12,28

s
= EF =—-=EF, =3,41
N E
d 15,08
t: _— = — 4’ 42
EF; 3,4
4. Calcularo t
t(o,os(z),12)=2,179
5. Decisdo:

Comot_ >t . ,rejeito H ,as médiassao significativamente diferentes.
calc” critico 0

TESTE QUI-QUADRADO

A prova x? para duas amostras independentes (tabelas de contin-
géncia)

Pode-se aplicar a prova ¢* para determinar a significdncia de diferengas
entre dois grupos independentes, quando estes se apresentam sob forma de
categorias discretas. Neste caso, estaremos testando a homogeneidade ou
independéncia entre os grupos.

A hipoétese a ser comprovada é a de que os dois grupos diferem em
relacdo a determinada caracteristica e, consequentemente, com respeito a
frequéncia relativa com que os componentes dos grupos se enquadram nas
diversas categorias. E.g.: Se dois grupos de estudantes diferem em relagdo
a determinada opinido (se os tubardes estdo em extingdo ou ndo), ou se ha
diferencas relativas ao sexo, na escolha de atividades de lazer.
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X2 :lz:‘ g(fo;efe)z

Onde r=linhas e k=colunas
gl=(r-1)(k-1)

Exemplo: imagine que um fornecedor de alimentos quer testar se ha
diferenca no consumo de alcaparras grandes e pequenas entre os tipos de
consumidores.

F.O. Pequena Grande Total
Varejista 31 44 75
Atacadista 60 25 85
Avulso 12 8 20
Total 103 77 180

H,: as varidveis sdo independentes. As propor¢des de alcaparras nao
variam entre os tipos de compradores.

H,:as varidveis sao dependentes, hé relagao entre tamanho da alcaparra
e tipo de comprador.

Frequéncia esperada
A frequéncia esperada é calculada por: (soma linha x soma coluna)/
soma total

Ex.: (103 x 75)/180 = 43

F.e. Pequena Grande Total
Varejista 43 32 75
Atacadista 48.6 36.4 85
Avulso 114 8.6 20
Total 103 77 180

O célculo do Qui-quadrado, faz-se para as células correspondentes:

1-43)" (44-32)° -48,6) (25-36,4) (12-11,4)" (8-8,6)°
,_(1-4) (4-32) (60-486) (35-364) (12-114) (8-8.6)

43 32

48,6

36,4

11,4
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=33+45+2,7+35+0+0=14,1

gl = (3-1)(2-1)=2, x*= 10,67 > x>= 5,99 = Rejeito H_

A prova x? para K amostras independentes
O teste x* é 0 mesmo, tanto para 2 quanto para K amostras independentes.
Os dados sao apresentados em tabelas (linhas X colunas ou LXC).

A hipétese de nulidade é que as K amostras de freqiiéncias ou proporgoes
sejam provenientes da mesma populagao.

ooy Ut

i=l =l

Exemplo:

Freqiiéncia de utilizagdo de servigos de satide por 667 idosos das areas
central, intermediaria e periférica do municipio de fortaleza.

Ndmero de Area
. . Total
visitas Central Intermediaria | Periférica
Nenhuma 80 90 87 257
Uma 79 48 35 162
2a5 58 74 63 195
Mais de 5 11 21 21 53
Total 228 233 206 667
Dados esperados:
NdGmero de Area
. . Total
visitas Central Intermediaria | Periférica
Nenhuma 87,85 89,78 79,37 257
Uma 55,38 56,59 50,03 162
2a5 66,66 68,12 60,22 195
Mais de 5 18,12 18,51 16,37 53
Total 228 233 206 667
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, (80-87,85)" (79-55,38) (21-16,37)’
X2 = + +oH————-=2353
87,85 55,38 16,37

Qui-quadrado calculado:

Nidmero de Area
. . . — Total
visitas Central Intermediaria Periférica
Nenhuma 0,701 0,001 0,733
Uma 10,074 1,304 4,515
2a5 1,125 0,508 0,128
Mais de 5 2,798 0,335 1,3109
Total 14,698 2,147 6,687 23,532

gl=(4-1)(3-1) = 6,X?=23,53 > X* | =12,59 = rejeito H.

O grau de liberdade do Qui-quadrado ¢ calculado por:

G.L.= (num.linhas — 1) X (num.colunas — 1)

Correcao de Yates (ou correcao de continuidade).

O teste x* assume nimero de amostras grande (>5) e nimeros inteiros.
Entretanto, quando a amostra for pequena, a equagdo Qui-quadrado podera
produzir um valor maior que o real. Quando a frequéncia observada for igual
ou menor que cinco, deve-se utilizar a correcao de YATES.

2 _ ( |0—e|—0,5)2

e

X

Utiliza-se esta corre¢do quando:

O x? calculado for maior que 5.

O valor de n é menor que 40 ou

O valor de pelo menos uma classe de esperado for menor que 5.
O valor do X* obtido é maior do que o critico

Quando as exigéncias do x* ndo forem aceitas, deve-se utilizar o teste
exato de Fisher.



Capitulo 5 - TESTES PARA DUAS AMOSTRAS 89

Se o teste for ndo significativo. Isto ¢, quando o x* | < x*
fazer a corregao de Yates.

. NA0 precisa
Exemplo:

Um senhor teve 20 netos, 16 homens e 4 mulheres. Ele quer saber se esta
propor¢ao foi significativamente maior que o esperado:

FO | FE | FO-FE | |FO-FE|-0,5 (|FO-FE|-0,5)*/FE
Homens 16 | 10 6 5,5 3,025
Mulheres | 4 | 10 -6 5,5 3,025
Totais 20 | 20 6,05

Comoox*  >x* ,rejeito H .
cal crit 0

Ic

TESTE EXATO DE FISHER

Este teste a significancia da associagdo (contingéncia) entre duas variaveis.
E a alternativa para tabelas 2x2 quando nio se pode utilizar o Qui-quadrado
(quando o valor esperado é menor que 5, ou o numero total de individuos é
menor que 25). Ele calcula a probabilidade de associagao das caracteristicas
que estao em analise.

Ele é usado quando:
« O valor de n é menor que 20,

e 20 < N <40 e a freqiiéncia esperada menor que 5

A probabilidade sera calculada pelo produto dos fatoriais dos totais
marginais dividido pelo produto do fatorial do total geral multiplicado e dos
fatoriais dos valores observados em cada classe

Variavel 1A | Variavel 1B Total
Variavel 2A a b G
Variavel 2B C d H
Total E F I
E'FIGIH!
P_

“alblcldll!
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Exemplo: foi testada a reagdo das pessoas a abordagem de estranhos. Um
senhor, bem vestido, cuamprimentou as pessoas em uma praga.

Reacdo + | Reacdo- | Total
Masculino 8 > =
Feminino 7 2 -
Totais 15 L2 —
112!11'16!
p_ ISH2UINEL (o0 cea7

81317191271

A probabilidade das reagdes serem significativamente diferentes é 10,9%.
Por outro lado, a probabilidade de nao apresentarem diferengas significativas
¢ de 89,1%. Considerando um alfa de 5%, as duas populagdes nao diferem
significativamente.

EXERCICIOS CAPITULO 5

1) Duasvariedades de banana tiveram a produgéo por hectare mostrada abai-
x0. A produgao média das duas variedades ¢ significativamente diferente
ao nivel de a = 0,057 Nao esqueca de testar a homogeneidade da variancia.

Variedade1 |24 (34 (19|18 |21 |10 |22 | 8 (22 (34| 9 | 23|28
Variedade2 |11 |14 (19|10 2 | 6 | 2 | 12| 9 [12 |19 13|17

2) Foram coletados os fungos associados aos troncos em decomposi¢ao em
duas dreas de Recife, com as riquezas de espécies abaixo. Posso considerar
as duas areas semelhantes em relagao a diversidade macro fungica?

Areal | 17 | 15| 3 | 4 | 5 |9 31
Area2 [ 15| 9 | 23|18 |14 | 7| 12

3) Avaliando a pressao arterial sistdlica de oito operarios antes e depois de
implantac¢ao do exercicio laboral em uma empresa. Sabendo-se que os
exercicios combatem a hipertenséo.
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Antes

115

120

121

123

150

165

167

140

Depois

124

130

140

143

160

162

162

177

4) Um pesquisador mediu as asas de uma espécie de sabia de um fragmento
de mata. Ele quer saber se hd assimetria significativa para esta populacéo.

Qual a conclusio?

Direita

12

11

19

15

14

16

18

19

17

13

11

Esquerda

13

10

20

16

12

19

17

17

19

11

14

5) O treinador acompanhou o desempenho de atletas, na corrida de 100m
rasos, antes e depois da aplicagdo do seu programa de treinamento. Qual

sua conclusao?

Antes

12,3

14,1

12,2

13,1

14,3

13,8

12

14,6 | 15

Depois

10,4

10,1

10

10,2

10,4

9,9

9,7

9a

9 | 10,9







Capitulo 6

ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA)

A analise de variancia (ANOVA) foi criada por Fisher em 1924. Ela com-
para simultaneamente as médias obtidas em vdrias amostras, ou tratamentos
(trés ou mais), de variaveis continuas com distribui¢do normal. Isto é, compara
a variaveis preditoras categéricas (“varias amostras, varios locais”), também
chamadas de variaveis qualitativas, com a variavel resposta continua (dados
em si, e.g. Temperatura).

Os testes Z e t referem-se a hipoteses sobre medidas de posigdo, ja na
analise de varidncia os testes de hipoteses sao sobre medidas de variabilida-
de. A ANOVA usa a variancia entre as médias dos grupos para quantificar a
divergéncia entre os grupos.

A ANOVA, assim como a regressdo linear, ¢ uma particularizagao do
modelo linear. Analisar a ANOVA através das semelhancas com a regressao
linear permite aproveitar melhor esta ferramenta de analise.

Existem varios tipos de teste ANOVA para os mais variados tipos de de-
senho amostral. Quando testamos apenas uma variavel, estamos analisando
apenas um tratamento ou fator, é a variavel independente. Os tratamentos
podem ser quantitativos (altura, massa, riqueza de espécies, dosagem de
nutrientes) ou qualitativos (dados nominais).

A ANOVA tem por base a divisao da ‘soma dos quadrados. A variacido
total de um conjunto pode ser expressa como a soma dos quadrados: as di-
ferengas entre cada observagio (Y,) e a média geral dos dados (Y) é elevada
ao quadrado e somada. Esta variagdo total pode ser dividida em diferentes
componentes.

ANOVA - 1 CRITERIO

Na ANOVA - one way, onde analisamos um tnico fator. A variagao total
¢ dividida em duas fragdes: a variagdo referente as médias dos varios grupos,
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comparada com e média geral de todos os individuos e a variagdo observada
entre as unidades de cada grupo. Isto é:

Variagdo total = variagdo entre tratamentos + variagdo dentro dos tratamentos

Cada observagdo ou amostra aleatdria é:
Yy =HTT, TE; eq. 6.1

Onde: y_= valor da varidvel na observagao ‘i’ no tratamento §, p= média
total da variavel, 7= efeito fixo do grupo ou tratamento ‘i, & = erro aleatorio
com média 0 e varidncia ¢*

A variavel independente T, frequentemente chamada fator, representa
o efeito dos diferentes tratamentos. O fator influencia os valores da variavel
dependente y.

Objetivo: testar a significancia das diferencas entre as médias

A base da ANOVA ¢ que as variancias podem ser divididas entre as di-
versas fontes de variagdo. Lembre que a variancia é a soma do quadrado dos
desvios da média, dividida por n-1.

Se nao houver diferengas entre os tratamentos (populagdes), a razdo entre
asvariancias ‘entre’ e ‘dentro’ devera ser igual a 1. Mas, podem ocorrer diferencas
aleatorias, fazendo com que F (razdo entre as duas variancias) flutue ao acaso.
Para testar a significancia de F_ , compara-se com o limite para uma diferenga
aleatdria entre as variancias, que pode ser encontrado em uma tabela.

Exemplo:

Imagine o incremento em biomassa de quatro variedades de feijao. As
plantulas foram coletadas aleatoriamente para cada variedade, todas sob as
mesmas condi¢des ambientais (temperatura, umidade, tipo de solo, dia da
germinacao).

~ g o Observacées | V1 | V2 | V3 | V4

® S @ 1 22 |29 | 27 | 35

LI ® & 'S 2 18 | 25 | 19 | 30

°®. o g 3 21 | 27 | 25 | 29
QQ < 4 23 2 | 31
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A hipotese a ser testada é:

H; M1 = M2=M3=M4

H: M1 # M2#M3#M4 ou M1= M2#M3#M4 ou M1# M2=M3 > onde
pelo menos uma das médias é diferente.

No nosso exemplo:

H: 21=27=23,25= 31,25

As médias das observagdes podem ser visualizadas no grafico abaixo:

4
2
I 3
1
o J I I
%l V2 V3 va

Figura 6.1: Média (+Desvio padrao) dos quatro
tratamentos analisados

30

Biomassa

20

10

Os passos necessarios para calcular o F de Fisher, estio resumidos na
tabela abaixo, onde G.L.= grau de liberdade, S.Q.= soma dos quadrados,
Q.M.= quadrado médio.

G.L. S.Q. Q.M. F
k —_— —_— SQ TUpos
Grupos k-1 SO ppos = 2 n (X, —x )2 OM s =
i=1 G'L'gmpns
oM
F= grupos
QMZ

& [ ) SO,
Erro n-k SQfZ{ (x[,-—x[)} OM, = 22

k n;
Total n-1 N Z (xi/‘ - 3)2
i=1

i= Jj=1

Nos temos ‘K’ grupos e ‘n; amostras em cada grupo, O total de amostras
¢ a soma das amostras de todos os grupos:
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k
n=2ni

i=l1

No caso 'n’ é: 4+3+4+4=15
Nos temos 4 variedades de feijao (4 tratamentos), entdo K=4.
Conhecendo ‘n’ e ‘K, podemos calcular os graus de liberdade:
« O grau de liberdade dos grupos é: k-1=3
o O grau de liberdade do erro é: n-k=15-4=11
o O grau de liberdade total é: n-1= 15-1=14

Em seguida, calculamos as somas dos quadrados (S.Q.) de cada fonte:

A soma dos quadrados de todos os dados (SQ,, ¢):

koo
50, =X, _Zl(x,,—f)z

i=

Onde x ¢é a média geral e X, representa cada dado.

A média geral é a soma de todos os dados divididos por n:

koo

2 2%
f: =l j=1

n
(22+18+...+31)

15

X = =25,53

50,, =(22-25,53)" +(18-25,53)" +...+(31-25,53)" =319,73

S0, :10099—%:319,73

A variabilidade atribuida as diferengas entre as médias dos k grupos é:
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Observacoes | V1 V2 V3 V4
1 22 29 27 35
2 18 25 19 30
3 21 27 25 29
4 23 22 31
Média 21 27 23.25 | 31.25
Soma 84 81 93 125

80,0 =4%(21-25,53)" +3%(27-25,53) +4%(23-25,53)" +4*(31,25-25,53)" = 240,23

A soma dos quadrados interna dos grupos (SQ,) ¢ calculada por:

i

S0, Zi Z(xy- _2)2

SQ, =(22-21)" +(18=21)" +...+(31-31,25)" = 79,5

Resumindo as notagdes:

i=1

j=1

G.L. S.Q.
Grupos 3 240,2
Erro 11 79,5
Total 14 319,7

Para testar as hipoteses calculamos os quadrados médios (QM). Assim:
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oM, =#= 80,08

OM, = 71915 =7,23

80,08
7,23

F

Os resultados do exemplo foram:

G.L. S.Q Q.M. F

Grupos 3 240,2 | 80,08 | 11,08
Erro 11 79,5 7,23
Total 14 319,7

O valor critico para este teste, F__, é F D, @
onde o nivel de significancia a ¢ unicaudal:

, encontrado na tabela,

Decisdo: F_| =11,08>F__ = 2,59: pelo menos, uma das médias ¢ significa-

tivamente diferente das outras ao nivel de 5%.

Pré-requisitos da analise de variancia

» Normalidade: os residuos tém distribui¢do normal, com média igual a zero.

o Independéncia das amostras: as amostras representam um conjunto
aleatorio de todos os dados existentes. As observagoes sdo todas inde-

pendentes entre si.

« Homocedasticidade: a varidncia de cada grupo é semelhante a dos outros
grupos. Assim, cada grupo contribui de modo equivalente para a soma

dos quadrados dentro dos grupos.

Entretanto, a ANOVA é um teste robusto, fornecendo resultados confia-
veis mesmo com consideravel heterocedasticidade, desde que os tamanhos

amostrais sejam iguais ou aproximadamente iguais.
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Comparag¢oes multiplas entre médias

O valor de f significativo indica apenas que ha diferengas significativas
entre os tratamentos mas, nao diz quais médias sao diferentes entre si. Existem

varios métodos para identificar quais médias, par a par, diferem significati-
vamente entre si.

Teste de Tukey:
Para realizar este teste, primeiro ordenamos as médias:

Tratamento | V1 | V2 V3 V4
Média 21 | 27 | 23.25 | 31.25
N 4 3 4 4

Depois calculamos a diferenca entre as médias

Diferencas | X, | X, | X; | X,
X, 0

5 6 0

7% 2,25 [3,75| 0

7 10,25 4,25 8 | 0

Depois calculamos o erro padrao de cada diferenga entre médias:

pe Qz\zf,.es 11
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ErroPadrdo | X, | X, | X; | X,
%, 0

i 1,45 0

7y 1,34 | 1,45 0

7 1,34 [ 1,45 [ 1,34 | 0

Calcule a estatistica do teste q:

X-% 21-27

=q ==—"°""=414
gp e 1,45

qcalc =

X, |414] 0

¥, [1,68]259] 0

Xy [7,65(1293(597| 0

Calcular o valor de q_, na tabela. q_, g'l_Resé Qg gs,4.1,= 42567

Qo | X1 | X2 | X3 | Xy

X, |414| 0

X, [168]259]| 0

X4 [7,65]12,59 (597 0
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Correcao de Bonferroni
Este método corrige o valor de a:

aBonf = Z

Onde a ¢é o nivel de significancia global do experimento e ‘m’ é o nimero
de comparagdes a serem realizadas. A escolha do nimero de comparagoes
deve ser feita a priori.

O teste estatistico utilizando a corre¢ao de Bonferroni é:
X —X,
I 1
QMRes —+—

1 n2

tBonf =

O't_, é escolhido com base no alfa corrigido de Bonferroni e nos graus
de liberdade do residuo da ANOVA.

Uy = O’fs =0,0125
Na tabela f de student o valor mais proximo de a € 0,01, entdo t; | =3,106
Diferencas | X, | X, | X; | X,
X, 0
X, 6 0
7y 2,25 [3,75] 0
b 1025425 8 | 0
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EP. | X, | X, | X3 | X4

X, [205] 0

X5 [1,9 (205 0

Xy 1,90 12,0519 | O

tcalc xl x2 x3 x4
% | o
X, 2,92 0

X, | 1,181,835 0

X4 153912071421 0

. 1 Xy s e . ) e X, X
Decisdo: a média 4 ¢é significativamente diferente das médias "1 e 3.

Teste de Dunnet: Este teste a posteriori compara o ‘controle’ com os demais
tratamentos apenas

Teste de Scheffé: E o teste mais conservador.

Analise de variancia segundo dois critérios ou analise de blocos aleatori-
zados (ANOVA two way) sem interacio (blocos casualizados), sem repeticiao

Este teste compara a variagao entre os tratamentos e entre os blocos.
Os blocos sdo causas de variagdo, formando subamostras, ou blocos. Uma
unidade de cada tratamento mais o controle formam um bloco. Assim, cada
bloco terd uma unidade de cada um dos tratamentos. As observagdes serdo
classificadas segundo dois critérios: tratamento e bloco. O teste é semelhante
a analise fatorial, mas ndo existe intera¢do entre os fatores e temos apenas
uma observagdo por célula. Este teste segue os pressupostos de normalidade,
homogeneidade das variancias, independéncia entre as observagoes, sem
interagdo entre os fatores.

Ocorre a aleatorizacao dos blocos. Isto é as amostras de cada bloco sao
escolhidas por sorteio.
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Nesta analise teremos duas hipéteses:
H : ndo hd diferencas entre os tratamentos analisados.
H : hd diferengas entre os tratamentos analisados.
H: ndo hd diferencas entre os blocos analisados.
H : hd diferencas entre os blocos analisados.
O resumo da andlise é:
Fontes de
. . G.L. S~Q- Q’m' Fcalc
variagéo
L SO, M
Trata- = =2 M — __=gmpos Q grupos
k_l b yi — y Q grupos F =
mentos ;‘ ( ) R e oM,
b SO oM
— —\2 b blocos
Blocos b-1 kZ(y-—y) oM, = Foe =
= / G.L., oM,

kb . S0,
Residuos | (k-1)(b-1) ZZ(yij_yi_yj "‘y) OM, =
i=l j=1 G.L.

e

Total kb-1 ii(yu —}7)2

Onde k= nimero de tratamentos, b= numero de blocos.

Exemplo: foram utilizados quatro meios de cultura de bactérias. Cinco
blocos (uma placa de cada meio) foram colocados, cada um em um setor
distinto de uma fabrica (refeitdrio, escritdrio, ferramentaria,...) Qual a dife-

renga entre eles?
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Tratamentos
Locais\Placas Ml M2 M3 M4 Total (Blocos) y )
#1 3 2 7 1 13 3,25
#2 2 6 0 4 12 3
g #3 o 6 3 9 18 45
= #4 2 1 7 3 13 3,25
#5 1 0 0 3 4 1
Total (trat) 8 15 17 20 60 Soma Geral
V; 6 3 34 4 3 Média geral
T x) 8 +15+172+20%) (60
SQmos=2(')—(Z ) —>Z( )_(50) =195,6-180=15,6
e b kb 5 4x5
B x) 1324122 4182 +132 + 42
SQMMS=Z( )—(Z ) —>Z( )—180=205,5—180:25,5
k kb 4
2
X
50, =Y. x° - m —=318-180=138
kb
=80, —80,-S0, »>=138-15,6-25,5=96,9
Fontes de variagdo G.L. S.Q. Q.m. E . F . Decisdo
Tratamentos 3 15,6 5,2 0,64 3,49 Nao diferem
Blocos 4 255 6375 0,79 3,26 Nio diferem
Residuos 12 96,9 8,075
Total 19 138

E importante realcar que a partir do momento que testamos dois fatores,
temos duas hipdteses para serem testadas.
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ANOVA com blocos aleatorizados com repeticao

O modelo de ANOVA com blocos aleatorizados pode ser descrito como:

Y, =u+7,+p, +¢

Onde: p= média geral, 1= efeito do tratamento i, = efeito do bloco j,
g,= erro (aleatdrio e independente) de cada observagao

Fontesde | - s.Q. Q.m. ~
variagdo
Trata- k-1 k SO, oM
bY (7 -¥) OM g =72 | F,,,, =t
mentos ; (y, Y ) EGLe s cale oM,
Blocos b-1 b ) SO oM
k )_/ _ )_} QMb _ b valc — blocos
; ( J ) GL, OM,
Residuos | (k-1)(b-1) | & 2 SO
Yi=Vi—y,+tYy QMe_ :
21;( ! +7) G.L.,
Total kb-1

Analise de variancia com dois fatores com interacao

Y=u+t,+p5,+6; t¢

Onde: p= média geral, 1= efeito do tratamento i, B= efeito do bloco j,
P, = efeito da interacdo entre tratamentos e blocos, & = erro (aleatério e in-
dependente) de cada observagao

Num experimento podemos testar dois fatores. Por exemplo, podemos
testar trés temperaturas de cultivo e trés tipos de ragdo para uma espécie de
peixe. Esta analise ¢ fatorial, pois ha um cruzamento, onde cada tratamento
de um fator pode ser analisado em relagdo a cada tratamento do outro fator.

Nesta analise teremos trés hipoteses:

H : Néo hd diferengas na variagdo de massa nas temperaturas analisadas.
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: Ha diferengas na variagdo de massa nas temperaturas analisadas.

Hl
H,: Ndo hé diferengas na variagdo de massa entre as ragdes utilizadas.
Hl

: Ha diferencas na variagdo de massa entre as ragoes utilizadas.

H : Nao ha diferencas na variagdo de massa considerando as interagoes

0

entre temperatura e tipo de ragdes utilizadas.

H,: Ha diferengas na variagio de massa considerando as interagdes entre
temperatura e tipo de ragdes utilizadas.

Temperatura A A A B B B C C C
Ragdo I I III I I I I I III
7,0 9,0 7,2 9,5 7,0 7,3 11,5 8,5 10,4
7,0 52 7,0 7,2 7,3 7,8 10,1 8,7 10,4
7,1 7,8 6,3 7,2 8,9 92 11,4 109 11,6
7,2 8,2 6,0 6,6 8,8 7,1 72 10,8 82
Soma 283 30,1 266 30,5 32,0 31,5 40,1 388 40,6
Média 7,1 7,5 6,7 7,6 8,0 79 10,0 97 102

Neste experimento temos dois fatores, com trés tratamentos cada, e cada
tratamento com 4 repeti¢des. Podemos representar o numero de tratamen-
tos do Fator A, como ‘K, o nimero de tratamentos do Fator B, como b’ e o
numero de repeticdes por 1.

Fontesde | ¢ . s.Q Qm -
variagio

e | W | 2305277

Fator A k-1 bniz:: ()_/l — )_/)2 OM s = 5%/4 F fatord = g]]\éj
Fator B b-1 k”jz:,(? =Y )2 oM fatorB = % Frlors = gj]‘éj
:::(e;; 0 (1 1)(b-1) SO =50~ | o, = % Fip= %

= AxB

e
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Fon.tes~de G.L s.Q. Q.m. calc
variagdo
k b (o v SO
. Vi = Vi = <

Residuos kb(n-1) P ;(1—1( " ) j oM, G.L,

Kk b n 2
Total N-1 Z (yi/' _)_;)

=1 j=1 =1

Calculando o grau de liberdade:
Tratamentos: g.l.=(Kb-1) — (3x3)-1=8
Fator A: gl.=K-1=3-1=2

Fator B: g.l.=B-1=3-1=2

Interagdo: g.l.=2x2=4

Residuos: g.l.=3x3x(4-1)=27

Total: g1.=36-1=35

Calculando a soma dos quadrados (SQ)

Tratamento:

Temperatura A A A B B B C C C
Ragdo I II I I I 1II I II 11
Média 71 75 67 76 80 79 100 97 10,2

Média geral = 8,3

. n(y, —y)2 =4%((7,1-8,3)* +(7,5-8,3)* +...4+(10,2—8,3)*) = 55,52

k h
i=1

Jj=

Fator A:
Dados: médias de massa em cada temperatura: A=7,1, B=7,8, C=10
B=3, n=4

b (7,-F) =3x4x((7,1-8,3)" +(7,8-8,3)" +(10-8,3)" ) = 53,27
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Fator B:
Dados: médias de massa para cada ragdo: [=8,2, [1=8,4, I1I= 8,2, k=3,n=4

Y (7,-7) :3><4><((8,2—8,3.)2 +(8,4-8,3)’ +(8,2—8,3)2):0,24

~.
11 <
—

SQinteragao:
SQ, ;=55,52-53,27-0,24 =2

SO, ,=55,52-53,27-0,24 = 2

SQresiduos:

ii[i(y,ﬂ—z,)z} (7=7.1) +(7=7.1) +..+(8,2-10,2)" = 42,86

ﬁi (3, -7) =(7-83) + (7-8,3) +..+(8,2-8,3)" = 98,37

Quadrados médios:

SQﬁnorA _ 53, 27

M, = = 26,64
Q Jetert G'L'ﬁzmrA 2
S
oM, ——s 02 15
‘ G‘L‘A/alan 2

oM, =Qus _2_g 5

" GL,, 4

80, 42,86

= = 1,59
GL, 27

oM
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Revisitando as hipdteses:
H,: ndo hd diferengas na variagio de massa nas temperaturas analisadas.
QMﬁztorA 265 64

F._ = = = 16,78
fatorA QMe 1, 59

E (5.5 2,7=3,35 = rejeitamos H .

H : ndo hd diferenc¢as na variagdo de massa nas ragdes analisadas.

F QMﬁltorB _ 05 12

= =0,076
fatorB QMe 1’ 5 9

F i 5.5 2,=3,35 = ndo rejeitamos H .

H : ndo ha diferengas na variagao de massa considerando as interagdes
entre temperatura e tipo de ragoes utilizadas.

F, . =—QMA"B = 0,5 = 0,315
oM, 1,59

F (05,4 27= 2,73 = ndo rejeitamos H,.
C::'i:e:;e GL | sa |am | F, | F, Decisdo
Tratamentos 8 55,52
Fator A 2 53,27 26,64 | 16,78 | 3,35 Rejeitamos H .
Fator B 2 0,24 0,12 0,08 3,35 | Nao rejeitamos H.
Interacao (AxB) 4 2 0,5 0,32 2,73 | Nao rejeitamos H .
Residuos 27 42,86 1,59
Total 35 98,37

Na categoria de ANOVA acima, estdo sendo testadas 3 hipdteses: fatorl,
fator 2 e interagao entre os fatores.
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EXERCICIOS DO CAPITULO 6

1. Foi analisado o extrato de uma substancia alopatica existente em quatro
espécies de um mesmo género. As plantas apresentam a mesma concen-
tragao da substiancia? Construa a tabela resumo da analise de variancia.

sp1 | sp2 | sp3 | sp4
22 | 35 | 45 | 33
34 | 43 | 54 | 35
26 | 44 | 39 | 36
24 | 29 | 55 | 37
30 | 38 | 49 | 42

2. Foi registrada a concentragdo de CO, de cinco grandes cidades..teste se a
variancia € significativa

N NE S SE CE
370 340 396 | 415 402
389 380 386 | 400 377
360 350 370 396 382
356 392 394
média | 373 | 356,5 | 384 | 400,7 | 388,7

HIW|IN|[=|D

3. Elabore uma questao dentro da drea de seu interesse. Elabore um desenho
amostral (nimero de amostras, tratamentos). Faga o teste e interprete os
resultados.

4. Suponha que foi analisada a mortalidade do peixe paulistinha Brachydanio
rerio em varias concentracdes de TBT, ap6s cinco dias expostos ao produto,
com 10 réplicas e 20 animais em cada aquario. Quais as suas conclusdes?

n 1|2 |3|4|5]|6 8|9 |10
(] o|loflo|o|lojor|lo|o|o]oO
25ng | 2|01 |20 0|1 |0]|o0]1
50ng | 2|0 |0 |23 |1]2|2]3]"1
100ng | 5| 8 [11]| 4|9 |13 6 | 4|7
200ng | 20 [ 12| 15|18 |19 20|16 | 14| 20 | 19
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5. A ANOVA fator tnico resultou em F=12,98. Isto ¢, a diferenca entre os
tratamentos ¢é significativa..teste quais tratamentos sdo significativamente
diferentes. QMerro=29

sp1 | sp2 | sp3 | sp4
22 35 45 33
34 | 43 54 35
26 | 44 39 36
24 | 29 55 37
30 38 | 49 | 42







Capitulo 7

TESTES COM DUAS VARIAVEIS

Quando nos deparamos com duas varidveis, a primeira pergunta que
nos vem a mente € se elas tém alguma relagao. Isto &, elas covariam quando
uma variavel aumenta, a outra aumenta ou diminui proporcionalmente. Para
quantificar esta rela¢ao entre duas variaveis, podemos utilizar duas técnicas
de andlise: andlises de correlagdo e de regressao (modelos).

O primeiro passo para verificar se ha covariéncia entre as variaveis é fa-
zer um grafico de dispersao, para ‘visualizar’ o comportamento das mesmas.

DIAGRAMAS DE DISPERSAO

O diagrama de dispersao consiste em colocar os pontos das variaveis num
diagrama cartesiano “x” e “y’, realizado antes da analise numérica dos dados.
Esse diagrama permite visualizar as tendéncias dos pontos, tanto lineares
(positivos, negativos), quanto nao lineares (potencial, exponencial, poli-
nomial), assim como a
inexisténcia de rela¢ao.

Além disso, pode-se . o
identificar a presenca %89
de valores aberrantes.

395

380 .

Por exemplo, ob- 375 '

servando a figura abai-

x0, percebe-se que ha

uma relacao entre os 360 .

anos e o aumento da s Lot

concentragdo de CO, na

atmosfera. EntretantO, 3510988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012
.~ ~ / Ano

esta associa¢do nao ¢

perfeita. Figura 7.1: Gréfico de dispersdo

370 .

365

Média anual CO, (ppm)
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A forma do gréfico indica a relagdo entre duas variaveis (Fig.7.1), Que
neste caso € positiva, indicando que a concentra¢io de CO, aumenta com o
passar dos anos.

MODELOS

Sao descrigoes matematicas, geralmente uma equagao, de um fenomeno
do mundo real:

A equagao de crescimento de um animal, a equagao de peso comprimento,
relagdo entre metabolismo e temperatura, sdo alguns exemplos.

Modelos lineares
Relagdes lineares sdo aquelas em que as varidveis tém uma relagao arit-
mética e pode ser representada graficamente por uma reta.

Exemplo: variagdo da concentragdo média anual de CO, atmosférico na
estagdo de Mauna Loa Havai (http://www.esrl.noaa.gov/gmd/ccgg/trends/).

Ano co, Ano co,

1990 | 354,35 | 2001 | 371,13
1991 | 355,57 | 2002 | 373,22
1992 | 356,38 | 2003 | 375,77
1993 | 357,07 | 2004 | 377,49
1994 | 358,82 | 2005 3798

1995 360,8 2006 381,9

1996 | 362,59 | 2007 | 383,77
1997 | 363,71 | 2008 | 385,59
1998 366,65 2009 387,38
1999 | 368,33 | 2010 | 389,78

2000 | 369,52 | 2011 391,57

Ha vérias possibilidades de calcular a inclina¢ao da reta, uma delas é cal-
cular a reta que passa pelo primeiro e pelo tultimo ponto, que provavelmente
nao é o método mais acurado. Neste caso, a inclina¢ao da reta seria:

_ACO, 391,57-354,35
At 2011-1990

b

=1,772
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E a equacao seria:

CO, —354,35=1,772(ano—1990) — CO, = 354,35 +1,772(ano —1990)

O modelo do nosso exemplo é linear (f(x)= B+ ,x), entretanto, existem
muitas outras fun¢des ndo lineares:

Modelos nao lineares

Funcao Equacao
Polinomial
n n—1 1
P(x)=Bx"+B, x"" +.+Bx + 5,
Potencial
S(x)= :Boxﬂl
Racional P(x)
S(x)=—""2f(x)=3x"—| (5x* +1)/2x |+5
0(x) [( ) J
Algébri
gebrica X +1, x° +8x° +v3x
Trigonométricas Sem (x)= cateto oposto/ hipotenusa
Exponencial f(x) -4
Logaritmica f(x) =log x
Polindmios

Um polindmio pode ser descrito pela equagao:

P(x)=ax"+a,x""'+..+ax' +a,

Onde n é um namero inteiro ndo negativo e os nimeroa; a, ..., A_sao
as constantes do polindmio. Assim, o polindmio de grau 1 ¢ uma fun¢ao
linear: P(x)=a +ax

A fun¢ao quadrética é um polindmio de grau 2: P(x)=ax*+bx+c

A fungdo cubica, grau 3: P(x)=ax’+bx’+cx+d
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Os polindmios servem de modelos para descrever varios processos na-
turais e sociais.

Fungdes potenciais
Tém a forma de f(x)=x"

A forma geral do gréfico potencial depende se n é par ou impar, o grafico
par serd semelhante a uma parabola e o impar sera semelhante a fungao cubica.

Se n for um nimero racional (1/a), a fungdo sera uma raiz, cujo dominio
€ [0,00)

Se n=-1, o grafico serd uma hipérbole

Fungdes racionais
Uma fun¢ao racional é a razao de dois polindmios

P(x)

f(x)=%

Fungao algébrica
E aquela fungio que contém operagdes algébricas. Toda fungio racional
¢ automaticamente uma fungao algébrica.

Ex.: X241, X>+8x3+V3x

Fungdes trigonométricas
Geralmente usa-se a medida em radianos com dominio (-oo,e0) e variagio [-1,1]

Sao fungdes adequadas a descrigdo de fendmenos repetitivos, como
ondas, variagdes sazonais.

Fungoes exponenciais
Sao fungodes da forma f(x)= a*, onde a base @’ é uma constante positiva.
Note que todos os graficos passam pelo mesmo ponto (0,1), pois a’=1, para a=0

« »

¢’ = ¢ abase da fungdo exponencial, cuja reta tangente a esta curva tem
inclinagao igual a 1.

Fungdes logaritmicas
Séo as fungdes f(x)=log x, onde a base @’ ¢ uma constante positiva. Elas
sdo as inversas das fung¢des exponenciais.
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CORRELACAO

Quando queremos verificar com qual intensidade duas variaveis variam
uma em relagdo a outra, estimamos o coeficiente de correlacdo, que avalia
o grau de associagao entre elas. Ele tem a vantagem de ser um nimero adi-
mensional.

O coeficiente mais utilizado é o coeficiente de correlagao linear de Pearson
(r). Este coeficiente quantifica a linearidade entre duas variaveis, descrevendo
o quanto uma linha reta se ajusta através da nuvem de pontos. Se os pontos
caem exatamente sobre uma linha crescente entdo r=1 e se eles caem exata-
mente sobre uma linha decrescente, r= -1.

o teste ndo paramétrico de correlagao mais utilizado é o teste de
correlagdo de postos de Spearman.
Os dois testes sdo representados por “r’:

«_». .

e 'r variaentre -1 e +1

«_»

o “r’=0 corresponde a auséncia de correlagao

» Quanto maior o valor de R mais forte a associagao

«_»

« “I”>0 significa variaveis diretamente proporcionais,

«_»

+ “r’<0 corresponde a varidveis inversamente proporcionais.

Coeficiente de Pearson

O coeficiente de correlagdo de Pearson pode ser visto como a razao entre
a covariancia de duas variaveis (cov(x,y)) pelo produto dos desvios-padrao
de cada uma delas. Ou seja:

L cov(x, )

S, XS,

Covaridncia: é o valor médio do produto dos desvios de x e y, em relagdo
as suas respectivas médias. Isto é, mede a variacdo concomitante das duas
variaveis. X(X-X)(y-7). A covaridncia pode ser positiva ou negativa, indicando
o sentido da correlagao.

A equagdo utilizada para estimar a correlagdao de Pearson é:
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5y (2

s 5,20

n

Suposicoes da anadlise de correlacao

Nao ha suposi¢oes estatisticas necessarias para realizar a analise de cor-
relagao. Mas, ha suposi¢oes implicitas ao teste de hipoteses e determinagao
dos intervalos de confianga para os coeficientes de correlagdo.

Para o teste de correlagdo, assumimos que X e Y possuem distribuicdo
normal, e que os valores de X e Y foram obtidos aleatoriamente da populacio.

Resumindo, para fazer um teste de significancia da correlagao correta-
mente, deve-se verificar que:

1. Tanto a variavel x quanto a y tém distribui¢do normal.

2. Que as variaveis sejam homocedasticas

Exemplo 1: qual a relagdo entre comprimento e largura nas conchas de
anomalocardia brasiliana.

n | Comprimento |Largura(mm) n | Comprimento |Largura(mm)

1 232 27,69 7 4,43 5,5

2 23,17 27,99 8 4,69 5,86

3 22,51 23,87 9 4,18 5,5

4 10,63 12,62 10 19,79 22,98

5 6,53 8,72 11 10,47 13,17

6 9,17 11,91 12 5,75 7,65
N Comprimento X LarguraY X2 Y? Xy
1 23,2 27,69 538,24 766,74 642,41
2 23,17 27,99 536,85 783,44 648,53
3 22,51 23,87 506,70 569,78 537,32
4 10,63 12,62 113,00 159,26 134,15
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N Comprimento X LarguraY X2 Y? XY

5 6,53 8,72 42,64 76,04 56,94
6 9,17 11,91 84,09 141,85 109,22
7 4,43 55 19,62 30,25 24,36
8 4,69 5,86 22,00 34,34 27,48
9 4,18 55 17,47 30,25 22,99
10 19,79 22,98 391,64 528,08 454,77
11 10,47 13,17 109,62 173,45 137,89
12 5,75 7,65 33,06 58,52 43,99

Soma 144,52 173,46 2414,94 3352,00 2840,05
2840, 05— [ 44.92%173,46
e 12 = 0,995

(144,52)’ (173,46)’
24140420 13352,00 2 =

Significancia da analise de correlacao

Para saber se o “r” tem significancia estatistica, podemos utilizar o teste
‘t, cuja equagao geral é:

. pardmetro estimado — parametro hipotetico

desvio padrdo estimativa

Queremos saber se o T’ estimado ¢ significativamente diferente de zero
(auséncia de correlagdo). Se nao houver correlagao entre x e y, o parametro
hipotético (p) sera igual a zero. Isto é, se a relacao entre x e y for aleatoria,
nao tiver nenhuma tendéncia, os valores de “r”, na maioria, serdao proximos
de zero. Por outro lado, se houver correlagao entre elas, os valores serao sig-
nificativamente diferente de zero. Para avaliar a significancia do coeficiente
de correlagdo, pode-se testar a hipétese nula (H ) de que p=0, utilizando-se
a distribuicao t.

O teste de significancia da correlagdo, segue a mesma sequencia de passos
que os testes dos capitulos anteriores:
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1. Elaboragdo das hipoteses
H;: p=0
H:p=0
2. Escolha do nivel de significancia 2 a = 0,05
3. Determinacao do valor critico do teste:
T =t . =2,776(gl=n-2,onden éontmero de pares de valoresx e y)

g™ 0054
4. Determina¢ao do valor calculado de t:

p desaparece na equagdo porque se supde que p=0

__ 0995 0995

{ = =
“ 1—0,995> 0,032
12-2

5. Decisdao: Como t_ = 31,50> t0,05,10=2,228, rejeita-se H.

Ha correlagao significativa entre largura e comprimento.

Avaliacao qualitativa de R quanto a intensidade

|r| A correlagio é dita:
0 Nula
0—0,3 Fraca
0,3|]— 0,6 Regular
0,6|]— 0,9 Forte
0,9]—1 Muito forte
1 Plena ou perfeita
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Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinagdo é o quadrado do coeficiente de correla-
¢do e informa que fragao da variabilidade de uma caracteristica é explicada
estatisticamente pela outra variavel.

Para os dados de batimentos cardiacos, o coeficiente de determinagéo é:

r? =0,995 =0,99

Isto significa que 99% da variagao observada no comprimento é explicada
pela largura.

Consideragoes sobre o uso do coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlacido de Pearson NAO E NEM ROBUSTO NEM
RESISTENTE. Nao é robusto porque relagdes fortes que nao forem lineares
entre as duas variaveis x e y podem nao ser reconhecidas. Nao ¢é resistente,
uma vez que ¢ EXTREMAMENTE SENSIVEL a um ou a poucos pares de
dados aberrantes. Nao ha necessidade de satisfazer nenhum pressuposto para
calcular o coeficiente de correla¢ao.

Mas, nem sempre o coeficiente de correlacdo de Pearson é o pardmetro
mais adequado para medir a associa¢do entre duas variaveis. Por isto a im-
portancia de se examinar o grafico de dispersao dos pontos antes de se efetuar
uma analise de correlagao.

Vale lembrar que a correlagdo indica uma associa¢ao, ndo uma relagiao
de causa e efeito. As relagdes entre duas variaveis, sem significado real sdo
chamadas de relagoes espurias; elas sdo comuns, como relagdes entre redugao
no consumo de margarina e aumento de divércios, diminui¢ao do tamanhos
das saias e crescimento economico

A significancia de uma correlagao estd relacionada com o tamanho da
amostra. Em uma amostra grande (n=1000), uma correlagao baixa (r=0,20)
pode ser estatisticamente significativa, embora seja uma associagdo muito
fraca entre as varidveis.

Comparando dois coeficientes de correlacao

Podemos testar se dois coeficientes de correlagao sdo significativamente
diferentes através da equagao:
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z —z 1 1
Z = 1 72 onde 0-21_22 = m"'
0-21722 !

n,—3

Para calcularz 2> z=0,5In G—'__rj
-r

Exemplo: a relagdo entre o comprimento da quela e do cefalotérax em ca-
ranguejos do género Uca de duas populagdes foram r = 0,788 e n=39 e r = 0,849
en =30, respectivamente. As duas correlagdes sdo significativamente diferentes?

z, :0,51n(ﬂj= 1,066, z, =O,51n(wj=l,253

1-0,788 1-0,849
o =L 0255710007123 5 054,
39-3 30-3 0,255
ZO,OSZ t0,05: 1’96

Como z_, <z__ndo rejeitamos H .
calc crit 0

COEFICIENTE DE CORRELACAO DE POSTOS DE SPEARMAN

O coeficiente de Spearman, foi desenvolvido em 1904 e exige que as
variaveis tenham sido medidas, pelo menos, em escala ordinal. Ele também
pode ser empregado quando as variaveis quantitativas ndo satisfazem as exi-
géncias para o teste do R de Pearson, como linearidade, distribui¢ao bivariada
normal e homocedasticidade.

O coeficiente de Spearman (r ) varia de -1 a +1, similar ao R de Pearson.

Realizando o teste de Spearman

1. Ordenam-se os valores de x e y em escala ascendente. Se houver
empate, faca a média dos postos empatados.

2. Calcula-se d diferenca entre os postos determinados para cada variavel
em cada linha da tabela.
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3. Elevam-se ao quadrado as diferencas e as somas.
4. Calcula-ser;:

2
n=F§;i

n —n

5. Quando houver um nimero elevado de empates, o valor de rs pode
ser afetado. Deve-se usar, entao a seguinte equagao para corrigir os
empates:

_4+4—2%

SN

(7 =n)-3 (1)
12

E t é 0o nimero de empates em cada posto.

onde: A=

Teste de significancia der,

A hipétese nula do teste para r_ estabelece que a correlagdo de Spearman
¢ zero na populagao. Para amostras pequenas ( até 100) pode-se comparar o
r_calculado com o da tabela.

Para amostras maiores do que 100, realize o teste t, do mesmo modo que
se testa o R de Pearson.

Exemplo:

Um produtor quer saber se ha relagao entre a produgao de cada caixa de
mel com a distancia do rio de sua propriedade.
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DI::)n;Ia Yalﬂ::::)” Postode X | PostodeY D D?
23 27 3 4 -1 1
43 45 8 0
36 48 6,5 9 -2,5 6,25
17 27 4 -3 9
25 16 4 2
47 38 7
36 37 6,5 6 0,5 0,25
26 27 5 4 1 1
20 10 2 1 1 1
63 51 10 10 0

z 0 26,5
1. Atribua postos as variaveis X e Y.
2. Calcule a diferenga, D, e 0 quadrado da diferenca, D
3. Calculer;
2

r=1- 62‘—01 ->r :l—w—)r = 0,8394

' (n’=n)| ~°  1000-10 " "
4. facaoteste H=r<

Decisao: r>r

0 s rtabela(om, 2,n)
le rs> rtabela

R = 0,648

(a=0,05,2,10)

tabela’

tidade de mel e distancia do rio.

EXERCICIOS DO CAPITULO 7

1. No site da agéncia de meteorologia dos oceanos de Mauna Loa no Havai
hd dados de CO, (http://www.estl.noaa.gov/gmd/ccgg/trends/). Utilize
dados do site para fazer um grafico de dispersdo da média anual de CO,,.

Seo

grafico apresentar tendencia linear, faga a correlagao.

rejeito H , hd uma correlagio significativa entre quan-
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2. Verifique se ha correlagdo entre horas de exposi¢ao ao ar e concentragao
de acido latico em ostras vendidas em um mercado. Este resultado ¢é sig-
nificativo?

Horas (X)

8

Acido latico (Y)

10

3. Um pesquisador quer saber se hd relagao entre o nimero de arvores mortas
por hectare e o numero de ninhos de pica-pau. Determine e interprete os
coeficientes de correlagdo e de determinagéo.

Arvores

9,68

9,81

9,59

9,68

9,84

9,59

9,61

9,55

9,25

9,08

9,2

Ninhos

6,53

6,71

6,7

6,69

6,7

6,62

6,59

6,55

6,35

6,25

6,22

4. Pergunte a pressdo sistolica e idade de conhecidos seus e verifique se ha

correlagao entre idade e pressao.

. Um estudo visa determinar se ha relagdo entre a abundancia de Capitel-
la capitata e a concentragdo de matéria organica no sedimento. Foram
identificados 12532 poliquetas em 8 estagdes ao longo de um gradiente
de poluicdo. A matéria organica foi medida em mgC/g de sedimento. A
analise de relacao entre essas duas variaveis mostrou um coeficiente de
correlagao de Pearson de R = - 0,63. Essa correlagdo ¢ significativa ao nivel
de 5%?

. Dois pesquisadores entrevistaram os mesmos alunos para uma sele¢do do
mestrado. Ha correlagdo entre as avaliagoes?

A 147 | 158 | 131 | 142 | 183 | 151 | 196 | 129 | 155 | 158
B 122 | 128 | 125 | 123 | 115 | 120 | 108 | 143 | 124 | 123

. Um pesquisador testou dois bafémetros (de empresas diferentes que usam
biosensores distintos) em 10 pessoas abordadas aleatoriamente na estrada.
Qual a relagdo entre os resultados obtidos pelos dois aparelhos.

A (g/l) 0,53 | 1,25 | 0,33 | 0,08 | 2,05 | 1,88 [ 0,06 | 0,88 | 0,7 | 0,3

B (g/l) 0,35 0,9 0,03 0,1 2,8 1,3 0,01 0,9 0,5 ] 0,4
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8. Um gerente selecionou os novos funciondrios da empresa. H4d uma suspeita

que os mais jovens foram favorecidos. Verifique se isto ocorreu.

Idade

18

25

41

19

37

22

52

35

44

25

Classificacao

2

6

9

1

8

3

9

7

9

9. Foianalisada a relagdo entre o nimero de batimentos cardiacos e o consu-
mo de oxigénio para duas populagdes de ratos, com os resultados r=0,73
(n=36) e r=0,59 (n=19). Os resultados podem ser considerados similares?

10.Na sequéncia, a tabela mostra dados de intensidade de irrigacao e cresci-

mento das plantas..teste a significincia da correlagao.

Irrigagdo | 6 30

29

65

70

99

140

135

303

304

300

368

Biomassa | 265 | 273

275

285

298

303

308

315

238

359

383

400




Capitulo 8

MODELOS DE REGRESSAD

Quando existe uma relagao funcional entre duas variaveis, podemos
aplicar um modelo de regressdo. Assim, uma das variaveis sera a dependente
(Y, que responde a outra, também chamada varidvel resposta) e outra sera
independente (X, fator, variavel explicativa ou variavel preditiva). Isto é, uma
(Y) esta em func¢io da outra (X). A fun¢do dependente pode ser claramente
identificada como no caso de tempo de desenvolvimento e comprimento de
um peixe. Outras vezes esta relagdo ndo é tao clara, como a relagdo entre o
comprimento e a largura de uma espécie de bivalve.

Os modelos sao extremamente uteis em todas as areas da ciéncia, pois
possibilitam a comparagdo e predi¢ao. Por exemplo, podemos comparar a
relacdo peso comprimento de recém nascidos entre duas populagdes e testar se
as duas populagdes apresentam o mesmo padrao. Também podemos predizer
qual sera a altura daquele recém nascido apds seis meses da tltima medicao.

O termo ‘regressao foi utilizado, pela primeira vez, por Francis Galton,
em 1886, tentando explicar porque pais de estatura mais alta tinham, em
média, filhos de estatura mais baixa que a deles e vice-versa.

As relagdes entre duas varidveis podem ser aritméticas, geométricas,
exponenciais, quadraticas, entre outras. Estas rela¢des podem ser observadas
através de graficos de dispersao e expressas matematicamente:

Figura 8.1: linhas de tendéncia, exemplificando relagdes lineares,
potenciais e quadraticas, respectivamente.
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REGRESSAO LINEAR SIMPLES

Os objetivos da regressao sao
o Avaliar a possivel dependéncia linear de y em relagdo a x.

o Expressar matematicamente esta relagao por meio de uma equagao

Grafico de dispersao
O primeiro passo é saber como os pontos estdo dispostos, uns em relagao
aos outros.

Regressao linear simples
Exemplo 1: foi analisada a idade e comprimento de uma lagosta, criada
em cativeiro.

55
Idade | Comprimento 5
X (anos) Y 45
1 20 g 40
2 25 % 35
£ .
3 29 g 30
[&]
4 34 25
5 41 20
6 47 15 7
7 50 ldade (anos)

Observando-se o diagrama de dispersdo, podemos assumir que a relagao
entre idade e comprimento da lagosta é linear. Neste caso, podemos ajustar
uma regressao linear simples.

Se a reta ajustada representar satisfatoriamente a relagdo entre as duas varia-
veis, podemos dizer que o comprimento da lagosta é fungao linear daidade. Tam-
bém podemos predizer a idade da lagosta a partir de determinado comprimento.

AJUSTE DA RETA

Para determinar a melhor reta que passa pelos pontos do diagrama de
dispersao, fazemos o ajuste da mesma pelo método dos minimos quadrados.
Isto é, escolheremos a reta com a menor soma dos quadrados dos residuos
(y-9)% Ou seja:
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n

Z(yi _JA’z‘)z

i=l1 >

Onde vy, é a varidvel dependente observada e § é a varidvel estimada a
partir do modelo utilizado (no caso, a regressao linear).

N

beixez cow getoLseosz({\10000)

INef NeLenuio (udyr)

ESTIMANDO OS PARAMETROS DA RETA

Y= ,BO +,B1X eq. 8.1

B,= € o intercepto, isto €, o valor de “Y” quando X=0, sua unidade de
medida é a mesma que Y.

B, = € a inclinagdo da reta, ou tangente 6, é uma taxa, sua unidade de
medida é Ax/Ay

O coeficiente de regressdo, 3, varia de -co< B, < oo, Ele expressa a mag-
nitude de mudanga de y associado com uma unidade de X.

«

Ao calcular “B " e “B,” estimamos parametros populacionais. Entre-
tanto, estimativas incluem erros. Todo modelo tem um erro associado,
pois nenhum modelo é completo o suficiente para incluir todos os fatores
que influenciam a variavel, sejam elas variaveis desconhecidas, ou ndo
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estudadas. Devemos levar em conta também que todo modelo ¢ inferido
a partir de resultados conhecidos, o que nao é conhecido, nao faz parte
do modelo. O erro ndo pode ser removido, compde a parte ndo explicada
do modelo.

Assim, estamos analisando o comportamento de uma variavel (Y) em
relacdo a outra (X), que ¢ a variavel explicativa ou resposta. As outras varia-
veis, ndo mensuradas e qualquer outra variagdo dos pardmetros que afetam a
variavel dependente, sdo denominadas erro. Por isso uma forma mais correta
de representar a equagao da reta seria:

Y=06,+BX+¢ eq. 8.2

Onde € seria o erro ou residuo, que é um desvio dos valores de y.

Y
Y=pg+8X

Figura 8.2: modelo de regressdo linear.

Estes valores podem ser obtidos pelo método dos minimos quadrados:

:SQXy :zxy:z‘;(x_f)(y_)_;) eq. 8.3
S0, Y« Z(x—)?)2 q-©

B

O método dos minimos quadrados é sensivel a dados discrepantes (mar-
ginais), porque da maior peso aos residuos maiores. Por exemplo, o residuo
1 contribui com 1*=1 para a soma dos quadrados dos residuos (SQR) e 2
contribui com 2?=4 para a SQR. Por isto, a equa¢do mais utilizada é:



Capitulo 8 - MODELOS DE REGRESSAO 131

n

5o &

n

zxy_ZXZy

B eq. 8.4

Célculo da inclinagdo da reta (B,).

Exemplo:

n Idade (x) Comprimento(y) Xy x?
1 1 20 20 1
2 2 25 50 4
3 3 29 87
4 4 34 136 16
5 5 41 205 25
6 6 47 282 36
7 7 50 350 49

Soma 28 246 1130 140

1130 — 28%246
B, = 7 =521
140 — &
7

Calculo do intercepto (B,)

Existem muitas linhas paralelas com a mesma inclina¢éo, mas apenas uma
linha cruza o eixo vy, isto ocorre quando “x=07, que é o ponto de intersegao.
Assim denominamos “B,” de intercepto:

By =y—-bx B, =3514-521x4 B, = 14,29

Onde X e y, sdo as médias de x e y respectivamente.
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Tragando a reta
Depois de calculados “B,” e
cisamos de apenas dois pontos:

<« »

L podemos tragar a reta. Para isto, pre-

Temos o ponto do intercepto (B ): (0, B,) e o ponto médio (x,y): (0;
14,29); (4; 35,14)

Comprimento
20 25 30 35

15

Podemos calcular varios outros pontos calculando o y previsto (7).
y=P0+px

$=14,29+5,21x1 19,5

n X |y y

1 1 20 19,5
2 2 25 24,7
3 3 29 29,9
4 4 34 35,1
5 5 41 40,4
6 6 47 45,6
7 7 50 50,8

Soma | 28 | 246
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Estimando o erro

Quanto menor o erro maior o ajuste dos pontos a reta. Se a variancia for
zero (06=0) todos os pontos estardo sobre alinha de regressao. Esta descri¢ao
¢ similar a explica¢ao da soma dos quadrados dos residuos. Entretanto, a va-
riancia mede o desvio médio de cada observagdo em relacao a média. Assim,
a variancia do erro da regressdo serd o desvio médio de cada observagao em
relagdo ao valor ajustado, isto é, o erro padrao da regressao.

o SOR_D(=3) o o _ZD-(B*BY]  gs

n—2 n—2 n—2

n Idade (x) Comprimento(y) y (y-y)?
1 1 20 19,5 0,25
2 2 25 24,7 0,08
3 3 29 29,9 0,9
4 4 34 35,1 1,3
5 5 41 40,4 0,4
6 6 47 45,6 2,0
7 7 50 50,8 0,6

Soma 28 246 5,57

o2 =22 =111
7-2

Teste de hipdteses para o intercepto dareta (B)

(a-ay)

N

a

t= . . .
, O a é determinado pelo pesquisador

Z(yi_a_bxi)z 1 X’

s = = X = eq. 8.6

’ n-2 n Z(Xi_f)z
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Teste de hipéteses para a inclinacao da reta (B,)

Os programas existentes para analise de regressao apresentam, nos resul-
tados, teste de variancia e teste t. A andlise de variancia, testa se a regressao
¢ significativa, isto é fundamental em anadlise de regressao multipla (onde ha
mais de uma variavel explicativa), para testar se, pelo menos uma das variaveis
independentes apresenta regressao significativa com a variavel dependente. O
teste t, verifica se a inclinagao de cada variavel ¢é significativamente diferente
de zero.

Se as varidveis x e y nao tiverem qualquer relagdo, a inclinagao da reta é,
evidentemente, zero. Para testar isto, faz-se o teste:
1. Elaboragdo da hipdtese:

H0= [31:0

H=p,#20
2. Nivel De Significancia = a = 0,05
3. Estimar o valor calculado do teste:
4. Estimar O Valor Critico Do.teste
5.

Decisao

Os passos 1 e 2 sdo iguais para os dois testes

Analise de variancia da regressao

3. Estimar o valor calculado do teste:

Testar a variabilidade total da varidvel dependente, computando a soma
do quadrado dos desvios. A analise de variancia da regressao ¢é realizada
pelos programas estatisticos para testar se, pelo menos, uma das variaveis
independentes possui relagdo linear com a variavel dependente.

A tabela a seguir organiza os dados da andlise de varidncia. Na primeira
coluna tem as fontes de variagdo, que sao apenas duas a regressao e o erro.
Na segunda coluna estao os graus de liberdade, o primeiro associado ao
numero de variaveis independentes e ‘n-2’ associado ao erro. As somas
dos quadrados de cada variagao estdo na terceira coluna. Na quarta estao
os quadrados médios. A quinta coluna mostra o F de Fisher que é a razdo
entre os quadrados médios.
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G d
Causas .raus ¢ SQ (soma dos QM (quadrado
L Liberdade o F
Variagdo Quadrados) médio)
(g:1)
_ SO oM
. 2 Reg Reg
Regressdo 1 SO re.= y=y OM;,,=——— F=—"~
Reg 2( ) g g.l‘ch QMRCS
Desvio da 2 SQRev
-2 = — M es = —
regressao " 5O res Z(y y) oM, Lo,
_\2
Total n-1 SQtotal = Z(y - y)

SQReg :2(.)’}_?)2 — SQReg =

SQtotal =Z(y_)7)2 — SQtotal =Zy2 _@

[ny—zxzy

3 (Zx)

n

] — SOy, =B DXy

SO ReSZZ(y_j})z — SOk zzyz _ﬁo _ﬂlzxy

Dados do exemplo acima:

n | ldade (x) c°m'°(r;)"e"t° y Gy | 92 | 2
1 1 20 19,5 2447 0,25 229,3
2 2 25 24,7 108,7 0,08 102,9
3 3 29 29,9 27,2 0,9 37,7
4 4 34 35,1 0 1,3 1,3
5 5 41 40,4 27,2 0,4 34,3
6 6 47 45,6 108,8 2,0 140,6
7 7 50 50,8 2447 0,6 220,7
SOMA 28 246 761,3 5,57 766,9
Média 4 35,14
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gl SQ QM F Valor de p
Regressao 1 761,3 761,3 683,20 1,53*10°
Residuo 5 5,57 1,11
Total 6 766,9

4. Estimar o valor critico do teste, isto é: o f critico

Numerador =1 (para regressoes simples)
Denominador = gl.=N-2=5

F, =100

5. Decisao

Analise de variancia

OMpregressao

= — =683,20
OMdesviosregressdo

ComistoF_ >F__ Rejeitamos H , ob ¢ significativamente maior que zero.

Teste t

3. Estimar o valor calculado do teste:

P pardmetro estimado — parametro hipotetico Sy B

desvio padrdo estimativa s (B)

Na equagao acima o parametro hipotético é zero, isto é se deseja saber se
B, € diferente de zero, quando nao haveria relagdo entre x e y.

Estimativa da variancia de f :

S0 | |
O g (ET | > como =220 o o B

n

A equagdo resultante é:
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Outra forma da equagao é:

“(5)= Dy -BYr-BYw

2| g EY

n

Sabendo-se que idade(x) e comprimento (y):

Xy [ x| v | XY |y | 9| yyr
1{20] 1 | 400 | 20 |195] 05 | 025
20 25| 4 | 625 | 50 247 028 | 008
3020 9 | 841 | 87 |299] -093 | 09
4| 34| 16 | 1156 | 136 | 351 | -1,14 | 1,3
5|41 | 25 | 1681 | 205 | 404 | 064 | 04
6| 47 | 36 | 2209 | 282 | 456 | 1,43 | 20
7| 50 | 49 | 2500 | 350 | 50,8 | -0,79 | 06
28 | 246 | 140 | 9412 | 1130 5,57

§?=5,57/5=1,11

Esta varidncia é a medida da variabilidade de y ndo explicada pelo modelo.

Para se ter uma idéia da variabilidade de b, precisamos calcular o desvio
padrao para b.

S(ﬁ1)=
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BBy _ [0412-14,29%246-5,21x1130

s(B)= " zxz_(zx)z ﬁ?(ﬂl)—\/ 5[140_2782]

n

=0,199

4. Estimar o valor de t critico:

O valor critico de t, tirado da tabela com a = 0,05 e seis graus de liberdade,
encontramos o valor de 2,57.

5. Decisdo:
i
s(A)
Com n-2 graus de liberdade:
t= 521 —t= 26,19
0,199

ComistoT >T  Rejeitamos H , 0, é significativamente maior que zero.

crit.

Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinac¢do ndo é uma medida da adequagdo do mo-
delo, embora seja uma medida da qualidade do ajuste. Ele da a proporgao da
varia¢do total explicada pelo modelo, sendo adimensional possibilita comparar
com outros resultados, ndo necessariamente similares.

Para saber qual a contribuicao de X para a previsao de Y, podemos uti-
lizar o R%.

2 SQReg _ SQReg 2 Z(J’}_J_})z
R = - ou R ~ 2
SQTotal SQReg +SQReS Z(y—J_})

O menor valor que R* pode assumir é zero. Isso acontece quando SQre-
gressao= zero, ou seja, nao existe relacao linear entre x e y. O maior valor que
R? pode assumir é 1.

Assim:
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2o 761,3 ~0.99
766,9

O coeficiente de determinacéo ajustado é corrigido pelos graus de liberdade.

1
R 0w

Onde n é o numero de dados e k o numero de variaveis, sendo 1 no caso
de correlagdes simples >

R :1—[”—_1(1—1?2)} SR :1—[7—_1(1—0,99)}:0,988

n—2

Intervalos de confianca na regressao

intervalo confianga = estatistica * (t) (desvio padrao da estatistica)

Intervalo de confianga para o B,

Bt 5(s5)
5,21£2,57%x1.05 —>5,21£2,71

Suposicoes do modelo de regressao linear

1. A relagao entre as duas variaveis ¢ linear.

2. A variancia de Y ¢ constante, homocedastica.

3. As amostras sao independentes, e os dados foram obtidos ao acaso
na populacéo.

4. Pra qualquer valor de X os valores de y tém distribui¢do normal. Isto
significa que os desvios (y-y) tém distribuicdo normal, que pode ser
observado na andlise de residuos.

Analise dos residuos

Para saber se a regressdo segue os pressupostos acima, devemos fazer um
diagndstico da mesma. A andlise de residuos é a ferramenta mais importante
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para fazer tais verificacoes. O residuo de cada observa¢ao ¢ a diferenga entre

o valor observado na amostra e o valor previsto pelo modelo.

Estes residuos devem ter distribuicdo normal, ter média zero, variancia

=y~

constante, serem independentes.

A analise de residuos tem o objetivo de identificar se 0 modelo é ade-
quado (linear, no caso), se os erros possuem variacdo homocedastica, se os
erros sao independentes, se ha pontos marginais (outliers) e se os erros tém

distribui¢do normal.

A analise de residuos ¢é feita por meio de graficos.

Calculo do residuo:

Residuo = (y-¥), residuo padronizado = (y-y)/s

Idade (x) | Comprimento (y) Y (y-9) (y-$)/1,05
1 20 19,5 0,5 0.48
2 25 24,7 0,28 0.27
3 29 29,9 -0,93 -0.88
4 34 35,1 -1,14 -1.09
5 41 40,4 0,64 0.61
6 47 45,6 1,43 1.36
7 50 50,8 -0,79 -0.75
28 246

16
1.4 .
12
1.0
0.8
0.6
g 04 *
2 02 y
1]
¢ 00
-0.2
-0.4
-0.6
-0.8
[ ]
1.0
[ ]
1.2
0 1 2 3 4 8

X(idade)
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« Independéncia dos erros- as variaveis respostas Y sao independentes.

» Normalidade dos erros- as variaveis respostas Y sdo normalmente dis-
tribuidas.

» Homocedasticidade- as varidveis y tém a mesma variancia

o Linearidade- a relagdo entre a média da variavel resposta Y e as variaveis
explanatorias X ¢ uma linha reta

Normalidade dos erros

A normalidade dos erros pode ser testada através de testes de ajusta-
mento tais como o teste Kolmogorov-Smirnov ou o teste da normalidade
de Lilliefors.

Ela também pode ser observada através de dois tipos de graficos de
probabilidade normal: o primeiro representa a probabilidade acumulada
que seria de esperar se a distribui¢do fosse normal, em func¢ao da proba-
bilidade observada acumulada dos erros (normal p-p plot), que é feita
pela equagdo:

i-0,5
n

Para a construgao deste grafico, ordena-se os residuos em ordem crescente

(eixo y). Em seguida, plota-se os residuos versus a freqiiéncia cumulativa (
=05 eixo x).

"o segundo representa o quantil de probabilidade esperada se a distribui-
¢do fosse normal em fungéo dos residuos (normal g-q plot):

i—0,5
n

P(Z<z)=

Se os erros possuirem distribuigao normal, todos os pontos dos graficos devem
se posicionar aproximadamente sobre a reta.
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Distribui-
. Residuo Residuos .
Residuo . cao obser-
padronizado | ordenados i—0,5
vada ——=
n
Idade | Comprimento p-p plot
y -y -¥)/1,05
(x) (y) ¥ (y-9) (y-9) abscissa
1 20 19,5 0,5 0,48 -1,09 0,071
2 25 24,7 0,28 0,27 -0,88 0,214
3 29 29,9 -0,93 -0,88 -0,75 0,357
4 34 35,1 -1,14 -1,09 0,27 0,5
5 41 40,4 0,64 0,61 0,48 0,643
6 47 45,6 1,43 1,36 0,61 0,786
7 50 50,8 -0,79 -0,75 1,36 0,929
28 246
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
S 04
p=}
2 02
& o0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0
1.2
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
(i-0,5)/n

Homocedasticidade e independéncia dos erros

Os erros sdo variaveis aleatérias de variancia constante (hipotese de
homocedasticidade).

Para verificar se a média dos erros é nula, se a varidncia é constante e se
ha independéncia dos erros, vocé pode usar um diagrama com os residuos, ou
com os residuos padronizados, que é o residuo dividido pelo desvio padrao
do mesmo (veja o calculo da variancia acima)
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Ao examinar a distribuicao dos residuos em torno de 0, tome cuidado
antes de supor que os dados ndo tém distribui¢do normal. A aparente nao
normalidade pode ser devido a modelo inadequado, heterocedastia ou porque
sao poucos dados. O préximo passo é fazer um grafico dos residuos padro-
nizados contra a variavel X,

)

[} [ ] e
o L] e L ]
©
N
= ~ . ) - )
[e] L] L 2P
S o 4
o0 0
4 e
o e L4
(=] - ® ® [ ] *
% ° ® @ E
8 L

X

Os pontos devem ficar distribuidos de forma equilibrada acima e abaixo da
linha indicando residuo zero, como no diagrama da esquerda acima. Se houver
heterocedasticidade (grafico da esquerda), deve se logaritmizar os dados.

o
E o o
Sle o ® . ° &
e . o %o e ,°
£0 ol—2 : .
a o ¢ e . * .
I .o * e
§ « ** °°. oo’
o
X

O grafico acima mostra que os residuos nao se comportam de modo
aleatdrio, eles seguem um padrao, o modelo ndo é linear, neste caso devemos
suspeitar de um erro de calculo ou que devemos adicionar outra variavel ao
modelo de regressao.
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o4 .. s
- LAl ™
A s e
y-¥

Este grafico também mostra que os residuos ndo sao independentes,
indica que a regressao linear é impropria para descrever os dados, talvez uma
regressdo quadratica seja mais adequada.

Finalmente a analise de residuos pode envolver a busca de dados discre-
pantes (marginais). Estes valores podem estar, por exemplo, fora do intervalo
de -3 a+3. O valor discrepante pode ser descartado se houver erro de medida
ou de avaliacgdo.

Apresentacao dos resultados

Além da equagdo da reta, devemos apresentar o desvio-padrao residual
(que em alguns programas ¢ apresentado como “erro padrao da estimativa”),
o desvio padrio da inclinagéo, o valor do teste “t” e o p-valor, assim como o
n ou graus de liberdade.

TRANSFORMACOES EM REGRESSOES

Para testar as hipoteses de regressao é necessario que os dados tenham
distribuigao normal e homocedastica. Algumas vezes é necessario transformar
os dados para que eles preencham estes quesitos.

Transformagao da variavel independente nao afetard a distribuigao de “y”,
assim transformagdes de “x”, geralmente podem ser feitas, sem problemas.
Entretanto, as transformagdes em “y” afetam as consideragdes dos minimos

quadrados e, por isto, devem ser discutidas.

«w_»

Se os valores de “y” seguem a distribui¢ao de Poisson (dados discretos e
poucos dados), entdo a transformagdo em raiz quadrada é apropriada:

y'=4ly+05
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Se os valores de y seguem uma distribui¢do Binomial (e.g., Se eles sao
proporgdes ou porcentagens), entdo usamos a transformagao em arcoseno,
com os dados estando em razao. O resultado sera um 4ngulo entre 0 e 90°.

y'= arcsen\/;

Para converter ao valor de propor¢do: p=(seno(y)?). Os programas R e
Excel utilizam a unidade radianos, como automatico, para converter em graus
multiplica-se por m/180.

A transformac¢ao mais comum em regressao é calculando o logaritmo de
Y, apropriado quando estes dados sao heterocedasticos.

y'=logy ou y'=log(y+1)

Geralmente usa-se o log(x+1) para que os valores resultantes ndo sejam
menores do que 0 ou indefinidos (como log de zero).

RELAGCOES NAO LINEARES ENTRE DUAS VARIAVEIS

Duas variaveis podem apresentar uma relagio linear, mas esta nao é sem-
pre a regra. Existem muitos outros modelos que podem ser mais adequados
para representar a relagdo entre as duas variaveis.

Uma maneira de saber qual o modelo mais adequado ¢ através do coe-
ficiente de determinacao (r?). O modelo que apresentar o maior coeficiente
de determinacdo sera o melhor modelo.

Modelo Equacao Obs
Linear y=8,+px
Exponencial y=PR88" y>0
Potencial y=px" x>0,y>0
Logaritmico y=pB+pfIn(x) x>0
y C
Logistico = o 3x
8 1+ﬂoe B
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Modelo Equacao Obs
Quadratica y= ,Boxz + B x+c

Ctbica y=Bx"+Bx +cx+d

Quartica y=Bx"+pBx +cx’ +dx+e

Fungao exponencial
A fungdo exponencial é descrita pela equagao:

— X — B1x
Y=B, B ouy=p,e
Para estimar os parametros precisamos transformar os dados:

logY =log B, + Xlogfs, ou InY=Infg +[X

Dados no R: (> x<--15:15
>y=2 x 1.5/x

>plot(x,y)
>lines(x,y))

- y=2'1.50x

800

600

200

Exemplo:

>
w
n

10 | 15| 20 | 25 | 30 | 35 35 40
Y|1]|5] 6 |12 | 15| 18 | 35| 80 [ 100 | 150
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« Primeiro passo: logaritmize o Y.
X 3 5 10 15 20 25 30 35 35 40
Z(InY) | 0| 1,61 | 1,79 | 2,48 | 2,71 | 2,89 | 3,56 | 4,38 | 4,61 | 5,01

« Segundo, faca o grafico de dispersao:

o Terceiro, calcule os pardmetros da reta.

ﬁ0= 0,4465, 3,= 0,1127 = InY=1n [30 +In B, X 2 z=0,4465 + 0,1127X

Para representar a equagao na forma exponencial faga o anti-logaritmo

de BO 9e0,4465, e de Bl 960’1127,
Y=B, B> y=1,563 x 1,12*

Fungio potencial:

Y::BOXﬂI
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logY =log 3, + B, log X

Dados no R: (> x<--15:15

>Y=-x/3
>plot(x,y)
>lines(x,y))
‘15 ‘10 ‘—5 ‘0 ‘5 ‘10 ‘15 ‘.15 -10 ‘5 ‘0 5 ‘10 ‘15
3
Exemplo:
C.Total | 4.54 | 540 | 6.12 | 9.05 | 10.09 | 12.27 | 13.01 | 13.14 | 13.44 | 14.97 | 16.21 | 18.80
Peso |1.01]1.38| 153|570 8.28 | 16.58 | 19.07 | 19.77 | 20.30 | 29.55 | 34.22 | 56.73
& e
4 ‘6 ‘8 ‘10 ‘12 ‘14 ‘16 ‘18

« Primeiro, logaritmize Y e X
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Ln(CT) | 1,51 | 1,69 | 1,81 [2,20 | 2,31 | 2,51 | 2,57 | 2,58 | 2,60 | 2,71 | 2,79 | 2,93

LnPeso | 0,01 | 0,32 | 0,43 | 1,74 | 2,11 | 2,81 | 2,95 | 2,98 | 3,01 | 3,39 | 3,53 | 4,04

« Segundo, faca o grafico de dispersao:

InPeso

InCT

o Terceiro, calcule os pardmetros da reta.
B,=2,963, a= - 4,690
Calcule os parametros da relagdo potencial:
B,= e'= e**=0,0092
Massa= 0,0092*CT>**

Fungao hiperbolica

_ X
Y (ax—b)
Os dados linearizados sao:
1
S N
y X

Dados no R: (> x<-2:15  >y=x/(x-1) >plot(x,y) >lines(x,y))
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35

3.0

25

20

Fungao logaritmica

y=a+b Inx

Os dados linearizados sdo: y=qa+5b Inx
Dados no R: (> x<--15:15

>y=1+(log(x))
>plot(x,y)
>lines(x,y) e
>y = 1-(log(x))
>plot(x,y)
>lines(x,y))
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151

Modelos polinomiais

y=p0+Bx+ ﬂzxz +ﬁ3x3

Forma linear: y = 3, + B,x, + B,x, + B,x,

1000 2000 3000

-1000 0

-3000 -2000

15 -10 0 5 10
RESUMO
Varidavel ~Varidvel
Tipo Equagdo Transformagao ariave ariave
X y
Linear Y =p,+Bx Y=8,+Bx X y
Y =a.e™ou Iny=Ina+bx
Exponencial X InY
Y= axb* InY=Ina+xInb
Logaritmica Y=a+blnx Y=a+blnx Inx y
Potencial Y=ax’ Iny=Ina+blnx Inx Iny
Hiperboli y=r= Loa-pd
iperbolica (ax—b) M . 1/x 1y
Polinomial |y = +Bx+px*+fx y=8 +px +pBX +Bx,
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COMPARANDO RETAS DE REGRESSAO

E comum calcularmos regressdes para mais que um conjunto de dados.
Nés podemos inferir se as inclinagdes destas retas sdo significativamente
diferentes.

Comparando as inclina¢des de duas retas.
Nos podemos utilizar o teste t para testar a diferenca entre as inclinagdes.
O teste é:

ﬂl]_ﬂu

p=11 2

S8~

O erro padrio da diferenca entre os dois coeficientes de regressao é:

(), (n),

), (2,

E o quadrado médio dos residuos é calculado como:

2y (SQres) +(SQres),
( YX)P - (glres), +(glres),

SQres = Zyz —%—x;j

glres=n +n -4

Exemplo

Foi estimada a regresao entre a concentragdo de cobre e o comprimento
de tagelus plebeius, em dois estuarios de pernambuco. As regressdes sao
iguais?

H0: [3112 BIZ
Hl: [3117& [312



Capitulo 8 - MODELOS DE REGRESSAO 153

Estuario 1 Estuario 2
sz 14608.02 8440.97
z xy 5523.19 3227.91
Yy 2091.69 1235.73
n 15 15
B, 0.356 0371
SQ residuos 2.731 0.772

Ly _273140,772
N T E

Sbl_“:\/ 0135 , 0135 0,005

14608,02 8440,97

;= 0.371-0,356 _,
0,005
Gl=13+13=26
Rejeito H se [t >t ,
=2,056

to,os(z))z

Rejeito H .

EXERCICIOS CAPITULO 8

1. Os dados abaixo referem-se ao peso (gramas) e a idade (semanas), de
peixes. Estime a equagdo de regressdo linear, faca o teste de significancia
e interprete o coeficiente de determinagao.

Idade 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Peso 30 | 50 | 60 | 70 | 90 | 110 | 160 | 170 | 190 | 210
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2. Foram estudadas 9 criangas com o objetivo de verificar qual é a relagao
entre a capacidade pulmonar e a idade..teste a significancia da regressao

e interprete o resultado obtido.

Idade (anos) 4

5

6

7

8

9

10

11

12

Capacidade | 0,7 | 0,9

1,2

1,3

1,3

1,5

1,7

1,9

2,1

3..teste ergométrico foi de r2=0,64 para o modelo linear, r2=0,84 para o mo-
delo exponencial e r2= 0,97 para o modelo potencial. Construa a equagao

deste modelo.

Esfor¢o (Joule)

10

20

25

30

35

40 45

50

Batimento (Num./min)

80

121

140

149

163

167 | 173

175

4. O modelo de regressdo obtido a partir dos dados abaixo é: Cons. O2=

3,4714 - 0,08776 temperatura. Calcule os residuos da regressao.

Consumo O,

52

4,7

4,5

3,6

34

3,1

2,7 | 1,8

Temperatura (°C)

-18

-15

-10

-5 0

5

10 | 19
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Capitulo 9

INTRODUGAO AO EXCEL

Os programas estatisticos facilitam a analise de grandes conjuntos de da-
dos e possiblitam analises complexas dos mesmos. Existem varios programas
estatisticos de de armazenagem de dados. O programa Excel foi desenvolvido
para armazenar e administrar dados. Além disso, ele possui um conjunto de
fungdes e rotinas para a realizagdo de calculos, graficos e estatistica basica. Ha
varias versdes do Excel, mas as fun¢des basicas ndo sofrem muita variagao, e
quase certamente estdo na versdo instalada em seu computador.

CONHECENDO O EXCEL
Planilha

A planilha do Excel possui varios componentes, facilmente identificaveis:

a célula selecionada fica realcada em negrito.

Ela ¢ identificada por uma coluna (letra) e uma linha (ntiimero), que es-
tdo em negrito. Cada planilha possui 1048576 linhas e 16384 colunas (Excel
2013 a 2017).

i o M AL i b - Bl
- bk Lol Pighe Pl Cuke | e bo sl o
L] i =1 =T . . = o . § el L
S & AW oy W e h:. O o | ;f }-!
= B U@L R W%l R e B e S
Al i I L
A ] £ 2 E ; [ H ] I £ L X W E
N —
]
4
[}
]
" GUI-GUADAADD  ANOWA oraery  Arcres bloco slest  Arcrvs bifetoriel oo [  —
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A letra e o niimero correspondente a célula estdo escritos, a esquerda
acima da planilha, e a descri¢do do contetido da mesma, fica logo ao lado.
Na parte inferior da pasta de trabalho esta a planilha selecionada e a barra
de navegagao da mesma.

Barra de menu

Existem 9 categorias diferentes. As barras de ferramentas estdo associadas
ao menu. Elas contém as tarefas mais executadas pelo usudrio, e podem ser
personalizadas

Tipos de dados

Ha trés tipos de dados que podem ser inseridos no Excel: nimeros, textos
e férmulas. Por exemplo, a planilha de mudas de plantas abaixo apresenta os
trés tipos de dados:

BLO v i =SORAET-BOY
i B £ ] |

i dnsges e F e ol T P T

3 PauBemdl 12 '

I i Rosa k|

i Janssd 16

5 lacarandi dd

e g g i

F o Fau Ferrg 14

B Ltaes A

i fabeiia i1

10 foma | 186 |

Editando a planilha:

As ferramentas de edigdo comuns aos aplicativos da microsoft, como
«_» «_»

copiar (ctrl + “c”) e colar (ctrl + “v”), funcionam bem aqui. Além disso, o
Excel possui vérias peculiaridades que facilitam a manipula¢do dos dados:

Colar especial

A fungdo colar especial, pode ser encontrada no menu ‘inicio’ ou aper-
tando o botao direito do mouse. Ao acionar a fungdo aparece a caixa de
dialogo abaixo:
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.
Colar especial

2 [t |

Cola

as

(@) Valores

(") Formatos

(7) Comentarios

() Validacdo
Operacdo

@ Menhuma

@) Adigio

(") Subtracio

D Ignorar em branco

Colar vinculg

(") Todos usando tema da arigem
“) Tudo, exceto bordas
“) Larguras da coluna
(") Férmulas e formatos de namero
(") Valores e formatos de nimero

Todos os formatos condicionais de mesclagem

) Multiplicacdo
() Divisdo

D Transpor

Inserir

Hda um menu inserir, com varias opgdes, como graficos, imagens, objetos,
simbolos, entre outros. Com o botdo direito do mouse, vocé pode inserir
colunas ou células, de acordo com o que foi selecionado

)

Da) H9- | =
/A . .
| Inicio Inserir Layout da Pagina Férmulas Dadot
5 pipiecciny Calibri BT B A
Ea Copiar
CO_‘W o Formatar Pincel ||| N2 8 || -|[ G- A || &
Area de Tran Calibri ~111 - A & 8 - % 0 F|
AN SE-D-A-%0E
A o
1 [Arvore Recartar
2 [PauBrad -2 Copiar
3 |Ip& Rosg & colar
4 |Jatobd Colar Especial...
5 |Jacarani Inserir
Bl p< Ama Excluir
7 |Pau Ferr
Limpar contedido
8 |Cacau .
o |Goiabeir & | Formatar células
10 [Soma Largura da Coluna...
11 Ocultar
12 Reexibir
13 I
Arrastar

\

Og) | 9 - ) ¥
D \ .
—~ | Iniio | mserir  layoutdaPagina  Formulas  Dados R
B L Calibri B CTR e (5
53 Copiar
Col
OB Formatar pincel || N £ 8 ~||E || &~ A~

Area de Transferéncia & Fonte &
| AL - £
A B c D E

1 <fore  Nimero de mudas

2 Pau Brasil 12

3 Ipé Rosa 21

4 Jatoba 36

5 Jacarands 44
H 3 Ip& Amare 3

7 Pau Ferro 32

8 Cacau 27

9 Goiabeira 11

10 Soma 186

11

12

13

14

15

16

17

18

19

A seta do mouse, no Excel tem a forma de mais (1), que muda de forma
quando estd no canto inferior esquerdo da regido selecionada (+), possibi-

litando copiar ou inserir mais dados.
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SYEH e s ) = g
’;U_.')W 49 ¢ Yti) 9 -

3 Inicio | Inserir | LayoutdaPagina  Férmulas  Dados  Revisi - Inio | Inserir | Layoutda Pagina  Férmulas  Dado

BFOH B E ke [ H 8D 2 Wk

Tabela Tabela  Imagem Clip-art Formas SmartArt | Colunas Linhas Pizza Tabela Tabela | Imagem Clip-art Formas SmartArt | Colunas Linhi
Dinamica - - c - = Dinamica ° © i

Tabelas llustragges | Tabelas llustragdes.
a2 - £l1 \ a2 e K
A B Cc D E A B C D
1 Item Arvore Numero de mudas 1 Item Arvore Numero de mudas
2 1|Pau Brasil 12 2 1|Pau Brasil 12
3 2|Ipé Rosa 21 N 2|ipé Rosa 21
4 Jatobd 36 ) 4| 3|Jatoba 36
5 Jacaranda 44 5 | 4|sacaranda 44
3 Ipé Amare 3 6 | 5{ipé Amare 3
; :2::”” 23 Z 6|Pau Ferro 32
9 Goiabeira 11 e 7{Cacau a
5 8|Goiabeira 11
10 Soma 186
10 B na 186

11
5 11
T 12
0 13
& 14

Barra de formulas

A barra de férmulas, além de exibir o contetido da célula, permite inserir
formulas e fungdes. Para inserir formulas e fungoes, deve-se colocar inicial-
mente o sinal de igual (=) .

=AZ+HBE2+C24+02+

256 96 o252 36

|=A2 B0 +D24

FUNCOES

Fungdes sdo equagdes de uso geral que o Excel disponibiliza ao usuario.
Elas podem ser aplicadas a um conjunto de dados ou a apenas uma célula. O
acesso a caixa de didlogo das fungdes é feito clicando na barra de férmulas.
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Exemplo: média

A=)

F G H 1 J K L M N
Abundéncia (7 =)
Inserir fungio ?

20 MEDIA

a Procure par uma fungic:

El Digite uma breve descricdo do que deseja fazer & ique em I | I
bE]
14 Ou selecione ums gategoris: Mais Recentements Ussda |+

3 Seledone uma funcio:
19 ALEATORIOENTRE 2
16 FREQUENCIA

SOMA
16 _H
27
HIPERLINK

i CONT.NUM 2

4 MEDIA(MGMLnGm2;...)

3 Retorna a média (aritmética] dos argumentos que podem ser nimeros ou
5 nomes, matrizes ou referéncias que contém nimeros.

Aiuda sobre esta funcio

da funcio

Numl  F2:F15 = {20;4,9,13;14;3:19:16;16;21;11,4;3,17}

= 1214285714
Retoma a média (aritmética) dos argumentos que podem ser nimeros ou nomes, matrizes ou referéncias
que contém nimeras,

NGm1: nimi;nimz;... de 1255 argumentos numéricos cuja média se deseja

Resultado daférmula = 12,14285714

Ajuda sobre esta funcio

Todas as fungdes possuem um recurso de ‘ajuda, com exemplos para a

maioria das fungdes utilizadas

Algumas dicas:

+ Coloque os dados bidticos e abidticos em planilhas distintas

« Defina os descritores e objetos ou as variaveis dependentes e indepen-

dentes
Exemplo:
Descritor X objeto

Fd Microsoft Excel - Pastal

Scolelepis squamata
Excirolana armata
Exciralana braziliensis

06| Renilla sp
L7 |Eunice sp
8 |Hemipodus

Tivela mactroides
Olivella minuta

14| Phoxocephalapsis sp
115 | Bathyporeiapus
[l EIwk, P1an1

B e w T w al
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Frofundidade
Temperatura
salinidade
Yeareia
Yasilte

| 7 |%argila
Clorofila 3

(10 |Tivela mactroides

Olivella minuta

Lepidapa

Finnixa

Phoxocephalopsis sp
| 15 |Bathyporeiapus

oOoooooooooooco.a
O o ooooooooocoocod
oo ooooooooocooda

O

Densidade Mum. Spp  Shannon  equitativ.  Temperatu Salinidade| Profundida Seareia

P1# ol 1] o 0 0 0 0 0
P1# 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
P1#3 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]
P1#4 1] 1] o 0 0 0 0 0
P1#5 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1] 1]

Todas as informagdes de uma estagio, devem caber em uma célula.

#12B04outR]

Todos os dados abioticos ou bidticos devem estar em apenas uma planilha.

Cada hipdtese ou inferéncia deve estar numa planilha separada.

Organize os dados de modo que vocé possa rastrea-los a partir da pla-
nilha basica.
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o Asunidades usadas devem estar bem visiveis

CAIXA DE DIALOGO: ANALISE DE DADOS

O Excel possui um conjunto de rotinas estatisticas, que estao no suple-
mento ‘analise de dados. A instalacdo deste suplemento varia conforme a

versdo do Excel.

Sequéncia de instalagdo :-personalizar barra de ferramentas de acesso
rapido/mais comandos/suplementos/ ferramentas de analise.

Mais Comandos...
| Mostrar Abaio da Fana de Opgges
[Personalizar Barra de Ferramentas de Acesso Rpido|

Data (Listas de marcas inteligentes)
Ferramentas de Analise - VBA

..n Files\Microsoft Shared\Smart Tag\MOFLDLL

Ferramentas para o Euro [

soft Office\Office12\Library\EUROTOOLXLAM
(x86)\Microsoft Office\Office12\OFFRHD.DLL
les\Microsoft Shared\Smart Tag\FNAME.DLL
.5 (x86)\Microsoft Office\Office12\OFFRHD.DLL
Ci\..Microsoft Office\Office12\Libran\HTMLXLAM

Linhas e Colunas Ocultas

Nome (Destinatarios de email do Outlook)
Planilhas Ocultas

VBA do Assistente para Internet

Suplementos Relacionados a Documento
Sem Suplementos Relacionados a Documento

P,
Personalizar Barra de Ferramentas de Acesso Ripido N
Mais Usados - ; . = i
Novo - Exiba e gerencie suplementos do Microsoft Office.
o i: Formulas
(V] sahar Revisdo de Texto Suplementos
Enviar para destinatario do email (como anexo) salvar Nome Local Tipo A
Impresso Répida s Suplementos: de Aplicativo Ativos
Assistente de Pesquisa Ci\wcrosoft Office\Office12\Library\LOOKUP.XLAM  Suplemento do Excel
Visualizagdo de Impressdo e Ferramentas de Andlise C\..ffice\Office 12\Library\Analysis\ANALYS32. XLL Suplemento do Excel
= Send to Bluetooth Ci\Program Files (x86)\InteN\Bluetooth\btmoffice.dil  Suplemento de COM
_ | Verficar Ortografia PT— R PV C\.ffice\Office 12\Libran)\SOLVER\SOLVERXLAM  Suplemento do Excel
[V Destazer ot
‘7 e Central de Confiabilidade Suplementos de Aplicativo Inativos
Assistente de Soma Condicional C\.icrosoft Office\Office 12\Library\SUMIF XLAM Suplemento do Excel
Classificagio Crescente Recursoz Cabegalhos e Rodapés C\..s (x86)\Microsoft Office\Office12\OFFRHD.DLL  Inspetor de Documento
o Conteddo Invisivel CA\...s (x86)\Microsoft Office\Office12\OFFRHD.DLL  Inspetor de Documento
Classificagdo Decrescente Dados XML Personalizados (x86)\Microsoft Office\Office12\OFFRHD.DLL  Inspetor de Documento

Marca Inteligente

Suplemento do Excel
Suplemento do Excel
Inspetor de Documento

Marca Inteligente

Inspetor de Documento
Suplemento do Excel

de Aplicativo v
Suplemento:  Ferramentas de Anlise - VBA
Editor:
Local: CaProgram Files office\office12\L XLAM
Descrigho:  FungBes VBA para Ferramentas de Andlise
Gerenciar: | Suplementos do Excel I
o

-
Andlise de dados

Ferramentas de analise

Anova: fator dnico
Anova: fator duple com repetigio
Anova: fator duple sem repetigio
Correlagio
Covarianda
Estatistica descritiva
Ajuste exponencial
Teste-F: duas amostras para variandas
Andlise de Fourier
Histograma

]

m
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EXERCICIOS DO CAPITULO 9

1. Nomeie a planilhas existentes na aba de planilhas , na parte inferior da
pasta. Exercite a criagdo e exclusao de planilhas

2. Insira variaveis de um projeto seu ou que vocé tenha interesse. Caso vocé
nio tenha dados, utilize as fungées ALEATORIOENTRE; com intervalos
bem diferentes, a sua escolha, assim como a funcio ALEATORIO’. Com
estas duas fungdes vocé pode criar dados quantitativos continuos e dis-
cretos. Arrume as variaveis em colunas ou linhas, a sua escolha.
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ESTATISTICA DESCRITIVA

Obtengao de pardmetros estatisticos, calculos de porcentagens e graficos

ESTIMATIVA DE PARAMETROS ESTATISTICOS

As estimativas e apresentagdes descritivas dos dados podem ser plena-
mente realizadas no Excel, através des fungdes, equagdes, graficos e através
da caixa de didlogo “analise de dados™

o Férmulas e funcdes, sao visualizadas na barra de féormulas:

| SOMA v (0 X « fe| =SOMA(D2:D6)

' A B C D E F G F
T~ | & c | b | E Fool o
1 n Controle Casol Caso?

2 1 12 4 2

3 2 8 7 F)

4 3 7 1 Q

5 4 g 2 1

B 5 5 3 8

7 Soma 41 17 27 =S0MA(D2:D8&)

8 média 8.2 3.4 5.4 =MEDIA:D2:UE'!

O D.P. 2588436 2.302173 3.646917 =DESVPAD(D2:D6)

10 Mediana 8 3 7 =MED{D2:D6)

11 =
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o A caixa de didlogos ‘andlise de dados’ (Menu: Dados) possui a rotina
‘Estatistica Descritiva’:

|

A B C [v] E E G H

1 n Controle Casol Caso2

e 1 12

3 2 8

Ferramentas de analisa
4 3 7
Anova: fator duple sem repetigao

5 4 9 Correlagio

6 5 5 Covarifincia

7 Soma 41 Ajuste exponencial

1= Teste-F: duas amostras para variincias
i .
S |média 8.2 Andlise de Fourier
9 D.P. 2.588436 Histograma
Mediana 8 Média mdvel

:S : Geragio de mimero aleatdrie

12

13

1 [ B T o [ [ [ W i i i 1 u
im Compds Cweal Csak

i Fl ] T 2 LIRS =
i ¥ a i X o =] £

i i " ] : B " G ——
L] 3 5§ ] § i ey
¥ i ] LF 1 SRR B

L] e L] % ol DA D

# Dk RS FEOETE LiAd DIl g O de
H Medasa (] (] o BT G e g ia -
il B p
ik .
L1 [ T —
!': e T o =
;i | s
= 1w
th

As opgoes especificas desta caixa de didlogo sdo:

« Resumo estatistico — gera um campo para cada uma das seguintes estatis-
ticas na tabela de saida: média, erro padrao (da média), mediana, modo,
desvio padrio, variancia, curtose, distor¢ao, intervalo, minimo, maximo,
soma, contagem, maior (n), menor (n) e nivel de confianca.

« Nivel de confianca da média - insere o nivel de confianca a ser utilizado
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o Enésimo maior- mostrard o maior numero dentro da ordem selecionada:
1- maximo, 2- 2° maior,...

O resultado aparece como abaixo:

Al v ﬁc| Controle
A B C D E E
1 | Controle Casol Caso2
2
3 |Média 8.2 Média 3.4 Média 5.4
4 |Erro padra 1.157584 Erro padrd 1.029563 Erro padrd 1.630951
5 [Mediana 8 Mediana 3 Mediana 7
6 |Modo #N/D  Modo #N/D  Modo #MN/D
7 |Desvio pac 2.588436 Desvio pac 2.302173 Desvio pac 3.646917
8 |Variancia « 6.7 Varidncia 5.3 Varidncia ¢ 13.3
9 |[Curtose 0.795277 Curtose 1.128515 Curtose -2.85092
10 |Assimetria 0.501657 Assimetria 1.032659 Assimetria -0.48243
11 (Intervalo 7 Intervalo 6 Intervalo 8
12 |Minimo 5 Minimo 1 Minimo 1
13 |Maximo 12 Maximo 7 Maximo 9
14 |Soma 41 Soma 17 Soma 27
15 |Contagem 5 Contagem 5 Contagem 5
GRAFICOS

Os graficos do Excel estdao no menu “inserir’, com a escolha feita a partir
de icones.

N

D)\ 9 - ) ¥ Pasta1 - Microsoft Excel
)
— o | inserir | LayoutdaPagina  Formulas  Dados  Revisdo  Exibicdo
= EE [ = p a2 A = 4{[

P EH EBEDD axe Tl Q@ B 2 F & ©

Tabela Tabela | Imagem Clip-art Formas SmartArt Colunas Linhas Pizza Barras Area Dispersdo Outros | Hiperlink | Caixa de Cabecalho WordArt Linhade Objeto Simbolo

Dinmica - < = < - > = - Graficos - Texto eRodapé - Assinatura -

Tabelas Ilustracdes Graficos S| Links Texto
a2 - £1
A B © D E F G H 1 1 K L M N

Graficos em barra

Selecione as duas colunas. Abra o menu ‘inserir’ e selecione o grafico.
Depois use o menu ‘ferramentas de grafico, para colocar titulos e personalizar
0 mesmo

Exemplo
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[ EELB

‘ Inserir I Layout da Pagina

Férmulas

Dados

Revisdo

Exibigio

bd B4

A =

i @ 5 dy

0

Tabela Tabela | Imagem Clip-art Formas Smartart | |Colunas| Pizza Barras Ama Dispersio  Outros.
Dindmica ~ - H - v - - Gréficos.
Tabelas Coluna 2D Graficos {
G1 s no Parque
o il ] (] [ e
1 Mudas plantadas no Farque
2 ColmasD) Nome  Quantidadt
3 @ @ @ @ Pau Brasil 12
4| Ipé Rosa 2
5 Cilindro Jatobd 36|
6 Jacarand4 44
P omanm B
8 Pau Ferro 32
9 Cacau 27|
10| Goiabeira 11
5 Lt (] o
12
13| Piramide
14|
5l ) )
16
17| il Todos os Tipos de Grafico...
18|
19
nome wuanuaaae
¥
Pau 50 |
Ipé .
a5 1 Excluir
lato
Jacd 40 & Redefinir para Coincidir Estilo
||Jé 35 | [ih Alterar Tipe de Grafico...
Pau| 30 @ Selecionar Dadgs...

1 2 3 a 5 6 7 8
L e — B S &
lSeIecinnar Fonte de Dados ? x M
1

Intervalo de dados do grafico: | =Plan1!$k$4:$L$11 L

— E
6—‘ "] Alternar entre Linha/Coluna I

u
2N Entradas de Legenda (Série) Rétulos do Eixo Horizontal {Categorias)
W Mpadidonar | A Editer X Remover o % Editar i
E Sériel Pau Brasil -
ta
= Ipé Rosa
& Jatobd
w Jacaranda
et Ipé Amarelo w
2i;

Células Ocultas e Vazias oK Cancelar

5
1] T T T
& & e Y @
& 2 & & &
& & & IS
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o & b \b@ b,?_{“ q@o bc',\'*'

HISTOGRAMAS

O histograma pode ser feito utilizando-se a fun¢ao “freqiiéncia” do Excel:

FREQUENCIA (matriz_dados,matriz_bin), ‘dados’ é a matriz de dados
que se quer contar, ‘bin’ sdo os intervalos desejados. A férmula precisa ser in-
serida como uma férmula matricial. Isto ¢, seleciona-se o espago adjacente aos
intervalos escolhidos, preenche os dados da fungao ‘frequéncia’ e em seguida,
pressione CTRL+SHIFT+ENTER (nao pressione o ‘ok’ da caixa de didlogo).

Ex:

FREQUENCIA v (% |/ -FREQUENCIA(A1 | £1 . £ |{(=FREQUENCIA(AL
A B c D E ' A B c D E

1 1 5 7 1|p1:010) 1 1 5 7 1 1
2 2 5 7 2 2 2 5 7 2 2
3 2 6 8 3 3 2 6 8 3 1
4 3 6 8 4 4 3 6 8 4 1
5 4 6 0 5 5 4 6 9 5 3
6 5 6 10 6 6 5 6 10 E 4
7 7 7 7 2
8 8 8 8 2
9 9 9 9 1
10 10 10 10 1
11 11

Outra maneira ¢é utilizar a rotina ‘histograma’ que estd no suplemento
“analise de dados”

o TS

Conexd: 7o E f ¥ Limpar T! E =] =] > 5&-‘5} Sres @ I 3
2 2% = E =2 = ey s B REE
Propriedades L8 & Reaplicar e _J ‘i" s L { e =z
. ﬁl Classificar | Filtro v, Texto para Remover Validacdo Consolidar Teste de Agrupar Desagrupar Subtotal
Editankinks -7 Avangado || colunas Duplicatas de Dados ~ Hipéteses ~ v <
xBes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Estrutura de Tépicos ~ Analise
o}
F G H ] T - L M N o P Q R s F
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Ferramentas de andlise

e .

Média mdwvel

Ordem e percentil
Regressio
Amostragem

Geracdo de nimero aleatdrio

Teste-T: duas amostras em par para médias
Teste-T: duas amostras presumindo variancias equivalentes
Teste-T: duas amostras presumindo varidncias diferentes

Teste-Z: duas amostras para médias

Cancelar

Ajuda

Dentro do menu histograma sera necessario preencher trés campos:

+ O intervalo de entrada, que cor-

Entrada

Intervalo de entrada:
Intervalo do bloco:

[] Rétulos

(®) Intervalo de saida:
() Nova planilha:
(") Mova pasta de trabalha

$A$1:$C56
$D$1:3D510

Opgdes de saida

$FSL

[] Pareto (histograma classificado)
[] Porcentagem cumulativa
[] Resultado do gréfico

® |

[

Cancelar

Ajuda

responde a linha ou coluna onde
estdo os dados.

« O intervalo do bloco, que corres-
ponde as classes de tamanho que
vocé definiu.

 Ointervalo de saida ou nova pla-
nilha, onde ird aparecer a freqiién-
cia absoluta.

O resultado do histograma sera uma tabela de freqiiéncia

Obter Dados Externos Conexdes Classificar e

F1 - f:‘ e | Bloco
| A A B C D E F G
1| 1 5 7 1 1| Bloco Freqliénciol
2 2 5 7 2 2 1 1
3| 2 6 8 3 1 2 2
4 | 3 6 8 4 1 3 1
5 | 4 6 9 5 3 4 1
6 5 6 10 6 4 5 3
7| 7 2 6 4
8 | 8 2 7 2
9 9 1 8 2
10 | 10 1 9 1
11| 10 1

12 Mais 0

a
2
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Dados

CALCULO DE PORCENTAGENS

Calculos de abundancia ou freqiiéncia relativa podem ser obtidos
através de tabelas ou histogramas. Para o calculo de porcentagens simples
e acumulada, primeiro calcule a soma dos dados, utilizando a fungéo
“=SOMA(B2:B14)”. Depois, calcule a porcentagem usando a formula “=(B2/
B$15)%x100”, ndo esquecendo de fixar a célula do total. O total da % é cem,
como na imagem abaixo.

| &) - £ =(B2/8%15)*100
[ Al A B € | »
1 Espécies fAbund. Amostra1 %

2 | Ancinus sp 35| 20.73171!

3 Aphoditidae 4 0.97561

4  Australonuphis casamiqt 37 9.02439

5 Battyporeiaus ruffoi 56 13.65854

6 Bledius bonaerensis 12 2.926829

7 Bowmaniella brasiliensis 0 0

8 Caridea 37 9.02439

9 CLEANTOI 36 8.780488

10 Diopatra virides 27 6.585366

11 Dispio remanei 97 23.65854

12 Doxax gemmula 4 0.97561

13 Donax Hanleyanus 12 2.926829

14 Emerita brasiliensis 3 0.731707

15 Soma 410 100

Para a porcentagem acumulada, ordene as porcentagensem ordem de-
crescente. Some as porcentagens uma a uma.
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%) Adicionar Mivel | X Ewcluir Nivel || Ua Copiar Mivel | ¢ # | Opedes.. | [ | Mews dados contim cabegalbios
“Cnhna - “::I.nssiricar [ |
Classificar par  colunas 8 w | Valores w Maiar & Menor w

4 A s [ _c Jeucal
1 _Espécies/Abund. Amostra 1 % I% Acum |
2  Dispio remanei 97 23.65854 23.65854
3 _Ancinus sp 85 20.73171 44.39024
4 | Battyporeiaus ruffoi 56 13.65854 58.04878
5 |Australonuphis casamiqt 37 9.02439 67.07317
6 _Caridea 37 9.02439 76.09756
7 CLEANTOI 36 8.780488 B84.87805
8 |Diopatra virides 27 6.585366 91.46341
9 |Bledius bonaerensis 12 2.926829 94.39024
10 Donax Hanleyanus 12 2.926829 97.31707
11 _Aphc}ditidae 4 0.97561 98.29268
12 Doxax gemmula 4 0.97561 99.26829
13 Emerita brasiliensis 3 0.731707 100
14 Bowmaniella brasiliensis 0 0 100
15 |Soma 410 100 -5

Nesta formula é necessario fixar a célula que soma os dados, para isto
utilizamos o sinal ‘$> Podemos fixar totalmente a célula ($A$1), fixar apenas
a coluna ($A1), ou apenas a linha (A$1).

MODELOS DE DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE

Os modelos de distribui¢ao sao a base da estatistica inferencial, permitem
a estimativa de probabilidades dos dados. O Excel possui diversas fungdes
que permitem obter parametros destes modelos.

Distribuicao Binomial

Essa distribuicdo é adequada para encontrarmos a probabilidade de
ocorréncia de determinado evento bindrio. A distribui¢ao Binomial pode ser
resolvida no Excel a partir da aplicagdo direta da equagdo Binomial:

|
P =——""—xp*xq"" = COMBIN(n,x)x (p")x (1~ p)" )
xIx(n—x)!
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Utilizando o mesmo exemplo do capitulo 2: uma cadela esta gravida de
cinco filhotes. Qual a probabilidade dela dar a luz a cinco filhotes fémeas?

‘ B4 - ( _fr‘ =COMBIN(B1,B2)*(B3AB2)*((1-B3)"(B1-B2))
A B C D E F G H
1 n= 5
2 X= 5
3 p= 0.5
4 Resultado:l 0.03125_|BA=COMBIN{Bl,BZ]*(B3"BZ)”‘{(1-BS)"{Bl-BZ])
5

A probabilidade de nascerem cinco fémeas ¢é de 3,125%.

Distribuicao de Poisson

A distribuicao de Poisson é utilizada para determinar o nimero de even-
tos de uma variavel continua. A descri¢ao desta distribuicdo e suas premissas
estao no capitulo 2.

Para solucionar questdes com esta distribui¢do no Excel, podemos uti-
lizar a funcao:

POISSON(x, média, cumulativo), onde: x=ntimero de eventos, média= o
valor numérico esperado e cumulativo= valor légico, quando ‘VERDADEI-
RO; resultara na probabilidade de eventos entre 0 e x (cumulativo), quando
‘FALSQ; resultara na probabilidade de x.

POISSON
X (B2 B =1
Média Bl Hes| = 2.54
Cumulativo |FALSO| 5| = FALSO
= 0.200320655
Retorna a distribuicdo Poisson.
Cumulativo ¢é um valor Iégico: para a probabilidade Poisson, use
WVERDADEIRO; para a fungdo de probabilidade de massa
Poisson, use FALSO.
Resultado da férmula = 0.200320655
Ajuda sobre esta funcéo Cancelar

Utilizando o mesmo exemplo do capitulo 2:

A densidade média da amazonia é 2,54 habitantes/km?®. Qual a probabi-
lidade de encontrar um habitante/km??
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B3 ! £ | =POISSON(B2,B1,FALSO)
A B C D E F G
Média= 2.54

X= 1

1
2
3 p=| 0.200321! =POISSON(B2,B1,FALSO)
4

Resposta: a probabilidade de encontrarmos uma densidade 1 habitantes/
km? ¢é de 20%.

Por outro lado, se quisermos saber qual a probabilidade de encontrarmos
um habitante ou menos. O argumento ‘cumulativo’ seria verdadeiro:

B3 - f;.;| =POISSON(B2,B1,VERDADEIRO)
A B C D E F G H
Média= 2.54
X= 1

p:| 0.279187! =POISSON(B2,B1,VERDADEIRO)

E-W R TERN Sy

Neste caso, a resposta ¢ 27,92%.
Podemos construir a curva de distribui¢do de habitantes na amazodnia:

| B6 - f=| =POISSON(AB,BS3,FALSO)
A B C D E
5 x(ocorréncias) P(:X)
6 0| 0.078866_| =POISSON(A6,BS$3,FALSO)
7 1 0.200321
8 2 0.254407
9 3 0.215398
10 4 0.136778
11 5 0.069483
12 SOMA 0.955253
13

14
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DISTRIBUICAO NORMAL

>

As fungoes ‘dist.norm;, ‘dist.normp, ‘inv.norm’ e 'inv.normp’ facilitam o
calculos com a distribui¢ao normal.

a fungdo: “dist.norm(x,média,desv_padrao, cumulativo)” fornece a
distribui¢ao cumulativa normal para a média de desvio padrao dados,
em valor de drea.
Esta fun¢do possui quatro argumentos:
o X- valor da variavel aleatoria para a qual sera determinada a densidade
o Média - média da distribui¢do normal
o Desv_padrio- desvio padrio da distribuigdo normal

« Cumulativo - colocando a palavra falso obtera o valor de densidade. Se
colocar verdadeiro, tera a area ou probabilidade cumulativa.

Valor da Variavel que
se quer determinar a \ Argumentos da funcio ?
area .w

. | 2 =
Média da 5 :

. Média Nl =
distr. normal [r— =| -

- = | lativo | =
Desvio padréo da //am" )
d IStr- normal Retorna a distribui¢do cumulativa normal para um desvio padréo e média especificada.
X € ovalor cuja distribuicdo vocé deseja obter.

FALSO=valor da area /
VERDADEIRO= Resultado da férmula =
probabilidade cumulativa Ajuda sobre esta funch oK Cancelar

Isto ¢, a palavra falso, d4 a densidade e com isto podemos fazer o grafico
da curva normal padrao, como abaixo:

Argumentos da funcdo ?
DIST.NORM
X El8 &l = -3
Média 0 B = 0
Desv_padrio |1 gl = 1
Cumulativo |FALSO| g&| = FALSO

= 0.004431848
Retorna a distribuigdo cumulativa normal para um desvio padrio e média especificada.
Cumulativo & um valor Idgico: para a fungdo de distribuicdo cumulativa, use

VERDADEIRO. Fara a funcdo de probabilidade de massa, use
FALSO.

Resultado da formula = 0.004431848

Ajuda sobre esta fungdo Cancelar
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+ padrio

E o “verdadeiro” dd a area ou probabilidade da curva.

Exemplo:

Para sabermos, por exemplo, numa populagao de guaiamum (cardisoma
guanhumi), com média de 65 mm de comprimento e desvio padrao de 5 mm,
qual a probabilidade de um animal ter entre 65 e 70 mm podemos utilizar a
funcao “DISTNORM”.

Para x=70
P , 0
Area= 0,3413. Isto € 34%
Argumentos da func&o ? EE
1 DIST.NORM
x @ B = 70 |
Média |65 B = 65
Desv_padrio 5 | = s
Cumulativo  VERDADEIRO % = VERDADEIRO
| = 0.841344746
Retorna a distribuicso cumulativa normal para um desvio padréo e média especificada.
X & o valor cuja distribuigio vocé deszja obter.
Resultado da férmula = 0.841344746
Ajuda sobre ests fungdo Cancelar

O Excel soma a curva inteira. O correto é diminuir 0,5. Assim, =0,841345-0,5
=0,341345
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Para determinar a probabilidade para intervalos de z, usa’-se, preferen-
cialmente a fungdo: “dist.normp’, onde vocé insere o valor de z e a fun¢io
calcula a probabilidade, ou area. Por exemplo:

z p Funcao

0 0,5 =DIST.nORMP(0)

1 0,8413 =DIST.nORMP(1)
1,65 | 0,9505 =DIST.nORMP(1,65)
1,96 | 0,9750 =DIST.nORMP(1,96)

Resumindo: a partir do célculo de Z’ vocé pode estimar a probabilidade
ou drea correspondente.

Func¢ao “INV.NORM”

Esta funcao calcula o valor da média amostral (x) a partir dos valores de
area (0 a 1), média e desvio padrao populacionais.

Exemplo: a média obtida por um aluno ficou 13% menor que a média
populacional, no teste seletivo, sendo que a média de acertos foi de 58 questoes
e desvio padrao de 6. Qual foi a média do aluno?

média= 56.00888

=INV.NORM(B1,B2,B3)

Foi utilizado o valor de p=0.37, Porque a média esta a 50% da distribuigao,
ou seja 0,5, diminuindo 13 % chega-se a este valor

Funcao “INV.NORMP?”: esta fungao calcula o valor de z’ a partir do valor

de probabilidade ou area.

O~

10
11
12

-1.95996 =INV.NORMP(C7?)

C D
p z
0.025
0.05 -1.64485
0.5 -1.4E-16
0.9 1.281552
0.95 1.644854
0.975 1.959964
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O p=0,5 corresponde a zero. Mas, nio existe probabilidade = 0 por isto
o valor -1,4x10°%¢.

EXERCICIOS DO CAPITULO 10

1. Imagine uma pergunta; escolha uma variavel (e.g., densidade de uma planta
ou animal). Obtenha 30 medidas desta variavel (invente, se precisar). Faca
uma tabela de frequéncia e o histograma. Cole a imagem do resultado
obtido, como resposta.

2. Escolha uma variavel qualquer (por exemplo: alguma medida, biomassa,
temperatura, comprimento, infla¢ao, desmatamento, polui¢ao) e um fator
(tempo, area, situagao [antes, depois]) e:

A. Faga um grafico com eles. Nao se esquega de colocar titulo e nome
dos eixos

B. Estime a % simples e acumulada

C. Faga grafico em linha para elas.
3. Resolva o exercicio 1 do capitulo 2

4. Resolva o exercicios 2 do capitulo 2.



(Capitulo 11

TESTES PARA UMA AMOSTRA

TESTE Z PARA UMA AMOSTRA

O teste Z é utilizado em casos onde se conhece a média e desvio-padrao
populacionais. Para este teste utilizamos a fungdo TESTEZ (matriz,u ,sigma),
onde ‘matriz’ é a amostra,intervalo de dados, ‘ u~ é a média populacional e
‘sigma’ é o desvio padrdo populacional. Ela fornece o valor de probabilidade
uni-caudal de um teste-z, para a média populacional, p. Isto é, a probabilidade
de p ser maior que a média observada.

Utilizando o exemplo do bico do beija-flor do capitulo 4 referente ao teste
Z para uma amostra, podemos ver o uso das fun¢des do Excel na resolugao
do problema no quadro abaixo:

\ B1 ~ G 5 |
A B C D E F G H | J
1 dados I | Teste z para uma amostra - bicaudal
2 59 69 Ho: H H1: X=p
3 56 56 M= 65
4 16 64 58.65 =MEDIA(A2:B11)
5 61 60 o= 10
6 57 59 alfa= 0.05
7 65 66 n= 20 =CONT.NUM(A2:B11)
8 49 58  Pcalculado -2.8398063 =INV.NORMP(TESTEZ(A2:B11,D3,D5))
S 60 59 Zerit= 1.95996398 =-INV.NORMP(D5/2)
10 66 51 p= 0.00451409 =2*DIST.NORMP(D8)
11 59 53 Decisdo Rejeitar Ho =SE(ABS(DS8)>D3,"Rejeitar Ho","Ndo rejeitar Ho")

A fungdo testez(A2:B11, D3, D5) resulta no valor de p= 0,983053. En-
tretanto, este valor ¢ o complementar, ja que a média de campo é bem menor
que a média populacional 2 1-0,983053= 0,016947.

Para obter o z utilizamos a fun¢ao INV.NORMP’, z=-2.8398.

calculado
Para o teste unilateral é esquerda, haveria mudanqa apenas noz .. , que
s critico

ndo é multiplicado por 2 (célula D21), nem o valor de ‘p’ é multiplicado por 2.
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A B C D E F G H | 1 K L
13 | dados Teste z para uma amostra - unicaudal (esquerda)
14 59 69 Ho: H1: xapu
15| 56 56 =
16 46 64 g=
17 61 60 58.65 =MEDIA(A14:B23)
18 57 59 n= 20 =CONT.NUM(A14:823)
19 65 66 alfa= 0.05
20 49 58 Jcalculado -2.8398063 =-INV.NORMP(TESTEZ({A14:B23,D15,D16)) | .l
21 60 59 Zcrit=' 1.64485363 =-INV.NORMP(D19)
22 66 51 p= 0.00225705 =DIST.NORMP(D20)
23 59 53 Decisdo Rejeitar Ho  =SE(ABS(D20)>D21,"Rejeitar Ho","Ndo rejeitar Ho")

Para o teste unilateral a direita, vaos supor que a média populacional ¢
55, cuja resolugdo esta no quadro abaixo:

A B 5 D E F G H | J K

25 dados | |Teste z para uma amostra - unicaudal (direita)

2% 59 69 Ho: H1:

27 56 56 H= 55

28 46 64 o= 10

29 61 60 58.65 =MEDIA(A26:B35)

30 57 59 n= 20 =CONT.NUM(A26:B35)

31 65 66 alfa= 0.05

32 49 58 Pcalculado 1.63232962 =-INV.NORMP(TESTEZ(A26:B35,027,D28))
33 60 59 Zcrit=' 1.64485363 =-INV.NORMP(D31)

34 66 51 p= 0.05130503 =1-DIST.NORMP(D32)

35 59 53 Decisdo Ndo rejeitar He =SE(ABS(D32)>D33,"Rejeitar Ho","Ndo rejeitar Ho")

==

TESTET STUDENT PARA UMA AMOSTRA

Este teste é utilizado quando o desvio padrao populacional ndo é co-
nhecido

Para a realizacao deste teste, devemos conhecer as fungdes:
Funcéo ‘DISTT’: calcula o valor de ‘p’ para o teste t.

Distt(x,graus_liberdade,caudas)
e Xx-¢é0‘tcald
e Grau de liberdade-

o Caudas: coloque 1 para unicaudal e 2 para bicaudal

Exemplo: qual é o valor de ‘p’ para o tcalc = 5,43, com n = 50?

M N 0 p Q R s T U v
11 p= 1.78162E-06 =DISTT(5.42391261,49,2)

Funcédo INVT’- fornece o valor de t calculado
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Esta fungdo precisa de dois dados: INVT (probabilidade,graus_liberdade)

o Probabilidade do valor obtido ser aleatorio
o Graus de liberdade
Exemplo: qual o valor do teste t para um p=0,001 e g.1.=12

11

A B

1 Tilapias | |
2 23 42
3 43 26
4 22 39
5 23 37
6 40 30
7 39 44
8 26 39
9 37
10 X —u ;
11, I=—
12 i

Jn

M

N

0 P Q R 5 T U \4

p=| 4.317791282! =INVT(0.001,12)

Vamos utilizar o exemplo do teste t para uma amostra do capitulo 4. Para
o calculo do t, utilizamos a equagdo 4.1, Como mostrado no quadro abaixo.

C D E F G H |
Teste t para uma amostra - bicaudal
I H1: X+ u
34 =MEDIA(A2:B9)
s= 8.03563492 =DESVPAD(A2:B9)
n= 15 =CONT.NUM(A2:B9)
alfa= 0.05
gl.= 14 =D6-1

L tcalc= -1.92790408 =(D4-D3)/(D5/RAIZ(D6))
terit= 2.144786681 =INVT(D7,D8)
p= 0.074401552 =DISTT(ABS(D9),D8,2)
DecisdoNao rejeitar Hc =SE(ABS(D9)>D10,"Rejeitar Ho","N&o rejeitar Ho")

Os testes t unicaudais a esquerda e a direita estao nas imagens abaixo:

16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

A B

Tilapias | |
23 42
43 26
22 39
23 37
40 30
39 44
26 39
37

/

S

s

Xy &

L’

C D E F G H | J
Teste t para uma amostra - unicaudal (esquerda
| Hcl:: HL: ( :
p= 38
34 =MEDIA(A16:B23)
s= 8.03563492 =DESVPAD(A16:B23)
n= 15 =CONT.NUM(A16:B23)
alfa= 0.05
gl= 14 =D20-1

teale= -1.92790408 =(D18-D17)/(D19/RAIZ(D20))
terit=  1.761310115  =INVT(2*D21,D22)
p= 0.037200776 =DISTT(ABS(D23),D22,1)

Decisdo Rejeitar Ho  =SE(ABS(D23)>D24,"Rejeitar Ho","N3o rejeitar Ho")
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A B & D E E G H |
29 |Tilapias | | Teste t para uma amostra - unicaudal (direita
30 23 22 Ho:[¥ < 4 H1: ﬁ
31 43 26 p= 30
32 22 39 34 =MEDIA{A30:B37)
33 23 37 s= 8.03563492 =DESVPAD(A30:B37)
34 40 30 n= 15 =CONT.NUM(A30:B37)
35 39 44 alfa= 0.05
36 26 39 gl.= 14 =D34-1
37 37 b tcalc= 1.927904085 =(D32-D31)/(D33/RAIZ(D34))
38 -~ terit=' 1,.761310115  =INVT(2*D35,D36)
39 ,_X7H p= 0.037200776 =DISTT(ABS(D37),D36,1)
40 } Decisdo Rejeitar Ho =SE(ABS(D36)>D37,"Rejeitar Ho","N&o rejeitar Ho")
41 n

TESTE QUI-QUADRADO

O teste Qui-quadrado testa a relacao entre duas variaveis qualitativas.
O Excel possui trés funcoes relativas ao Qui-quadrado: “TESTE.QUT, ‘DIST.
QUT e INV.QUT
o A func¢ao ‘TESTE.QUT calcula a probabilidade unicaudal da distribuicao
Qui-quadrado (p), a partir dos valores observados e esperados.
TESTE.QUI(intervalo_real,intervalo_esperado)

o A fungdo “dist.Qui” calcula a probabilidade a partir do valor de Qui-qua-
drado. Exige o grau de liberdade também:

DIST.QUI(x,graus_liberdade)

Onde: x- é o valor no qual a distribuigdo serd avaliada, graus_liberdade- é
o nimero de graus de liberdade.

« A funcao ‘inv.Qui’ calcula o valor de Qui-quadrado a partir de p.
INV.QUI(probabilidade,graus_liberdade)

Exemplo:

Foram obtidos os seguintes nimeros de sementes: 350 lisas e amarelas,
91 rugosas e amarelas, 103 lisas e verdes e 52 rugosas e verdes. A freqiiéncia
esperada ¢ 9/16, 3/16, 3/16, 1/16
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A B C D E F
1 Teste Qui-quadrado- uma amostra
2 Fo Fe
3 |Lisa e am4g 345 312.75 |=B7*9/16
4 'Rugosa e 3 86 104.25 |=B7*3/16
5 Lisa e verd 96 104.25 |=B7*3/16
6 |Rugosa e\ 29 34.75 |=B7*1/16
7 SOMA 556 556
3 HO: O=E H1: O=E
9 o= 0.05
10 g.l.= 3
11 p= 0.043504 =TESTE.QUI(B3:B6,C3:C6) 1
12 | M2 calc= 8.1247 =INV.QUI(B11,B10)
13 | XA 2crit= 7.814728 =INV.QUI(B9,B10)
14  Decisdo Rejeita Ho =SE(B12>B13,"Rejeita Ho","N&o rejeita Ho")

EXERCICIOS DO CAPITULO 11

1. Faga o exercicio 6 do capitulo 4, utilizando as fun¢des do Excel.

2. Faca o mesmo para o exercicio 7.
3. Faca o mesmo para o exercicio 8.

4. Faga o mesmo para o exercicio 9






(apitulo 12

TESTES PARA DUAS AMOSTRAS

Teste Qui-quadrado para duas amostras independentes- tabelas
de contingéncia

A descri¢ao do teste e do exemplo esta no capitulo 5. As fungdes do
Qui-quadrado para a tabela de contingéncia sao as mesmas, ja explicadas no
capitulo anterior:

Exemplo:
A B C D E F G H
16 tabela contingencia
17 Pequena Grande | Total
18 Varejista 31 44 75
19 |Atacadistd 60 25 85
20 | Avulso 12 8 20
21 Total 103 77 180
22
23 ESPERAD( Pequena Grande | Total
24 Varejista 43.0 320 75 43 32
25 Atacadista 48.6 36.4 85 =B21*D19/D21 =C21*D19/D21
26 Awulso 11.4 8.6 20 =B21*D20/D21 =C21*D20/D27
27 Toral | 030 77 | 180
35| HO:0=E H1: OzE
36 a= 0.05
37 gl= 2

38 p:| D.DDDBEl!ZTESTE.QU\(BlB:CZD,BM:CZE}

¥A2cale= 14.11542 =INV.QUI(B38,837)

40 | ¥A2crit= 5.991465 =INV.QUI(B36,B37)

41 | Decisdo Rejeita Ho =SE(B39>BA40,"Rejeita Ho","Ndo rejeita Ho")

w
=}

Teste Z: duas amostras para médias

Este teste também esta incluido no menu ‘Analise de Dados’
Clicando nesta op¢ao, aparecera a caixa de dialogo
Exemplo: hd diferenca nos dias de germinagdo dentre dois lotes de
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sementes de uma planta, com variancia 15 e 10 respectivamente

Lotel | 25|34 (2929 (35(30 28|31 (31 |34(32]28|35(3433|30(31]32]28](31]34
29134128 (2931351293227 (2530333231 (35([26(34|33]|35]25
Lote2 | 38|32 (3736393737 |34(33|35(38(32|33|36]|33|35(32]33]|37|37
391393938 (383838 (38|38 (38(38]34|32(37|36(36(38]39]37(36]35
Entrada
Intervalo da varidvel 1: $A$1:5A842 &
Intervalo da varivel 2: $BS1:58542 = Concsiay
Hipétese da diferenca de média o Ajuda
Variéncia da varidvel 1 (conhecida) 15
Variangia da variavel 2 (conhecida) 10
[V]Rdtuios]
Alfa: 0.05
Opgdes de saida
(®) Intervalo de saida: SES7 4
() Noya planilha
() Nova pasta de trabalho
Teste-z: duas amostras para médias
Lote 1 Lote 2
Média 30.90244 36.21951
Variancia conhecida 15 10
Observagoes 41 41
Hipoétese da diferenca de média 0
Z -6.80918
P(Z<=2z) uni-caudal 4.91E-12
z critico uni-caudal 1.644854
P(Z<=z) bi-caudal 9.82E-12
z critico bi-caudal 1.959964

Teste t para duas amostras

Para este teste, utilizamos as fun¢oes da distribuicao t (DISTT e INVT),
explicadas no capitulo anterior. A outra fungdo necessaria é ‘TESTET’, da a
probabilidade do teste t de student para duas amostras.

Teste t (matriz1,matriz2,caudas,tipo)

Onde: matriz 1 e matriz2 sdo os conjuntos de dados, caudas especifica
se o teste é unicaudal (1) ou bicaudal (2), tipo designa qual teste vai ser
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aplicado:1-teste t pareado, 2- teste t para varidncias homogéneas e 3- teste t
para variancias desiguais

Teste t para duas amostras com variancia homogénea

O teste t para duas amostras com varidncias homogéneas esta exempli-
ticado no quadro abaixo, com as equagdes mostradas nas células adjacentes
aos resultados. O exemplo utilizado é o mesmo do capitulo 5, que detalha as
caracteristicas do teste.

A B e D E F G H | J

Amostra 1Amostra ATeste t pa mostras independentes- variancias homogéneas
: H:

1 24 Ho: | X,

1

2

& 35 16 Amostral Amostra2

4 9 40 16.28571 30 =MEDIA(B2:B10)

5 16 20 s’=) 131.2381  129.25 =VAR(B2:B10)

6 24 34 n= 7 9 =CONT.NUM(B2:B10)

7 21 19 alfa=| 0.05

8 8 40 Fcale=| 1.015382 =E5/F5 Ferit= 3.58058032 =INVF(E7,E6-1,F6-1)
9 28| Decisdo:|N&o rejeit =SE(ABS(E8)>H8,"Rejeitar Ho","Ndo rejeitar Ho")
10 I 49 gl= 14 =E6+F6-2

11 tcalc=| 2.385841 =INVT(TESTET(A2:A8,B2:B10,2,2),E10)

12 terit=| 2.144787 =INVT(E7,E10)

13 p=|0.031717 =DISTT(E11,E10,2)

14 Decisdo: Rejeitar Hc =SE(ABS(E9)>E10,"Rejeitar Ho","N&o rejeitar Ho")

Teste t para duas amostras com variancias heterogéneas

Também utilizamos o exemplo aplicado no capitulo 5, com peixe galo.

\ D31 - £
A B © D E & G H | J K L M
16 amostral amostra2|Teste t para duas amostras indepentendes- varidncias heterogéneas
17 583 a.83 Ho: H1:H
18 5.95 12.95 amostral amostra2
19 424 1.24 4,50 8.41 =MEDIA(AL7:A26)
20 3.41 7.37 sA2= 1.295194 21.90406 =VAR(A17:A26)
21 5.29 1.49 Feale=  16.9118 =E20/D2 Ferit=  2.97823702 =INVF(0.05,10,10)
22 2.93 12.93| Decisdo: Rejeito Hc =SE(ABS(D21)>G21,"Rejeito Ho- as variancias sdo distintas","Nao rejeito Ho")
23 4.06 13.06 s= 1.138066 4.680178 =DESVPAD(A17:A26)
24 3.27 7.27 n= 10 10 =CONT.NUM(A17:A26)
25 5.78 10.78 alfa=  0.05
26 422 12.22 1= 10.06064 =(((D20/D24)+(E20/E24))"2)/((((D20/D24)72)/(D24-1))+(((E20/10)A2)/(E24-1)))
27 2 st l/éila 2.573901 =INVT(TESTET(A17:A26,B17:B26,2,3),D26)
28 {;*i] terit= 2.228139 =INVT(D25,D26)
29 &'=—r—0 p= 0.027705 =DISTT(D27,026,2)
30 [:Tll) [%“) Decisdoejeitar Ho =SE(ABS(D27)>D28,"Rejeitar Ho","N&o rejeitar Ho")
31 =

m=1 n-1
- Teste-t: duas am
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Teste t para duas amostras pareadas

Este teste é utilizado quando as amostras estdo emparelhadas, como
em casos onde as amostras sao mensuradas duas vezes- antes e depois de
um experimento. Este teste determina se as observagdes feitas antes e apds
um tratamento tém probabilidade de serem provenientes de distribui¢des
com médias de populagdo iguais. Esta forma de teste-t ndo presume que
as variancias das duas populagdes sejam iguais. O teste t pareado utiliza as
mesmas fungdes que os testes t independentes, como pode ser observado
no exemplo abaixo:

A B [ D Es 7 G H I J K L
33 Teste t para duas amostras pareadas
34 n Antes Depois d dn2 Ho: pl-u2=0 H1: ul - u2 20
35 1 133 132 1 1 a= 0.05
36 2 134 135 -1 1 n= 13
37 3 135 136 -1 1 sd= 12.2845536 =RAIZ((E48-(G36%(D492)))/(G36-1))
38 4 142 138 4 16 Pd= 3.40712214 =G37/RAIZ(G36)
89 5 148 140 8 64 teal 4.,42511964 =D49/G38
40 6 150 143 7 49 h =INVT(G35,G36-1)
41 7 164 144 20 400 eqisdo| Rejeitar =SE(ABS(G39)>G40,"Rejeitar Ho","N3o rejeitar Ho")
42 8 170 150 20 400 a
43 9 175 151 24 576 s | |- f=—
44 10 179 153 26 676 ! EPH
45 11 184 155 29 841
46 12 185 155 30 900 E. a
47 13 188 159 29 841 "
48 SOMA 4766
49 Média 15.07692

O Excel disponibiliza dentro da ferramenta analise de dados, trés
rotinas de teste t.
o Teste t para variancias iguais

o Para variancias desiguais

o Para amostras pareadas

Ferramentas de andlise

Histograma ~

Média mdvel Cancelar
Geragdo de ndmero aleatdrio
Ordem e percentil
Regressdo

Amostragem
Teste-T: duas amostras em par para médias

Teste-T: duas amostras presumindo varidncias equivalentes
Teste-T: duas amostras presumindo varidncias diferentes
Teste-7: duas amostras para medias

Ajuda
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Teste-t: amostra dupla em par para médias ou teste t pareado

Entrada

Intervalo da variavel 1: 55

Intervalo da varidvel 2: $C534:50547 £ eroky

Hipdtese da diferenga de média: Auda

Rétulos

Alfa: 0.05

Opgdes de safda

(®) Intervalo de saida: $M$31 25

() Nova planilha:

() Nova pasta de trabalho
Teste-t: duas amostras em par para médias

Antes Depois

Meédia 160.5384615 145.4615385
Variancia 440.1025641 78.93589744
Observagoes 13 13
Correlagdo de Pearson 0.987540403
Hipdtese da diferenca de média 0
gl 12
Stat t 4.425119637
P(T<=t) uni-caudal 0.000414066

t critico uni-caudal
P(T<=t) bi-caudal

t critico bi-caudal

1.782287548
0.000828132

2.178812827

Teste-t: amostra dupla presumindo variancias equivalentes

Fazendo o mesmo teste utilizando a ferramenta de anélise do Excel:
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Entrada

Rtulos
Affa: 0.05

Opgdes de saida

Intervalo da variével 1:

Tntervalo da varidvel 2:

(®) Intervalo de saida:

() Noya planilha:

SAS1:5A%8
$B51:5B510

Hipdtese da diferenca de média:

$NS1

() Nova pasta de trabalho

e 0K
= o |
= Cancelar
Ajuda
]

Teste-t: duas amostras presumindo variancias equivalentes

Amostra 1 Amostra 2
Média 16.28571429 30
Varidncia 131.2380952 129.25
Observagoes 7 9
Varidncia agrupada 130.1020408
Hipotese da diferen- 0
¢a de média
gl 14
Stat t -2.385840584
P(T<=t) uni-caudal 0.015858472
t critico uni-caudal 1.761310115
P(T<=t) bi-caudal 0.031716944
t critico bi-caudal 2.144786681

Teste-t: amostra dupla presumindo variancias diferentes

Utilizando a ferramenta de andlises do Excel:

Entrada

Rétulos
Alfa: 0.05

Opgbes de saida

Intervalo da varidvel 1:

Intervalo da varidvel 2:

(®) Intervalo de saida:

() Noya planilha:

$A516:3A520

$B$16:$B526

Hipotése da diferenga de média:

sns1s|

() Nova pasta de trabalho

=
= Cancelar
21
Ajuda
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Teste-t: duas amostras presumindo variancias diferentes

Amostral Amostra2

Meédia

Variancia

Observagoes

Hipotese da diferenca de média
gl

Stat t

P(T<=t) uni-caudal

t critico uni-caudal

P(T<=t) bi-caudal

t critico bi-caudal

4.497830029  8.414282536

1.295194272  21.90406473

10 10

0

10

-2.571318104

0.013913839

1.812461102

0.027827678

2.228138842

EXERCICIOS DO CAPITULO 12

1. Faca o exercicio 1 do capitulo 5, utilizado as fun¢des do Excel.

2. Faga o exercicio 3 do capitulo 5, utilizado as fun¢des do Excel.






(apitulo 13

ANALISE DE VARIANCIA

O Excel possui fungdes para a distribuicao de Fisher, similares as distri-
bui¢des normal e t-Student:

Distf- estima a probabilidade f. Isto é, vocé fornece o valor de f e obtém
o p. Esta fun¢ao pode ser utilizada para verificar se dois conjuntos de dados
possuem variabilidades distintas.

DISTF(x,graus_liberdadel,graus_liberdade2)
« X é o valor no qual se avalia a funcéo.
 Graus_liberdadel ¢ o grau de liberdade do numerador.
 Graus_liberdade2 ¢ o grau de liberdade do denominador.

INVF - fornece o inverso da distribuicdo de probabilidades f. Isto é o
valor de E.

Invf(probabilidade,graus_liberdadel,graus_liberdade2)
« Probabilidade é uma probabilidade associada a distribui¢do cumulativa E
 Graus_liberdadel ¢ o grau de liberdade do numerador.

 Graus_liberdade2 ¢ o grau de liberdade do denominador

TESTEF - estima o ‘p’ entre a varidncia de duas amostras
Testef(matrizl,matriz2)
« Matrizl é a primeira matriz ou intervalo de dados.

» Matriz2 é a segunda matriz ou intervalo de dados.

A ANOVA pode ser realizada no Excel pela aplicagdo direta das equagdes:
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A B e D E F

G H | J K L M N
1 Teste ANOVA one way
2 Observagde V1 \Z V3 V4 Ho! |3, = 7, = &, = &, H1: X, #
3 1 22 29 27 35 o 0.05
4 2 18 25 19 30 SQrupos= 240.2333 =SOMA(B11:E11)
5 3 21 27 25 29 SQuori= 319.7333 =SOMA(B13:E16)
6 4 23 22 31 SQgentro™ 79.5 =H5-H4
7 Média 21 27 2325  31.25 G.Logrupos™ 3 =CONT.VALORES(B2:E2)-1
8 Soma 84 81 93 125 [ — 11 =CONT.NUM(B3:E6)-CONT.VALORES(B2:E2)
9 Média Geral 25,53333 QMoo= 80.07778 =H4/H7
10 n= a 3 4 4 QMoo= 7.227273 =H6/H8
11 SQgupo= 82.20444 6.453333 20.85444 130.7211 Feue= 11.07994 =HY/H10
12 =B10*(B7-$E9)"2 For= 3.587434 =INVF(H3,H7,H8)
13 SQu=  12.48444 12.01778 2.151111 89.61778 p= 0.001188 =DISTF(H11,H7,H8)
14 56.75111 0.284444 42.68444 19.95111 Decis3o: Rejeitar Ho —SE(ABS(H11)>H12,"Rejeitar Ho","Nio rejeitar Ho")
15 20.55111 2.151111 0.284444 12.01778
16 6.417778 12.48444 29.88444
17 =(B6-SES9)"2
18

O Excel possui dentro do suplemento ‘andlise de dados’ a rotina ‘ANOVA:
fator inico”, que realiza a ANOVA - unifatorial (oneway).

Caixa de didlogo da ANOVA fator tinico

Entrada
Intervalo de entrada:

Agrupado por:

Rétules na primeira linha

Alfa:  0.05

Opges de saida
(®) Intervalo de saida:
() Moya planilha:

() Nova pasta de trabalho

cesasesa =
_ Cancelar
(®) Colunas

_) Linhas Ajuda
$ms1] =

As variaveis respostas devem estar em linhas ou colunas contiguas (in-
tervalo de entrada). Elas podem ter rétulos. Também se pode determinar o
alfa utilizado. E ha trés opgoes de saida.

Ex.
Observacoes | V1 | V2 | V3 | V4
1 22 29 | 27 | 35
2 18 | 25 | 19 | 30
3 21 [ 27 | 25 | 29
4 23 22 | 31
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Anova: fator Gnico

RESUMO
Grupo Contogem Soma Médio  Varidncia
vl 4 84 21 4.666667
V2 3 81 27 4
V3 4 93 23.25 12.25
v4 4 125 3125 6.916667
ANOVA
tedovaria  SQ gl MQ F valorP  F critico
Entre grup 240.2333 3 80.07778 1107994 0.001188 3.587434
Dentro do¢ 795 11 7.227273
Total 319.7333 14

Anova: fator duplo sem replicacao

Este teste é utilizado para dados com uma observagao para cada par de fatores.

Exemplo:
Locais\Placas | M1 |M2 |M3 | M4
#1 3 2 7 1
#2 2 6 0 4
#3 0 6 3 9
#4 2 1 7 3
#5 1 0 0 3

Esta analise abre a caixa de didlogo e produz os resultados, mostrados abaixo:

Eerramentas de andlise

Anova: fator (nico ~
Anova: fator duplo com repeticdo
peticao

Cancelar

Correlacdo
Covariancia

Ajuda

Estatistica descritiva

Ajuste exponencial

Teste-F: duas amostras para variancias

Andlise de Fourier

Histograma i
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Entrada
Intervalo de entrada: SAS1:5ES6 =
Rétulos

Opgles de saida
(®) Intervalo de saida: $H$1| B

() Nova planilha:

O Nova pasta de trabalho

H I J K L M N
1 |Anova: fator duplo sem repeticdio
2
3 |RESUMO Contagem Soma Média  Varidncia
4 |# 4 13 3.25 6.916667
5 |#2 4 12 3 6.666667
E#S 4 18 4.5 15
7 |#4 4 13 3.25 6.916667
8 |#5 4 4 1 2
9
10 |M1 5 8 1.6 1.3
11 |m2 5 15 3 8
~12 M3 5 17 3.4 12.3
13 M4 5 20 4 9
ol
ECH
16 |ANOVA
17 e da variae  SQ gl MQ F valar-P  F critico
18 |Linhas 25.5 4 6.375 0.789474 0.553907 3.259167|
19 |Colunas 15.6 3 5.2 0.643963 0.601427 3.490295
20 |Erro 96.9 12 8075
21
22 |Total 138 19

ANOVA FATORIAL - andlise de variancia com dois fatores com intera-
¢do, pode se acompanhada pelas trés imagens abaixo:

Ferramentas de andlise

Anova: fator dnico ~
Anova: fator duplo sem repeticdo

Correlagio

Covarigncia

Estatistica descritiva

Ajuste exponencial

Teste-F: duas amostras para variancias

Andlise de Fourier

Histograma i
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[ AM1 - £
AG AH Al Al AK AL AN AO AP
1 temperatL A B C
3 0 T2 A e e
4 7.1 7.2 11.4 Cancelar
Linhas por amostra: +
5 7.2 6.6 720 . = e
6 1 9.0 7.0 8.5
Opgaes de saida
7 5.2 7.3 8.7 Intervalo de saida: sams1] £
8 7.8 8.9 10.9 () Nova planilha:
9 8.2 2.8 10.8 () Nova pasta de trabalha
10 1 7.2 7.3 10.4
11 7.0 7.8 10.4
12 6.3 9.2 11.6
13 6.0 7.1 8.2
AM AN AOD AP AQ AR AS AT
1 Anova: fator duplo com repetigio
2
B RESUMO A B [ Total
1 !
3 Contagem 4 4 4 12
6 Soma 28.33692 30.53702 40.11823 98.99217
7 Média 7.08423 7.634256 10.02956 8.249348
8 Varidncia 0.008951 1.717876 4.014057 3.349338
9
10 il
1 Contagem 4 4 4 12
12 Soma 30.11608 32.00227 38.79653 100.91439
13 Média 7.529021 8.000567 9.699133 B8.409574
14 Varidncia 2.626093 0.94092 1.657141 2.372268
15
16 i
17 Contagem 4 4 4 12
13 Soma 26.61614 31.47492 40.60787 98.69893
19 Média 6.654036 7.868729 10.15197 8.224911
20 Varidncia 0.332135 0.917265 2.07052 3.199274
21
22 Total
23 Contagem 12 12 12
24 Soma 85.06914 94.01421 119.5226
25 Média 7.089095 7.834518 9.96022
26 Varidncia 0.948443 1.000325 2.151295
27
28
29 ANOVA
30 | Feritico tedavaria 5Q gl Ma F valor-P F critico
31| 3.354131 Amostra  0.241475 2 0.120739 0.07607 0.92695 3.354131
32| 3.354131 Colunas = 53.27047 2 26.63524 16.78104 1.B4E-05 3.354131
33 | 2.727765 Interagde: 2.004219 4 0.501055 0.31568 0.864962 2.727765
34 Dentro 42.85499 27 1.587222
35
36 Total 98.37117 35
37

EXERCICIOS DO CAPITULO 13

1. Sugestdo: Resolva os exercicios do capitulo 6, utilizando as fung¢oes do
Excel e compare os resultados
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TESTES COM DUAS OU MAIS VARIAVEIS

CORRELACAO

Os célculos de correlagdo podem ser feitos diretamente na planilha do
Excel, utilizando a equagdo do r-Pearson. Outra maneira é utilizando as fun-
¢oes: “CORREL’ e “PEARSON”

“=CORREL(matrizl,matriz2)” ou “=PEARSON(matrizl,matriz2)”

Estas trés opgdes estdo no exemplo a seguir:

A B c D E F G H | J K L M N g
1n Variavell Varidvel2 v1*v2  v1A2 v2r2 HO: r=0 H1: r#0
2 1 2 41 82 4 1681 r= 0.716967421 =(D23-((B23*C23)/21))/RAIZ((E23-((B2342)/21))*(F23-((C:
3 2 5 42 210 25 1764 r= 0.716967421 =CORREL(B2:B22,C2:C22)
4 3 4 44 176 16 1936 r= 0.716967421 =PEARSON(B2:B22,C2:C22)
5 4 5 47 235 25 2209 | alfa= 0.05
6 5 6 48 288 36 2304 gl= 19
7 6 14 49 686 196 2401 | terit= 2.09302405 H7=INVT(H5,H6)
8 7 9 49 am 81 2401 | tcale= 4.483085081 H8=H2/RAIZ((1-(H242))/H6)
9 8 9 49 s 81 2401 .00025478 =DISTT(H8,H6,2)
10 9 10 39 390 100 1521 Dpcisdo= Rejel H10=SE(ABS(H8)>H7,"Rejeitar Ho","N3o rejeitar Ho")
11 10 10 51 510 100 2601
12 11 11 53 583 121 2809
13 12 1 54 594 121 2916
14 13 9 45 405 81 2025 iz
15 14 6 55 330 36 3025 ,_ To—=) foe r _
16 15 13 56 728 169 3136 L O e, f 1-7°
17 16 13 41 533 169 1681 P DR n-2
18 17 11 64 704 121 409
19 18 15 64 960 225 4096
20 19 16 71 1136 256 5041
21 20 17 69 1173 289 4761
22 21 17 67 1139 289 4489 |
23 Soma= 213 1098 11744 2541 59294
24
M4 QUI-QUADRADO ~ ANOVA oneway ~ Anova bloco aleat -~ Anova bi fatorial | correl ’regressdo %] 1| {0

Pronto

O Excel possui ferramentas para analisar a correlagdo duas ou mais va-
riaveis. Ele possui fungdes, graficos e ferramentas de andlise para isto

Outra maneira de testar a correlacio de Pearson é através da rotina
‘andlise de dados’
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No menu = <Ferramentas><Andlise de dados>

Anélise de dados ? X

Ferramentas de andlise -
Anova: fator tnico “
Anova: fator duplo com repeticdo

Anova: fator duplo sem repeticéo

.
Covariancia Ajuda
Estatistica descritiva
Ajuste exponendial

Teste-F: duas amostras para varidncias
Andlise de Fourier

Cancelar

Histograma v
Correlagao ? X
Entrada
Intervalo de entrada: \ =5
Cancelar
Agrupado por: (®) Colunas
) Linhas Ajuda

"] Rétulos na primeira linha
Opcoes de saida

(O Intervalo de saida:

(®) Nova planilha:

(O Nova pasta de trabalho

L)
1l

Variavell Varidvel2
Variavell 1
Variavel2 0.716967 1

REGRESSAO

Os parametros de regressdo podem ser feitos diretamente na planilha do
Excel, ou através das fungdes e rotinas disponiveis no programa.

Exemplo:
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A B C D E 1= G H | ] K L M N

1 n X Y XY Xn2 yn (y-yn)n2 Bl=  1.8984 =(D23-((B23*C23)/A22))/(E23-((B2312)/A22))
2 1 2 41 82 4 385080 5.76513 Bo= 34.8021 =(C23/A22)-(C24*(B23/A22)) . oA
3 2 3 42 126 9 40.4973 2.25803 Ho:  B1=0 H1:  B1=0 3 ’,7;‘, )

4 3 4 44 176 16 42.3957 2.57371 alfa= 0.05 2 il N

5 4 5 47 235 25 442041 73218 gl= 19 J_J_/_J_,_,,,.; T -2

6 5 6 48 288 36 46.1925 3.26701 SAZZ-”T.UJGQE_ =G23/15

7 6 8 49 392 64 49.9893 0.97872  s(B1)= 0.13405 =RAIZ(I6/(E23-((B23r2)/A22)))

8 7 9 49 441 81 51.8877 8.33881 terit=" 2.09302  =INVT(14,15)

9 8 9 49 441 81 51.8877 8.33881 rcalc‘:\“lg.lezz =11/17

10 9 10 51 510 100 53.7861 7.76233 Decisdo: Rejeitar_ =SE(ABS(I5)>18,"Rejeitar”,"Ndo rejeitar”)

11 10 10 51 510 100 53.7861 7.76233 ‘L T

12 11 11 53 583 121 55.6845 7.2065 —

13 12 11 54 594 121 55.6845 2.83751 ‘B

14 13 11 54 594 121 55.6845 2.83751 = 1

15 14 11 55 605 121 55.6845 0.46853 S(ﬁl )

16 15 13 56 728 169 59.4813 12.1193

17 16 13 62 806 169 59.4813 6.34393

18 17 14 64 896 196 61.3797 6.86608

19 18 15 64 960 225 63.2781 0.52118

20 19 16 64 1024 256 65.1765 1.38408

21 20 17 69 1173 289 67.0749 3.70614

22 21 17 73 1241 289 67.0749 35.1072

23 Soma= 215 1139 12405 2593 1139 133.765

24 Ho

O Excel tem fungdes para calcular a inclinagao ([31) e o intercepto ([30)

da reta:

=INCLINACAO(val_conhecidos_y,val_conhecidos_x)
=INTERCEPCAO(val_conhecidos_y,val_conhecidos_x)

Bl= 1.898396 =INCLINACAO(C2:C22,B2:B22)
Bo= 34.80214 =INTERCEPCAO(C2:C22,B2:B22)

A fungido ‘PROJ.LIN’ calcula os pardmetros de uma reta utilizando o mé-
todo dos “minimos quadrados”. Esta fung¢do pode ser combinada com outras
para calcular os parametros de outros modelos como polinomial, logaritmo,
exponencial e série de poténcia. Uma vez que a func¢io retorna uma matriz
de valores, ela deve ser inserida como uma férmula de matriz.

PROJ.LIN(val_conhecidos_y,val_conhecidos_x,constante,estatistica)
Val_conhecidos_y- ¢ o conjunto de valores dey.

Val_conhecidos_x- ¢ um conjunto de valores x. Esta matriz pode incluir
mais de uma variavel

Constante- ¢ um valor l6gico que for¢a ou nao a constante 30 a se igualar
a 0. Se VERDADEIRO, o intercepto sera calculado normalmente, se FALSO,
os valores serdo ajustados para que o intercepto seja igual a zero.
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Estatistica — valor l6gico, se VERDADEIRO, apresentara os dados estatis-
ticos da regressao, se falso, retornara apenas os dados de inclinagao e intercepto.

Esta é uma fungdo matricial, voce deve selecionar o espago da matriz
antes de inserir a fungao. Depois de preencher os dados da fungao, aperte F2
e crtl, shift, enter.

O resultado saira em duas colunas de 5 linhas, para uma regressao sim-
ples. A sequéncia de dados é

B1 BO
EP1 EPO
r2 EPy
F gl
SQreg | SQerr

EP1 = erro padrao da inclinagdo

EPO = erro padrio do inteercepto
EPy = erro padrio da estimativa de y.
F = valor de Fisher da ANOVA

Utilizando o meso exemplo acima, obtem-se:

A B C P Q R 5 T u vV W
n X Y

41 1.8984 34.8021 =PROJ.LIN(C2:C22,B2:B22 VERDADEIRO,VERDADEIRO)
42 0.13405 1.48953

0.91347 2.65335

47 200.567 19

48 1412.04 133.765

49

N U R W N e
@R W N e
QoW koW

Use a fungao ‘DISTF’ para calcular o ‘p’ da regressao.
O Excel também tem uma rotina de analise de regressao:

<Ferramentas><analise de dados>

Analise de dados

Ferramentas de andlise

- _OK
Covariancia A~

Estatistica descritiva Cancelar
Ajuste exponencial
Teste-F: duas amostras para varindas 5
Andlise de Fourier

Histograma
Média mdvel
Geragdo de ndmero aleatdrio

Ordem & Eercenh\
hd
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Entrada
Intervalo ¥ de entrada: |

E9)

Intervalo X de entrada:
Ajuda
[ rétulos [] constante & zero
[] mivel de confianca %
OpcBes de saida
() Intervalo de saida: e

(%) Nova planilha:

() Nova pasta de trabalho

Residuos

[] Residuos [ Fiotar residuos

[] Residuos padronizados [ Plotar ajuste de linha

Probabilidade normal
[] Plotagem de probabilidade normal

Entrada
Intervalo de y: varidvel dependente

Intervalo de x: variavel independente
Rétulos: ative quando a primeira linha das colunas tiver o titulo.

Nivel de confianga: ative quando quiser que aparega a coluna com o nivel
de confianca desejavel, além do 95% que o programa fornece.

Constante é zero: ative esta opgao para forcar a reta a passar pela origem.

Opgoes de saida
Vocé tem trés opgdes de saida: intervalo, planilha e pasta de trabalho.

Residuos:
Ha quatro opg¢oes

Residuos- o Excel produzird uma planilha mostrando os valores previstos
(¥) e o valor do residuo (ou erro), que é y -y .

Residuos padronizados- produzira, além da tabela de residuos acima,
uma coluna com os residuos padronizados. Isto é, os residuos divididos
pelo desvio padrdo do mesmo.

Plotar residuos — produz um grafico de dispersao com os valores dos
residuos.

Plotar ajuste de linha- produz um grafico de dispersao mostrando tanto
os pontos dos dados reais quanto os pontos dos dados previstos, estes,
alias sobre a reta de regressao.
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Probabilidade normal

 Plotagem da probabilidade normal- os dados que estdo distribuidos
normalmente parecem encontrar-se sobre uma reta.

Resultado

RESUMO DO5 RESULTADOS

statistica de regressdo
A maltiplo  0.95575
R-Cueadrac  0.91347
R-quadrac 0.90891
Erro padri  2.65335

Observagi 21
ANOVA

al 50 MO F e sigmificopdo
Regressic 1 1412.04 1412.04 200567 1.5E-11
Residuo 19 133.765 F.04025
Total 20 1545.81

Coeficienteirro padrfc  Stot ¢ valor-# 1% inferion® superiorfevior 85.0perior §5.0%
Interseclc 348021 1.48953 233646 1.9E-15 31.6845 37.9198 31.6845 37.9193
X 1.8984 0.13405 14.1622 1.5E-11 1.61783 2.17896 1.617E3 2.1739%6

REGRESSAO MULTIPLA

A rotina da regressao multipla é a mesma que para a regressao simples.
Entretanto, as variaveis independentes devem estar em colunas adjacentes,

para serem selecionadas ao mesmo tempo, quando colocar o intervalo de
dados de X.

O Excel coloca nos resultados todas as variaveis selecionadas. Isto implica
que sera necessario fazer a matriz de correlagao entre as variaveis e retirar
aquelas que apresentam multicolinearidade.

EXERCICIOS CAPITULO 14

1. Faga o exercicio 3 do capitulo 7, utilizando as fungdes do Excel.
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(apitulo 15

INTRODUGAO AOR

O R éum programa estatistico e grafico livre, que trabalha nas plataformas
Windows, Unix, MacOs. Ele é adequado para manipulagdo de dados, calculos
e apresentacao de graficos (vernables et al. 2011). Com este programa vocé
pode realizar varias operagdes de célculo, em particular matrizes. Ele possui
varias ferramentas para analise de dados, incluindo interface grafica. A fonte
do programa ¢ aberta, e ele vem se aperfeicoando ao longo do tempo, além
de muitos programas estatisticos vém sendo adicionados, cobrindo todas as
areas da ciéncia.

Uma das principais vantagens da utilizacao do R é garantir a reprodutibi-
lidade das analises estatisticas, ja que qualquer pessoa que possua as matrizes
e o script (lista de comandos) pode reproduzir integralmente as andlises.

BAIXANDO O R E INSTALANDO NO COMPUTADOR

O programa pode ser baixado da pagina do projeto R,
http://www.r-project.org/
Porque o R se chama R?

O nome se origina parcialmente das iniciais de seus autores (Robert
Gentleman e Ross Thaka) e parcialmente da linguagem ‘S’ Ja a linguagem ‘S’
¢ uma linguagem programavel de alto nivel e um ambiente para analise de
dados e graficos.

AJUDA E MANUAIS DOR

H4 funcdes de ajuda no R:
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demo () # coloque em parénteses as demonstragdes que quer visualizar
help() # para ajuda online. Coloque no paréntesis a fungdo que quer
entender.

help.start() # para ajuda no seu navegador

? #abre ajuda do R. Por exemplo ?1lm()- ajuda sobre modelos lineares
?rnorm # distribuicdo normal

?t.test # teste de Student

Para saber algo peculiar, vocé deve colocar a palavra ou caractere entre aspas:

help (n [ [n)
help ("str")
help ("sum")

Para saber os argumentos de uma fun¢ao digite ‘args(fun¢éo)’

args (1lm)

function (formula, data, subset, weights, na.action, method = "gr",
model = TRUE, x = FALSE, y = FALSE, gr = TRUE, singular.ok = TRUE,
contrasts = NULL, offset, ...)

NULL

Existem varios manuais disponiveis sobre o R, os quais vocé pode
encontrar na pagina do projeto:

http://cran.r-project.org/manuals.html

Venables W. N., Smith d. M. and the R Core Team 2018. An introduc-
tion to R: Notes on R: A Programming Environment for Data Analysis and
GraphicsVersion 3.4.4 (2018-03-15)

Pacotes do R:

Pacotes (packages) sdo fungoes que vocé utiliza no R, alguns vém com
o programa e outros podem ser encontrados na internet. Qualquer pessoa
pode criar seu proprio ‘package.

Para instalar um pacote vocé pode utilizar o menu do R, ou utilizar a
fungao “install.packages()”, colocando como argumento o “package” a instalar.
Vocé vai escolher o repositorio de onde fara o dowload, e o R fara a instalagao.

Os pacotes ficam depositados na biblioteca — library-

library ()

Citando o R:
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Como ¢ um programa livre, é vantajoso citar que utilizou o mesmo. Para
citar a rotina do R que vocé utilizou digite

citation ()
To cite R in publications use:

R Core Team ( ). R: A language and environment for statistical
computing. R

Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL
https://www.R-project.org/.

A BibTeX entry for LaTeX users is

@Manual{,
title = {R: A Language and Environment for Statistical Computing},
author = {{R Core Team}},
organization = {R Foundation for Statistical Computing},
address = {Vienna, Austria}l,
year = { b,

url = {https://www.R-project.org/},
}

We have invested a lot of time and effort in creating R, please cite
it when using it

for data analysis. See also ‘citation("pkgname")’ for citing R
packages.

Diretério de trabalho

 Sempre iniciar o R no seu diretério de trabalho. Pois o R armazena seus
dados em um arquivo chamado ‘RData’ que permanece gravado em
disco entre sessdes do R. Vocé pode ter multiplos arquivos .RData em
diferentes diretdrios. Basta rodar o R em um determinado diretério para
que o arquivo seja criado

A funcao ‘setwd’ designa o diretério onde serao armazenados os dados.

setwd ("C:\Users\seu nome\Documents\R")

Quando quiser saber onde seus dados estao sendo gravados, digite
>getwd()

O diretério também pode ser definido através do menu do r.

Dicas

« Ha distin¢io entre minusculas e MATUSCULAS.
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o Vocé pode ver o historico de comandos colocados por vocé durante a sua
sessdo pressionando a tecla da seta para cima (T). Isso é muito util para
verificar novamente os comandos anteriores ou reedita-los.

« Os comandos elementares consistem de expressdes ou designagdes. Os
comandos sdo separados ou por ponto e virgula (,) ou por uma nova linha.

« Comandos elementares podem ser agrupados juntos em uma nova ex-
pressdo, limitada por paréntesis ({"e }’).

 Vocé pode colocar um comentdrio iniciando com o simbolo do jogo da
velha (#).

» Se o comando ndo acaba no final da linha coloque um sinal de +.

o Use ‘del’ para deletar.

» >q() para sair do sistema

o Crie um script para ir selecionando os scripts de cada anilise

File Edit Packages Windows Help

R RConsole [ Untitled - R Editor =@

Cuidados
» Nomes de colunas podem ser modificadas em R

»

» Espacos em branco se transformardo em

» Caracteres ndo usuais se tornarao
» Caracteres ndo usuais no inicio (por exemplo: %) se transformarao
<« »
em "X

« Espagos em branco na planilha serdo considerados ‘missing data’
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o ‘NA’ na planilha também serd interpretado como missing data, exceto
quando a coluna é formada por caracteres.

 Tudo apds o simbolo “#” é ignorado e pode ser substituido.

o Lendo um arquivo “csv” pode levar a resultados inesperados se conter
e «W» . . ~
virgulas 7’ nos campos de caracteres, delimite os dados por tabulagao.

Mesmo com uma interface grafica simpatica o programa R nao é com-
pleto, a utilizagdo de Ambientes de Desenvolvimento Integrado adicionam
varias funcionalidades de forma gratuita. O mais conhecido deles é chamado
de R-Studio (https://www.rstudio.com/), que tras inimeras vantagens como:

« Realce automatico de codigo

Autocomplete

«»

Fechamento automatico de (), [], {}, T e "

Interface intuitiva de objetos, graficos e script

Ferramentas que facilitam a criagdo de fungdes e pacotes.

Interagdo com html, latex entre outras linguagems.

Interface grafica do R-Studio

» @ | Evimpon oataset - | st -

Global Environment =

Espago detrabalho

Historico de comandos

Files Plots Packages Help Viewer

& bport +

Arquivos

11 (Top Level) RSaipt

Imagens

Console

Pacotes
Ajuda

Visualizador de dados

INSERINDO DADOS NOR

O R trabalha com objetos, que sdo numeros, vetores, tabelas, matrizes,
texto,... . Todos os objetos tém um nome associado a eles. Para dar nome
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ao objeto no R, utilizamos o operador de atribuigdo “<-”. Textos podem ser
digitados apds o prompt de comando(>), indicando que o R esta pronto para
receber e executar os comandos

Digitando
Vocé pode colocar os dados diretamente. Por exemplo, o conjunto de
dados X, no caso o vetor x. Pois cada variavel é um vetor.

<_C(l ’ ’ ’ ’ )

> x
> x
[1]

O digito 1 entre colchetes indica que o contetido exibido inicia-se com
o primeiro elemento de x.

Vocé também pode inserir apenas um nimero:

y<-

— VYV
—g

Importando tabela
A funcao para importar tabelas é ‘read.table()’.

A partir de uma tabela do Excel, vocé pode salva-la como *.txt, e depois
abri-la no R.

Obj=read.table("arquivo.escolhido", header=TRUE)

Exemplo:

dados<-read.table("C:\Users\fulano\Documents\R\Animall.txt", header=T)

O argumento header=F informa que o arquivo nao possui cabegalho. Se
tiver, use o argumento header=T.

Colando dados no R
Para colar dados no R, vocé usa o comando scan(). Copia os dados (pode
ser do Excel), e cola (ctrl-v) no R. Os dados devem estar separados por espago.

exemplo biomassa<-scan ()
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100 110 111 113 122 125 127 154 156 164 165 166 177 179 179 190 191
192 197 201 203 203 204 204 207 213 220 220 239 245 251 257 257 260 261
262 266 283 286 290 293 293 298 298

Outro modo de fazer é utilizando a func¢ao “read.delim():

> tabela=read.Delim(“clipboard”, row.names=1)

#Digita a linha acima no R, copia a tabela (clipboard), <enter>
>tabela

R R Console

rabal aneand  d6d e 95145 nha R

Tratamentol Tratamento2

¥
]
L i !

&L

8 kg
L

h
A (5]
kha

L
=y
W O Rk ek

Para saber quais variaveis estao na tabela importada, utilize a fun¢ao
‘names’:
>names(dados)

[1] "Comprimento" "Biomassa"

Como ler um arquivo Excel no R
Para isto ¢ necessario instalar o pacote flipAPI

>install.package(devtools)
>devtools::install_github(“Displayr/flipAPI”)

#Para ler use os commandos abaixo

>library(flipAPI)
>downloadXLSX(“nome do arquivo”)

#Voce pode importar uma planilha especifica dentro do arquivo Excel.

>downloadXLSX(“nome do arquivo’, sheet="nome da planilha”)
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Salvando o histérico de comandos
O menu tem a opgao de carregar e salvar toda a histéria de comandos
utilizados. Ela também salva a drea de trabalho.

Exportando dados
Voce pode exportar teus dados a partir do R criando um arquivo *.Csv

setwd ("C:\\R")

attach (arquivo)

summary (arquivo)

write.csv(arquivo, file = "C:\\R\\arquivo.csv", row.names=TRUE)

OPERACAO DOR

Nos exemplos acima x e y, um vetor e um numero foram armazenados.
Para ver o objeto basta digitar o nome dele no prompt

> x
[1]
Para ver os objetos que estdo no R, basta lista-los “Is()” ou digitar “ob-

jects()”

> 1s()
[ ] "X" "y

> objects()

Para saber se determinado arquivo esta no diretdrio em uso utilizamos
a fungao ‘file.exists(nome do arquivo)

>file.exists(“plantas.Txt”)

[1] TRUE

Outros argumentos utilizados:
» Cabecalho e separadores decimais e de cédulas:

Animall<-read.table("nome do arguivo'", header=T, dec=".",
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o A opgdo header=T é usada quando a primeira linha dos dados refere-se
ao nome da variavel utilizada,

"o

 Dec="." Quer dizer foi usado “” Na parte decimal dos numeros original-
mente digitados,

o Sep=’\t’”” quer dizer que quando o arquivo foi salvo com a extensao
.Txt, optou-se pelo separador de colunas com tabulagdo. Outra opgao é
utilizar espago * .

Ler arquivos em CSV

mytilopsis<-read.csv("nome do arquivo", header=T, dec=".",

o Podemos ler arquivos exportados pelo Excel com os dados separados por
virgula (*.Csv, comma separated value)

« Para remover objetos use ‘remove(objeto)’ ou ‘rm(objeto)’

e Para remover tudo use:

remove (1list=1s())

“OBJETOS"DOR

« Vetores, conjunto de dados de um parametro, sdo os objetos mais im-
portantes em R

« Matrizes, generalizagdo multidimensional de vetores
o Fatores, maneira compacta de manusear os dados.

« Listas, na forma de um vetor com varios elementos que nao sao necessa-
riamente do mesmo tipo.

o Tabelas, matrizes em que as colunas podem ser de diferentes tipos

o Fungoes,

Vetores
Os vetores devem ter seus valores do mesmo tipo ou modo (mode) (nu-
mérico, complexo, légico, caracteres).

Os vetores numéricos podem ser um valor, uma sequéncia, ou um con-
junto de numeros:

g<- c(=7)
z<- C( rr )
t<- C( rOr )



216 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

Os argumentos de c() podem ser escalares ou vetores:

> x<-c(z,7, 8, 9)
> x

['1 >X

Sequéncias sao tipos de vetores:

> G<-
> G
['1

Vetores ldgicos

Vetores logicos podem ter os valores TRUE, FALSE, e NA para nio
disponivel.

> notas<-c (%, 5, 7, 9, 3)

> aprovados<-notas>=

> aprovados

[l] TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE FALSE
Operac;()es com vetores:

> X<_C( rer ’ ’ ’ )

> x*

[11]

> x+

[1]
Fatores

Fator é um vetor usado para criar variaveis categdricas. Necessario para
graficos e analises estatisticas.

Suponha um exemplo de 10 taxa
taxa<-c(”Aprio","dicp",”disp",”eum”,"eqs",”Ner”,"pfﬁo”,"scoW”,"spio")
O fator é criado utilizando a fun¢éo “factor”()
taxa <-factor (taxa)

#.testa a atribuicdo do fator:
>is.factor(taxa)

[1] TRUE
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Seno caso for um vetor de caracteres, sort significa ordenar em ordem alfabética.

Matrizes
Sao formadas utilizando a fun¢ao matrix. Todos os vetores da matriz
devem ser do mesmo tipo (numérico ou caracteres).
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Data.frame
E uma matriz que aceita vetores numeéricos e categoricos.

tbt<-data.frame (

Espécies = c("Nicolea ceciliae", "Terebella leslieae", "Loimia
grube", "Streblossoma patriciae"),
Esponja = factor(c("Amphimedon viridis", "Amphimedon viridis",

"Tedania ignis", "Tedania ignis")),
samplel = c (38, 4, 12, 0),
sample2 = c(2, 2/, 3, 320))

> tbt

Espécies Esponja samplel sample?
1 Nicolea ceciliae Amphimedon viridis 38 2
2 Terebella leslieae Amphimedon viridis 4 27
3 Loimia grube Tedania ignis 12 3
4 Streblossoma patriciae Tedania ignis 0 30

Vocé pode editar o data.frame usando uma planilha

tbt<-edit (tbt)

ile  Windows Edit Help

? R Data Editor

> Espécies Esponja samplel
= 1 |Ficolea ceciliae |fwphimedon viridis |38

- 2 Terebella leslieae Amphimedon viridis| 4

Z 3 Loimia grube Tedania ignis 12

> 4 Screblossoma patriciae|Tedania ignis 1]

> 3

: 5

Podemos extrair dados do ‘data.frame), do mesmo modo que em matrizes

> tbt[l, °]
[1] 38

Também podemos criar o ‘data.frame’ de modo direto:
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levantamento <- data.frame(espécies= c("Nicolea ceciliae", "Terebella
leslieae", "Loimia grube", "Streblossoma patriciae"),

abundancia= c(~, ,36,14),

biomassa= c(13, 5, o ))

> levantamento
espécies abundancia biomassa
Nicolea ceciliae
Terebella leslieae
Loimia grube
Streblossoma patriciae

Vocé pode verificar cada coluna isoladamente:

> levantamento$espécies

[!] Nicolea ceciliae Terebella leslieae Loimia grube
Streblossoma patriciae

Levels: Loimia grube Nicolea ceciliae Streblossoma patriciae Terebella
leslieae

> levantamento$abundancia

['1

> levantamento$biomassa

['1

Mostrando os dados em forma de proporgdes
rop.table (levantamento$abundancia)

>p
[1]
> prop.table(levantamento$biomassa)
[']

FUNCOES

Denomina-se fungdo ao conjunto de instrugdes que executam uma tarefa,
que ¢ usada com frequéncia. As fun¢des podem ser acompanhadas ou nao
de argumentos.

o Fung¢des em R sempre sdo acompanhadas com parénteses ()

Sinais + - x /

==->Iguala

«

=" -> Nao igual a

Log, exp, sin, cos, tan, SQrt, min, max, length, sum, var
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Exemplos das fung¢des
Operagoes basicas

>X<_C(llll 14 )

> %

[1]

> x*2frepare que vocé multiplicou todo o conjunto x por 2.
[]

* %

— V=V

Vocé também pode inserir duas fun¢des a0 mesmo tempo, basta sepa-
ra-las por ponto e virgula (,).

> 8+5; 3*
[1]
[']

Outras funcoes

Funcao R name Exemplo
Ordenar >sort() >x<-c(4.4,8.3,9,5,3,10.1)
>sort (x)
[1] 3.0 4.4 5.0 8.3 9.0 10.1
Diz qual a posi- >rank() >rank (x)
¢do crescente dos [1]1 245316
nimeros
Soma >sum() >sum (x)
>colSums(no- | [11]
meArquivo)
>rowSums(no-
meArquivo)
Numero de elementos | >length() >length (x)
(n amostral) [1]
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Funcao R name Exemplo
Maximo >max() >max (x)
[1]
Minimo >min() >min (x)
[1]
Qual valor (which) | which.max(x) |>which.max (x)
[116 #0 sexto valor é o maior
which.min(x) |>which.min (x)
[115%# o quinto valor é o menor
which() >which(x>5)
[1] 2 3 6 # os valores nas posi¢des 2,3 e 6 do
conjunto, sdo maiores que 5.
Amplitude dos range() >range (x)
dados [1]
Mediana median() >median (x)
[1]
Média mean (x) >mean (x)
colMeans() [11]
rowMeans()
Quartis de x quantile() >quantile (x)
% 25% % 75% %
Desvio padrao sd() >sd (x)
[1]
Variancia >var() >var (x)
[1]
Normalizar os scale() >scale (x)

dados (subtrair a
média e dividir pelo
desvio-padrio).
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Funcao R name Exemplo
Ln log () >log(x)
[1]
log,, log10 () >logl0 (x)
(1]
Log de qualquer >log(x,base) >log(64,base=2)
base [1]6
Raiz quadrada >SQrt () >SQrt(x)
(1]
Seno >sin( ){em >sin(x)#{em radianos}
radianos} [1]

>sin(pi)#proximo a zero, como esperado

[1] e-

Fungoes trigono-
métricas

cos, tan, asin,

acos, atan,

>cos (1), tan(l), asin(l),

acos (1), atan(l)
[1]
[1]
[1]
[1]
[1]

Euler elevado a um
exponte

exp()

>exp (x)
[11]
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Funcao R name Exemplo
funcéo para criar cat(...) >cat ("A média do vetor x,”,-
textos mean (x),”\t ,indica uma distri-

buicdo regular dos dados \n”)

355«

“insuficiente” “insuficiente”

[6] “satisfatOrio”

Fung¢éo se ifelse >ifelse(x>5, “satisfatorio’; insu

[1] “insuficiente” “satisfatorio” “satisfatorio”

Transpor tabela t() >t(nome do arquivo)

Sequéncia regular de dados

Ha vdérias rotinas para gerar sequéncias de dados no r.
Por exemplo:

» Sequénciade 1a 10

(1]

 Sequencia de 21 a 50

Utilizando a fun¢ao sequéncia seq()

> seq(1,10)
> seqg(l,10,2) # sequéncia de 2 em 2

> seqg(from=5,to=15) # Também pode nomear oOs parametros

[1]
> seq(from=4,to=16,by=4)
[']

1 3
[1] -15 - =5 =6 =
> seq (-1, 1, by=.2)
[11 - = =

> seq (=15, , by=3) #Fazendo sequencias em intervalos diferentes de
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Utilizando a fun¢ao repeti¢iao - rep():
> rep(l,4) # numero 1 repetido quatro vezes

[1]

> rep(c(1,2,3), 3) #repetindo a numeracdo 1, 2 e 3 trés vezes.

['1

> c(rep(0,3),rep(l,4)) #combinacdo de repeticgdes

['1

> rep("a",5) #repeticdo de fatores
[ ] llall ”(5" llaH Hall ”a”

PARA GERAR NUMEROS ALEATORIOS

Um conjunto de dados aleatdrios pode ser obtido pela fungdo runif(nu-
mero de dado, min=,max)

> teste<-runif (10, min=30, max=65)
> teste
[1]

‘Rnorm()’ gera nimeros aleatdrios com distribui¢do normal:
>rnorm(n,mean=, sd=)

>exemplo<-rnorm(100,mean=>50,sd=5)

Como selecionar amostras aleatorias de um conjunto de dados:
Sample(x,size, replace)

* X: vetor com o conjjunto de amostras

« size: nimero de amostras a serem selecionadas

« replace: l6gico, TRUE= com reposi¢do, FALSE= sem reposi¢ao.
>sample(1:30, 5, replace=FALSE)

[1]1 5 23 11 26 24
> lado<-c(“frente” verso”)
> sample(lado,10, replace=TRUE)

3 < b2 IN{(Y 3

frente” “frente” “verso” “verso” “frente”

2

[1] “Verso” “frente” “verso

[9] “Verso” “frente”
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EXERCICIOS DO CAPITULO 15

1.

Salve um arquivo de dados do Excel em “*.txt’ e abra no R. Comente as
possiveis dificuldades encontradas. Apresente as linhas de comando uti-
lizadas.

Realize operagoes basicas com vetores e nimeros no R. salve o script uti-
lizado.

. A partir de um dos vetores acima, estabeleca um vetor logico.

Utilize fung¢des basicas, como média, maximo, minimo, raiz quadrada,
com os vetores que vocé inseriu no R. Apresente as linhas de comando
utilizadas

. Crie uma matriz e realize operagdes com a mesma.

Crie um vetor que seja uma sequéncia. Faga operagdes com o vetor. Co-
loque as linhas de comando utilizadas e resultados obtidos.

Crie um fator e ordene em ordens crescente e decrescente.

. Um restaurante recebeu as seguintes notas de seus clientes: 4,5; 8; 9; 5; 8,5;

6; 55 9;9;6.; 8; 6,3; 9; 4; 7; 7,5. Descreva os resultados obtidos utilizando
medidas de tendéncia central e de dispersao adequadas, se possivel.
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EXAMINANDO A DISTRIBUICAO DE UM CONJUNTO DE DADOS

Dado um conjunto (univariado) de dados, nés podemos examinar sua
distribui¢do de varias maneiras. Os parametros dos dados podem ser obtidos
através de fungdes simples, como: mean(arq), sd(arquivo), median(arquivo),

entre outros. Outra maneira ¢ fazer um sumario dos dados.

Exemplo:

>x<-¢(3,44,5,8.3,9,10.1)

> summary(x)

Min. 1st Qu.

3.000 4.550

Construindo uma tabela com frequencia relativa e absoluta:
>arq<-c(1,8,7,6,5,5,4,6,7,3,2,4,5,5,6,6,6,6,5,5,3,4)

Median

>fo=table(arq)

>frel<-100x(fo/sum(fo))
>facum<-cumsum(frel)
>tabela<-cbind(fo,frel,facum)

>tabela

fo frel
1 1 4.545455
2 1 4.545455
3 2 9.090909
4 3 13.636364
5 6 27.272727
6 6 27.272727
7 2 9.090909
8 1 4.545455 100.

4.

O
18.
31.
59,
86.
95,

6.650

facum
545455
090909
181818
818182
090909
363636
454545
000000

Mean 3rd Qu.
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#A tabela pode ser transformada em data.frame:
data<-as.data.frame(tabela)
> is.data.frame(data)

[1] TRUE

GRAFICOS

A interface grafica do R chama-se GUI (graphical user interface), que

funciona através de comandos e argumentos:

>tipo do grafico (nome do vetor, ou conjunto de dados, ou equagio, )
Tipos de graficos: >barplot(),>pie(), hist(), plot(),
Rétulos:main="nome’xlab="nome”ylab="nome”

Cores: col="blue’
Tamanho dos caracteres: ‘cex’ (character expansion)
Simbolo do plot (circulo, quadrado,...) Usa-se o ‘pch’

Molduras do grafico: bty="L"- retira as molduras direita e superior, bo-
x()-adiciona moldura.

Limite das escalas dos eixos: ‘xlim’ e ‘ylim.

Linhas, pontos: arrows()-adiciona seta, lines()-adiciona linha, points()-
adiciona pontos

Legenda: legend()

GRAFICO EM BARRAS

>barplot()
Para fazer o grafico em barras precisamos no minimo de uma varidvel

(vetor ou matriz) e de um fator (local, tempo,...)

>densidade<-c(12, 21, 35, 49, 60)
>locais<-c(“Enseada’, “Bom Abrigo”, “Arribada’, “Jarrete”, “Areal”)

>barplot(densidade, names.arg=locais)
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60

50

40
1

30

20

10

Enseada Bom abrigo  Amibada Jarrete Areal

Pode-se nomear as posi¢cdes do vetor densidade através do comando
names(). Assim teremos um nome em cada posi¢ao

»

>names(densidade)<-c(“Enseada’, “Bom Abrigo’, “Arribada’, “Jarrete”,
“Areal”)

>densidade
Enseada Bomabrigo Arribada Jarrete Areal
12 21 35 49 60

#Agora basta apenas pedir o grafico de barras do vetor:
>barplot(densidade)
#Rotulos:
Titulo no grafico: use o argumento ‘main.
« Nomes nos eixos x e y use o argumento xlab=nome e ylab=nome
o Para inserir um texto dentro do gréfico, utilize o comando “text”

.~ . . o~ . <« . L
>text(posi¢do eixo X, posi¢do eixo y, “texto a inserir’, outros
argumentos)

o Para inserir um texto fora da area do gréfico, utilize o comando “mtext”
>mtext(“texto’, side=posicao,line=posi¢ao, adj=posicao entre
esquerda(0) e direita (1)
o Para inserir sobrescrito, pode-se utilizar o argumento”"”.
>barplot(densidade, main="ocorréncia de pescadores esportivos
na costa-2014", xlab="Locais’”, ylab=expression(paste(“Numero De
Pescadores- Renovacgdes ano “A”-17)))
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>text(1, 50,7a",cex=2)

>mtext(“minimo’, side=1,line=2,adj=0)

>mtext(“maximo’, side=1,line=2,adj=1)

Ocorréncia de pescadores esportivos na Costa-2014

a0

B A

40
L

R creadies ana

Mdrnara d Pascda mes-

ia

Ersmada Bomabrigo Amibada
Miirmo
Locaz

Jarmeie

Tamanho dos componentes do grafico

Aresa
Mo

Para aumentar algo em 20%, por exemplo, utilizo o valor 1.2. A fungao
‘cex’ (character expansion) regula o tamanho dos componentes do grafico.
No R o padrio é 1, para aumentar use valores maiores, para diminuir, faca

menor que 1.

Titulo: use ‘cex.main=valor.

Para os eixos, use o argumento ‘cex.axis=valor’

Para o nome dos eixos, use ‘cex.lab=valor’.

>barplot(densidade, main="Ocorréncia de pescadores esportivos
na Costa’xlab="locais”, ylab=expression(paste(“ntimero de Pescadores-
Renovagdes ano “A”-17)), cex.main=1.2, Cex.axis=1.5, Cex.lab=1.2)
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Ocorréncia de pescadores espt¢

60

50

40

30

20

Numero de Pescadores- Renovagdes ano '
10

Enseada Bom abrigo Arribada Jarrete Areal

Locais

Os graficos em barras podem ser preenchidos por linhas, o numero de
linhas ¢ dado pelo argumento ‘density, que significa nimeros de linha por
polegada, eles sdo positivos. O angulo das linhas é dados pelo argumento
‘angle; que varia de 0 a 360° no sentido anti horario.

>barplot(densidade, density=10)

> barplot(densidade, density=10, angle=80)

60
60
|

50
50

40

I
40
I

30
30

20
20

10
10

Enseada Bomabrigo Arribada  Jarrete Areal Enseada Bom abrigo Arribada Jarrete Areal

Para fazer graficos coloridos usa-se o comando ‘col:

« Cores: col="pink;bluejred;yellowl, “Green”orange”, “sienna’,
“palevioletred1”,“royalblue2”

o Pode inserir como cores do arco-iris col=rainbow(nimero de cores)

« Ou pode inserir nimeros 1=preto, 2=vermelho,3=verde,4=azul mari-
nho,5=azul claro, 6=rosa,7=amarelo, 8=cinza,
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o Col="NULL indica barra sem preenchimento.

k>3 2 337

>barplot(densidade, col=c(“blue’;’green’;orange’, red”, “yellow”),
main="Ocorréncia de Pescadores Esportivos na Costa-2014"xlab="Locais”,
ylab="Numero de Pescadores”, cex.main=0.8, Cex.axis=1.5)

oo rros de Ee e o e e Eearteas ne Sosie 2014

B0

RLTT W P A

10

Podemos tirar a borda das barras
>barplot(densidade,density=10, border=FALSE)

60

50

40

30

20

10

Enseada Bomabrigo Arribada  Jarrete Areal
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Ou manter
>barplot(densidade,density=10, border=TRUE)

GRAFICOS DE BARRAS COM DUAS VARIAVEIS.

Para isto precisamos inserir uma matriz:
>diversidade<-matrix(c(235,321,289,100,98,140), nrow=3, ncol=2)
> diversidade

(11 [, 2]
(1,1 235 100
(2,1 321 98
(3,1 289 140

Os nomes sdo dados pelo argumento ‘dimnames’
>diversidade<- matrix(c(235,321,289,100,98,140), nrow=3, ncol=2,

dimnames=list(c(“cagote”, “barra’, “calha”), c(“Antes”, “Depois”)))

>barplot(diversidade, col=c(“blue”’green”orange”))

800

600

400

200

1

Antes Depois

Se quisermos o mesmo grafico, mas com as barras dispostas lado ao
lado, no lugar de sobrepostas, como acima, utilizamos o argumento ‘beside’:

>barplot(diversidade, beside=TRUE, legend.
Text=rownames(diversidade), col=c(“blue’;’green’, orange”),main="Impacto
do Derrame de 0leo”, ylab="riqueza de espécies”, xlab="Situa¢ao”)
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Impacto do Derrame de dleo

300

B cacote
@ barra
O calha

250

Riqueza de espécies
150 200

100

50

Antes Depois

Situagdo

GRAFICOS DE BARRAS, COM MEDIA E DESVIO PADRAO

# Copie os dados das tabelas para o R
>amostras=read.delim(“clipboard”, row.names=1)

Vi V2| V3| V4
22 (29 | 27 | 35
18 | 25 | 19 | 30
21 | 27 | 25 | 29
23 - 22 | 31

V1 | V2 V3 V4
21 | 27 | 23.25 | 31.25

Media —

Vi V2 [ V3 V4
2.160246899 2 3.5 | 2.62995564

Desvio Padrao —

Vil (V2| V3 | V4

Numero de Dados —

media <- as.matrix(read.delim(“clipboard”row.names=1))
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dp <- as.matrix(read.delim(“clipboard’;row.names=1))

n <- as.matrix(read.delim(“clipboard”,row.names=1))

# Calcule a amplitude da variagdo do erro
dp.sup<-media+dp
dp.inf<-media-dp

# Fazendo o grafico

bp<-barplot(media,beside=T,ylim=c(0,max(dp.sup x
1.15)),Ylab="Biomassa’, cex.lab=1.5, Cex.axis=1.2)

points(bp,media,pch=16)

arrows(bp,dp.sup,bp,dp.inf, code=3,angle=90,length=0.05)

text(bp,dp.sup+1)

4
2
I 3
1
o | I I
V1 V2 V3 V4

GRAFICOS DE SETORES OU PIZZA

30

Biomassa
20

1

10

1

Sao graficos em circulos, onde cada setor é representado pela proporgao
daquela variavel em relagdo ao total (circulo):

Exemplo: venda de pescados no mercado da madalena:
>pescados<-c(650, 250, 150, 80,30)

» <« » < <

>names(pescados)<-c(“Peixes”, “Camarao’, “Caranguejo’, “Mariscos,

“Outros”)
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>pie(pescados)

Pebzs

Mariscos

Camardo Carangusjo

Vocé pode adicionar o titulo com o grafico aberto, basta utilizar o co-
mando “title”

> title(“Comeércio de Pescado na Madalena — 2015”)

Comércio de Pescado na Madalena- 2015

Para colocar a porcentagem usamos o argumento “labels”

>porc<-round(pescados*100/sum(pescados),1) # este Gltimo numero
indica decimais

>legenda<-paste(“(“,porc,’%)”sep="")

>pie(pescados, main="Comércio de Pescado na Madalena - 2015,
labels=legenda, col=rainbow(5))
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>legend(1,1, names(pescados), col=rainbow(5),pch=rep(20,6))

Comércio de Pescado na Madalena- 2015

P
Camada

* Carangugo
Man=oos

Podem-se colocar os nomes, com as porcentagens inseridas manualmente,
o que ¢é trabalhoso, quando ha muitos setores.

>pie(pescados, main="Comércio de Pescado na Madalena —
2015”col=rainbow(5), init.angle=180)

text(locator(length(names(pescados))),legenda)

Comeércio de Pescadona Madalena- 2015
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HISTOGRAMA

Um conjunto de dados poder ser agrupados em classes, formando uma
tabela de frequencia. A representagdo grafica desta tabela é um histograma.

Para fazer um histograma precisamos de um conjunto de dados. Podemos
utilizar um vetor, no caso, o vetor z:

>z<-c¢(6.6,4.5,5554.5,5.1,3.5,6.8,2.9,7.2,5.8,7.3,4.5,4.8,29.13,
28.89, 29.33, 25.8, 29.04, 22.27, 24.67, 25.41, 26.08, 13.64, 12.42, 5.9, 3.8,
6.45,5.2,6.2,4.1,6.5,4.5,9.2,9.8, 8.5,5.7,6.9, 33.94, 3.8, 19.71, 21.06,
20.79, 21.65, 16.65, 22.78, 22.5, 28.03, 25.24, 23.72, 22.64, 21.93, 18.39,
22.6,21.89, 21.16, 21.91, 19.46, 17.73, 22.43, 23.99, 20.82, 24.46, 21.27, 21.6,
22.22,17.3,15.8,14.3, 13.62, 12.52, 13.82, 9.08, 7.83, 12.24, 13.44, 12.57,
11.25,12.37,13.72,11.61, 12.6, 11.33, 10.23, 12.52, 12.76, 9.42, 12.8, 10.16,
14, 13.15, 12.39,9.87, 12.75,9.13, 8.58, 8.8, 4.1, 4.2, 5.1)

A fungdo histograma tem 53 modos:
>hist()

Os argumentos utilizados:

Hist(z, breaks = “Sturges,

Freq = NULL, probability = !Freq,

Include.Lowest = TRUE, right = TRUE,

Density = NULL, angle = 45, col = NULL, border = NULL,
Main = paste(“histogram of” , xname),

Xlim = range(breaks), ylim = NULL,

Xlab = xname, ylab,

Axes = TRUE, plot = TRUE, labels = FALSE,

Nclass = NULL, ...)

Z = ¢ o vetor que se quer fazer o histograma

breaks = pode ser:
« Um vetor que dara os intervalos entre as células do histograma
« Um numero que dara as células do histograma

o Um caractere e letras dando nome a um algoritmo para computar o
numero de células
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« Um argumento para computar o numero de células
Nos ultimos trés casos o nimero é apenas uma sugestao.
Freq=16gico, FALSE plotard em probabilidade, TRUE, frequencia absoluta

Right=16gico, se “TRUE, as células do histograma, sao fechadas a direita,
e abertas a esquerda.

Col= cor

Border= cor da borda das barras. O automatico ¢ a com padrao da cor
de fundo.

Labels=16gico ou character.

Exemplo:
>hist(z, breaks = 10, right = TRUE, col="green, border="blue3’)

Histogram of z

20

Frequency
15
1

10
1

0 5 10 15 20 25 30 35

TABELA DE FREQUENCIA

>range(z)

[1] 2.9033.94

>classes<-seq(2,37,by=5)
> classes
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[1] 2 7121722273237

>intervalo = cut(z,classes)
>tabelafreq= table(intervalo)
> tabelafreq

Intervalo

(2,71 (7,121 (12,17] (17,22] (22,27] (27,32] (32,37]
25 17 21 15 15 5 1

>cbind(tabelafreq)

tabelafreq

(2,7] 25

(7,12] 17

(12,17] 21

(17,22] 15

(22,27] 15

(27,321 5

(32,37] 1

>hist(z, breaks = 10, right = TRUE, freq=f, col="pink;,
border="blue;main= “mariscos vendidos na praia-2005,
xlab="comprimento’, ylab="frequéncia’, cex.lab=1.5, Cex.axis=1.5)

>curve(dnorm(x,mean=mean(z),sd=sd(z)),lwd=2, add=t)

Mariscos vendidos na praia-2003

0.05

0.04

003

Frequéncia

ooz

oo

N

0 5 0 15 20 25 30 35
Comprimento

000
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Grafico de densidades de kernel

>d <- density(z)
<plot(d, main="mariscos vendidos na praia-2005”)
Polygon(d, col="red”, border="blue”)

Mariscos vendidos na praia-2005

Density

0.0z
1

001
1

o.00
1

0 10 20 30 40

N=99 Bandwidth= 2825

GRAFICO DE DISPERSAO

Primeiro precisamos das variaveis, que podem ser inseridas como vetores
ou matrizes:

>ano<- ¢(2000, 2001, 2002, 2003, 2004, 2005, 2006, 2007, 2008, 2009,
2010, 2011)

>CO2<- ¢(369.52, 371.13, 373.22, 375.77, 377.49, 379.8, 381.9, 383.77,
385.59, 387.38, 389.78, 391.57)

>plot(ano,CO2, cex=2)
> plot(ano,CO2, cex.lab=2,cex=1.5)
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Outros exemplos de ‘cex': ‘cex.axis altera o tamanho dos eixos, ‘cex.main’
altera o tamanho do titulo.

>plot(ano, CO2, xlab="Anos”, ylab="Concentragao CO2"main="CO2
atmosférico”, cex=1.4,Cex.lab=1.4,Cex.axis=1.2, Col="blue’)

A fungao ‘col’ altera a cor. ‘Col.axis’ altera a cor dos eixos, ‘col.lab’ altera
a cor do nome dos eixos. A fungédo ‘g’ da a cor da borda (foreground):

Para dimensionar a amplitude dos eixos utilize os argumentos ‘xlim’ e
‘ylim’

> plot(Ano,CO2, xlim=c(1998,2012), ylim=c(350,400),cex=1.2, Cex.
lab=1.2, Col="blue3’fg="green’)

>plot(Ano, CO2, xlab="anos”, ylab="Concentragao CO2”main="CO2
atmosférico’, cex=1.4,Cex.lab=1.4,Cex.axis=1.2, Col="blue;, col.
axis="blue,col.lab="red’fg="green’ )

CO2 atmosférico

a0
1
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Hil

Ao

Coneentragdo CO2
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O comando ‘font’ designa a fonte utilizada no texto. O nimero 1 cor-
responde ao texto normal (default), 2 ao negrito, 3 ao italico e 4 ao italico
negrito. Ainda, font 5’ designa a fonte em si. Vocé também pode escolher a
posicédo da fonte.

Font.axis- é a fonte utilizada no eixo.
Font.lab- fonte para os eixos X e Y.
Font.main- fonte do titulo principal
Font.sub- fonte dos sub-titulod

Linhas ligando os pontos:
“Type’- este comando designa o tipo de linha: “p” para pontos, “I” para

« » « »

linhas, “b” para pontos e linhas, “c” para linhas descontinuas nos pontos, “o

«_ _» « »

para pontos sobre as linhas, “n” para nenhum grafico, apenas a janela, “s
paralinha quebrada ou em escada, “h” cada ponto formara uma linha vertical

« »

par(mfrow=c(2,3),pch=16)

>plot(ano,CO2, type="p)
>plot(ano,CO2, type="T")
>plot(ano,CO2, type="b)
>plot(ano,CO2, type=C)

>plot(ano,CO2, type=0')

>plot(ano,CO2, type=’s)
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Pontos, argumento ‘pch=":
Pode-se mudar o padrao dos pontos utilizando o argumento ‘pch=, onde
0=00,1=0,2=A,3=+,4=x,5= 0, 6= V. Numeros 7 a 14 sio composicdes
de simbolos obtidos por sobreposi¢ao dos simbolos béasicos. Os niimeros 15
to 18 sdo versdes solidas dos simbolos 0 a 4

>plot(Ano,CO2, pch=1:12)
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Acrescentando outros pontos ao grafico:
#Utiliza-se a fungdo ‘points()’ para isto. Exemplo:
A<-c(2,4,8,3,16,9,14,9,6,31)
B<-¢(1,7,9,16,4,16,8,17,5,29)
C<-¢(21,2,17,16,14,19,21)
D<-c(19,5,21,19,21,13,15)

>plot(A,B,pch=15)

>points(C,D, pch=16,col=2)

3

(]

PLOTANDO FUNCOES

>x<--15:15

>Y<-xA5
plot(c(-15,15),c(-10000,10000),type="n;xlab=na,ylab=na)
lines(x,y)

lines(x,-y, col="red’)

title(“fungao exponencial’xlab="Valores de x”, ylab="Valores de y”)
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#Fazer o plot reverso:
>plot(Ano,CO2)
>points(rev(Ano),CO2)
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A largura das linhas ou dos pontos podem ser mudados com o argu-
mento Iwd=) enquanto os estilos das linhas podem ser modificados com o
argumento ‘lty=":

>plot(ano,CO2, pch=0)

>lines(ano, CO2, Iwd=2)
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>plot(ano,CO2, pch=6)
>lines(ano, CO2, lty=2)
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Graficos multiplos:
Para mostrar varios graficos junto utilize a fungdo ‘par(mfrow=c(nLi-
nhas,nColunas))’:

>par(mfrow=c(2,2)) - arranjo 2x2
>plot(ano,CO2, pch=9)

>plot(ano, CO2, lty=3)

> plot(ano,CO2A2)



248 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

>plot(ano,CO2, type=¢’)
>title(“Estagdo Mauna Loa”)

K2 T
% 1 " # E a
— o
. ‘$__$" o o
b a
a o b g | -
o #® 7 & 2 .
k3 o [+3
J & B B
& ﬁ n o
E _@'a Tl ®
1 T T T T T T T T T T T
2000 2004 2008 2000 2004 2008
Anc Ano
Estagdo Mauna Loa
] Q =
B a T -
a
- =] —
B [
o o a d o
. E N o o ﬂ T -
™ o
- o —
=]
g2 4. " B -
M5 T T T T T oy T T T T T
2000 2004 2008 2000 2004 2008
Ano Ano
BOXPLOT

Os graficos de boxplot propiciam a representacao de medidas de ten-
déncia central (e.g., Média, mediana) com medidas de dispersao (e.g., Desvio
padrao, quartis).

Por exemplo: sejam duas amostras:

>p <- scan()

12.21 14.39.4416.3215.211.22 12.2410.3 13.7 14.1 11.1 11.9 10.5 25

>q <- scan()

21.22 24.5527.33 20.56 26.33 18.44 18.33 21.22 23.33 24.33

>boxplot(p,q)
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LR = outlier

13

10

03+1,5%(Q3-01)

Q3

Q2= mediana
a1

01-1,5%(Q3-q1)

#0 significado de cada medida estd realcado no gréfico.
#Com o gréfico aberto, pode-se colocar o titulo
>title(“Invertebrados no Porto de Suape: seco e chuvoso’, xlab =

“Epoca’, ylab = “Riqueza de espécies”)

Imvertebrados no Porto de Suape: seco e chuvoso

2

25
1
L]

Ruaz daasmdces

15

1]

#Para retirar o outlier usa-se o argumento ‘outline’ igual a FALSE.
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>boxplot(P,Q, outline=FALSE)

25
1

15

0

#A largura das caixas pode indicar o nimero de amostras quando usada
afun¢ao ‘varwidth. O exemplo fica mais claro utilizando o vetor Q com cinco
dados apenas:

>Q <- scan()
21.22 24.5527.33 20.56 26.33
>boxplot(P,Q, varwidth=TRUE)

240
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#Para dar nomes aos tratamentos:

boxplot(P,Q, names=c(“Seco’,’Chuvoso”))

#0 nome pode ficar na vertical Tas=2":
>boxplot(P,Q, names=c(“Seco’; Chuvoso”),las=2)
abline(h=mean(P,Q))

25 *

Sen

Semz [=IPR

CruaEn

Para controlar a largura das caixas, ‘boxwex’ Para mudar o tamanho das
linhas limites ‘staplewex’. Para colocar cor nas bordas ‘border’, para colocar
cor dentro das caixas ‘col’:

>boxplot(P,Q, boxwex=0.5, Staplewex=0.1, Border="red”,
col="yellow”)

[}
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Para mudar o sentido do grafico para a horizontal ‘horizontal; igual a
TRUE.

>boxplot(P,Q, horizontal=TRUE, border="red”, col="yellow”)

Também podemos obter as estatisticas dos dados:
>boxplot.stats(Q)

Sstats

[1] 18.330 20.560 22.275 24.550 27.330
minimo, Q1, mediana, Q3, maximo

Sn

[1] 10

Numero de amostras

Sconf

[1] 20.28144 24.26856

Sout
numeric(0)
pontos mariginais

EXERCICIOS DO CAPITULO 16

1. Os vetores a seguir correspondem ao numero de larvas de pernilon-
gos existentes em armadilhas colocadas em trés bairros da cidades:
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b1<-¢(59,7,52,89,13,7 ,99, 17, 79, 25, 16,16), b2<-c(38,1,73,59, 25,93,
64,44,27,8, 38,96) e b3<-c(8, 18, 46, 52, 9, 45, 60, 19, 13, 9, 32,44). Faca
graficos em barra, de dispersao e Box-plot com estes dados personalize
0s mesmos com argumentos como ‘cex’ (Character expansion), ‘col, xlab;,
‘ylab, ‘main;, ‘pchitype,quando possivel.






CAPITULO 17
MODELOS DE DISTRIBUIGAC DE PROBABILIDADES

DISTRIBUICAO BINOMIAL

O R disponibiliza varias fungdes para a distribuigdo Binomial:
>dbinom(x, n, p, argumentos): calcula a densidade
>pbinom(q, n, p, argumentos): calcula distribuicdo acumulada

>gbinom(prob, n, p, argumentos): calcula o valor de x para a fungao p’
acumulada.

Onde: X’ é o numero de sucessos, T’ é o numero de repeti¢des, p a
probabilidade de sucesso, ‘q’ é o complemento de pl, ‘prob’ vetor contendo a
probabilidade de ‘n’ repeticoes.

Exemplo: qual a probabilidade de uma cadela dar a luz, cinco fémeas

>dbinom(5,5,0.5)

[1] 0.03125

Por outro lado, se eu quiser saber a probabilidade da fémea dar a luz até
trés fémeas:

>pbinom(3,5,0.5)

[1] 0.8125

Isto é, a chance de nascer de zero a trés fémeas é de 81,25%
Para saber quantas fémeas correspondem a uma probabilade de 30%, escrevo:
>gbinom(0.3,5,0.5)

[1] 2
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DISTRIBUICAO POISSON

O R disponibiliza varias fun¢des para a distribui¢do Poisson:

>dpois(x, lambda, opgoes) #calcula a densidade, isto é, a propor¢ao
daquele evento

>ppois(q, lambda, opg¢des) #calcula distribui¢ao acumulada

>qpois(prob, lambda, op¢des): calcula o valor de x para a fun¢ao P
acumulada.

>rpois(n,lambda): calcula numeros aleatdrios gerados pela distribuigdo
de Poisson.

Onde X’ é 0o numero de ocorréncias, Tambda’ é o nimero de eventos no
intervalo considerado, ‘q’ é o vetor contendo os quantis, ‘prob’ vetor contendo
a probabilidade, , n= niimeros gerados.

Exemplo: a densidade média da amazonia é 2,54 habitantes/km* Qual a
probabilidade de encontrar um habitante/km??

>dpois(1,2.54)

[1] 0.2003207

A densidade média da amazodnia ¢ 2,54 habitantes/km? Qual a probabi-
lidade de encontrar um habitante/km? ou menos?

> ppois(1,lJambda=2.54)

[1] 0.2791871

A densidade média da amazodnia ¢ 2,54 habitantes/km?. Qual a probabi-
lidade de encontrar um habitante/km? ou mais?

> ppois(1,lJambda=2.54, Lower=FALSE)

[1] 0.7208129

Qual a densidade que representa o acumulado de 60% das areas da ama-
zdnia, cuja média é de 2,54 habitantes/km?*?

>qpois(0.6, 2.54)

[1] 3
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Distribuicao de Poisson em um grafico de barras

>barplot(dpois(-1:10, 2.54))

0.2
I

015

0os
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HHBEEe__

Qual a curva de distribui¢ao de Poisson, para a densidade média acima

(2,54 habitantes/km?)?

ooo
L

plot(-1:10,dpois(-1:10,2.54), Type="s"xlab="x"ylab="p(x)”;main="cu

rva de distribuicao de Poisson (mu=2.54))

Curvadedistribuigde de Poisson (mu=2.54}
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| 1

010

[1]1}]
1

ono
1




258 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

Qual a curva de Poisson acumulada, para a densidade média acima
(2,54 habitantes/km?)?

x <- seq(0, 10,0.1)

plot(x, ppois(x, 2.54), Type = “s”, ylab = “f(x)”, main = “Curva de
distr. Acumulada Poisson”)

Curva de distr. Acumulada P oisson

110

aa

a8

ad

az

DISTRIBUICAO NORMAL

Existem varias func¢des para a distribuicao normal: dnorm, pnorm e
rnorm.

A funcdo dnorm() pode ser utilizada para construir o grafico da distri-
bui¢do normal:

>curve(dnorm(x,mean=0,sd=SQrt(1)),lwd=2,from=-3,to=3, xlab=na,
ylab=na)

>title(“Curva Normal Padrio”)
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a4

[i]

az2

a1
1

a0

Também podemos fazer um histograma com a curva normal associada:

>z <-c¢(6.6,4.5,5.554.5,5.1,3.5,68,2.9,7.2,5.8,7.3,4.5,4.8,29.13,
28.89, 29.33, 25.8, 29.04, 22.27, 24.67, 25.41, 26.08, 13.64, 12.42, 5.9, 3.8,
6.45,5.2,6.2,4.1,6.5,4.5,9.2,9.8,8.5,5.7,6.9, 33.94, 3.8, 19.71, 21.06,
20.79, 21.65, 16.65, 22.78, 22.5, 28.03, 25.24, 23.72, 22.64, 21.93, 18.39,
22.6,21.89, 21.16, 21.91, 19.46, 17.73, 22.43, 23.99, 20.82, 24.46, 21.27, 21.6,
22.22,17.3,15.8, 14.3, 13.62, 12.52, 13.82, 9.08, 7.83, 12.24, 13.44, 12.57,
11.25,12.37,13.72,11.61, 12.6, 11.33, 10.23, 12.52, 12.76, 9.42, 12.8, 10.16,
14, 13.15, 12.39, 9.87, 12.75,9.13, 8.58, 8.8, 4.1, 4.2, 5.1)

> mean(z)

[1] 14.22434

> sd(z)

[1] 7.869675

>hist(z, xlab="comprimento’, ylab="frequéncia’, freq=f, main=null)

>curve(dnorm(x,mean=14.22434,Sd=7.869675),Lwd=2, add=t)

Ou > curve(dnorm(x,mean=mean(z),sd=sd(z)),lwd=2, add=t)
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A func¢io ‘pnorm’ calcula a probabilidade de determinada observacdo
um valor igual ou maior que x (a fungdo pnorm() corresponde a integral da
fun¢dao dnorm()).

> pnorm(1.645)
[1] 0.9500151

> pnorm(1.96)
[1] 0.9750021

> pnorm(-1.96)

[1] 0.0249979

> pnorm(1.96)-Pnorm(-1.96)

[1] 0.9500042

Podemos utilizar o pnorm() para calcular a probabilidade de se obter um
valor diferente da média:

Exemplo: numa populag¢ao de guaiamum, com média de 65 mm de
comprimento e desvio padrao de 5 mm, a probabilidade de um animal ter
entre 65 e 70 mm ¢

> pnorm(70, mean=65, sd=5)
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[1] 0.8413447

0,8413447-0,5= 0,3413447. Ou seja a probabilidade do animal ter entre
65 e 70mm € 34%

Por outro lado, utilizamos o gnorm() para calcular o valor da variavel
associado a determinado percentil

Exemplo: qual o comprimento do caranguejo que representa 84.12447%
Da populagio;
> qnorm(0.8413447, Mean=65, sd=5)

[1] 70

Para gerar nimeros aleatdrios com base na distribui¢do normal, utiliza-
mos a fung¢do rnorm().

>guaja<-rnorm(1000, mean=65, sd=5)
>hist(guaia,freq=F)
>curve(dnorm(x,mean=65,sd=5),lwd=2, add=T)

Histogram of guaia
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Comparando duas curvas
curve(dnorm(x,mean=0,sd=SQrt(1)),lwd=2,from=-10,to=10)
curve(dnorm(x,mean=3,sd=SQrt(2)),col=2,lwd=2,add=TRUE)

legend(‘toprightilegend=c(expression(mu==0),expression(mu==3)),text.
col=c(1,2),cex=1.5)

>title(“duas distribui¢des normais com médias e desvios diferentes”)

duas distribuighes normais com méd ias e desvios diferentes

-t

1
a

drarrmide, masan =0, 2d = 281}
a2

at

ain
1

DISTRIBUICAO T-STUDENT

Podemos usar trés fungdes para a distribui¢ao t-Student no r.
dt(x,df)- da a probabilidade da fun¢do densidade da distribuicao t no

valor x
pt(x,df) — da a fungdo cumulativa da distribuigdo t para o valor x

qt(x,df) — da o valor do quantil da distribui¢ao t para o valor x, que é o
inverso da fungao pt().

Plotando a curva da distribuigio t
>curve(dt(x,30), -5,5, col=1, xlab="t", ylab="densidade”)

>curve(dt(x,3), col=2, add=TRUE)
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>curve(dt(x,1),col=4, add=TRUE)

>legend(‘topright;legend=c(expression(gl==30),expression(gl==3),
expression(gl==1)), text.Col=c(1,2,4),cex=1.5)

>title(“curva distribuicao t”)

Curva distribuigdo t

04
1

na
1

densidade
nz2
1

0.1
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1

EXERCICIOS DO CAPITULO 17

1. Responda os exercicio 1 do capitulo 2, utilizando as fung¢des do R.
2. Responda os exercicio 2 do capitulo 2, utilizando as fungdes do R.

3. Responda os exercicio 7 do capitulo 2, utilizando as fung¢des do R.






(apitulo 18

TESTES PARA UMA E DUAS AMOSTRAS

TESTES PARA UMA AMOSTRA

Teste Qui-quadrado de aderéncia

Este teste é executado pela fungdo ‘chiSQ.test()”:

chiSQ.test(x, y = null, correct = TRUE, p = rep(1/length(x), length(x)),
rescale.p = FALSE),

Argumentos
e X = vetor numérico, matriz ou fator,

« y = vetor numérico, ignorado se x for matriz, também pode ser um fator
do mesmo tamanho que x.

o correct = légico, corre¢ao de Yates. A correcao nao é feita se simulatE.p.
Value=TRUE,

o p = vetor de probabilidades do mesmo comprimento que x,

o rescale.p=106gico escalar, se TRUE p é reescalado para somar 1. Se rescale.
p=FALSE e p ndo soma 1, um erro ¢é dado,

Exemplo para probabilidades distintas:

Mendel obteve os seguintes numeros de sementes: 315 lisas e amarelas,
101 rugosas e amarelas, 108 lisas e verdes e 32 rugosas e verdes. A freqiiéncia
esperada é 9/16, 3/16, 3/16, 1/16, ou 0,5625; 0,1875; 0,1875; 0,0625.

>ervilha<-c(lisam=315,rugam=101,lisverd=108, rugverd=32)
>prop<-c(0.5625, 0.1875, 0.1875, 0.0625)
>chiSQ.test(x=ervilha, p=prop)
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Chi-squared test for given probabilities
data: ervilha
X-squared = 0.47002, df = 3, p-value = 0.9254

O resultado mostra que a hipétese nula (H ) nao foi rejeitada, a FO nao

¢ significativamente diferente da FE.

Exemplo para probabilidades iguais:

Um bivalve apresenta 3 variedades de coloracao: amarela, verde e cinza,
que ocorrem em propor¢des iguais. Analisando o contetudo estomacal de varios
individuos que estavam forrageando sobre o banco de moluscos, encontramos

56 conchas amarelas, 32 verdes e 45 cinzas. Qual a sua conclusiao?
>conchas<-c(56,32,44)
>chiSQ.test(conchas)

Chi-squared test for given probabilities
data: conchas

X-squared = 6.5455, df = 2, p-value = 0.0379

Neste exemplo, rejeitamosH, , a fo é significativamente diferente da FE.

#Verifique a frequéncia esperada

>chiSQ.test(conchas) $expected

[1] 44 44 44

Apresentando o resultado em um grafico de barras

>matriz<-matrix(c(56,44,32,44,44,44),nrow=2,ncol=3,
dimnames=list(c(“observado’esperado’),c(“Amarela”, “Verde”, “Cinza”)))

>barplot(matriz, beside=TRUE, legend=TRUE, xlab="Cores”, ylab=
”Numero de conchas”, col=c(“yellow”,’green”), cex=1.4,Cex.lab=1.4,Cex.

axis=1.2, Col.axis="blue, col.lab="red’fg="green’)



Capitulo 18 - TESTES PARA UMA E DUAS AMOSTRAS 267

O Chzsvado

% T B Ezpemdo
m
i
=
[ o _|
a m
=)
=
E 8-
]
=

E .

o J

Amarela Verde Cirnza
Cores
TESTE DE NORMALIDADE

Insira os dados que vocé quer analisar:
>z<-c(21, 18.3, 44, 43.3, 25, 26, 29.4, 30,31.3, 33, 23, 29)

Teste do Shapiro - Wilk
>shapiro.test(z)

Shapiro-Wilk normality test

data: =z
W = 0.92256, p-value = 0.3078

A amostra Z’ nao apresenta distribuicao significativamente diferente da
normal pelo teste Shapiro

Kolmogorov-Smirnov

>

>ks.test(z, pnorm’mean(z),sd(z))
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One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: z
D = 0.15984, p-value = 0.8723
alternative hypothesis: two-sided

A amostra Z’ ndo apresenta distribuicao significativamente diferente da
normal pelo teste Kolmorov-Smirnov.

Utilizando a distribui¢ao dos quartis
>qqnorm(z)

>qqline(z)

Normal Q-G Plot

45

401

Samgla Ouantles

Theamtical Curdies

TESTE Z

Esta fung@o ndo existe no pacote basico do R.

Mas, vocé pode utilizar a fun¢ao do pacote “TeachingDemos.
>library(TeachingDemos)

>x<-¢(59,56, 46,61,57,65,49,60,66,59,69,56,64,60,59,66,58,59,51,53)
>z.test(x, mu=65, stdev=10)
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One Sample z-test

z = -2.8398, n = 20.0000, Std. Dev. = 10.0000, Std. Dev. of the sample
mean = 2.2361, p-value = 0.004514
alternative hypothesis: true mean is not equal to 65

95 percent confidence interval:

54.26739 63.03261
sample estimates:
mean of x 58.65

O resultado indica que a média amostral difere significativamente da
média populacional

TESTET

O comando para realizar o teste t no R é: ‘t.test, sendo utilizado para
uma ou duas amostras.

>t.test(amostral,amostra2,argumentos)

Argumentos
« mu=valor verdadeiro da média, ou média populacional.

« paired= argumento légico indicando se vocé quer um teste pareado:
TRUE ou FALSE.

« var.equal= argumento légico indicando se as duas variancias sao iguais:
TRUE ou FALSE.

« conf.Level= intervalo de confianca

o alternative= indica se o teste é unilateral ou nao: “two-sided”, “less” ou
“greater”.

Teste t para uma amostra

Ex:
Teste t para uma amostra, utilizando o exemplo das tildpias (capitulo 4).
>tilapias<-c(23,43,22,23,40,39,26,37,42,26,39,37,30,44,39)

>resultado<-t.test(tilapias, alternative="two.sided”, mu=38, conf.
Int=0.95)

>resultado
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One Sample t-test

data: tilapia
t = -1.9279, df = 14, p-value = 0.0744
alternative hypothesis: true mean is not equal to 38
95 percent confidence interval:
29.55001 38.44999
sample estimates:
mean of x
34

O resultado indica que a média amostral ndo difere significativamente
da média populacional (p=0,074).

#Plotando os pontos em relacao a média:
>plot(1:15,tilapias, pch=15,col=2)

>Media=mean(tilapias)

For(iin 1:15)

{
Lines(c(i,i),c(tilapias[i],media),col=1)

}
Lines(c(1,15),c(media,media),col=1)

F]

25
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TESTES PARA DUAS AMOSTRAS

Teste Qui-quadrado para independéncia entre duas variaveis, utilizando

tabelas de contigéncia.

Pequena Grande Total
Varejista 31 44 75
Atacadista 60 25 85
Avulso 12 8 20
Total 103 77 180

Alcaparra<-read.delim(“clipboard”, row.names=1)

> alcaparra

Pequena Grande

Varejista 31 44
Atacadista 60 25
Avulso 12 8

Para ver os valores esperados:

>chiSQ.test(alcaparra) $expected

Pequena Grande
Varejista 42.91667 32.083333
Atacadista 48.63889 36.361111
Avulso 11.44444 8.555556

>chiSQ.test(alcaparra)

Pearson's Chi-squared test

data: alcaparra

X-squared = 14.002, df = 2, p-value = 0.0009111

Rejeito H , hd relagdo entre o tamanho de alcaparra e o tipo de comprador
(eles compram o produto em proporgdes distintas).

Teste t para duas amostras independentes

>t.test(amostral,amostra2,argumentos)
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>p <-c(12.21, 14.3,9.44, 16.32, 15.2, 11.22, 12.24, 10.3, 13.7, 14.1, 11.1,
11.9, 10.5, 25)

>q <-c(21.22, 24.55, 27.33, 20.56, 26.33, 18.44, 18.33, 21.22, 23.33,
24.33)

Verificando a normalidade dos dados:
>shapiro.test(P)

Shapiro-Wilk normality test
data: P
W = 0.97055, p-value = 0.8839

>shapiro.test(Q)

Shapiro-Wilk normality test
data: Q
W = 0.94661, p-value = 0.6286

Testando a homogeneidade de variancias:
>var.test(P,Q)

F test to compare two variances

data: P and Q
F = 0.40879, num df = 13, denom df = 9, p-value = 0.1392
alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1
95 percent confidence interval:
0.1067166 1.3539200
sample estimates:
ratio of variances

0.4087883

As variancias nao sao significativamete diferentes; faremos o teste t para
varidncias homogéneas.

>t.test(P,Q, var.equal=TRUE,alternative="two.sided”)

Two Sample t-test

data: P and Q

t = -9.6839, df = 22, p-value = 2.159%9e-09

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0O
95 percent confidence interval:

-12.216670 -7.907044

sample estimates:
mean of x mean of y

12.50214 22.56400
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Fazendo o grafico para as duas amostras
>boxplot(P,Q, names=c(“P;’Q”), border="red”,
col="grey”ylab="Numero’xlab="Amostras’, cex.lab=1.4,cex.axis=1.2)

25
1

20

Murmero

15
1

Amostras

Plotando as amostras e posicionando os pontos em relagdo a média:
>mediap=mean(P)

>mediag=mean(Q)

>pq<-c(P,Q)

>
T(1:24,pq,pch=rep(c(15,16),each=c(14,10)),col=rep(1:2,each=c(14,10)))
For(iin 1:14)

{

Lines(c(i,i),c(pq[i],mediap),col=1)

}

For(j in 15:24)

{

Lines(c(j,j),c(pq[jl,mediaq),col=2)

}

Lines(c(1,14),c(mediap,mediap),col=1)
Lines(c(15,24),c(mediaq,mediaq),col=2)
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pa

10

124

Teste t para duas amostras pareadas

Exemplo: um pesquisador esta avaliando se um antidepressivo afeta a
pressao arterial diastélica dos pacientes:

>antes<-c(133,134,135,142,148,150,164,170,175,179,184,185,188)

>depois<-c(132,135,136,138,140,143,144,150,151,153,155,155,159)

>t.test(antes,depois,paired=TRUE,alternative="two.sided”)

Paired t-test

data: antes and depois
t = 4.4251, df = 12, p-value = 0.0008281
alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:
7.653442 22.500405
sample estimates:
mean of the differences
15.07692

EXERCICIOS DO CAPITULO 18

1. Resolva o exercicio 1 do capitulo 4, utilizando as fun¢des do R.

2. Resolva o exercicio 3 do capitulo 4, utilizando as fun¢des do R.
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3. Resolva o exercicio 10 do capitulo 4, utilizando as fun¢des do R.

4. Resolva o exercicio 1 do capitulo 5.






(Capitulo 19
ANOVA

A funcdo de andlise de variancia no R é ‘aov.
Aov(formula, data = null, projections = FALSE, qr = TRUE, ...)
Argumentos:

o Formula= especifica o0 modelo a ser utilizado. Existem varios tipos de
ANOVA, que sao expressos na forma de modelos:

Modelo Descricao
Y~x1 Fator unico, y é explicado por x1
Y~x1+x2 Dois fatores, y é explicado por x1 e x2
Y~x1xx2 Dois fatores, y é explicado por x1 e x2 e pela interagdo de ambos
Y~x1+x2+x3 | Trés fatores,

« data = data.frame no qual as variaveis especificadas no modelo vao ser
encontradas.

o projections = bandeira logica (logical flag), para dados ndo numéricos
quando TRUE, o automatico é FALSE.

« qr=bandeira légica também.

Exemplo: vamos utilizar o exemplo da ANOVA, com as quatro variedades
de feijoes do capitulo 6.

Antes da ANOVA, pode-se analisar a homogeneidade das variancias:
1. Inserindo os dados:
>feijao<-c(22,18,21,23,29,25,27,27,19,25,22,35,30,29,31)
>tratamentos<-c(rep(1,4),rep(2,3),rep(3,4),rep(4,4))

2. definir os fatores:
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>tratamentos<-factor(tratamentos)

3. Calcule a variancia:
>variancia<-tapply(contagem, tratamento, var)
>variancia<-tapply(feijao, tratamentos, var)

> variancia

1 2 3 4
4.666667 4.000000 12.250000 6.916667

Ou faga o grafico:

>boxplot(feijao~tratamentos)

=

24

4. Faga o teste de homogeneidade da variancia

<Bartlett.test(modelo, data.frame)>

>testeaov<-data.frame(feijao=c(22,18,21,23,29,25,27,27,19,25,22,35,

30,29,31), Tratamentos=c(rep(1,4),rep(2,3),rep(3,4),rep(4,4)))

>bartlett.test(feijao~tratamentos, testeaov)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: Contagem by tratamento
Bartlett's K-squared = 0.90282, df = 3, p-value =

5. Teste a normalidade das amostras

> with(testeaov, tapply(feijao, tratamentos, Shapiro.test))

0.8247
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s 1

Shapiro-Wilk
data: X[[i]]
W = 0.92708, p-value
$2°

Shapiro-Wilk
data: X[[1]]
W =1, p-value =1
$°3°

Shapiro-Wilk
data: X[[1i]]
W = 0.97865, p-value
$4°

Shapiro-Wilk
data: X[[1]]
W = 0.88691, p-value

Todas as amostras apresentaram distribuicdo normal

6. Rode a ANOVA:

normality test
= 0.5774

normality test

normality test
= 0.8941
normality test

= 0.369

>resultado.aov=aov(feijao~tratamentos)

>resultado.aov

Call:

aov (formula = feijao ~ tratamentos)

Terms:

tratamentos Residuals
Sum of Squares 240.2333

Deg. of Freedom

3

Residual standard error: 2.688359

Estimated effects may be unbalanced

O sumario é mais informativo:

>summary(resultado.aov)

Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)

tratamento 3 240.2 80.08
7.23

Residuals 11 79.5

Signif. codes: 0 ‘***/ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 '’ 1

7. Teste aposteriori:

79.5000

11.08 0.00119 **
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Tukey-honest significant difference
TukeyHSD(x, which, ordered = FALSE, conf.level = 0.95, ...)
« X = modelo ajustado, geralmente ‘aov’

o Which = vetor listando termos no modelo ajustado, para os quais os
intervalos devem ser calculados.

« Ordered =16gico, indicando se os niveis de fator deve ser ordenados com
a média. Se ordenados, as diferencas serao sempre positivas.

« Conf.Level = nivel de confianca.
> TukeyHSD(resultado.aov)

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

Fit: aov(formula = Contagem ~ tratamento)

Stratamento

diff lwr upr p adj
t2-tl 6.00 -0.179408 12.179408 0.0577999
t3-tl 2.25 -3.471020 7.971020 0.6488039
t4-t1 10.25 4.528980 15.971020 0.0010675
t3-t2 -3.75 -9.929408 2.429408 0.3123804
td-t2 4.25 -1.929408 10.429408 0.2219276
t4-t3 8.00 2.278980 13.721020 0.0068127

Podemos plotar o resultado acima:
>plot(TukeyHSD(resultado.aov,ordered=TRUE))

55% family-wise confidence level

DiMene oS |7 Ml b2 Wi of Rataimemis



Capitulo 19 - ANOVA 281

Diferengas significativas do teste de Tukey HSD. Os pares de amostras
com diferencas significativas sao: t1-t4 e t3-t4.

Analise de variancia segundo dois critérios ou analise de blocos aleatori-
zados (ANOVA two way) sem intera¢ao (blocos casualizados), sem repeticao

| Y~x1+x2 | Dois fatores, y ¢ explicado por x1 e x2 |

Exemplo: o crescimento de quatro variedades de feijao sao testados em
5 tipos de solo.
1. Inserir o arquivo:
>densidade<-c(3,2,0,2,1,2,6,6,1,0,5,1,3,7,4,5,8,9,7,5)

>dados=data.
frame(trat=factor(rep(1:4,each=5)),bloco=factor(rep(1:5,4)),densidade)

>attach(dados)
2. fazer o teste de homogeneidade das variancias
>bartlett.test(densidade,trat)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: densidade and trat
Bartlett's K-squared = 2.8591, df = 3, p-value = 0.4139

> bartlett.test(densidade,bloco)
Bartlett test of homogeneity of variances

data: densidade and bloco
Bartlett's K-squared = 2.4143, df = 4, p-value = 0.66

3. Fazer a ANOVA
>resultado=aov(densidade~trat+bloco)

> summary(resultado)

Df Sum Sg Mean Sqg F value Pr (>F)
trat 3 72.55 24.183 4.861 0.0194 *
bloco 4 10.30 2.575 0.518 0.7246
Residuals 12 59.70 4.975

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 ' " 1
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4. Teste Tukey
>TukeyHSD(resultado,ordered=TRUE)

Fit: aov(formula = densidade ~ trat + bloco)
Strat
diff lwr upr p adj
2-1 1.4 -2.7881504 5.58815 0.7564438
3-1 2.4 -1.7881504 6.58815 0.3646350

>plot(TukeyHSD(resultado,which=trat,ordered=TRUE))

25% amily wise confidence kval
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ANOVA DOIS FATORES

| Y~x1 x x2 | Dois fatores, y é explicado por x1 e x2 e pela interagdo de ambos

Exemplo, testar o crescimento de uma especie de peixe a tres tempera-
turas e tres racdes.

1. Digite o arquivo
Remento<-¢(7,7,7.1,7.2,9,5.2,7.8,8.2,7.2,7,6.3,6,9.5,7.2,7.2,6.6,7,7.3,8.9,
8.8,7.3,7.8,9.2,7.1,11.5,10.1,11.4,7.2,8.5,8.7,10.9, 10.8,10.4,10.4,11.6,8.2)
>anovabi<-data.frame(incremento, temperatura= factor(c(rep(“a’12),
Rep(“b712), rep(“c’12))) , racao= factor(rep(c(rep(“i’4),rep(“ii>4),
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Rep(“iii’4)),3)))

2. Possibilite que o R acesse as variaveis da planilha
>attach(ANOVADi)

3. Definimos e verificamos os fatores do teste

> temperatura<-factor(temperatura), racao<-factor(racao)

>is.factor(temperatura), is.factor(racao)

[1] TRUE
[1] TRUE

4. Fazemos o grafico com as médias dos tratamentos:

>interaction.plot (temperatura,racao,incremento)

a.n
L

an
L

mean of incremerto
s
1

G5

5. Rodamos a ANOVA
>resultadobi=aov(incremento~temperatura*racao)

> summary(resultadobi)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr (>F)

temperatura 2 54.14 27.069 17.064 1.62e-05 ***
racao 2 0.32 0.159 0.100 0.905
temperatura:racao 4 2.07 0.519 0.327 0.857

Residuals 27 42.83 1.586

Sigaili, eecesg O V%0 Q001 V=7 Q.01 Y7 0,05 V.7 Q.1 N 7 1

6. Fazemos o teste a posteriori
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>TukeyHSD(resultadobi,ordered=t)

Tukey multiple comparisons of means
95% family-wise confidence level
factor levels have been ordered

Fit: aov(formula = incremento ~ temperatura * racao)
Stemperatura
diff lwr upr p adj

B-A 0.7416667 -0.5332043 2.016538 0.3340485
C-A 2.8916667 1.6167957 4.166538 0.0000167
C-B 2.1500000 0.8751290 3.424871 0.0007753
Sracao

diff lwr upr p adj
I-IITI 0.04166667 -1.233204 1.316538 0.9963867
II-III 0.21666667 —-1.058204 1.491538 0.9070994
II-I 0.17500000 -1.099871 1.449871 0.9382898
S temperatura:racao’

diff lwr upr p adj

A:I-A:III 0.450 -2.5465611 3.446561 0.9998486
A:II-A:III 0.925 -2.0715611 3.921561 0.9781290
B:I-A:III 1.000 -1.9965611 3.996561 0.9653424
B:III-A:IIT 1.225 -1.7715611 4.221561 0.8973573
B:II-A:IIT 1.375 -1.6215611 4.371561 0.8250601
C:II-A:IIT 3.100 0.1034389 6.096561 0.0384636
C:I-A:TIT 3.425 0.4284389 6.421561 0.0163013
C:III-A:III 3.525 0.5284389 6.521561 0.0124092
A:II-A:I 0.475 -2.5215611 3.471561 0.9997735
B:I-A:I 0.550 -2.4465611 3.546561 0.9993362

7. Plotear o grafico com as diferencas significativas de temperatura:
>plot(TukeyHSD(resultadobi, “temperatura’ordered=T))

$5%Tamiy w ke confdence lavel

t T T T T
o 1 z 3 4

Difenences inmean |evels. of termpentm

Teste TukeyHSD, diferencas entre os pares. Nota-se que ‘C’ é significati-
vamente diferente dos outros dois.



(apitulo 20

CORRELAGAO E REGRESSAD

Antes de realizar as rotinas de correlagdo e regressio dos dados, nao se
esqueca de plotar os graficos de dispersdo dos mesmos.

A fungéo de correlagio é cor(, )
Cor(x, y = NULL, method = c(“Pearson’, “kendall’, “spearman”))
Argumentos:

o X=vetor, matriz ou data.frame

e Y= nulo ou vetor.

« method= “Pearson”(automatico), “kendall” ou “spearman”.

Exemplo:
O CO, apresenta alguma tendéncia ao longo dos anos:
Insira os vetores no R

>Ano<- ¢(2000, 2001, 2002, 2003, 2004, 2005, 2006, 2007, 2008, 2009,
2010, 2011)

>CO2<- ¢(369.52, 371.13, 373.22, 375.77, 377.49, 379.8, 381.9, 383.77,
385.59, 387.38, 389.78, 391.57)

Faca o grafico de dispersao:
plot(ano, CO2, xlab="anos”, ylab="concentragdio CO2”main="CO?2 at-
mosférico’, cex=1.4,Cex.]Jab=1.4,Cex.axis=1.2, Pch=15)
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CO2 atmosBrico

K1]

5
n

340

Concentragio CO2

75
1

ara

2000 2002 2008 2010

>cor(ano, CO2)

[1] 0.9995346
Para testar a significincia do mesmo, com o teste ‘t, utilizamos a fungao
‘cor.test(, )’

>cor.test(ano, CO2)

Pearson's product-moment correlation
data: Ano and CO2
t = 103.6162, df = 10, p-value = 2.22e-16
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0

Para analisar mais dados, como em uma correlagdo multipla, fica mais
facil trabalhar com uma tabela:

Exemplo:
Insira a tabela abaixo no R:

Biomassa | NO3 | PO4 | Fe2 | Vitaminas | Ca K | Mn
100 233 20 98 0.02 337 2 53
110 239 20 63 0.072 425 5 54
111 253 21 459 0.095 481 6 63
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Biomassa | NO3 | PO4 | Fe2 | Vitaminas | Ca K | Mn
113 256 21 28 0.102 422 | 6 63
122 256 21 468 0.151 327 | 8 67
125 261 23 274 0.163 487 | 9 68
127 276 23 384 0.164 700 | 9 68
154 279 23 454 0.166 680 9 92
156 281 21 181 0.219 620 | 11 | 92
164 314 21 236 0.231 470 | 11 94
165 314 22 194 0.279 679 | 13 | 99

>nutrientes=read.delim(“clipboard”, row.names=1)

Faga a correlagdo multipla:
> resultado<-cor(nutrientes)
NO3 PO4 Fe2 Vitaminas Ca K Mn

No3 1.0000000 0.4217506 0.1502284 0.9361040 0.6297038 0.9111778
0.9215926

PO4 0.4217506 1.0000000 0.5252259 0.4907243 0.7083905 0.5508838
0.4100033

Fe2 0.1502284 0.5252259 1.0000000 0.2110148 0.2632526 0.2580665
0.1936955

Vitaminas 0.93610400.4907243 0.2110148 1.0000000 0.6396313 0.9936334
0.9091206

Ca 0.6297038 0.7083905 0.2632526 0.6396313 1.0000000 0.6783674
0.6624910

K 0.9111778 0.5508838 0.2580665 0.9936334 0.6783674 1.0000000
0.8906264

Mn 0.9215926 0.4100033 0.1936955 0.9091206 0.6624910 0.8906264
1.0000000
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biomassa NO3 PO4 Fe2 vitaminas

Ca
biomassa 1.0000000 0.92995860 0.6790076 0.10328690 0.9872818
0.16484724
NO3 0.9299586 1.00000000 0.6027758 0.02257774 0.9246193
0.16062987
PO4 0.6790076 0.60277583 1.0000000 0.17532015 0.7302535
0.15791594
Fe2 0.1032869 0.02257774 0.1753201 1.00000000 0.0972189
0.01963637
vitaminas 0.9872818 0.92461932 0.7302535 0.09721890 1.0000000
0.15548993
Ca 0.1648472 0.16062987 0.1579159 0.01963637 0.1554899
1.00000000
K 0.9772282 0.90853287 0.7378889 0.12233796 0.9908513
0.16041821
Mn 0.9787287 0.92621377 0.6566787 0.08853480 0.9801932
0.10616714

K Mn
biomassa 0.9772282 0.9787287
NO3 0.9085329 0.9262138
PO4 0.7378889 0.6566787
Fe2 0.1223380 0.0885348
vitaminas 0.9908513 0.9801932
Ca 0.1604182 0.1061671
K 1.0000000 0.9749746
Mn 0.9749746 1.0000000

Exporte o resultado:

>resultado<-data.frame(cor(nutrientes))

>attach(resultado)

>write.Csv(resultado, file = “corrmultipla.csv’,row.names=TRUE)

Para visualizar todos os graficos de dispersao:

>pairs(nutrientes)
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Outros pacotes do R elaboram graficos de correlagao multipla com mais
alternativas graficas, como o ‘corrplot, por exemplo.

>library(corrplot)
>matriz <- cor(nutrientes)

>corrplot(matriz, method = “circle”)
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#Para saber apenas a correlagdo entre duas variaveis da tabela:
>with(nutrientes,cor( NO3,P04))

[1] 0.4217506

Os testes de correlacao sao realizados par a par.
>cor.test(nutrientes$po4, nutrientes$NO3)

Pearson's product-moment correlation

data: nutrientes$P0O4 and nutrientes$NO3

= 1.3954, df = 9, p-value = 0.1964
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:

-0.2384523 0.8153452
sample estimates:

cor

0.4217506

Mudando o intervalo de confianga
>with(nutrientes,cor.test(PO4,NO3, alternative="greater”,conf.
Level=.99))
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Pearson's product-moment correlation

data: PO4 and NO3
t = 1.3954, df = 9, p-value = 0.09818
alternative hypothesis: true correlation is greater than 0
99 percent confidence interval:
-0.3563238 1.0000000
sample estimates:

cor
0.4217506

Correlagao de Spearman
>with(nutrientes,cor.test(vitaminas, NO3, method="spearman’,
alternative= “two.sided”))

Spearman's rank correlation rho
data: Vitaminas and NO3
S =1.0023, p-value = 1.691e-10
alternative hypothesis: true rho is not equal to 0
sample estimates:
rho
0.9954442

Correlacao de Kendall
# Basta mudar para method="kendall”

>with(nutrientes,cor.test(vitaminas, NO3, method="kendall”))

Kendall's rank correlation tau
data: Vitaminas and NO3
z = 4.1513, p-value = 3.306e-05
alternative hypothesis: true tau is not equal to O
sample estimates:
tau
0.9816498

REGRESSAO

As regressoes linear e multipla sdo executadas pela funcao Im()’ Esta
funcdo é a interface de uma equagdo. Para a regressdo simples a equagao tem
a forma ‘DV~IV’, onde DV ¢ a variavel dependente e IV a independente.

A sintaxe basica para a analise de regressdo em R é:
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Lm(y ~ model)

Abaixo estdo exemplos de sintaxe e respectivos modelos de regressao:

Sintaxe Modelo Comentarios
Y~A Y=8 +8 A Regressdo linear com intercepto do Y
Y~-1+A Y=8 A R. Linear sem intercepto Y, a reta passa

pela origem (0,0)
Y ~A+I(AN2) | Y=08 +18 A+, A> | Modelo polinomial. A fun¢io identidade

I() permite termos no modelo incluindo

simbolos matematicos

Y~A+B Y=8 +8 A+, B | Modelo de 1* ordem com duas varidveis
independentes (A, B)
Y~ AB Y=8 +18 AB Modelo com intera¢des entre A e B

Exemplo de regressao
A concentragdo de gas CO, vem aumentando linearmente ao longo dos
anos. Qual seria 0 modelo para estes dados?
1. Inserir os dados no R.
>ano<- ¢(2002, 2003,2004,2005, 2006, 2007, 2008, 2009, 2010, 2011)

>C0O2<- ¢(373.22, 375.77, 377.49, 379.8, 381.9, 383.77, 385.59, 387.38,
389.78, 391.57)

2. Plotamos os dados no grafico de dispersao

>plot(Ano,CO2) - a varidvel independente vai primeiro
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Os dados apresentam uma tendéncia linear

3. Calculando os parametros do modelo linear
> Im(CO2 ~ ano)

#Para calcular os parametros a variavel dependente vai primeiro

Coefficients:
(Intercept) Ano
-3653.600 2.012

4. Informagdes tteis

Para obter mais informagoes tteis, e ter acesso a mais fungdes para manipu-
lar os dados, o melhor é criar um objeto que contém os comandos do modelo:

>lm.r = Im(CO2 ~ Ano)

Este objeto pode ser usado como argumento para outros comandos.
Para obter um sumadrio estatistico do modelo, podemos utilizar o comando
summary()

>summary(lm.r)

Call:
Im(formula = Co2 ~ Ano)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-0.35491 -0.10883 0.02906 0.17194 0.27879

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -3.654e+03 4.987e+01 -73.26 1.34e-12 ***
Ano 2.012e+00 2.486e-02 80.93 6.06e-13 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 *.” 0.1 ' 1

Residual standard error: 0.2258 on 8 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.9988, Adjusted R-squared: 0.9986
F-statistic: 6550 on 1 and 8 DF, p-value: 6.06e-13

Outros commandos uteis :

>coef(lm.r)

(Intercept) Ano
-3653.599758 2.011576
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>resid(Im.r) # da os erros residuais de Y.

1 2 3 4 5 6
-0.35490909 0.18351515 -0.10806061 0.19036364 0.27878788
0.13721212

7 8 9 10
-0.05436364 -0.27593939 0.11248485 -0.10909091

>fitted(Im.r) — da os valores preditivos de Y.

1 2 3 4 5 6 7 8
373.5749 375.5865 377.5981 379.6096 381.6212 383.6328 385.6444
387.6559

9 10
389.6675 391.6791

5. Fazendo o gréfico com a linha de regressao

>plot(ano,CO2, pch=16,ylab=expression(“CO”[2]))

>abline(Im.r)

>text(2005,390,expression(‘CO’[2]*'=3653,6 + 2.01 Ano, p<0,0001°))

- 00, =36536 + 201Aro, p20,0001

wa

3a5

Ca,

3

irs

Lh]

O comando ‘abline()’ pode ser utilizado, utilizando o intercepto e incli-
nagao: >abline(intercepto, inclinagao)

>plot(ano,CO2)
>abline(-3653.599758, 2.011576)
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O intervalo de confian¢a do grafico é inserido através da fungdo pre-
dict(lm)

Para isto, precisamos criar uma nova variavel, que esteja dentro de um
data.frame, e que possua o nome da variavel independente:
>new.x<-data.frame(Ano=seq(2001,2012, by=0.1))

Agora vamos predizer os valores da variavel dependente, assim como
os limites superior e inferior do intervalo de confianca (o default é de 95%).

>pred.Co<-predict(Im.r,new.X, interval="confidence”)
>lines(new.X$ano,pred.Co[,2], Ity=2, lwd=2)
>lines(new.X$ano,pred.Co[,3], Ity=2, lwd=2)

10

— C0,=3653 & = 7 0 Aumo, peo0 000

=3

6. Fazendo a Anova da regressao:

>anova(lm.r)
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Analysis of Variance Table
Response: Co2
Df Sum Sg Mean Sg F value Pr (>F)
Ano 1 333.83 333.83 6549.6 6.06e-13 ***
Residuals 8 0.41 0.05

Silgniif. eoclesg O “*%=7 Q,001 “=*" Q.01 =7 ©.05 .7 Q.1 ¥ 7 1

7. Avaliando os resultados da regressao linear através de graficos diag-
nosticos

Podemos examinar os residuos visualmente através de graficos, utilizando
o comando plot()

> layout(matrix(1:4,2,2))
>plot(lm.r)

Ou

>par(mfrow=c(2,2), pch=15)
> plot(Im.r)
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O primeiro ¢é o gréfico classico de residuos, mostrando os residuos e os
valores ajustados. Os pontos que tendem a ser outliers (marginais) estdao iden-
tificados. O segundo grafico plota a raiz quadrada dos residuos padronizados
e os valores ajustados, a distribuigdo dos dados aqui, ndo deve apresentar
nenhuma tendéncia obvia. O terceiro grafico plota os quantis e os residuos, a
tendéncialinear indica normalidade dos residuos. O ultimo grafico mostra os
residuos vs influencia. Os pontos com rétulo representam casos que devemos
investigar para uma influencia indevida na regressao

>dado[2,]
Comprimento biomassa
220.3213.28
>dado$fitted[2]

Outro comando para obter o mesmo resultado:
>par(mfrow=c(2,2),pch=16)

Plot(Im.r)
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plot(dado)

abline(Im(dado$biomassa ~dado$Comprimento), col="red”)

25

20

B o s

15

Transformacao dos dados

Quando a distribuicao dos erros ndo é normal, ou a variancia nao é
homogénea, podemos transformar os dados da variavel dependente ou am-
bos. O R tem a fungdo boxcox(lm), que calcula o valor de A pelo método da
verossimilhan¢a maxima. A define o tipo de transformag¢ao mais apropriada
para a variavel dependente do modelo linear. Quando A=1, nenhuma trans-
formacgao é necessaria, quando A=0, a transformacdo logaritmica é a mais
adequada e quando A=0,5 a raiz quadrada é a mais indicada. Esta fun¢do esta
no pacote [mass]

>require (MASS)

>par(mfrow=c(1,2))

>boxcox(Im.r)

>boxcox(Im.r, lambda=seq(-0.5,1.5, By=0.1))
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A maxima verosimilhan¢a nem aparece no grafico e ¢ maior que 1, neste
caso ndo hd necessidade de transformacdes.

Regressao linear multipla

Y~a+b

Insira os dados no R:

>prodsoja<-c(1,1,1,1,1,2,2,2,3,3,3,3,4,5,5,5,5,5,5,6,6,6,6,8,8,8,9,10,11,11)

>pluviosidade<-¢(1.5,1.57,1.69,1.72,1.78,1.8, 1.83,1.84,1.98,2.5,2.98,2.6,
3.25,3.31, 3,3.2,2.9,2.22,2.29,3, 2.41,2.42,2.48,2.69,2.72,2.83,3.39,3.55,3.61,
4.06)

>temperatura<-c(6.9,7.2,7.3,7.3,7.4,7.6,7.6, 7.7,7.9,8.6,8.8,9.1, 9.2,
9.3,9.3,9.4,9.9,10.1, 10.5,10.9,11.7, 12.1,7,7,7.2,8.7,8.8,9.1,9.8,10.1)

>radiacao<- ¢(5.7,6.4,5.7,6.1, 6,5.7,5.9,6.2,5.5,5.2,5.2, 5.4,5.4,5.5,5.5,
5.5,5.5,5.6,5.7, 5.8, 5.8, 5.9,6,6,6.1,6.2,6.4,6.2,6.2,6.4)

>nutrientes<-c(0.2,0.2,0.2,1.6,1.6,1.9,2.2,2.2,2.2, 2.4,3,3,3.4,3 4,
442.4243,16,19,1.9,2.2,3.4,3.9,4.1,4.2,4.44.4,4.1,3.7)

>soja<-data.frame(prodsoja, pluviosidade, temperatura, radiacao,
nutrientes)

>attach(soja)

>pairs(soja)
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>cor(soja)
ProdSoja Pluviosidade Temperatura Radiacao nutrientes
ProdSoja 1.0000000 0.82477865 0.4304726 0.41587372 0.7725730
Pluviosidade 0.8247786 1.00000000 0.4916020 0.05348929 0.7776800
Temperatura 0.4304726 0.49160200 1.0000000 -0.17149942 0.1860435
Radiacao 0.4158737 0.05348929 -0.1714994 1.00000000 0.1411290
nutrientes 0.7725730 0.77767996 0.1860435 0.14112896 1.0000000

>Im(soja$Prodsoja~soja$Pluviosidade+soja$ Temperatura+soja$
Radiacao+soja$nutrientes)

Call:
Im(formula

soja$Radiacao + sojaS$nutrientes)

Coefficients:
(Intercept)
soja$Radiacao
-25.5614
3.2988
sojas$nutrientes
0.8480

>lm.soja=

sojas$Pluviosidade

1.8864

sojas$Temperatura

0.4692

soja$ProdSoja ~ soja$Pluviosidade + sojaS$Temperatura +

Im(soja$Prodsoja~soja$Pluviosidade+soja$ Temperatura+soja$Radiacao+

soja$nutrientes)
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> summary(lm.soja)

Call:
lm(formula = soja$ProdSoja ~ soja$Pluviosidade + soja$Temperatura +
sojaSRadiacao + sojaSnutrientes)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.84099 -0.94995 0.08475 0.88699 2.10228

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -25.5614 4.1134 -6.214 1.69e-06 ***
soja$Pluviosidade 1.8864 0.6062 3.112 0.00461 **
soja$Temperatura 0.4692 0.1881 2.494 0.01958 ~*
sojaSRadiacao 3.2988 0.6338 5.205 2.19e-05 #***
sojaSnutrientes 0.8480 0.2984 2.842 0.00879 **

SilgmilE, eecesg O YFFE7 Q001 YEE7 Q0L V7 Q.05 V.7 0.1 Y 74
Residual standard error: 1.164 on 25 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8733, Adjusted R-squared: 0.8531
F-statistic: 43.1 on 4 and 25 DF, p-value: 7.228e-11

Regressao multipla stepwise

Utilizamos o mesmo exemplo acima:

>names (soja)

[1] "ProdSoja" "Pluviosidade" "Temperatura" "Radiacao" "Nutrientes"

Criamos um modelo nulo, apenas com o intercepto:
>rm<-lm(ProdSoja~1,data=soja)
Depois iremos adionar os outros termos, com a func¢éo ‘add1()’

>add1(rm, scope=soja)
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Single term additions

Model:
ProdSoja ~ 1
Df Sum of Sg RSS AIC

<none> 267.47 67.634
Pluviosidade 1 181.947 85.52 35.427
Temperatura 1 49.563 217.90 63.486
Radiacao 1 46.259 221.21 63.937
Nutrientes 1 159.643 107.82 42.379

O menor valor de aic (akaike information criterion) serd selecionado para
o proximo passo. O aic é determinado neste caso, pela equacao:

Aic = 2k + n[1In(RSS)], onde k é o numero de termos do modelo de
regressdo e rss é a soma dos quadrados dos residuos. Neste exemplo, pluvio-
sidade é o proximo Fator A ser inlcuido no modelo, pois tem o menor AIC.

>rm= Im(prodsoja~Pluviosidade,data=soja)

> summary(rm)

Call:
Im(formula = ProdSoja ~ Pluviosidade, data = soja)

Residuals:
Min 190 Median 30 Max
-3.3615 -1.0468 -0.1071 1.4518 2.6975

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -4.5211 1.2575 -3.595 0.00123 **
Pluviosidade 3.6519 0.4732 7.718 2.08e-08 **x*

Sigmif, gocess 0O “Y¥=%7 Q.001 “**7 @.,01 “+*7 ©.05 “.,” 0.1 % 7 1

Residual standard error: 1.748 on 28 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.6803, Adjusted R-squared: 0.6688
F-statistic: 59.57 on 1 and 28 DF, p-value: 2.083e-08

Verificamos que o modelo é significativo, e utilizamos novamente a fun¢éo
add1() para ver outros fatores potenciais

>add1(rm, scope=soja)
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Single term additions

Model:
ProdSoja ~ Pluviosidade
Df Sum of Sg RSS AIC

<none> 85.520 35.427
Temperatura 1 0.221 85.299 37.349
Radiacao 1 37.071 48.449 20.379
Nutrientes 1 11.642 73.878 33.036

Vamos adicionar a radiagdo ao modelo:
>rm= Im(Prodsoja~Pluviosidade+Radiacao,data=soja)
> summary(rm)

Call:
Im(formula = ProdSoja ~ Pluviosidade + Radiacao, data = soja)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-2.155 -1.059 -0.161 1.163 2.140

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr (>|t])
(Intercept) -23.0243 4.1834 -5.504 7.90e-06 ***
Pluviosidade 3.5636 0.3632 9.812 2.13e-10 ***
Radiacao 3.2164 0.7076 4.545 0.000103 ***

Signif. codes:

Residual standard error: 1.34 on 27 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.8189, Adjusted R-squared: 0.8054

F-statistic:

61.03 on 2 and 27 DF, p-value: 9.62le-11

Repetimos o processo, pois radiagdo também foi significativa.

>add1(rm, scope=soja)

Single term

Model:

additions

ProdSoja ~ Pluviosidade + Radiacao

<none>
Temperatura
Nutrientes

Df Sum of Sg RSS AIC
48.449 20.379

1 3.6273 44.822 20.045
1 6.1408 42.308 18.314

0 Yx*xr 0.001 ‘**" 0.01 ‘*" 0.05 '.” 0.1

A} 4



304 BIOESTATISTICA: CURSO PRATICO UTILIZANDO R E EXCEL - José Roberto Botelho De Souza

Acrescentamos nutrientes ao modelo:
>rm= Im(prodsoja~pluviosidade+radiacao+nutrientes,data=soja)
> summary(rm)

Call:

Im(formula = ProdSoja ~ Pluviosidade + Radiacao + Nutrientes,
data = soja)

Residuals:
Min 10 Median 30 Max
-1.8966 -1.0559 0.3155 0.9627 2.0907

Coefficients:

Estimate Std. Error t wvalue Pr (>|t])
(Intercept) -21.2398 4.0883 -5.195 2.01e-05 ***
Pluviosidade 2.7288 0.5516 4.947 3.87e-05 ***
Radiacao 3.0062 0.6825 4.405 0.000162 **=*
Nutrientes 0.5984 0.3080 1.943 0.062966

Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 v’ 1
Residual standard error: 1.276 on 26 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.8418, Adjusted R-squared: 0.8236
F-statistic: 46.12 on 3 and 26 DF, p-value: 1.5e-10

O fator nutrientes nao foi significativo. Encerramos o processo.



RESPOSTAS EXERCICIOS

Capitulo 1: 1) Soma= 111,5, Média= 6,99, Mediana= 7,25, Moda= 9, Ma-
ximo= 9, Minimo= 4, Variadncia= 3,08, Desvio Padrido=1,76, Coeficiente
Variagao= 25,13, Q = 5.75, Q,=8,62. 2) Soma= 479 e 566, Média= 39,92 ¢
47,17, Mediana= 21 e 41, Moda= 7 e 38, Maximo= 99 e 96, Minimo= 7 e
1, Variancia= 1156,45 e 937,37, Desvio Padrdo=34,01 e 30,63, Coeficiente
Variagdo=285,19€64,93,Q =15,25€26,5,Q,=64 € 66,25. 3) O comprimento
apresenta o menor coeficiente de variacao(49,21). Portanto, é a variavel
com menor variagdo. 4) O mais confiavel é o paquimetro (c.v.=4,48). 5)
%/1,53><1,32><1,14 = %/2,302344 =1,320454, 13 x 1,320454 = 17,16591,
17,16591 x 1,320454 = 22,6668, 22,6668 x 1,320454 = 29,93 (resultado final).

6)
Classes | Freqiiéncia

1 3

2 4
3 3 Nascimentos
4 10
5 6
6 6
7 5

8 2

9 2

10 1

Capitulo 2: 1) a) 30,567%, c) 0,03%, 2) dois filhotes= 8%, sete filhotes= 10%,
3) seis, MB,MPMML,FB,FPFML, 4) a) 5,26%, b) 73,68%, c¢) 11,76%, 5)
P=0,015625.6) 19,2%. 7) 14%.
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Capitulo 3: 1) Regra de decisao ¢ o teste que possibilitara aceitarmos ou re-
jeitarmos a hipdtese proposta. Isto é, serdo estabelecidos os valores para
se aceitar ou rejeitar H . Por exemplo num teste Z bilateral com a=0,05,
Z_.=1,96.Se0Z_ formaiorqueoZ_,rejeitamos H .2) O alfarepresenta
a probabilidade do erro do tipo 1 (rejeitar H , quando ela é verdadeira). O
objetivo é ter a maior confianga de que ndo acontecerd o erro 1. 3) A decisdo
depende do erro assumido, geralmente utilizamos a=0,05. Neste caso, ndo
rejeito H , j& que o valor calculado foi menor que o valor critico do teste.

Capitulo4:1) Z_ =-1,65>7Z_ =-2,59, rejeitamos H , a diferenga ¢é significa-
tiva.2) Z_=196<Z_ = |-3,65|, rejeitamos H . 3) t | =2,055 <t_ =2,228,
Nao rejeito H , a floracdo pode ser considerada simultanea. 4) t_ =3,795>

t =2,021, re)elto H,.5)t_ =-1,91 <t_ =2,08, ndo rejeito H . 6) teste Bi-
nomial, p=0, 000656 re]eltamos H,. 7) cha =08<X? =3, 84 ndo rejei-
tamos H . 8) X*  =33,92 > X?  =9,488, rejeitamos H,. 9) X* = 10,04 >
X =7, 815 reJeltamos H,. 10) X2 = 40,05 > X*__ =7,815, rejeitamos H,.

crit

11) X? | = 68,42 > chm—S 991, re]eltamos H,.

Capitulo 5: 1)F | =2,29 <F . =328 2 Nao rejeito Ho, as varidncias sdo
homogeneas, e = 347>t =2,064, rejeito H. 2) F | =3,4<F . =582
- Nao rejeito Ho as var1anc1as sao homogeneas t | 0,47|<t_ =2,179,

rejeito H. 3) t_ = |-2,54| > t_ =2,365, rejeito H0 4) t =1 0 46| <t
=2,228, ndo rejeito H. 5) t__=19,88| > t_. =2,306, rejeito H,,.

crit

Capitulo 6: 1)

G.L. | S.Q Q.m. F
Grupos 3 1129 | 376.3333 12.97701
ERRO 16 464 29
TOTAL 19
F,=1298>f, . =324, rejeito H.2)F_ =6,16>f =318, rejeito
H,. 4) F = 134,58> . , 15 =2,579, rejeito H 5) Diferengas significativas:

x1-x2, xl—X3, x2-x3, x3-x4.

Capitulo 7:2) r=0,576,t = 1,726 <t_. = 2,447, ndo rejeitamos H . 3) 1= 0,934,
t =7.85>t  =2,26,rejeitamos H , r’= 0,87 aabundéncia de drvores explica
87% do numero de ninhos. 5) t | =-1,987 <t _ =2,447, ndo rejeitamos H,
6)r_ =|-0,603| <r_ = 0,648, ndo rejeito H.7)r_ =0,936>r _,  =0,648,
rejeito H.8)r  =0,920>r, =0,786, rejeito H.9) Z  =0,824 <Z=1,96,

alc
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ndo rejeito H . 10) r= 0,657, t ;= 2,753 >t ., = 2,228, rejeito H, hd
correlagao positiva e significativa entre as duas variaveis.

Capitulo 8: 1) massa=-0,67+ 20,85 idade, t_ =17,041> t_, =2,306, rejeito H ,
1’=0,973, 97% da variagao da massa ¢ explicada pela idade. 2) B = 0,163;
B=0,093;t = 16,88 >t . =2,36, Rejeito H,. 3) Batimento=26,9*Esfor-
¢0%%, 4) Nao houve um aumento dos desvios com o aumento dos valores,
ndo caracterizando heterocedasticidade. Nao ¢ possivel dizer se o modelo
¢ adequado.

505 | 479 | 435 | 391 | 347 | 3.03 | 259 | 1.80

<
<

o
L]

a
S

Kezaignoz
: 3

1ewbelgfny

Capitulo 10: 3) a- =DIST.nORM.n(1.6,1.61,0.05,VERDADEIRO)- =DIST.
nORM.n(1.55,1.61,0.05,VERDADEIRO)=0,305671. As mulheres, neste
intervalo de altura, representam 30,6% da popula¢ao feminina. c- = 1-DIST.
nORM.n(1.78,1.61,0.05,VERDADEIRO)=0,000337. 4) a- =DIST.pOIS-
SON(2,5,FALSO)=0,084 ou 8,4%. b- =DIST.pOISSON(7,5,FALSO)=10,4%

Capitulo 11: 1) =TESTE.QUIQUA (obs,esp)=0,001; rejeito HO, assaltam-se sig-
nificativamente mais homens. 2) =TESTE.QUIQUA (obs, esp)=0,371,Nao
rejeito HO, as diferencas de nascimentos nao sao significativas . 3) =TESTE.
QUIQUA ((obs, esp)<0,0001. 4) =TESTE.QUIQUA (obs, esp)= 0,018,

Capitulo 12: 1) TESTE.f(matrizl,Matriz2)=0,165, as variancias sao homo-
géneas; =TESTE.T(matriz1,matriz2,2,2)=0,002, as duas amostras sdo
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significativamente diferentes. 2) TESTE.T(matriz1l,matriz2,2,1)=0,038,
as duas amostras sao significativamente diferentes

Capitulo 14: 1)correl(matrizl,matriz2)=0,934; r’=0,87, 87% da varia¢ao do
numero de ninhos é explicada pela ocorréncia de arvores mortas.

Capitulo 15: 8) >notas<-c(4.5,8,9, 5, 8.5, 6,5, 9,9,6, 8, 6.3, 9,4, 7, 7.5); >

summary(notas); >sum(notas);>lenght(notas); >var(notas).

Capitulo 17: 1) pnorm(1.6, mean=1.61, sd=0.05)- pnorm(1.55, mean=1.61,
$d=0.05)=0,30567; c- 1-pnorm(1.78, mean=1.61, sd=0.05)=0.0003369293.
2) dpois(2,Jambda=5)= 0,084; b- dpois(7,lambda=5)=0,1044. 3)
dpois(3,lambda=5)= 0,1403739

Capitulo 18: 1) z.test(430, mu=450, stdev=50/SQrt(42)), z=-2,59; p= 0,01,
a diferenga ¢ significativa, rejeito H . 2) x<-c(0, 0,1, 0, 0,2,3, 0,1, 0,
0); t.test(x, mu=0), t=2,055,p= 0,067. 3) fo<-c(35,25,30,30), prop<-
-¢(0.2,0.15,0.125,0.525), chiSQ.test(x=fo,p=prop),chiSQ=40,05; p<0,0001.
4) var.test(vl, v2); p=0,165; t.test(v1,v2, var.equal=TRUE,alternative="two.
sided”); t=3,47; p= 0,002.

Tabela 1:Valores de ze areas entre amédia (0) ez, em valores absolutos.

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.0000

0.0040

0.0080

0.0120

0.0160

0.0199

0.0239

0.0279

0.0319

0.0359

0.1

0.0398

0.0438

0.0478

0.0517

0.0557

0.0596

0.0636

0.0675

0.0714

0.0753

0.2

0.0793

0.0832

0.0871

0.0910

0.0948

0.0987

0.1026

0.1064

0.1103

0.1141

0.3

0.1179

0.1217

0.1255

0.1293

0.1331

0.1368

0.1406

0.1443

0.1480

0.1517

0.4

0.1554

0.1591

0.1628

0.1664

0.1700

0.1736

0.1772

0.1808

0.1844

0.1879

0.5

0.1915

0.1950

0.1985

0.2019

0.2054

0.2088

0.2123

0.2157

0.2190

0.2224

0.6

0.2257

0.2291

0.2324

0.2357

0.2389

0.2422

0.2454

0.2486

0.2517

0.2549

0.7

0.2580

0.2611

0.2642

0.2673

0.2704

0.2734

0.2764

0.2794

0.2823

0.2852

0.8

0.2881

0.2910

0.2939

0.2967

0.2995

0.3023

0.3051

0.3078

0.3106

0.3133

0.9

0.3159

0.3186

0.3212

0.3238

0.3264

0.3289

0.3315

0.3340

0.3365

0.3389

0.3413

0.3438

0.3461

0.3485

0.3508

0.3531

0.3554

0.3577

0.3599

0.3621

1.1

0.3643

0.3665

0.3686

0.3708

0.3729

0.3749

0.3770

0.3790

0.3810

0.3830

1.2

0.3849

0.3869

0.3888

0.3907

0.3925

0.3944

0.3962

0.3980

0.3997

0.4015

1.3

0.4032

0.4049

0.4066

0.4082

0.4099

0.4115

0.4131

0.4147

0.4162

0.4177

14

0.4192

0.4207

0.4222

0.4236

0.4251

0.4265

0.4279

0.4292

0.4306

0.4319

1.5

0.4332

0.4345

0.4357

0.4370

0.4382

0.4394

0.4406

0.4418

0.4429

0.4441

1.6

0.4452

0.4463

0.4474

0.4484

0.4495

0.4505

0.4515

0.4525

0.4535

0.4545

1.7

0.4554

0.4564

0.4573

0.4582

0.4591

0.4599

0.4608

0.4616

0.4625

0.4633

1.8

0.4641

0.4649

0.4656

0.4664

0.4671

0.4678

0.4686

0.4693

0.4699

0.4706
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1.9 [ 0.4713 | 0.4719 [ 0.4726 | 0.4732 | 0.4738 | 0.4744 | 0.4750 | 0.4756 | 0.4761 | 0.4767
2 04772 ] 0.4778 | 0.4783 | 0.4788 | 0.4793 | 0.4798 | 0.4803 | 0.4808 | 0.4812 | 0.4817
2.1 | 0.4821 | 0.4826 | 0.4830 | 0.4834 | 0.4838 | 0.4842 | 0.4846 | 0.4850 | 0.4854 | 0.4857
2.2 | 0.4861 | 0.4864 | 0.4868 | 0.4871 | 0.4875 | 0.4878 | 0.4881 | 0.4884 | 0.4887 | 0.4890
2.3 | 0.4893 | 0.4896 | 0.4898 | 0.4901 | 0.4904 | 0.4906 | 0.4909 | 0.4911 | 0.4913 | 0.4916
2.4 0.4918 [ 0.4920 | 0.4922 | 0.4925 | 0.4927 | 0.4929 | 0.4931 | 0.4932 | 0.4934 | 0.4936
2.5 | 0.4938 | 0.4940 | 0.4941 | 0.4943 | 0.4945 | 0.4946 | 0.4948 | 0.4949 | 0.4951 | 0.4952
2.6 | 0.4953 | 0.4955 | 0.4956 | 0.4957 | 0.4959 | 0.4960 | 0.4961 | 0.4962 | 0.4963 | 0.4964
2.7 | 0.4965 | 0.4966 | 0.4967 | 0.4968 | 0.4969 | 0.4970 | 0.4971 | 0.4972 | 0.4973 | 0.4974
2.8 [ 0.4974 | 0.4975 | 0.4976 | 0.4977 | 0.4977 | 0.4978 | 0.4979 | 0.4979 | 0.4980 | 0.4981
2.9 | 0.4981 | 0.4982 | 0.4982 | 0.4983 | 0.4984 | 0.4984 | 0.4985 | 0.4985 | 0.4986 | 0.4986
3 [ 0.4987 | 0.4987 | 0.4987 | 0.4988 | 0.4988 | 0.4989 | 0.4989 | 0.4989 | 0.4990 | 0.4990
3.1 [ 0.4990 | 0.4991 | 0.4991 | 0.4991 | 0.4992 | 0.4992 | 0.4992 | 0.4992 | 0.4993 | 0.4993
3.2 0.4993 [ 0.4993 | 0.4994 | 0.4994 | 0.4994 | 0.4994 | 0.4994 | 0.4995 | 0.4995 | 0.4995
3.3 [ 0.4995 | 0.4995 | 0.4995 | 0.4996 | 0.4996 | 0.4996 | 0.4996 | 0.4996 | 0.4996 | 0.4997
3.4 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4997 | 0.4998
Tabela 2: Valores criticos da distribuicao t de student.
2a 0,400 0,200 0,10 0,05 0,002 0,01 0,002
gl\a 0,200 0,100 0,050 0,025 0,010 0,005 0,001
1 1,376 3,078 6,314 12,706 31,821 63,657 318,309
2 1,061 1,886 2,920 4,303 6,965 9,925 22,327
3 0,978 1,638 2,353 3,182 4,541 5,841 10,215
4 0,941 1,533 2,132 2,776 3,747 4,604 7,173
5 0,920 1,476 2,015 2,571 3,365 4,032 5,893
6 0,906 1,440 1,943 2,447 3,143 3,707 5,208
7 0,896 1,415 1,895 2,365 2,998 3,499 4,785
8 0,889 1,397 1,860 2,306 2,896 3,355 4,501
9 0,883 1,383 1,833 2,262 2,821 3,250 4,297
10 0,879 1,372 1,812 2,228 2,764 3,169 4,144
11 0,876 1,363 1,796 2,201 2,718 3,106 4,025
12 0,873 1,356 1,782 2,179 2,681 3,055 3,930
13 0,870 1,350 1,771 2,160 2,650 3,012 3,852
14 0,868 1,345 1,761 2,145 2,624 2,977 3,787
15 0,866 1,341 1,753 2,131 2,602 2,947 3,733
16 0,865 1,337 1,746 2,120 2,583 2,921 3,686
17 0,863 1,333 1,740 2,110 2,567 2,898 3,646
18 0,862 1,330 1,734 2,101 2,552 2,878 3,610
19 0,861 1,328 1,729 2,093 2,539 2,861 3,579
20 0,860 1,325 1,725 2,086 2,528 2,845 3,552
21 0,859 1,323 1,721 2,080 2,518 2,831 3,527
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22 0,858 1,321 1,717 2,074 2,508 2,819 3,505
23 0,858 1,319 1,714 2,069 2,500 2,807 3,485
24 0,857 1,318 1,711 2,064 2,492 2,797 3,467
25 0,856 1,316 1,708 2,060 2,485 2,787 3,450
26 0,856 1,315 1,706 2,056 2,479 2,779 3,435
27 0,855 1,314 1,703 2,052 2,473 2,771 3,421
28 0,855 1,313 1,701 2,048 2,467 2,763 3,408
29 0,854 1,311 1,699 2,045 2,462 2,756 3,396
30 0,854 1,310 1,697 2,042 2,457 2,750 3,385
31 0,853 1,309 1,696 2,040 2,453 2,744 3,375
40 0,851 1,303 1,684 2,021 2,423 2,704 3,307
50 0,849 1,299 1,676 2,009 2,403 2,678 3,261
60 0,848 1,296 1,671 2,000 2,390 2,660 3,232
120 0,845 1,289 1,658 1,980 2,358 2,617 3,160
X 0,842 1,282 1,646 1,962 2,330 2,581 3,098

Tabela 3: Distribuicao Qui-quadrado. Valores de c tais que p(xn>-
c)=p, onde‘n’ é o numero de graus de liberdade.

gl 0,99 0,95 0,9 0,5 0,1 0,05 0,025 0,01 0,005
1 0,0002 0,0039 0,0158 0,4549 2,7055 3,8415 5,0239 6,6349 7,8794
2 0,0201 0,1026 0,2107 1,3863 4,6052 5,9915 7,3778 9,2103 10,5966
3 0,1148 0,3518 0,5844 2,3660 6,2514 7,8147 9,3484 11,3449 12,8382
4 0,2971 0,7107 1,0636 3,3567 7,7794 9,4877 11,1433 13,2767 14,8603
5 0,5543 1,1455 1,6103 4,3515 9,2364 11,0705 12,8325 15,0863 16,7496
6 0,8721 1,6354 2,2041 5,3481 10,6446 12,5916 14,4494 16,8119 18,5476
7 1,2390 2,1673 2,8331 6,3458 12,0170 14,0671 16,0128 18,4753 20,2777
8 1,6465 2,7326 3,4895 7,3441 13,3616 15,5073 17,5345 20,0902 21,9550
9 2,0879 3,3251 4,1682 8,3428 14,6837 16,9190 19,0228 21,6660 23,5894
10 2,5582 3,9403 4,8652 9,3418 15,9872 18,3070 20,4832 23,2093 25,1882
11 3,0535 4,5748 5,5778 10,3410 17,2750 19,6751 21,9200 24,7250 26,7568
12 3,5706 5,2260 6,3038 11,3403 18,5493 21,0261 23,3367 26,2170 28,2995
13 4,1069 5,8919 7,0415 12,3398 19,8119 22,3620 24,7356 27,6882 29,8195
14 4,6604 6,5706 7,7895 13,3393 21,0641 23,6848 26,1189 29,1412 31,3193
15 5,2293 7,2609 8,5468 14,3389 22,3071 24,9958 27,4884 30,5779 32,8013
16 5,8122 7,9616 9,3122 15,3385 23,5418 26,2962 28,8454 31,9999 34,2672
17 6,4078 8,6718 10,0852 16,3382 24,7690 27,5871 30,1910 33,4087 35,7185
18 7,0149 9,3905 10,8649 17,3379 25,9894 28,8693 31,5264 34,8053 37,1565
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19 7,6327 | 10,1170 | 11,6509 18,3377 27,2036 30,1435 32,8523 36,1909 38,5823
20 8,2604 | 10,8508 | 12,4426 19,3374 28,4120 31,4104 34,1696 37,5662 39,9968
21 8,8972 | 11,5913 | 13,2396 20,3372 29,6151 32,6706 35,4789 38,9322 41,4011
22 9,5425 | 12,3380 | 14,0415 21,3370 30,8133 33,9244 36,7807 40,2894 42,7957
23 | 10,1957 | 13,0905 | 14,8480 22,3369 32,0069 35,1725 38,0756 41,6384 44,1813
24 | 10,8564 | 13,8484 | 15,6587 23,3367 33,1962 36,4150 39,3641 42,9798 45,5585
25 | 11,5240 | 14,6114 | 16,4734 24,3366 34,3816 37,6525 40,6465 44,3141 46,9279
26 | 12,1981 | 15,3792 | 17,2919 25,3365 35,5632 38,8851 41,9232 45,6417 48,2899
27 | 12,8785 | 16,1514 | 18,1139 26,3363 36,7412 40,1133 43,1945 46,9629 49,6449
28 | 13,5647 | 16,9279 | 18,9392 27,3362 37,9159 41,3371 44,4608 48,2782 50,9934
29 | 14,2565 | 17,7084 | 19,7677 28,3361 39,0875 42,5570 45,7223 49,5879 52,3356
30 | 14,9535 | 18,4927 | 20,5992 29,3360 40,2560 43,7730 46,9792 50,8922 53,6720
31 [ 15,6555 [ 19,2806 | 21,4336 30,3359 41,4217 44,9853 48,2319 52,1914 55,0027
40 | 22,1643 | 26,5093 | 29,0505 39,3353 51,8051 55,7585 59,3417 63,6907 66,7660
50 | 29,7067 | 34,7643 | 37,6886 49,3349 63,1671 67,5048 71,4202 76,1539 79,4900
60 | 37,4849 | 43,1880 | 46,4589 59,3347 74,3970 79,0819 83,2977 88,3794 91,9517
120 | 86,9233 | 95,7046 | 100,6236 | 119,3340 | 140,2326 | 146,5674 | 152,2114 | 158,9502 | 163,6482
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Tabela 4: Quantis da distribuicao f para probabilidade p = p( f> ft)

= 0,05, colunas = grau de liberdade do numerador, linhas =

grau de liberdade do denominador,

G.L. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 161,45 | 199,50 | 215,71 | 224,58 | 230,16 | 233,99 | 236,77 | 238,88 | 240,54 | 241,88 | 242,98
2 18,51 19,00 19,16 19,25 19,30 19,33 19,35 19,37 19,38 19,40 19,40
3 10,13 9,55 9,28 9,12 9,01 8,94 8,89 8,85 8,81 8,79 8,76
4 7,71 6,94 6,59 6,39 6,26 6,16 6,09 6,04 6,00 5,96 5,94
5 6,61 5,79 5,41 5,19 5,05 4,95 4,88 4,82 4,77 4,74 4,70
6 5,99 5,14 4,76 4,53 4,39 4,28 4,21 4,15 4,10 4,06 4,03
7 5,59 4,74 4,35 4,12 3,97 3,87 3,79 3,73 3,68 3,64 3,60
8 532 4,46 4,07 3,84 3,69 3,58 3,50 3,44 3,39 3,35 3,31
9 5,12 4,26 3,86 3,63 3,48 3,37 3,29 3,23 3,18 3,14 3,10
10 4,96 4,10 3,71 3,48 3,33 3,22 3,14 3,07 3,02 2,98 2,94
11 4,84 3,98 3,59 3,36 3,20 3,09 3,01 2,95 2,90 2,85 2,82
12 4,75 3,89 3,49 3,26 3,11 3,00 2,91 2,85 2,80 2,75 2,72
13 4,67 3,81 3,41 3,18 3,03 2,92 2,83 2,77 2,71 2,67 2,63
14 4,60 3,74 3,34 3,11 2,96 2,85 2,76 2,70 2,65 2,60 2,57
15 4,54 3,68 3,29 3,06 2,90 2,79 2,71 2,64 2,59 2,54 2,51
16 4,49 3,63 3,24 3,01 2,85 2,74 2,66 2,59 2,54 2,49 2,46
17 4,45 3,59 3,20 2,96 2,81 2,70 2,61 2,55 2,49 2,45 2,41
18 4,41 3,55 3,16 2,93 2,77 2,66 2,58 2,51 2,46 2,41 2,37
19 4,38 3,52 3,13 2,90 2,74 2,63 2,54 2,48 2,42 2,38 2,34
20 4,35 3,49 3,10 2,87 2,71 2,60 2,51 2,45 2,39 2,35 2,31
21 4,32 3,47 3,07 2,84 2,68 2,57 2,49 2,42 2,37 2,32 2,28
22 4,30 3,44 3,05 2,82 2,66 2,55 2,46 2,40 2,34 2,30 2,26
23 4,28 3,42 3,03 2,80 2,64 2,53 2,44 2,37 2,32 2,27 2,24
24 4,26 3,40 3,01 2,78 2,62 2,51 2,42 2,36 2,30 2,25 2,22
25 4,24 3,39 2,99 2,76 2,60 2,49 2,40 2,34 2,28 2,24 2,20
26 4,23 3,37 2,98 2,74 2,59 2,47 2,39 2,32 2,27 2,22 2,18
27 4,21 3,35 2,96 2,73 2,57 2,46 2,37 2,31 2,25 2,20 2,17
28 4,20 3,34 2,95 2,71 2,56 2,45 2,36 2,29 2,24 2,19 2,15
29 4,18 3,33 2,93 2,70 2,55 2,43 2,35 2,28 2,22 2,18 2,14
30 4,17 3,32 2,92 2,69 2,53 2,42 2,33 2,27 2,21 2,16 2,13
40 4,08 3,23 2,84 2,61 2,45 2,34 2,25 2,18 2,12 2,08 2,04
60 4,00 3,15 2,76 2,53 2,37 2,25 2,17 2,10 2,04 1,99 1,95
120 3,92 3,07 2,68 2,45 2,29 2,18 2,09 2,02 1,96 1,91 1,87

1000 3,85 3,00 2,61 2,38 2,22 2,11 2,02 1,95 1,89 1,84 1,80
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12 13 14 16 18 20 30 40 60 120 1000
243,91 | 244,69 | 245,36 | 246,46 | 247,32 | 248,01 | 250,10 | 251,14 | 252,20 | 253,25 | 254,19

19,41 19,42 19,42 19,43 19,44 19,45 19,46 19,47 19,48 19,49 19,49
8,74 8,73 8,71 8,69 8,67 8,66 8,62 8,59 8,57 8,55 8,53
591 5,89 5,87 5,84 5,82 5,80 5,75 5,72 5,69 5,66 5,63
4,68 4,66 4,64 4,60 4,58 4,56 4,50 4,46 4,43 4,40 4,37
4,00 3,98 3,96 3,92 3,90 3,87 3,81 3,77 3,74 3,70 3,67
3,57 3,55 3,53 3,49 3,47 3,44 3,38 3,34 3,30 3,27 3,23
3,28 3,26 3,24 3,20 3,17 3,15 3,08 3,04 3,01 2,97 2,93
3,07 3,05 3,03 2,99 2,96 2,94 2,86 2,83 2,79 2,75 2,71
2,91 2,89 2,86 2,83 2,80 2,77 2,70 2,66 2,62 2,58 2,54
2,79 2,76 2,74 2,70 2,67 2,65 2,57 2,53 2,49 2,45 2,41
2,69 2,66 2,64 2,60 2,57 2,54 2,47 2,43 2,38 2,34 2,30
2,60 2,58 2,55 2,51 2,48 2,46 2,38 2,34 2,30 2,25 2,21
2,53 2,51 2,48 2,44 2,41 2,39 2,31 2,27 2,22 2,18 2,14
2,48 2,45 2,42 2,38 2,35 2,33 2,25 2,20 2,16 2,11 2,07
2,42 2,40 2,37 2,33 2,30 2,28 2,19 2,15 2,11 2,06 2,02
2,38 2,35 2,33 2,29 2,26 2,23 2,15 2,10 2,06 2,01 1,97
2,34 2,31 2,29 2,25 2,22 2,19 2,11 2,06 2,02 1,97 1,92
2,31 2,28 2,26 2,21 2,18 2,16 2,07 2,03 1,98 1,93 1,88
2,28 2,25 2,22 2,18 2,15 2,12 2,04 1,99 1,95 1,90 1,85
2,25 2,22 2,20 2,16 2,12 2,10 2,01 1,96 1,92 1,87 1,82
2,23 2,20 2,17 2,13 2,10 2,07 1,98 1,94 1,89 1,84 1,79
2,20 2,18 2,15 2,11 2,08 2,05 1,96 1,91 1,86 1,81 1,76
2,18 2,15 2,13 2,09 2,05 2,03 1,94 1,89 1,84 1,79 1,74
2,16 2,14 2,11 2,07 2,04 2,01 1,92 1,87 1,82 1,77 1,72
2,15 2,12 2,09 2,05 2,02 1,99 1,90 1,85 1,80 1,75 1,70
2,13 2,10 2,08 2,04 2,00 1,97 1,88 1,84 1,79 1,73 1,68
2,12 2,09 2,06 2,02 1,99 1,96 1,87 1,82 1,77 1,71 1,66
2,10 2,08 2,05 2,01 1,97 1,94 1,85 1,81 1,75 1,70 1,65
2,09 2,06 2,04 1,99 1,96 1,93 1,84 1,79 1,74 1,68 1,63
2,00 1,97 1,95 1,90 1,87 1,84 1,74 1,69 1,64 1,58 1,52
1,92 1,89 1,86 1,82 1,78 1,75 1,65 1,59 1,53 1,47 1,40
1,83 1,80 1,78 1,73 1,69 1,66 1,55 1,50 1,43 1,35 1,27
1,76 1,73 1,70 1,65 1,61 1,58 1,47 1,41 1,33 1,24 1,11







BIBLIOGRAFIA

R Core Team (2018). R: A language and environment for statistical compu-
ting. R Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://
www.R-project.org/

Snow G (2016). TeachingDemos: Demonstrations for Teaching and Learning.
R package version 2.10. https://CRAN.R-project.org/package=TeachingDemos

Sokal RR & Rohlf FJ (1995) Biometry. 3rd ed., W. H. Freeman & Co., New
York. 887 pp

Wei T & Simko V (2017). R package "corrplot”: Visualization of a Correlation
Matrix (Version 0.84). Available from https://github.com/taiyun/corrplot

Wickham H, Hester ] & Chang W (2018). devtools: Tools to Make Develo-
ping R Packages Easier. R package version 1.13.6. https://CRAN.R-project.
org/package=devtools

Zar, JH (2010) Biostatistical Analysis. 5nd edition. Prentice Hall, New Jersey,
944 p.



Titulo Bioestatistica: curso pratico utilizando R e Excel
Autoria  José Roberto Botelho de Souza

Formato E-book
Tipografia Minion Pro






	INTRODUÇÃO
	PARTE I – FUNDAMENTOS
	Capítulo 1 - ESTATÍSTICA DESCRITIVA
	Capítulo 2 - PROBABILIDADE E MODELOSDE DISTRIBUIÇÃO DE PROBABILIDADES
	Capítulo 3 - TESTES DE HIPÓTESES
	Capítulo 4 - TESTES PARA UMA AMOSTRA
	Capítulo 5 - TESTES PARA DUAS AMOSTRAS
	Capítulo 6 - ANÁLISE DE VARIÂNCIA (ANOVA)
	Capítulo 7 - TESTES COM DUAS VARIÁVEIS
	Capítulo 8 - MODELOS DE REGRESSÃO

	PARTE II – ESTATÍSTICA NO EXCEL
	Capítulo 9 - INTRODUÇÃO AO EXCEL
	Capítulo 10 - ESTATÍSTICA DESCRITIVA
	Capítulo 11 - TESTES PARA UMA AMOSTRA
	Capítulo 12 - TESTES PARA DUAS AMOSTRAS
	Capítulo 13 - ANÁLISE DE VARIÂNCIA
	Capítulo 14 - TESTES COM DUAS OU MAIS VARIÁVEIS

	PARTE III – ANÁLISE ESTATÍSTICA NO R
	Capítulo 15 - INTRODUÇÃO AO R
	Capítulo 16 - ESTATÍSTICA DESCRITIVA: PARÂMETROS E GRÁFICOS
	CAPÍTULO 17 - MODELOS DE DISTRIBUIÇÃO DE PROBABILIDADES
	Capítulo 18 - TESTES PARA UMA E DUAS AMOSTRAS
	Capítulo 19 - ANOVA
	Capítulo 20 - CORRELAÇÃO E REGRESSÃO

	RESPOSTAS EXERCÍCIOS
	BIBLIOGRAFIA



