Monitoramento
da biodiversidade:
gestao, analise e
sintese dos dados

Nocoes de estatistica
no ambito do Programa
Monitora lll



Fundagao Escola Nacional de Administragcao Publica

Presidente

Diogo Godinho Ramos Costa

Diretor de Educag¢do Continuada

Paulo Marques

Coordenador-Geral de Educagdo a Distancia

Carlos Eduardo dos Santos

Conteudista/s
Jumara M. Souza (conteudista ICMBio, 2020)

Equipe responsavel:

Ana Paula Medeiros Araujo (producgdo grafica, 2020)

Bruna W. F. Miranda (CGGP/ICMBio, 2020)

Guilherme Telles (implementacdo Articulate, 2020)

Juliana Bermudez (revisdo textual, 2020)

Kamila S. N. Oliveira (pedagoga ICMBio, 2020)

Lavinia Cavalcanti Martini Teixeira dos Santos (coordenadora, 2020)
Michelli Lopes (implementa¢do Moodle, 2020)

Priscila Campos Pereira (coordenadora, 2020)

Rosana L. S. Siqueira (CGGP/ICMBio, 2020)

Sheila Rodrigues de Freitas (coordenacdo web, 2020)

Tathiana C. de Souza (coordenadora ComobOMOB/ICMBio, 2020)

Ugo José B. Bezerra (coordenador substituto ComobOMOB/ICMBio, 2020)

Vanessa Mubarak Albim (diagramacao, 2020)

Curso produzido em Brasilia 2020.

Desenvolvimento do curso realizado no 4mbito do acordo de Cooperagdo Técnica FUB / CDT / Labo-

ratdrio Latitude e Enap.

' Escola Nacional de
Administracdo Publica

Enap, 2020

Enap Escola Nacional de Administragdo Publica
Diretoria de Educacao Continuada
SAIS - Area 2-A - 70610-900 — Brasilia, DF

Enap Fundagdo Escola Nacional de Administragdo Publica




OV Re

N

Sumario

Unidade 1 - NogOes sobre estatistica inferencial: testes estatisticos.. 5

1.1 Contextualizag@o ......covevviiiiiiieeee e 5
1.2 Teste t de STUENt ... 6
1.3 Analise de varidncia (ANOVA) .....ccooiivevviiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeee e 9
(AN F [T T - (o W o - [ =1 0 L= o Lot 1S 13
Unidade 2 - Nogoes sobre modelos lineares......cccceeeeeeecrecencrencennnes 14
D N 00 01 () A (U1 L2 Yot Lo 14
2.2 Regressao liN@ar SIMPIES ......coovvvviiiiiiiieeeee e e e 15
2.3 Pressupostos e diagndsticos da regressao linear ......ccooeeeeeeeeeeeeevvviiicieeeeeennn, 18
2.3 Modelos lineares generalizados (GLMS) ......ccvvveeeieeieeieiieiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee 20
T (=1 0] Lol T 1IN 22

Enap Fundacgdo Escola Nacional de Administragdo Publica

N






NocOes de estatistica no
ambito do Programa
Monitora |l

Unidade 1 - No¢oes sobre estatistica inferencial: testes
estatisticos

Ao final desta unidade, vocé deverd ser capaz de aplicar os testes estatisticos aos dados
coletados pelo Programa Monitora.

1.1 Contextualizagao

Vocé pode estar se perguntando: “por que precisamos aprender a executar as analises estatisticas
se existem varios programas que fazem isso automaticamente?”

Apesar de utilizarmos os programas estatisticos durante as andlises, é muito importante saber
como o processo é feito. Embora os softwares estatisticos fagam todos os calculos, na maioria
dos casos, eles ndo analisam se, por exemplo, o tipo do dado inserido faz sentido no contexto da
andlise.

Vale ressaltar que muitos dos programas estatisticos exigem que tenhamos ao menos uma

nogao basica sobre a analise que pretendemos aplicar. Por isso, vamos conhecer alguns testes
estatisticos utilizados nas analises inferenciais conduzidas no Monitora.
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Deformasimples, asanadlises estatisticas podem ser divididas em paramétricas e ndo paramétricas.

e Anadlises paramétricas

S3o um grupo de andlises para as quais os dados atendem as premissas de
distribuicdo normal ou aproximadamente normal e homogeneidade das varidncias
(homocedasticidade). Como exemplo, podemos citar o teste t e a analise de variancia.

e Analises ndo paramétricas
Quando os dados ndo atendem as premissas supracitadas, sdo utilizadas as analises nao
paramétricas, para as quais ndo é necessario conhecer a distribuicdo dos dados. Como
exemplo, podemos citar o teste de Kruskal-Wallis.
Vamos focar nos cendrios mais comuns dentro do nosso monitoramento. Comegaremos

apresentando as analises de teste t e Anova, detalhando o raciocinio e as equagdes envolvidas.
Por fim, falaremos brevemente sobre as andlises ndo paramétricas.

1.2 Teste t de Student

O teste t é aplicado quando pretendemos analisar as diferencas entre dois grupos de dados.

— DESTAQUE ™~

Basicamente, ele consiste em um teste de comparacdo de médias entre
amostras e pode ser calculado de formas diferentes para dados dependentes

(pareados) e independentes (ndo pareados), bem como varidncias iguais
(homogéneas) e diferentes.

Aqui, iremos conhecer o teste t para dados independentes e variancias similares. Ele é calculado
por meio da seguinte equacao:

_ 2
teale=(X ,— X)) /N (S,2(1/n,+ 1/n,))
Onde:
o XA e X, sdoas médias dos dois conjuntos de dados (A e B).
* n,en,sdoos numeros de elementos de A e B.

o SO2 é a variancia comum as duas amostras, dada por:

2_ 2 2 2 2 A
S, =((n,~ 1S+ (n,—1)S,°)/(n,+n,—2),sendo S ,“ e §,” as varidncias das amostras.

Acompanhe o exemplo a seguir:
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Ano 1 Ano 2
10 18
Apds a conclusdo do segundo ano de coleta de dados do protocolo 12 13
de caranguejo-ucd, subprograma Marinho Costeiro, no Parna XYZ, a 11 11
equipe gestora tem interesse em saber se as mudancas observadas 10 11
nos valores do diametro das galerias (DG) de um ano para o outro 15 14
sdo significativas. Os dados coletados estao tabelados a seguir: 14 17
Valores do didmetro da galeria de caranguejo- 16 12
ucd coletados nos anos 1 e 2 no Parna XYZ. 18 10
10

Hipoteses:

HO — Nao ha diferenca entre os valores coletados de DG nas duas campanhas.
H1 - Ha diferenga entre os valores coletados de DG nas duas campanhas.

Para os célculos, a letra A sera referente aos parametros do Ano 1 e a letra B aos parametros do
Ano 2. Apds calcular a média e a variancia dos dados amostrados, sintetizados na tabela a seguir,
vamos calcular o valor de t.

Ano 1 (A) Ano 2 (B)
Média (X) 13,25 12,88
N2 de galerias (n) 8 9
Variancia (S?) 8,78 8,61

Média, variancia e nimero de galerias amostradas em dois anos no Parna XYZ.

Primeiro, vamos calcular a varidncia comum:
S,2=((n,~1)S * +(n,—1)S*/(n,+n,—2)=((8—1)*8,78+(9—1)%12,88) /(8+9-2)=8,69
Substituindo 502 na equacdo do teste t, temos:
tcale=(X ,— XB)/(\/(SOZ(l/nA+ 1/n,))= (13,25— 12,88)//(8,69*(1/8+ 1/9)) =0,25
Apds calcularmos o valor de t, é hora de tomarmos a decisdo de rejeitar ou ndo a hipétese nula.
Para isso, precisamos observar se o resultado da analise estd ou ndo na regido critica da curva de

distribuicdo. Isso é feito por meio da comparacdo do valor de t critico (um valor tabelado) com o
valor de t calculado.
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— DESTAQUE™~

Assim, se o t calculado for maior que o t critico, rejeitamos HO. Caso contrario,
t calculado < t critico, aceitamos HO. programas de monitoramento, como o
Monitora, contam uma historia.

Para encontrar o valor de t tabelado, precisamos do nivel de significancia (que adotaremos aqui
como 0,05) e do grau de liberdade (GL), dado por n ,+n,-2, que € igual a 15.

Na tabela com os valores de t critico, disponivel no arquivo Valores criticos de t e F na biblioteca
do curso, vocé vai encontrar que o valor de t tabelado para a de 0,05 e GL de 15 é igual a 2,13.
Como nosso t calculado é menor que o t critico, aceitamos HO.

—” DESTAQUE*~

Com isso, podemos concluir que a diferencga entre as médias de diametro das
galerias coletadas nos anos 1 e 2 nao é significativa.

SAIBA MAIS

A distribui¢do t é tabelada em fun¢dao do tamanho da amostra (n) ou em fungao
dos graus de liberdade da distribui¢do (n-1). Cada linha da tabela refere-se a
uma distribuicdo particular e cada coluna refere-se a um determinado nivel de
significancia. Conforme a tabela, o nivel de significincia podera ser unilateral
(uma cauda) ou bilateral (duas caudas). Dizemos que um teste é de uma cauda
quando esperamos que os valores para a hipdtese alternativa se concentrem
em um dos lados do grafico de distribuicdao, conforme demonstrado na figura
aseguir. Por exemplo, quando estabelecemos, por meio da hipdtese alternativa,
que é esperada uma redug¢dao ou um aumento no indicador monitorado.

Ja no teste de duas caudas, nossa hipdtese alternativa é de que ha diferenga
entre os valores que estamos analisando, mas nao definimos se essa diferenga
é um aumento ou uma redug¢do no valor do indicador, conforme demonstrado
na figura a seguir.

Perceba que a definicdo das caudas é feita no momento de construg¢dao das
hipéteses e baseia-se no conhecimento sobre o conjunto de dados e na
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pergunta que pretendemos responder. Em caso de duvida, considere sua
analise como sendo de duas caudas.

b)

Nas publicacdes, encontraremos o valor de P. Ele ja é calculado pelos programas estatisticos e
ndo é necessario consultar uma tabela para tomar a decisao.

No caso do nosso exemplo, o valor-P é 0,80. Comparando esse valor com a, temos P > 0,05, assim
tomamos a decisdo de aceitar a hipdtese nula.

Por ser robusto, os resultados do teste t ainda sdo confidveis, mesmo que os dados se distanciem
de uma distribuicdo normal, porém as amostras precisam ter tamanhos iguais e o teste ser
bilateral.

O exemplo que acabamos de resolver mostra uma das varias possibilidades de abordagem do
teste t.

1.3 Analise de variancia (Anova)

Conforme abordado, o teste t foi desenhado para compararmos as médias de duas amostras.
No entanto, podem existir situacdes em que queremos comparar mais de duas, por exemplo, as
médias de trés ou quatro estagdes amostrais.

Nessas situacdes, ndao é aconselhavel usarmos o teste t, pois é muito trabalhoso comparar as

médias par a par, além de aumentar as chances de cometermos o erro tipo I: concluir que ha
diferenca quando ela ndo existe.

— DESTAQUE

A solucdo para isso é a analise de variancia, também conhecida como Anova,
que, em apenas um teste, compara diversas médias e indica se ha diferenca
entre elas.

Vale ressaltar que a Anova indica que ha diferenca, mas nado qual das médias é diferente.
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A Anova é uma andlise que envolve varidveis quantitativas dependentes e categdricas
independentes. Ela é dita de um fator (one way) quando testa uma variavel quantitativa contra
uma Unica variavel categérica e de dois fatores (two-way) quando envolve mais de uma variavel
categorica. Vamos conhecer a Anova one way.

— DESTAQUE

Basicamente, na Anova, divide-se a fonte de varidancia em dois componentes:

I. Variancia entre grupos: resultado do tratamento ou do que estamos
analisando.

Il. Variancia dentro do grupo: representa a variancia aleatéria, do erro ou
residual.

Depois de calculadas as varidncias, é calculada a razdo F de variancias (ou teste F) por meio da
seguinte féormula:

F=Variancia entre grupos/Variancia dentro do grupo

Com o resultado do teste F, podemos calcular o valor de P e comparar o valor do F calculado com
o tabelado, decidindo sobre a hipdtese nula.

Diversos calculos sdo utilizados para saber os valores das variancias. Primeiro, é calculada a
soma dos quadrados (SQ) para estimar o quanto cada conjunto de dados difere em relacdo a sua
média. Entdo, calcula-se o quadrado médio (QM), que é a variancia do conjunto de dados. Os
guadrados médios da variancia entre e dentro dos grupos serdo utilizados no teste F. Acompanhe
o exemplo a seguir:

Ap6s a finalizacdo das coletas do alvo plantas, componente Florestal, nas trés estacdes amostrais
(EA1, EA2 e EA3) da Resex K, a equipe gestora comecou a indagar se havia algum efeito das EAs
sobre os dados coletados, principalmente para os dados de altura das plantas. Desse modo,
podemos pensar nas seguintes hipoteses:

HO — N3o ha diferenca entre as alturas das plantas para as diferentes EAs.
H1 - Ha diferenca entre as alturas das plantas nas diferentes EAs.

Vamos adotar 0,05 como nosso nivel de significancia (o = 0,05). Nesse exemplo, nossa variavel

categédrica independente é a estacdo amostral com trés niveis e a variavel resposta é a altura das
plantas.
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A seguinte tabela resume o nosso conjunto de dados:

EA1 EA2 EA3 Total
8,2 14 2,8
11 8,2 3
22 6,3 12,5
14 2,2 6,5
8,2 6,8 9,3
6,3 3,4 7,8
5,2 5,2 15,3
4,3 15,8 14,3
6,8 4,2 8,9
12 4,6 14
13,5 3,2 5
14,8 16,8 6,3
11,8 6,8 5,2
8,2 2,5 17,9
4,5 2,8 14,2
N¢ de individuos
(n) 15 15 15 45
X 150,8 102,8 143 396,6
X2 1838,96 1033,86 1690,24 4563,06
Média (X) 10,05 6,85 9,53
Desvio padrao 4,8 4 .85 4.83

Altura das plantas amostradas em trés estacdes amostrais da Resex K.

A partir desses dados, vamos calcular a Anova.
Constante de correcdo (C)
C=(2x)*/Zn, = (Zx)*/En, = (396,6)"/45=3495,37
Soma dos quadrados (SQ)
SQtotal= Xx*—(C=4563,06—3495,37=1067,69
SQentre= 2((£x)/n)—C= (150,8°+102,8°+ 143%)/15—3495,37=88,46

SQdentro= 5Q =1067,69—88,46=979,22

total_SQentre

Enap Fundacgdo Escola Nacional de Administragdo Publica
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Grau de liberdade (GL)

GLtotal=(In)—1= 45—1=44

GLentre=n® de tratamentos—1=3—1=2

GLdentro=(2n)—n®de tratamentos= 45—3=42

Quadrado médio (QM)

QMentre:SQentre/GLentre: 88'46/2 =44,23

QM

dentro:SQdentro

Teste F

/GL

dentro

=979,22/42=23,31

F_=QM__/QM,  =4423/23,31=189

calc™

Esses resultados comumente sdo apresentados em uma tabela como esta:

Grausde | E Somados
Fonte de variacdo | liberdade | quadrados Q,ljfdradl\?l Razdo F | Valor de P
(GL) (s | medo@W
Entre grupos 2 88,46 44,23 1,89 0,16
Dentro do grupo 42 979,22 23,31
(residuos)
Total 44 1067,69

Tabela resumo da Anova one way para os dados da altura de plantas amostradas na Resex K.

Apds calculamos o valor da estatistica do teste, nesse caso, o valor de F, é hora de tomarmos uma
decisdo sobre a hipdtese nula. Para isso, precisamos observar se o resultado da analise esta ou

ndo na regido critica da curva de distribuigdo.

DESTAQUE™

Isso é feito por meio da comparagdo do valor de F tabelado com o valor de
F calculado, de modo que: se F calculado > F tabelado, rejeitamos HO; caso
contrario (F calculado < F tabelado), aceitamos HO.

Na tabela de distribuicdo F, disponivel no arquivo Valores criticos de t e F na biblioteca do
curso, o valor tabelado esta relacionado ao grau de liberdade do numerador (GL entre = 2) e do
denominador (GL dentro = 42) da razdo F. Assim, considerando os graus de liberdade e a, temos

gue o F tabelado para o nosso exemplo é 4,03.
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— DESTAQUE -

Como nosso valor de F calculado (1,89) é menor que o tabelado (4,03), nés
nao rejeitamos a hipdtese nula. Ou seja, as alturas das plantas nao sao
significativamente diferentes entre as esta¢6es amostrais.

Mas e se o resultado indicasse uma diferenca, como saberiamos qual das esta¢des tem a média
diferente? Quando houver uma diferenca significativa entre as médias, é necessario conduzir
um teste a posteriori. Existe uma variedade desses testes, sendo os mais comuns os de Tukey,
Duncan e Scheffé.

Agora que conhecemos as principais abordagens paramétricas usadas pelo Monitora, é hora de
conversarmos sobre as andlises ndo paramétricas.

1.4 Analises nao parameétricas

As analises ndo paramétricas sdao abordagens estatisticas que ndo seguem o pressuposto de que
os dados necessitam apresentar distribuicdo normal ou aproximadamente normal, nem o de
homocedasticidade dos dados. Por isso, os testes ndo paramétricos também s3do conhecidos
como testes de distribuicdo livre, pois ndo dependem do conhecimento da distribuicdo dos
dados.

Quase todas as andlises paramétricas tém seu correspondente ndo paramétrico, como o teste t
(paramétrico) tem no teste U de Wilcoxon-Mann-Whitney seu correspondente ndao paramétrico.
Para a Anova, o correspondente ndao paramétrico é o teste de Kruskal-Wallis.

— DESTAQUE ™~

Assim, quando nao se conhece a distribuicdo dos dados ou quando eles nao
atendem aos pressupostos dos testes classicos, recomenda-se o uso dos testes
nao paramétricos. Além disso, eles também sao utilizados quando lidamos
com variaveis nominais, ou seja, categdricas.

Tenha atencdo, pois utilizar testes ndo paramétricos quando os dados atendem aos pressupostos
de normalidade e homocedasticidade diminui a eficiéncia da analise.

Além disso, sempre que possivel, recomendamos a escolha de uma abordagem paramétrica,
pois apresenta um poder de teste maior.
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IMPORTANTE

Entdo, antes de aplicar uma abordagem nao paramétrica, tente transformar
os dados para normalizar a distribuicdo e diminuir as variancias, ou seja,
tente transforma-los para que tenham uma distribuicdo normal, atingindo os
requisitos necessarios de um teste paramétrico.

As principais transformacdes aplicadas a conjuntos de dados sao:

e Logaritmica
A transformacdo logaritmica € usada para corrigir distribuicdes assimétricas e remover
a dependéncia entre média e varidncia, além de homogeneizar variancias entre grupos.

e Raiz quadrada
A transformacdo de raiz quadrada é usada principalmente para dados de contagem,
como os coletados no protocolo de peixes que integra o componente Igarapé. Ela
também tem o objetivo de normalizar os dados e diminuir a variancia.

e Arco-seno da raiz quadrada ou angular
A transformacdo arco-seno da raiz quadrada ou angular é muito aplicada para dados
de porcentagem, como no caso do indicador de proporcdes relativas de borboletas
frugivoras.

Embora sejam as principais, outras transformagdes podem ser aplicadas a seu conjunto de dados.

— DESTAQUE®

O maisimportante é que, independente da transformacao utilizada, precisamos
ter atengdo para que os dados, depois de transformados, ndo percam seu
significado biolégico. Isso vale para a hora de producao dos graficos, quando
devemos utilizar os dados nao transformados.

Unidade 2 - No¢Oes sobre modelos lineares

Ao final desta unidade, vocé devera ser capaz de explicar a aplicacdo de modelos lineares no
ambito do Programa Monitora.

2.1 Contextualizacao

Os modelos tentam prever o comportamento de uma ou mais varidveis em funcao de outra.
Os modelos lineares abarcam uma série de analises em que as varidveis possuem uma relagdo
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linear e que a variavel resposta é continua. Isso inclui teste t, Anova, andlise de covariancia e
regressoes.

Vamos conhecer um pouco sobre a regressao linear simples e os modelos lineares generalizados.
Mas antes, relembre esses dois conceitos importantes:

e Variavel dependente ou resposta
E referente aquilo que monitoramos, ou seja, é a varidvel sobre a qual buscamos entender
o comportamento. Geralmente, é associada a letra Y, pois, numa representacao grafica,
ela deve ser plotada sempre no eixo vertical, conhecido como eixo y.

e \Variavel independente, explanatodria ou preditora
E referente aquilo que provoca a variagdo sobre a variavel Y, ou seja, é sobre essa variavel
gue modelamos a resposta da varidvel dependente. Geralmente, é associada a letra X,
pois, em uma representacao grafica, ela deve ser plotada sempre no eixo horizontal,
conhecido como eixo x.

20

I 3 ®
3 ° .
)
a_ [ ]
215- .. [ ]
g [ ]
Y o * °
% [ ]
g 10 °
g
S e *
-
g 5
B * .
g e
= ..
0 T T T T T T T T 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Variavel independente ou preditora

2.2 Regressao linear simples

Utilizamos a regressdo para analisar a existéncia de relacGes, geralmente de causa e efeito, entre
conjuntos de varidveis quantitativas, ou seja, buscamos entender se o valor de uma variavel
causa ou afeta o valor da outra.

DESTAQUE®

Por exemplo, por meio de uma regressao, podemos avaliar se o tamanho do
corpo do caranguejo afeta o didametro da sua galeria.
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Na regressdo linear simples, é produzida uma equacdo da reta (um modelo) que descreve a
relacdo linear entre uma variavel preditora (independente) e uma variavel resposta (dependente).
Essa equacado é dada por:

Y=,80+,81X
Onde:
e Y é avaridvel resposta.

e X avaridvel preditora.
o ﬁo representa o intercepto ou coeficiente linear.

. ﬁl corresponde ao coeficiente angular (ou inclinacdo da reta).

Os coeficientes sdo calculados pelo método dos minimos quadrados, porém nao entraremos
nos detalhes desses cdlculos. Na maior parte dos programas estatisticos, e até mesmo no Excel,
é possivel realizar uma anadlise de regressdo. O nosso foco sera na interpretacao dos resultados.

Acompanhe o exemplo a seguir:

Imagine que estamos estudando
o mangue da UC M e buscamos
analisar a relagdo entre o
tamanho do corpo do caranguejo
(varidvel independente) e o
didametro da sua galeria (variavel
dependente). Com os dados
coletados para essas variaveis,
realizamos uma analise de 5 1
regressao simples e construimos

o seguinte grafico: 0 ‘ . ‘ . . : ‘ k » X
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

25

N
o
!

Jany
w
!

y=2.5774x-0.2857

Didmetro da galeria
=
o

Tamanho do caranguejo

Tamanho do caranguejo em relacdo ao diametro da galeria na UC M.

A equacdo da reta, resultado da andlise de regressdao com os dados coletados, é Y = 2,5774X —
0,2857. Nesse exemplo, o intercepto (BO) é -0,2857, que corresponde ao ponto no qual a reta

toca o eixo y quando X = 0. A inclinacdo da reta (B1) é 2,5774 e indica o nimero de unidades que
vamos aumentar ou diminuir em nossa varidvel Y para cada unidade de X.
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IMPORTANTE

Ou seja, para cada aumento no tamanho do caranguejo, o didmetro da galeria
aumenta 2,57 vezes.

Além disso, o coeficiente angular (ﬂl) também descreve a dire¢do da relacdo entre as variaveis.

Quando ﬁl >0, como é 0 N0sso caso, um aumento ou uma diminuicdo em uma variavel provocara
na outra varidvel uma mudanga no mesmo sentido.

Ja se Bl < 0, existe uma relacdo negativa entre as variaveis, ou seja, 0 aumento em uma variavel
provocara uma diminui¢cdo na outra e vice-versa.

Se o valor da inclinagdo for zero, a reta sera uma linha horizontal e podemos afirmar que ndo ha
relagdo entre as variaveis.

Quando tratamos com dados biolégicos, raramente a reta da regressao estara perfeitamente
sobre todos os dados. Isso porque a reta representa uma média dos valores esperados de Y para
cada valor de X. Como ja sabemos, pode existir uma variabilidade nos dados que ndo é captada
pela média.

—DESTAQUE

Essa variabilidade associada a cada um dos valores médios de Y estimados é o
que chamamos de erro ou residuo (g).

Geralmente, a capacidade explicativa do modelo é interpretada pelo coeficiente de determinacgao

— DESTAQUE -

O R? representa a porcentagem de varia¢do que foi explicada pelo modelo e
varia de 0 a 1. Quanto maior o R%, maior o poder de explicagdo do modelo;
quanto menor o R%, menor sera a relagdo entre as variaveis estudadas.

No nosso exemplo, o R? foi 0,96, ou seja, a regressdo explica 96% da variacdo do didmetro da
galeria.

O R? é t3o importante na interpretacdo de um modelo quanto a inclina¢do da reta e o valor de P.
Este Ultimo é encontrado pelo teste de hipdteses que pode ser calculado por um teste t ou um

teste F. Em ambos os casos, a hipotese nula é que a inclinacdo da reta ([31) populacional é igual a
zero, indicando que ndo ha relacdo entre as variaveis.
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Lembre-se que estamos tratando da estatistica inferencial. Os valores da reta foram estimados
a partir de dados de uma amostra da populagdo. Por isso, usamos um teste de hipdtese para
determinar se as relacdes que encontramos sdo devido ao acaso ou realmente ocorrem na
populagao.

No nosso exemplo, o valor de P foi 0,14 x 10™. Assim, rejeitamos a hipdtese nula, pois,
considerando um nivel de significdncia de 0,05, temos que P < 0,05, ou seja, existe relagao
significativa entre as variaveis. Podemos, entdo, concluir que o diametro da galeria depende do
tamanho do caranguejo.

Qualquer programa estatistico que vocé utilizar fornecera os mesmos outputs para a analise

de regressdo, que sdo: a inclinacdo da reta (slope), o intercepto, o erro associado a ambos os
coeficientes, o R? e o valor de P.

2.3 Pressupostos e diagnodsticos da regressao linear

Agora que ja entendemos os pardmetros envolvidos na regressdo linear simples, é hora de
conversarmos sobre algumas boas praticas que ajudam na analise do modelo.

DESTAQUE®

Todo modelo tem pressupostos que nao devem ser ignorados. Se nao os
considerarmos, os resultados do modelo podem nao ser validos.

A

4

No caso dos modelos lineares, além dos dados terem uma distribuicdo normal, existe a exigéncia
da homocedasticidade da variancia e normalidade dos residuos (média = 0).

Osresiduos sdo a diferenca entre os valores observados e os preditos em um modelo. Acompanhe
esse conceito no seguinte grafico:

Grafico dos valores observados (pontos pretos) e valores preditos (linha vermelha).
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A linha vermelha representa os valores preditos e os pontos pretos sdo os valores observados. A
distancia entre eles (linha azul) representa o residuo.

Os modelos lineares, tais como correlagdes, regressdes e Anovas, assumem o pressuposto de
normalidade dos residuos e homocedasticidade da variancia. Portanto, os residuos devem ter
uma distribuicdo normal, assim como a prépria varidvel resposta. Isso significa que as distancias
entre observacdo e predicdo devem agrupar-se em torno de uma tendéncia central.

— DESTAQUE -

A homocedasticidade da variancia significa que os residuos do modelo devem
ter variancia constante ou igual em relagdo a varidvel preditora, que pode
ser continua ou categdrica. No caso da varidvel categodrica, assume-se que a
variavel resposta deve ter variancia constante entre os grupos da preditora.

Se plotarmos os residuos em relacdo ao valor esperado de Y em um grafico, espera-se que ele
tenha a seguinte aparéncia, caso o modelo linear se ajuste aos dados:

O
o o O
O O
. o o uo
O
O OOX
o ©O o
O

Grafico dos residuos com distribuicdo homoceddastica.

Observe que os pontos estdao bem distribuidos de ambos os lados do eixo x, ndo formando um
padrdo aparente, o que indica a homocedasticidade dos residuos. A averiguagao dos residuos é
feita basicamente por meio de uma inspegdo visual, e os programas estatisticos fornecem esses
graficos para avaliagdo.

Os testes que possuem os pressupostos de normalidade dos residuos e homocedasticidade

da varidncia sdo bastante robustos. Assim, mesmo que uma variavel ndo passe no teste de
normalidade, o modelo gerado ainda é valido.
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2.3 Modelos lineares generalizados (GLMs)

Conforme estudado, para construirmos modelos lineares, é necessario que os dados tenham
os seguintes requisitos: distribuicdo normal, independéncia dos dados (quando os dados
coletados em uma unidade amostral ndo interferem nos dados coletados da outra unidade) e
homocedasticidade da variancia. No entanto, muitas vezes, os dados coletados ndao apresentam
todos esses requisitos. Assim, quando os erros ndo tém distribuicdo normal e/ou a variancia ndo
é constante, aplicamos os modelos lineares generalizados (em inglés General Linear Model -
GLM). Vamos conhecé-los brevemente.

Propostos em 1972, os GLMs sao uma expansao do espectro de atua¢ao dos modelos lineares
cldssicos. Eles buscam unificar os modelos estatisticos lineares, de modo que regressdes, Anova,
covariancia e outros sdo considerados casos particulares de GLMs.

Com a utilizagdo dos GLMs, evita-se a realizacdo de transformacgdes nos dados para atender aos
pressupostos cldssicos paramétricos ou a aplicacdo de analises ndo paramétricas.

Os modelos lineares generalizados consistem na utilizacdo de uma fungao, conhecida como
funcao de ligacao, para linearizar a relagdo entre as varidveis preditora e resposta. Para cada tipo
de varidvel resposta, espera-se uma determinada distribuicdo dos erros e, para cada distribuicao,
existe uma funcao de ligacdo padrao sugerida, também conhecida como func¢do candnica.

Distribuicao dos erros Fungdo de ligagao
Normal Identidade/Log
Poisson Log
Gama Inversa
Binomial Logit

Distribuicdes dos erros e fungdes de ligacao padrao.

Com base na natureza da varidvel resposta, é possivel encontrar a funcdo de ligacdo. Vamos
conhecer algumas dessas distribuigdes:

e Distribuicdes gama e exponencial
Nessas distribuicdes, os dados ficam agrupados em torno de zero ou de valores muito
pequenos. Isso é comum quando estamos lidando com dados de distribuicdo espacial
de grandes predadores, como a onga pintada, uma vez que esses grupos ocorrem em
baixas densidades e precisam de uma ampla area de caca e, normalmente, percorrem
grandes distancias.

e Distribuicao de Poisson
E uma distribuicdo para dados de contagem. Essa distribuicdo refere-se ao nimero de
vezes que determinado evento ocorre por unidade de tempo, medida ou contagem.
Exemplos: nimero de frutas por planta, nimero de ovos por fémea de peixe, nimero de
larvas por ponto de amostragem, nimero de ocorréncia das espécies em determinada
unidade de area.
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Conforme Turkman e Silva (2000), a modelagem dos dados por um GLM tem trés etapas: a

Distribuicao binomial ou logistica

E uma distribuicdo discreta que admite dois resultados, como 0 ou 1, sim ou n3o,
verdadeiro ou falso, presenca ou auséncia. Um bom exemplo dessa aplicacdo é quando
gueremos modelar os dados de presenca e auséncia de uma espécie ao longo do
gradiente de uma varidvel ambiental.

formulacdo do modelo, os ajustes e a selecdo e validacao.

Etapas da modelagem de dados GLM
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Formulagao do modelo
Na etapa de formulacdo do modelo, sdo escolhidas as varidveis resposta e preditoras e
identifica-se a distribuicdo dos erros e a funcao de ligacao.

Ajustes

Na segunda etapa, estimam-se os coeficientes e os parametros que irdo indicar a
adequabilidade e a capacidade explicativa do modelo. Os programas estatisticos entram
nesta etapa. Apds a adi¢do das varidveis e da funcao de ligacao, a analise é realizada e
produz como resultado uma tabela semelhante a da Anova e da regressao. Essa tabela
tem as estimativas da inclinacdo da reta (slope) e dos demais coeficientes do modelo,
bem como o valor do teste para avaliar a significancia da estimativa dos coeficientes, o
valor de P associado a esses testes e os parametros que indicam o quanto da variacao
é explicada pelo modelo.

Selegao e validagao

Por fim, com todos os dados em maos, é realizada a selecdo e a validacdo do modelo
gue melhor explica os dados, comparando os modelos entre si e levando em conta os
critérios de selecao escolhidos.




K‘\@

Referéncias

Unidade 1

CALLEGARI-JACQUES, S. M. Bioestatistica: principios e aplicacdes. Porto Alegre: Artmed, 2003.
VAN EMDEN, H. Statistics for terrified biologists. Washington: Blackwell Publishing, 2008.

Unidade 2

GOTELLI, N. J.; ELLISON, A. M. A Primer of Ecological Statistics. Cary, NC: Sinauer Associates,
2011.

TURKMAN, M. A. A;; SILVA, G. L. Modelos lineares generalizados: da teoria a pratica. Lisboa: SPE,
2000.

Enap Fundagdo Escola Nacional de Administragdo Publica %




