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OBJETIVO D O CURSO

Esta apostila foi elaborada para servir como material de gaoa um curso ministrado
no PPG Biolgia Animal da UNESP de S.J. Rio Prdlossa proposta com o curso e com esta
apostila é de tracar o melhor caminho (pelo mesrasnosso ponto de vista) entre questbes
ecoldgicas e os métodos estatisticos mais robyses testdas. Guiar seus passos nesse
caminho fem semprdinear) necessita que vocé utilize um requisito basicde utilizar seu
esfor¢co para caminhar. O nosso esfor¢co, em contrapartida, sera o de segurar suas maos, manté
lo de pé e indicar as mellex dire¢cbes para que adquira certa independéncia em analises
ecoldgicas.Todo o material utilizado durante este curso, incluindo scripts e pdf das aulas esta
disponivel em: https://sites.google.com/site/diogoprovetepage/teachimy. dos nossos
objetivos émostrar que o conhecimento de teorias ecoldgicas e a utilizagdo de questdes
apropriadas sao o primeiro passo ha caminha rumo a compreensdo da ldgica estatistica. Nao
deixe que a estatistica se torne a “pedra no seu caminho”. Em nossa opinido, programas com
ambiente de programacdavorecem o entendimento da légica estatisticaa vez que cada
passo (lembrse de que vocé estd caminhado em uma estrada desconhecida) precisa ser
coordenado, ou seja, as linhas de comando (detalhes abaixo) precisam ser chdasr@ana

gue vocé teste suas hipoéteses.

A primeira parte desta apostila pretende utilizar uma estratégia que facilita a escolha do
teste estatistico apropriado, por meio da sele¢do de questdes/hipoteses claras e da ligacao dessas
hipéteses com a teoria 0 métodoPosteriormentél escolha de suas questbes é necessério
transferir 0 contexto ecoldégico para um contexto meramente estatistico (hipotese
nula/alternativa)A partir da definicdo de sua hip6tese nula partiremos para a aplicacdo de cada
teste estistico (de modelos lineares generalizadosnalises multivariadag)tilizando cono
plataforma o programa R. Antes de detalhar cada andlise estatistica, apresentaremos 0s
comandos bésicos para a utilizacddRde os tipos de distribuicao estatistica géie sssenciais
para o desenvolvimento do curdBara isso, organizamos um esquema que chamamos de

“estrutura légica” que facilita a compreensdo dos passos necessdaidegiar suas hipoteses
(Fig. 1).

E sempre bom ter em mente que “é muito importanterseindesequer chegar para

poder escolher o que fazer”.



O QUE VOCE NAO ENCONTRARA NESTA APOSTILA

Aprofundamento teédrico, detalhes matematicesexplicacdo dos algoritmoséao
informacdes quénfelizmente ndo serdo abordadheste curso. O foado curso é a exjdacdo
de como cada teste funciofteoria e procedimentos mateméticos bésieosya aplicacdo em
testes ecolégicos usando o programa R. Para tanto, o livro dos irmé&os Pierre e Louis Legendre
(Legendre & Legendre 1998) é uma leitura que permite o aprafuecto de cada uma das
analises propostas aqui. Além disso, sdo de fundamental importancia para o amadurecimento
em analises ecoldgicas as seguintes leituras: Manly (1991), Pinheiro & Bates (2000), Scheiner
& Gurevitch (2001)Quinn & Keough (2002),Venabes & Ripley (2002) Magurran (2004

Gotelli & Ellison (2004)
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Figura 1. Estrutura l6gica para integrar teorias/questdes ecoldgicas com analises estatisticas (e
vice-versa). Lembrese de que omitimos etapas importantes desta estrutura légica, como o
delineamento experimental, a coletarganizgdodos dadosque estdo além do objetivo desta

apostila.



INTRODUCAO —INTEGRANDO QUESTOES ECOLOGICA SE ANALISES ESTATISTICAS

Para a grande maioria dos estudantes [e professores] de biologia a palavra “estatistica”
traz certa vertigem e aversao. Haral, alunos e professores consideram este passo um dos
mais (se ndo anais) problematicos da pesquisa cientifica. Para ecologia e, especialmente,
ecologia de comunidades, métodos analiticos complexos e que consomem muito tempo para
serem realizados torma a estatistica uma tarefa ainda mais distante de ser alcafeada
compreendida)Infelizmente, a maioria opta por ndo cumprir esta tarefa. Em nossa opiniao,
muito dessa aversdo a estatistica se dewdésciplinasintrodutériasdo curso dggraduacéo em
Ciéncias Bioldgicas (a maioria, é claro) estarem baseados em um contexto puramente estatistico
e com exemplos nélmioldgicos,sem um programa que integre a ferramenta analitica a um
“problema de pesquisaDe fato, entender exemplos estatisticos com umaddguramente
estatistica ndo parece uma tarefa trivial para alunos que buscam entender, por exanaplo,
processos populacionais, de comunidades e ecossistédatesninam a distribuicdo das
espécies. Uma alternativa que pode facilitar a compreensd@nddises estatisticas para
bidlogos (e para todos os cientistas!) é a utilizacdo da l6gica do método cientifico tomando
como fator de decisdo os resultados estatistitodinal do curspou da leitura desta apostila
gostariamogle que vocérefletisse unpouco sobre as seguintes questbes: (1) qual a principal
teoria domeu trabalho? (2) Qual a principal perguntandeu trabalho? (3) Qual é a unidade
amostral, a variavel dependente e independentmelo trabalho?A seguir apresentamos a
seqléncia légicawe sugerimos que seja aplicada a todo e qualquer teste que utilize estatistica
frequentistainterpretacdo objetiva da probabilidade baseaderitério defalseamentade Karl
R. Poppe). Esta interpretacdo é, por sua vez, diferente da interpretacao iveubiiet
probabilidade utilizada no arcabouco da estatistica BayesidaaMaxima Verossimilhanck
importante ressaltaaindaque a probabilidade (o fator de decisdo dos frequentis&s o tao
sonhado p < 0,05") representa uma classe de eventos (@hdes) comparados com uma série
de repeticBese portantoo grau de incerteza relacionada a eveniaslo este arcabouco dos
testes de hipoteses estatisticas foi desenvolvido por Jerzy Neyman e Egon S. Pearson (Neyman
& Pearson, 1933) adotando a viséo pe|na de que uma observacéo ndo fornece confirmagéao
para uma teoria, devido ao problema da indugdo (para uma discussdo mais detalhada veja os
cap. 2 e 3 de Godfregmith, 2003). Ao contrario, um teste deveria procurar refutar uma teoria,
somente desta fma haveria ganhado conhecimento. Entdo, segundo o arcabouc¢o de Neyman
Pearson, o teste estatistico procura rejeitar a hipétese nula, e ndo a confirmacdo da hipotese
alternativa. Numa regressao, por exemplo, se o teste verificar que o coefidgesigmficativo,
isto quer dizer que a inclinacé@o da reta é diferente de zero, no entanto a interpretagdo biolégica
de uma relacédo linear entre as duas varidveis deve ser feita a luz das predi¢cfes da teoria que se

pretende testaPor outro lado, os testes de metmb lineares generalizados em mistos utiliza a
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l6gica da estatistica Bayesiapada Maxima Verossimilhanca. Estes arcaboucos utilizam a
interpretacdoo subjetiva da probabilidade. Como uma analogia, o arcabouco frequentista
presume que a “verdade” ou todaniverso amostral estd numa nuvem, distante e inalcancavel,

e gue somente temos acesso a pequenas amostras de dados, que nesta metafora, seriam um
monte, com o qual chegariamos o mais préximo possivel da nuvem. Seguindo esta metafora, a
estatistica Bayésna e Maxima Verossimilhanca assumem que j que a “nuvem” é algo
inatingivel ndo devemos considdaana andlise e que a melhor estimativa que temos sao 0s
dados reais que coletamos. Portanto, neste contexto, devemos considerar nossos dados como o

universoamostal total.

Ao definir a questdo de pesquisa € essencial conhecer como a teoria pode ser usada e
como e porque ela pode explicar ser aplicada sua questédo (Ford 200@s modelos gerados
pelas teorias podem ser aproveitados para criar suas kp&epredicdes. As hipoteses
[cientificas]s@o definidas como explicacdes potenciais que podem ser retiradas de observacdes
do mundo externgprocesso indutivopu de componentes de uma teofjmocesso dedutivo)
Uma hipotesecientifica, do ponto de vistde Popperdeveser falseavel As predicbes sao
afirmac6es deduzidas de uma estrutura légica ou causal de umadadriduzidas a partir de
informacdes empiricagm outras palavras, agdicdo é a consequiéncia da hipotese, o resultado
esperado se apitese for verdadeirdJma hipétese bem articuladteveser capaz dgerar
predicdesUm exercicio fundamental para a criacdo de hipéteses e articulagdo de suas predi¢cdes
se faz a partir da construcdo de fluxogrartidg. 2). No fluxograma vocé pode sepaada
varidvel e a relacao esperada entre cada uma delas. As setas indicam a relagdo esperada entre as
varidveis (os sinais acima das setas mostram a direcdo da relSefamy com espessuras
diferentes podem ser usadas como forma de demonstrar a ingontélativaesperada para

cada variavel.

Variavel independente Variavel dependente

Biomassade troncos o
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Figura 2. Fluxograma representandspredi¢cdes que foram articuladas a partir da hipétese “as

florestas ripariaaumentam a riquezée macreinvertebrados”



O MELHOR CAMINHO PARA FAZER A PERGUNTA CERTA

Em geral, questdetio devem ser muito gerais (e.g., qual o efeito das mudancas globais
nas florestas?) por que dificultam a compreenséo do que efetivamente vocé esta testando. E
preferivel que suas hipoteses sejam mais gerais (tedricas) e suas questbes mais especificas
(referidas comaperacionaiglaqui pra frentg para que vocé e o seu leitor saibaque vai ser
testadoefetivamentee qual teste devera ser empregado. Por exemplo, um pesquisador tem a
seguinte hipétese: “mudancas globais afetam a dinamica e estrutuoaedéas”; para testar
esta hipotese este pesquisador levantou duas questbes operacionais: (1) o aumento da
temperatura modifica a composicdo de espécies vegetais? (2) O aumento da temperatura
aumentaa ocorréncia de espécies exoticas? Com essas queptiasionais fica mais facil
compreender qual sua variavel independente (neste caso temperatura) que representa a
“mudanca climatica” e que afeta sua varidvel dependéditgdmica e estrutura de florestas”)
gue foi operacionalizada em duas variaveis “cosigim de espécies vegetais” e “ocorréncia de
espécies exoticas’Além disso, € muito importante saber qual a unidade amostral do seu
trabalho. No exemplo acima, o pesquisador coletou em 30 areas de floresta em diversos pontos
da Ameérica do Norte. Desse mmdos pontos seriam unidades amostrais (as linhas em sua
planilha) e as variaveis dependentes e independentes seriam consideradas as colunas de sua
analise. E bastante importante ter em mente o formato padrdo das planilhas utilizadas na maioria
das andlise ecoldgicas (Tabela 1Alguns pacotesu fungbesdo R utilizam como padréo a

matriz transposta da Tabela 1.

Apoés a definicAo das hipéteses/questdes e de suas prediciesciso pensar na
estatistica (lembrae que entre os dois € preciso coletanganizaros dados!). A estatistica
necesséria para descrepadréesiosnossos dados e para decidipsedi¢cdes das hipéteses sdo
verdadeiras ou nd®ara comecar a analisstatistica € preciso defiras hipéteses estatisticas
i.e., hipotese nuldHg) e hipbtese alternativgH;). A hipotese nulaepresenta “auséncia de
padrédo”na hipétese cientific@.e., as diferencas entre grupos ndo é maior do que o esperado ao
acaso) enquantoa hipétese alternativa mostra exatamente a existéncia do gadt&m que
uma hipotese nula pode ter uma ou mais hipoteses alternaBeagxemplo, a hipétese nula da
Fig. 2 é que a densidade de arvores da zona riparia ndo afeta a riqueza deveatzbrados
aguaticos, enquanto a hipétese alternatide @ue a denislade de arvores afeta positivameate
rigueza desses organismdg¢este exemplo, o pesquisador comparou grupos de riachos com
densidades diferentes (e.g., variando de 0 a 10 arvdjes/mncontrou que riachos com
florestas riparias com densidade de arsoezima de 7/ possuem 20% mais maero
invertebrados aquaticod® = 0,01) Desse modo, a hipétese nula de auséncia de padrdo é

rejeitada.Para decidir se a hipétese nula pode ser aceita ou nao, os testes estatisticos utilizam



um valor de probabilidade. Canposso dizer que a média de um grupo é diferente da média de
outro grupo ou que o aumento na variavel X representa um aumento na variavel Y? Como posso
diferenciar se essas diferencas sdo reais ou frutos do d@dat& de decisdo para a maioria

dos tetes estatisticos € o valoe B (probabilidade)O valor deP mede a probabilidade de que

a hipotese nula (a auséncia de um padrdo) seja verdddesse modo, valores d& muito
préximos de zero indicam que a probabilidade de que a hip6tese nula sejdeirar € muito

baixa e que é possivel considerar cendrios alternativoseja, aceitar a hipétese alternativa
exemplo acima, a chances d hipétese nula (a zona riparia ndo afeta a riqueza de macro
invertebrados) ser verdadeira éldem 100 P = 001). Se o valor d® fosse 0,76 a chance de a
hipétese nula ser verdadeira seria de 76 em 100. O numero “magico” considerado como valor
critico de decisao é de 0,05. Desse modo, se a probabilidade de a hip6tese nula ser verdadeira
em um teste especifico rfd0,05 (“resultado significativo”) decidimos por rejeitéa. Do
contrario, valores maiores do que 0,05 indicam que a hipétese nula deve seAdoe&itdio do

valor de significAncia de 5% foi puramente nominal, um consenso que visou o equilibrm entre
erro do tipo | e do tipo lIPara entender os porqués desse valor de corte, consulte o livro do
Gotelli & Ellison (2004, p. 96)Neste mesmo livro € preciso dedicar uma atencdo especial aos
erros atribuidos ao teste de hipéteses (erros do tipo | aid)tégn importancia fundamental no

processo analitico.

Tabela 1 Planiha modelo para andlises estatistica, com unidades amostrais nas linhas, e variaveis dependentes e inde

nas colunas

v. dependente . dependente2.. v. dependente v. independented. independente2.. v. independente

unid.amostrall
unid.amostral2
unid.amostral3
unid.amostral4
unid.amostral5
unid.amostralé

unid.amostrat :

2.593 3.789 My 2.177 3.318 m
2.326 1.000 M 2.910 2.575 m,
2.190 1.828 Mg 5.007 3.128 ms
2.883 3.207 N 5.479 4.250 m,
1.828 1.810 ns 1.404 3.298 my
3.657 2.760 Ne 2.614 3.491 m

1] 107 n M 107 m

INTRODUCAO AO AMBIENTE DE PROGRAMACAO R

O objetivo desta se¢do é apresentar aspectos basicos para qualquer pesseaddavrar
receio inicial e comecar a usar o R para efetuar andlise de dados. Ta#ssprale
aprendizagem tornse mais efetivo quando a teoria € combinada com a prética, entdo nés

recomendamos fortemente que vocé leitor acompanhe os exercicios desta apostila ao mesmo



tempo que 0s executa no seu computador, e ndo sé os leia passivaineatepor motivo de
tempo e espaco ndo abordaremos todas as questfes relacionadas ao uso do R nesta apostila
Logo aconselhamogue o leitor ao final das aulaecéconsulte o material sugerido para poder

se aprofundar nas questbes abordadas.

BAIXANDO E INSTALANDO A VERSAO BASE DO R

Para comecarmos a trabalhar com o R é necessériclbaigapagina do R project da

internet. Entdo, digitéttp:/Avww.r-project.orgna barra de enderecos do seu navegador. Em

seguida, clique no linkdownload R embaixoda pagina,que o levara a pagina do CRAN
(Comprehensive R Archive Netwdrkescolha qualquer pagina espelho do Brasil para baixar o

programa. Escolha o sistema operacional do seu computador e clifpasem

Reserve algum tempo posteriormente para explorar esta pagiRpmbject Existem
varios livros bttp://www.r-project.org/doc/bib/Fbooks.htm) dedicados a diversos assuntos
baseados no R, além disso, estdo disponiveis marnigig/¢ran.sproject.org/manuals.html
em diversas linguas htfp://cran.rproject.org/dberdocs.htm) para serem baixados

gratuitamente.

Como o R é um software livre, ndo existe a possibilidade de o usuario entrar em contato
com um servigco de suporte de usuarios, muito comuns em softwares pagos. Ao invés disso,
existem vérias listas de c¢eio eletrbnico que fornecem suporte & coidade de usuarios
(http://www.r-project.org/mail.html). Noés, particularmente, recomendamos o0 ingresso nas
seguintes listas: HRelp, Rsig-ecology, e RBR (http:/MWwww.leg.ufprbr/doku.php/software:rr
Este Gltimo representaim grupo de usuaridsrasileirodo programaR. Ainda, existem varios
blogs e paginas com arquivos de ajuda e planilhas com comandos, alguns deles podem ser

baixados aqui: http://www.nceas.ucsb.edu/scicomp/software/r e http://devcheatshesay/com/

PORQUE USAR O R?

Os criadores do R o chamam de uma linguagem e ambiente de programacéo estatistica e
gréfica. O R também é chamado de programa “orientado ao objetobjdct oriented
programming, o quesignifica que utilizar o R enwe basicamente a cria¢cdo e manipulacdo de

objetosem umatela branca em que o usuario tem de dizer exatamente o que deseja que o
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programa execute ao invés de simplesmente pressionar um botdo. E vem dai uma das grandes
vanagensem se usar o R: o usuarien total controle sobre o que esta acontecendo e também

tem de compreender totalmente o que deseja antes de executar uma analise.

Na pagina pessoal do Prof. Nicolas J. Gotelli existem varios conselhos para um
estudante iniciante de ecolog@entreessexonselhoso Prof. Gotelli menciona que o dominio
de uma linguagem de programacgdo é uma das mais importorigse dé liberdade ao ecélogo
para executar tarefas que vao além daquelas disponiveis em pacotes ométniadisso, a
maioria das novas aliges propostasnos mais reconhecidoperiddicos em ecologia
normalmente sao implementadas em linguagem R, e os autores incluem normalmente o cédigo
fonte no material suplementar dagigos, tornand@ analiseacessivelA partir do momento
gue essas ansks ficam disponiveis (seja por cédigo fornecido pelo autor ou por
implementacdo em pacotes féstentes), € mais simples entendermos a légicas de andlises
complexas, especialmente as multivariadas, com nossos prépriosrdalizandeas passo a
passoSem a utilizacdo do R, normalmente temos que contatar 0s autores que nem sempre sao

acessiveis.

Uma dltima vantagem é que por ser um software livre, a citacdo do R em artigos é
permitida e atéaconselhavelPara saber como citar o R, digitéation() na linha de
comando. Para citar um pacote especifico, digittion() com o nome do pacotentre
aspas dentro dgsarénteses. Neste ponto, esperamos ter convencido vocé leitor de que aprender
a utilizar o R tem inimeras vantadgens, vai ser dificil no comegoaontinue e percebera que o

investimento vai valer a pena no futuro.

O “WORKSPA CE” DO R E O TINN-R

Com o R é possivel manipular e analisar dados, visualizar graficos e escrever desde
pequenas linhas de comando até programas inteiros. O R é a varsadigo aberto de uma
linguagem de programacdo inventada nos anos 1980 nolLBbH chamada de S. Essa
linguagem tornotse bastante popular e varios produtos comerciais que a usam estdo
disponiveis, como o -BLUS, SPSSSTATA e SAS. Um aspecto dignde nota € que a
linguagem R, ao contrario de outras linguagem como Fortran e C, é uma linguagem
interpretada o que a faz ser mais facil de programar, pois processa linhas de comando e as
transforma em linguagem de maquina (cédigo binario que o computadoaefette 1€)mas

issodiminui a velocidade de processamento.
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Nas linhas de comandos do R havera um sinal de >, que indpraropt,representando
gue o R esta pronto para receber comandos. Se uma linha de comando ndo esta completa,
aparecera um sinal de ihdicando que vocé podera continuar a digitar aquela linha. Para que o
promptapareca novamente, pressione Esc. Para que os comandos sejam executados, pressione
Enter. Para criar objetos, podemos utilizar os simbetosu = . Estes simbolos representam

gue queremos “guardar” a informacédo dentro do objeto.

Neste curso iremos utilizar o R em conjunto com um editor, o-RinBxistem varios
editores para a linguagem Bomo o RStudio, Eclipse etfveja uma lista ndo exaustiva em
http://en.wikipedia.org¥iki/R_(programming_languagg)mas preferimo® Tinn-R por ser de
mais facil utilizacéo e por possibilitar o destaque das sintaxes de programacéao, diminuindo erros
de digitacdo tdo comuns. E ainda, é possivel salvar os scripts para continuar a trakeghar n
posteriormente. Para babd@ va atéhttp://www.sciviews.org/TinfR/ e faga o download do
programa. Assim que o instalar, somente sera necessario clicar no icone-8e€elmR abrira
automaticamente. Toda vez que terminar de escrever uma linhandendo, pressione

Ctrl+Enterpara envida para o R.

Para saber qual é o diretério de trabalho douRseja, em qual pasta o prograsaévara

arquivos digite:
>get.wd()

E possivel mudar o diretério de trabalho do R de acordo com as necessidades do
uswario. Entdo, como exercicio para este curso, clique em Arquivo>mudar dir. e defina o
diretério para uma pasta deste curso dentro de Meus documentos. N6s recomendamos mudar o
diretério sempre que um novo conjunto de analises for feito cpaoroexemplo, quado for
mudar das andlises do primeiro capitulo da sua dissertacdo para o segundo, escolha a pasta onde

estarédo os dados deste capitulo como diretério de trabalho.

OS TIPOS DE OBJETOS: CRIACAO E MANIPULACAO

Existemcincoclasses de objetos na linguagem R: vetor,imatata frame, funcdes e

lista.
Vetor

Existemtréstipos de vetores vetor de caracteres, numérico e o légico.

| *"



Vetor numérico

>a<-1

>c(1,2,3,4,5) ->b

>dados.campo=seq(1,10,2)#cria uma sequéncia de numeros de 1 até
10,de2em?2

>x=seq(3,10) #cria uma sequéncia de numeros de 3 até 10

>sample(X, 2, replace=T)

>mata.l=rep(l: 2, c(10,3))#repete o niumero 1 dez vezes e o niumero
2trés  vezes

>exemplo=c(1:10)

>length(exemplo)

A linguagem R écase sensitiveo que quer dizer que elestihgue entre letras
minUsculas e mailsculaPesse modadfique atento ao criar um objeto e digdeexatamente

como quando vocé o criou. Ainda, ndo use acetitpsrases etco dar nome aos objetos.

Vetor de caracter

Também ¢é possivel criar vetores de caracteres, ou @&Eja, nomes ao invés de

nameros. No R, sequéncias de caracteres textuais sdo sempre delimitados por aspas:

>dados.pessoais=c(home= “seuNome”, nascimento= “aniversario”,
estadoCivil=  “ solteiro”)

>dados.pessoais

Vetor l6gico

Vetores logicos sdo quantidades @ manipuladas no R. Estes vetores sao bastante
Uteis em programacdo. Os elementos de um vetor logico sdo TRUE, FALSE onoNA (
availablg. Abaixo estdo exemplos dmndicdescriadas, quando a condi¢do é satisfeita, 0 R

retorna o valor TRUE, quando a mesnao é satisfeita, retorna FALSE

>is.factor(x)
>FALSE
>is.matrix(x y)
>FALSE

>a<-1
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>a<l
>a==1
Sa>=1

>al=2

Fator

7

Um fator é utilizado para criar uma variavel categérica, muito comum em analises

estatisticas. Para criar um fator, digite:

>dados= factor(c(“ baixo”, “menos baixo”,"médio” ,“alto”)) #notem
gue utilizamos um acento em médio, isto é possivel porque esta

palavra aqui é tratada como um caracter (por isso as aspas) e

nao como um objeto

>is.factor(dados)#testa a conversao

Matriz

Uma matriz € um arrgm bi-dimensional devetores, todos os vetores deveer do
mesmo tipo (numérico ou de caracteres). Veja um exmplo abaixo de como criar uma matriz e

manipulala:

>xy=matrix(1:12, nrow=3)

>r ownames(xy)=LETTERS[1: 3]

>colnames(xy)=c( “mata.l ", “mata.2 ", “mata. 3", “mata.4” )
>Xy

>t(xy)#transpde a matriz

>class(xy)

>xy[,1] #para acessar a primeira coluna de uma matriz

>xy[1,] #para acessar a primeira linha de uma matriz . Veja que
as chaves representam [linha, coluna]

>head(xy) #para acessar as primeiras linhas de uma matriz
>tail(xy) #para acessar as Ultimas linhas de uma matriz

>fix(xy) #edita uma matriz ou data frame

>str(xy)#avalia a estrutura do objeto

>summary(xy)
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Data frame

O mesmo que uma matriz, mas aceita vetores de tipos diferentes. &sigoémais
comum de objet@ue irema usar ao longo deste curso. Uata framepermite incluir num

mesmo objeto vetores numéricos e de caracteres, por exemplo

>comunidade< - data.frame(especies = ¢("D.nanus",
"S.alter","l.guentheri", "A. callipygius"), habitat =

fa ctor(c("Folhico", "Arbéreo”, "Riacho", "Poca")), altura =

c(1.1, 0.8, 0.9, 1), distancia = ¢(1, 1.7, 0.6, 0.2))

>class(comunidade)

>xy= as.data.frame(xy)#converte ( coerce) a matriz que criamos
acima numa data frame

>class(xy) #testa a converséao

>str(comunid ade)

>fix(comunidade)

>edit(comunidade)

Lista

Uma lista € um objeto que consiste de conjunto de objetos ou componentes
ordenados de forma hierarquica. Por exemplo, é possivel construir uma lista com uma matriz,

um vetor légicoetc.

> Lista.ex < - li st(hame="Toyoyo", wife="Rafaela", no.children=2,
child.ages=c(2,6))

Muitos testes produzem objetos em formato de listas como resultado. As vezes é (til

extrair partes de uma lista para que possam ser utilizados posteriormente.

>Lista.ex$name

OPERACOES ARITMETICAS BASICAS

O R também pode ser utilizado como uma calculadora. Faca algumas operacgfes

afitméticas com os objetos que vocé acabou de criar, por exemplo:
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>a*2

>b*3 #observe o que aconteceu? Como foi feita essa operacao?
>b[1]*3 #e agora?

>b/4

>2+3

>33

>log(2)#observe o que aconteceu? Este é a funcao que calcula o
logaritmo neperiano (In).

>log10(2) #compare o resultado anterior com este. Sao
diferentes?

>sqrt(3)

>sum(a)

>mean(b)

>sum(b)/length(a)

>pi

>cor(a,b)

>cor.test(a,b)

?cor.test

ENTENDENDO O ARQUIVO DE AJUDA

Um importante passo para ter certa intimidade com a linguagem R é aprender a usar a
ajuda de cada funcdo. Além disso, existem uma funcdo (RSiteSearch) e um pagajae(
também auxiliam o usuério a realizar uma andjissndondosesale qual (e se) a mesmaff@
implementada no RRara utilizar dRSiteSearchdigite um tema ou o nome de uma analise entre

aspas no argumento da funcéo, como no exemplo abaixo:

>RSiteSearch("analysis of variance")

A funcao ir4 buscar na pagina do R narimé¢ qual(is) funcao e&tio) disponivel(is) para

implementar aquela dada analise.
Se o0 pacotsosestiver instalado e carregado, basta digitar:

>???"analysis of variance”

e 0 navegador de internet abritdna pagina mostrando qual(is) funcdes executanelaq

Y 7

analise. Também ¢é necessdario acesso a intethdta ferramenta de busca é a pagina
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http:/Mvww.rseek.orgna qual é possivel buscar por um termo ndo sé nos pacotes do R, mas

também em listas de emails, manuais, paginas na internet e livros sobgeamnar.o
Vamos fazer um exercicio para nos ambientarmos corgiagpdeajuda do R, digite:
>?aov
O arquivo de ajuda do R possui geralmarieeou deztopicos:
- resumo da funcgéo
= como utilizar a funcdo e quais 0s seus argumentos
- detalha os argumentos e como 0os mesmos devem ser especifidados
- detalhes importantes para se usar a funcao
- mostra como interpretar a saidaipu) da funcéo (os resultados)
- notas gerais sobre a funcao
- autores da funcéo
- referéncias bibliogréficas para os métodos usados pra construir a fungéo
> funcdes relacionadas

- exemplos do uso da funcdo. As vezes pode ser Util copiar esse trecho e colar no R

para ver como funciona e coraear a funcéo.

INSTALANDO E CARREGANDO PACOTES

O R é um ambiente de programacéo e existem atualmeaitede 00 pacotes que
desempenham fungdes especificas e que precisam ser instalados e carregados
independentemente. Os pacostatse baseja vém instalalos e carregados, sdo estes pacotes
gue possuem as funcdes para o calculo de modelos lineares simples, como teste t, AROVA,

glm etc. A funcdo que instala pacotes no Rré&tll.packages 0 .

Ao longo deste curso utilizaremos varios pacotes, entreoelegan para instaldo,

utilize:

>install.packages(“vegan”)
para instalar varios pacotes ao mesmo tempo, utilize a fungéo

c(para criar um vetor:
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>install.packages(c(“vegan”, “sos"))
e para carrega - los, utilize:
>library(vegan)

?vegan

Sempre que tivede usar as fungBes de um pacote sera preciso céoregando a
funcéo library() . A maioria dos pacotes vem com bancos de dados que pselem
acessados pelo comandata () . Esses bancos de dadopodem ser usados para testar as
func¢des do pacot&eediver com duvida na manei@movocédevepreparar a planilha para
realizar uma analise especifica, entre no help da funcéo es/e@njuntos de dados que estédo

no exemplo desta funcao.

IMPORTACAO E EXPORTACAO DE DADOS !

>obj=read.table(file.choose(), header=T RUE) # este comando ira
abrir uma tela para que o usudrio navegue nas pastas e escolha o

arquivo a ser aberto.

>obj=read.table(“clipboard“, h=T)#importa objetos que estiverem

na area de transferéncia

>obj=read.table(“nomedoarquivo.txt*, h=T) #para utilizar este
argumento, o arquivo a ser importado deve estar no diretério de

trabalho

>obj=read.csv(file.choose(), h=T)

>write.table(homeDoObjeto , “NomeDoObjetoParaSerGravado ", sep="

", quote=F, dec=".")

>sink("japi - so.xIs") #Exporta pra o wd o(s) objetos que for em
exibidos depois , com o nome que for colocado nesta linha de

comando

>japi.sol

>sink()#Fecha o dispositivo

>2tiff

>?jpeg
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Exercicios

1) Crie 2 conjuntos de dados de 30 unidades amostrais cada com distribuicdo normal.emédia 1

desvio padrao 2.5 e dagracomo calcular um teste t para este conjunto, tentem:
>?rnorm

>?t.test

2) Crie 4 vetores numéricos de qualquer tamanho com a fuw(¢ap vocé também pode
combinar as funcoeseq() e ) se desejar.

a) calcule o comprimento de cada um desses vedagaarde o resultado num outro vetor.

b) calcule o somatério dos componentes de cada vetor e guarde o valor num outro vetor.
c) utilize os itens b) e c¢) para calcular a média dos valores de cada um dos vetores.

3) Calcule novamente a média dos vetoagsra utilizando a funcé&oean() .

4) Digitels() e recupere o objeto dados.campo, selecione:

a) 0s cinco primeiros eleantos deste objeto;

b) todos os elementos MENOS os 2 primeiros;

c) o 3° elemento;

d) todos menores que 4.

5) Crieduassequénciade 1 a 20com intervalode 1.Atribua nomes diferentes a cada uma.

7) Utilize a funcaabind()  para unir os dois vetoredomeke ascolunasde a atéu utilizando

o vetor ‘letters’, e as duas colun@a®m o vetor ‘LETTERS]éa disponiveisno R
8) Recupere o gbto xy que criamos ha pouco, ele € uma matriz.
a) Multipligue-o por um escalar qualquer, por exemplo 3, veja 0 que acontece;

b) Divida o valor encontrad@or 4, observe o que acontece e tente se lembrar das aulas de

algebra de matrizes do 3° colegial.

C) acesse 0 elementga
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CRIACAO E MANIPULACAO DE GRAFICOS NO R

O R é uma poderosa ferramenta para criacdo e manipulacdo de grafiquecot®s
graphicse grid, que ja vém instalados no R, possuem a funcdo genddt@ , além de
outras comohist() . As funcdespar() e layout() permitem ainda plotar varios

graficos conjuntamente, formando uma Unica figura.

Alguns pacotes foram desenvolvidos especialmente para manipulacao de gréficos, como
lattice, ggplo®, ggobi e rgl. Estes pacotesos permiten fazer praticamate todos os tipos de
graficos, incluindo @ e mapas em relevo. Para visualizar uma parte das potencialidades dos

pacotes, instale e carregas. Digite no prompt do Eemo(lattice) e va apertando Enter

Faca o mesmo com ggplo2. Neste modulo iremos demstrar algumas das potencialidades
graficas do R. Reiteramos que esses pacotes sdo um mundo em si s6. Logo, convidamos o leitor
a ler e explorar a literatura sugerida abaixo, consultar os quadros resumos, além de acessar as

seguintes paginas da internet:

http://research.stoweisstitute.org/efg/R/
http://addictedtor.free.fr/graphiques/
http://www.gnuplot.info/
http://gnuplot.sourceforge.net/demo_4.2/

http://www.statmethods.net/advgraphs/parameters.html

As principais fun¢des que possibilitam modifiggaficos no R séo:

plot() #Funcéo genérica para plotar gréficos

#utilize os argumentadab e ylab para adicionar legendas aos eixos,asgas
# bty="L" retira as molduras das partes direita e superior.

# xlim e ylim determina os limites das escalas @ixos.

# cexmodifica o tamanho dos pontos.

# pchmodifica o tipo do ponto

# col modifica as cores dos pontos. Veja também a ajuda da fpacgo .

hist()# plota um histograma

barchart()# plota um grafico de barras
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locator()#localiza uma coordend a x -y no gréfico, utilize o
argumento 1, 2 etc para definir quantos pontos quer localizar
text()#adiciona um texto

arrows()#adiciona uma seta

mtext()adiciona um texto nas margens do grafico

box()#adiciona uma moldura

segments()#adiciona uma linha

legen d()#adiciona legendas no alto e embaixo

points()#adiciona pontos no gréfico

lines()#adiciona linhas no grafico

par()#divide o layout e plota varios graficos, utilize o

argumento mfrow=c(2,2) para especificar o nimero de linhas e
colunas. Neste caso a fung ao par(mfrow=c(2,2)) cria uma janela
para que quatro graficos sejam visualizados (i.e., duas linhas e
duas colunas)

| ayout()#divide o layout e plota varios graficos, utilize o

argumento layout(matrix(1:4, ncol=2, nrow=2)) pra definir o

numero de colunas e linhas.

O pacotdattice permite fazer graficos univariados e multivariados de alto nivel. Além

disso, ele permite criar objetos da classe trellis que podem ser expertaddificados.

xyplot()#func¢éo do lattice para gréficos univariados
bwplot()# plo ta um boxplotcoplot()#plota varios graficos com

estilos diferentes

Exercicios

1) Carregue o pacotattice e o conjunto de dados quakdata(quakes) , plote os dados

utilizando a funcaayplot()

2) Carregue eonjunto de dados melanomatdizando a fingaoplot() faca um grafico

com o tamanho dos pontos 24, legenda do eixo x “Frequéncia”, legenda do eixo y “Anos” e sem

as molduras da direita e superior.

3) Crie dois conjuntos de dados quaisquer e combinando as fuatgiex) elm()

calcule uma regsséo linear simples e ajuste uma reta que indiqgue o modelo.
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4) Crie um conjunto aleatério de nimeros com distribuicdo normal e dé nome a este objeto.

Utilize a funcadist()  para plotar um grafico com as barras em cor cinza.

a) Utilize a funcagoints()  para criar um ponto em formato de circulo no eixo x no lugar da

média.
b) Agora crie dois pontos verdes em formato de triangulo verde invertido no lugar dos 2 quantis.

c) Crie uma legenda no canto superior esquerdo com os simbolos utilizados (triangulo e

circulo), com os significado (média e quantil).

d) Pinte de vermelho e verde os simbolos.

Quais fungBes vocé aprendeu?

Uma linguagem de programac¢do é uma linguagem como qualquer outra, e sua
aprendizagem exige dominio de vocabulario e sintaxe. O voc@bdk linguagem R séo as
funcdes e comandos. Entdo, sempre que um modulo acabar, -Eambees tomar nota das
funcdes e comandos, bem como para que serve cada umdlditileesso marcador # em frente

a uma funcédo para explicar a sua utilidade. Vocé sereede todas que aprendeu hoje?

DISTRIBUICOES ESTATISTICAS

Uma dstribuicdo estatistica € definida como ufuacdo que define uma curva# area sob essa

curva determina probabilidade de ocoréncia de um dadevento.

Variaveis aleatoérias

A variavel deatéria (X) € uma variavel que tem um valor Unico (determinado
aleatoriamente) para cada resultado de um experimento. A palavra aleatéria indica que em geral

s6 conhecemos aquele valor depois do experimento ser realizado.
Exemplos de variaveis aleatérias:

a. Numero de presas capturadasum determinado dia;

b. Comprimento de um peixe adulto selecionado aleatoriamente.

As variaveis aleat6rias podem skscretasou continuas



Varidvel aleat6ria discreta: nUmero ou a quantidade observada na unidade experimantal o

tentativa.

Representada por nameros inteiros (0, 1, 2, 3, 4...);

N&o pode conter nimeros negativos;

Nuamero finito de possibilidades;

- Podemos achar a probabilidade de cada evento.

Variavel aleatdria continua: usualmente medidas continuas como pesaaaltlistancia, pH,

biomassa, etc.

Representada por nimeros néo inteiros, (11364 - 1,7);

Pode conter niUmeros negativos;

- Numero infinito de possibilidades;

Probabilidade de cada evento é zero.

FUNCOES DE PROBABILIDADE

A fungdo probabilidade aecia cada possivel valor da varidvel aleatdria (X) a sua

probabilidade de ocorréncia P(X). Quando conhecemos todos os valores de uma variavel
aleatdria juntamente com suas respectivas probabilidades, temos uma dj&wibde
probabilidades (Fig3). As distribuicbes de probabilidade discreta € conhecida clumgio
massa de probabilidade enquanto qualistribuicbes de probabilidade continua é conhecida
comofuncado de densidade de probabilidadeA diferenca esta no fatte que nas distribuicdes
discretagemos a probabilidade para cada valor dé=). 3a), enquanto queasdistribuicbes
continuas temos a probabilidade para um interffitn 3b).
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Figura 3. Funcbes de probabilidade para (a) variavel discreta e (b) variavel continua.
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A funcd@o de distribuicdo acumuladaé igual & probabilidade de que a variavel

aleatdriaX assuma um valor inferior ou igual a determinadbigura4).

] e
F(\l
F(x)
L] | |

Figura 4. Funcéo de distribuicdo acumulada.
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E a distribuicdo de probabilidadiscreta do nimero de sucessosm umasequéncia
den tentativas tal que: i) as tentativas sé@iedependentesii) cada tentativa resulta apenas em
duas possibilidades, sucesso ou fracassih) a probabilidade de cada tativa, p, permanece

constante

Se a variavel aleatdria X que contém o nimero de tentativas que resultam em sucesso tem uma
distribuicdo binomial com parametras p, escrevemoX ~ B(n, p). A probabilidade deeter

exatamentd sucessos dada pela fun@o de probabilidade:

() ! (:)!!(1! T

ondeq é a probabilidade de um evento ocorrer,dé a probabilidade do evento ndo ocor¥er,
€ a freqiéncia de ocorréncia e paiuirir os valores 0, 1, 2, ..n. Portanto, esta funcao

fornece a probabilidadeetbcorrerenX sucessos emtentativas.

Se aX ~ B(n, p), isto é,X é uma variavel aleatéria distrifola binomialmente entdo o valor

esperado dX &

rpeyrom
e a variancia é

var(!)! "1l
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Exemplo

Ha uma probabilidade de 0,30 de um girino,fawagear em um corpo d'agua, ser
predado por uma larva de odonata. Determine as probabilidades de que, dentre seis girinos que

estdo forrageando no corpo d'agua, 0, 1, 2, 3, 5 ou 6 sejam predados. Trace um histograma

dessa distribuicdo de probabilidade.
Solugéo

Admitindo que a escolha seja aleatéria, fazemos n = 6, q = 0,30 e, respectivamente, X =0, 1, 2,

3, 4, 5 e 6 na formula da distribuicdo binomial:

e ()i ey

1 . 6
)= 203 030)°(0,70)° ! 0118 p(4):%ﬁ§°(o,3o)“(o,7o)2 I 0,060
éﬁ#
I —_ 5
)= 6§(o,30)1 (0,707 1 0,30z p(5) =8 ;0 ,30)°(0,70)' ! 0,01C
#
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, )= .-o °(0,70)° ! 0,001
$(0,30) (0,70)* 1 0,324 #
#
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,-.10112/13404516!70/28216

Figura 5. Histograma da distribuicdo binomial com n =6 e q = 0,30.



REALIZANDO O MESMO EXERCICIO NO PROGRAMA R:
Comandos

Existemquatrofuncdes queodem seutilizadasparageraros valoresaassociados distribuicdo
binomial Vocé podeobter umalista completa das messa as suas op¢daom o comando

help:
>help(Binomial)

Quandoo numero de tentativas (size) e a probabilidade de suséssoonhecidos paada
evento (prob} possivelutilizar o comando abaixo para descobrir a probabilidade para qualquer

valor da variavek.

>dbinom(x, size, prob)

No caso do exemplo acima, para descobrirmos qual a probabilidadeisdgirinos serem

predados, precisamalgitar o seguinte comando:

>dbinom (2, size = 6, prob = 0.3)
0.324135

A probabilidade dérésgirinos serem predados

>dbinom (3, size = 6, prob = 0.3)
0.18522

Funcéo de probabilidade acumulativa Para descobrir a probabilidade de valores menores ou

iguais a X utilizamos o comando:

>pbinom(q, size, prob)

Para descobrirmos qual a probabilidadeldis ou menos girinos (0, 1) serem predados,
precisamos digitar o seguinte comando:

>pbinom (2, size = 6, prob = 0.3)
0.74431

Para descobrirmos qual a pabilidade dejuecincoou menos girinos (0, 1, 2, 3, 4)a®

predados, precisamos digitar o seguinte comando:
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>pbinom (5, size = 6, prob = 0.3)
0.999271

Inverso da funcdo de probabilidadeacumulativa - Um exemplo contrario ao comando
anterior éutilizado quando um valor de probabilidaddornecidoe o programa retorna o valor

de X associado a ele. Para is$itiaa-seo seguinte comando:

>gbinom(p, size, prob)

Qual o valor de X (humero de girinos predados) associadobabilidade de,@4?
>gbinom(0 .74, size = 6, prob =0.3)

2

Qual o valor de X (numero de girinos predados) associado a probabilida@®®de O
>gbinom(0.99, size = 6, prob = 0.3)

5

Finalmente nimeros aleat6rios podem ser gerados de acordo com a distribuicdo bizmmial
0 seguinte amando:

>rbinom(n, size, prob)

Por exemplo, para gerdeznimeros aleatérios de uma distribuicdo binomial com 20 tentativas
e probabilidade 0,63.

>rbinom(10, size = 20, prob = 0.63)

Vocé pode plotar o grafico dancdo massa de distribuica@través dseguinte comando:

>plot(dbinom(seq(0,6, by =1), size = 6, prob = 0.3), type ="h",
xlab = "NUmero de girinos predados", ylab = "Probabilidade”,

main = "Funcdo massa de probabilidade™)

O gréafico dduncao deprobabilidade acumulada pode ser plotado comseguinte comando:

>plot(pbinom(seq(0,6, by =1), size = 6, prob = 0.3), type ="h",
xlab = "NUmero de girinos predados"”, ylab = "Probabilidade",

main = "Funcéo de probabilidade acumulada™)
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Na teoria da probabilidade e na estata, adistribuicdo de Poissoré uma distribuigdo
de probabilidadaliscreta. Expressa a probabilidade de uma série de eventos ocorrem em um
periodo fixo de tempo, area, volume, quadrante, Bfta distribuicdo egue as mesmas
premisas @ distribuicdo momial: i) as tentativas sdimdependentesii) a varidvel aleatoria é

0 numero de eventos em cada amo#lid) a probabilidade éonstanteem cada intervalo.
A probabilidade de que existam exatamdateorrénciask sendo unndmerointeiro,
nao negtivo,k=0,1, 2,...) &

|!!!!!!!/1k

!(!!!)!'T

+ eé base do logaritmo natura<£ 2.71828...),
« k! é o fatorial dek,
« " & um namero real, igual ao nimero esperado de ocorréncias que ocorrem num dado

intervalo de tempo.

Sea X ~ Pois{(), isto é, X &€ uma variavel a&ria com distribuicdo Poisspentdo o valor

esperado de X é

Iy

e a variancia é

g 1]

Exemplo

Suponha quaim pesquisador registrau nimero de visitas a flor de uma planta durante um
periodo de & minutos. O numero médio de borboletas que visitam no periodo de 15 minutos é
10 ('). Determine a probabilidade de quinco borboletas visitem a flor em 15 minutos. A
probabilidade de uma borboleta visitar € a mesma para quaisquer dogopatéotempale

igual canprimento. Trace um histograma dessa distribui¢cdo de probabilidade.
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Solucéo

Admitindo que a visita ou nédo visita de uma borboleta em qualquer periodo de tempo é
independente da visita ou nao visita de wagundaborboleta em qualquer outregpodo de
tempo, fazemo’ = 1_90e X =5 na férmula da distribuicdo poisson:

P(X =5) == 10°e™ 0,037¢

-10
10 _ 0,037¢

P(X =5) ==

Funcéo distribuicdo de probabilidade

Probabilidade
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! ! ! !
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T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14

Numero de visitas

REALIZANDO O MESMO EXERCICIO NO PROGRAMA R:
Comandos

Existem quatro funcbes que podem ser utilizadas para gerar os valores associados a distribui¢cdo
poisson. Vocé pode obter uma lista coatpldas mesnsae as suas op¢bes com o comando

help:
>help(Poisson)

Quando vocé tem a média por unidade de tempo, area ou quaddanved pode utilizar o

comando abaixo para descobrir a probabilidade para qualquer valor da variavel X.
>dpois(x, lambda)

No caso do exemplo acima, para descobrirmos qual a probabilidagigedéco borboletas

visitem uma flor, precisamos digitar o seguinte comando:

)



>dpois (5, lambda = 10)
0.03783327

A probabilidade degueoito borboletas visem uma floré:

>dpois (8, lamb da =10)
0.1125

Funcéo deprobabilidade acumulativa - Para descobrir a probabilidade de valores menores ou

iguais a X utilizamos o comando:

>ppois(X, lambda)

Para descobrirmos qual a probabilidadeldasou menos visitas (3 flor, precisamos digitar o

seguinte comando:

>ppois (2, lambda = 10)
0.00276

A probabilidade deincoou menos visitas (1, 2, 3, &flor é:

>ppois (5, lambda = 10)
0.06708

Inverso da funcdo deprobabilidade acumulativa - Um exemplo contrario ao comando
anterior é quando vod®&rneceum valor de probabilidade e o programa retorna o valor de X

associado a ele. Para isso-gea seguintecomando:

>qpois (p, lambda)

Qual o valor de X (nimero de visitas) associagoobabilidade de 0.8?

>gpois (0.8, lambda = 10)
13

Qual o valor @ X (nimero de visitas) associado a probabilidade de 0.17?

>gpois (0.1, lambda = 10)
6
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Finalmente nimeros aleatdrios podem ser gerados de acordo com a distfbisgdocom o

seguinte comando:

>rpois (n, lambda)

Por exemplo, para gerdeznimeros algéarios de uma distribuic&oissoncom média'() 22.

>rbinom(10, lambda = 22)

Vocé pode plotar o grafico dancdo massa de distribuica@través do seguinte comando:

>plot(dpois(seq(1,10, by =1), lambda = 10), type ="h", xlab =
"Numero de visitas", ylab = "Probabilidade", main = "Funcdo

massa de pro babilidade")

O gréafico dduncao deprobabilidade acumuladapodeser plotado com o seguinte comando:

>plot(ppois(seq(1,10, by =1), lambda = 10), type ="h", xlab =
"NUmero visitas", ylab = "Probabilidade", main = "Funcdo de

probabilidade acumulada")

Podema usar a distribuicdo de Poisson como uma aproximacédo da distribuicdo
Binomial quando n, o nimero de tentativas, for grande @ ou 1 — p for pequeno (eventos
raros). Um bom principio basico é usar a distribuicdo de Poisson quah@0 e n.p ou n.(1-

p) < 5%. Quandon for grande, pode consumir muito tempo em usar a distribuicdo binomial e
tabelas para probabilidades binomiais, para valores muito pequenpgadem néo estar
disponiveis. S&(1-p) < 5, sucesso e fracasso deverdoredefinidos de modo quép < 5 para

tornar a aproximacao precisa.

>plot(dbinom(seq(1,50, by =1), size =50, prob = 0.09), type

="h", vylab = "Probabilidade", main = "Distribuicdo Binomial")

>plot(dpois(seq(1,50, by =1), lambda = 50*0.09), type ="h", ylab

= "Probabilidade", main = "Distribuicdo Poisson")
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A distribuicdo normal é uma das mais importantes distribuicbes com probabilidades
continuas Conhecida também como Distribuicdo de Gauss ou Gausstata.distribuicdo é
inteiramente descrita por par@metrosntdia (1) e desvio padréo §), ou seja, conhecende

estes parametros consegeedeterminar qualquer probabilidade em uma distribuicdo Normal.

A importancia da distribuicdo normal como um modelo de fenbmenos quaostatdevido em

parte aoleorema do Limite Central. O teorema afirma quédda soma de variaveis aleatérias
independentes de média finita e variancia limitada é aproximadamente Normal, desde que o
namero de termos da soma seja suficientemente dtdRig 7). Independstemente do tipo de
distribuicdo da populagéo, na medida em que o tamanho da amostra aumenta, a distribuicdo das

médias amostrais tendaima distribuicddNormal

Figura 7. Gréficos demonstrando qaeesmocom um grande numero de varidgeleatérias, as

distribuicbegtém um padrao aproximadamente normal.

A distribuicdo binomial B(n,'p) é aproximadamente norm&(np'hp(l# p)) para
grande n e parap ndo téo préoximos de 0 ou 1Enquanto que distribuicdo PoissonPois(') é

aproximadamemtNormalN(","") paragrandes valores dé5 .

A funcdode densidade de probabilidade distribuicdo normal com média p e variancia® $

(de forma equivalente, desvio padrdo $) é assim definida,

f(X):\/Z:,l;/ > es (Xjél)z

Varidveis aleatériascom distribuicdo aproximadamente normahpresentam as seguintes

propriedades:

— Metade (50%) esta acima (e abaixo) da média

— Aproximadamente 68% esta dentro de 1 desvio padrdo da média
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— Aproximadamente 95% esta dentro de 2 desvios padrées da média

— Virtualmente todos os valores estao dentro de Gioepadrdoes da média

Na pratica desejamos calcular probabilidades para diferentes valorgs elé¢t. Para isso
teriamos que reabh?(rx#%p/% integral:
Plas x<b=¢—F+—>
( ) ;$ .I 2'
Para facilitar, a variaveK cuja distribuico éN (1 , #) é transformadaem uma forma
padronizadaZ com distribuicdoN (0, 1) (distribuicdo Normal padréo) cuja distribuicédo é

tabelada. A quantidie Z e?qda por :
X~N(w,!) # Z =X K N(0,D

Exemplo

Qual é a probahiladede que um peixecapturadoaleabriamentetenha 2QL5 cm ou mais,
sabendo que a média da populagdo 4 tfm e o desvio padrdo é dell cm? Trace um

histograma dessa distribuicdo de probabilidade.

Solucéo

e _ 20.15" 17.1_252 7 =
t 1.21 ' v

Para descobrir a probabilidade de capturar um peixe maior que ,28 cm, vocé precisa

procurar pelo valor de Z = 2.%#n uma tabela de distribuicao Z:

O:I"#1"+;*0p<I=1GH#1" 06" <=1, ++ 00 JBI*>*'+<|
Portanto, a probabilidade d® capturar um peixe aleatoriamente maior quel2@m numa
populacdaom média 14 cm e desvio de,21 cm é de 0.006%.
REALIZANDO O MESMO EXERCICIO NO PROGRAMA R:
Comandos

Existem quatro funcbes que podem ser utilizadas para gerar os valores associados a distribui¢céo
Normal. Vocé pode obter uma lista complets dhesmas eas suas opg¢des com o comando

help:
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>help(Normal)

Quando terrsea média e o desvio padrdao da populagédo vocé pode utilizar o comando abaixo

para descobrir a probabilidade para qualquer intervalo.

>pnorm(x, mean, sd, lower.tail = TRUE) ## Ficar atento para
guando vocé quer medir intervalo acima da média ou abaixo
dela. Quando for acima, vocé precisa substituir o TRUE
por FALSE

No caso do exemplo acima, para descobrirmos qual a probabilidagkecdpturar um peixe

maior que 25 cm, precisamos digitar o sggte comando:

>pnorm (20.15, mean = 17.1, sd = 1.21, lower.tail = FALSE)
0.0058567

Imagine quesetenha uma populagdo com média 100 cm e um desvio padrdo de 10 cm, para

descobrir o intervalo associado com 95% de probabilidade vocé deve usar o seguamigoco

>gnorm (0.95, mean = 100, sd = 10)
116.45

Para descobrir a probabilidade skeobter valores entre 80 e 120 cdgveseusar 0 seguinte

comando:

>pnorm(120, mean=100, sd=10) - pnorm(80, mean=100, sd=10)
0.95449

Vocé pode plotar o gréfico diuncdo densidade de probabilidadeatravés do seguinte

comando:

x = seq(70,130,length = 200)
y = dnorm(x, mean=100, sd=10)
plot(x, Y, type="1", wd=2, col="red", ylab =

"Probabilidade”, main ="Funcdo densidade de probabilidade™)

O gréafico dduncao de probabilidade acumuladapode ser plotado com o seguinte comando:
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x = seq(70,130,length = 200)
y = pnorm(x, mean=100, sd=10)

plot(x, Y, type="1", wd=2, col="red", ylab =
"Probabilidade”, main ="Funcédo de probabilidade acumulada”)
Exercicios

1) Uma aranha predadotmie vive em flores polinizadas por pequenas mariposas consome em
médiacinco mariposas por hora. Qual a probabilidade da aranha ptadamariposasem uma

hora seleciomdaaleatoriamente?

2) Um pesquisador verificou queeis ovogle uma determinada agéoconsumids em média
por hora em uma &rea de nidificacao.
a) Qual é a probabilidade deetrésovos sgam predados?

b) Qual é a probabilidade dg@etrésou menos ovos famn predados?

3) Um trabalho recente verificou que 1% dos figados de cobaiasesidias ao tratamento com
alcool apresentavam danos teciduais. Encontre a probabilidagieedeais de um figadem

umaamostra aleatdria de 30 figadgzreserd danos teciduais usando:

a) Distribuicdo Binomial

b) Distribuicdo Poisson

4) Uma nova técnicale amostragem registiezindividuos de lagartos por hoesm umaarea
florestal. Encontre a probabilidadie que quatroou menos individuos fam registrados em

uma hora aleatoria.

5) Supondo que a probabilidade de um casal de ursos pandas ter filbates € de %. Se um

casal produziseisfilhotes, qual é a probabilidadie que metade deles sejam albinos?

6) Se a probabilidade de um sapo capturar uma mosca em movimdet@@%6 Qual é a

probabilidade de que equatrotentativas ele capture no nimp trésmoscas?
7) Um pesquisador extrai 15 amostras de DNA aleatoriamente de um banco degjdedos

produz85% de amostras aceitaveis. Qual é a probabilidade déegaenostras extraidas sejam

aceitaveis?
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8) Um populacdo de crocodilos tem tamanho caporédio de 400 cm e desvio padrédo de 50
cm. Qual a probabilidade de capturarmos um crocalditm populagdo com tamanho entre 390

e 450 cm?

9) O comprimento do antebrago de uma espécie de morcego endémica do Cerrado é de 4 cm
com desvio padrdo de 0,2B1c A partir de qual comprimentss morcegos teriams antebragos

mais compridogessa populacdo?

10) Suponha que o tempo necesséario para um ledo consumir sua presa siga uma distribuicdo

normal de média de 8 minutos e desvio padréo de 2 minutos.

(a) Qualé a probabilidade de que um ledo consuma sua presa em menos de 5 minutos?
(b) E mais do que 9,5 minutos?

(c) E entre 7 e 10 minutos?

11) A distribuicdo dos pesos de coelhos criadom uma granja pode muito bem ser
representada por uma distribuicdo Normadm média 5 kg e desvio padrdo 0,9 kg. Um
pesquisador comprara 5000 coelhos e pretende cladsiicie acordo com o peso do seguinte
modo: 15% dos mais leves como pequenos, os 50% seguintes como médios, os 20% seguintes
como grandes e os 15% mais pesadomo extras. Quais os limites de peso para cada

classificacao?

Classificagdo do pesquisador

R %+7? "+7?1 | *%?!

Seja,
X1 0 valor do peso que separa 0s 15% mais leves dos demais,
X2 0 valor do peso que separa 0s 65% mais leves dos demais,

X3 0 valor do peso que separa 85% mais leves dos demais.

F.#,)10G,+'D0#,)."C&+,1*2FDCHC&+,1&*'D0#,).,*'F #,.)10G)+&*

Muitos métodos estatisticos populares sdo baseados em modelos matematicos que

assumem que os dados seguem uma distribiNg@imal dentre eles andlise de varidncia e a
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regressdo multiplaNo entanto, em muitas situacfes a suposicdo de normalidade ndo é
plausivel. Conseqlientemente, o0 uso de métodos que assumem a hormalidade pode ser
insatisfatérioe aumentana probabilidade de cometermos erros inferenciais (erros do Tipo | e

II). Nestes casogyutras alternativas que ngwessupoendistribuicdo normados dados séo

atraente® mais robustas

Podemos usar modelos lineares generalizados (GLM) quando a variancia ndo é
constante, e/ou quando os erros ndo sao normalrdesttéouidos Muitos tiposde dadosém
erros naaormas. No passado, as Unicasaneirascapazes de lidar com esse problemaneaa
transformacdo da variavel resposta ou a adocdo de métodos ndo parantetnicGsM,
assumimos queada rsultado da variavel dependenteseja gerada partir de uma variedade

de diferentes tipos de distribuictgse lidam com esse problema:
Poisson- Uteis para dados de contagem

Binomial — Utes para dados com proporcdes

Gamma - (teis para dados mostrando um coefité constante de variancia
Exponencid — Gteis com dados de analises de sobrevivéncia

Existem muitas razdes para usar GLMs, em vez de regresséo linear. Dados de-pressamgia

sdo (geralmente) codificadeomo 1 e 0, os dados proporcionais sdo sempre entre 0 e 100%, e
os dados de contagesdo sempre naomegative. GLMs usados para-D e dados proporcionais

sé&o normalmente baseados em distribui¢do binonpar&dados de contageasdistribuicdes

dePoisson e binomialegativasdo op¢bes comuns.
A média, |, da distribuicdo depende das waigindependentes, X é calculadatravées de:
E(Q) D ot

onde E (Y) é o valor esperado de Y; X& é o preditor linear, uma combinacdo linear de

paradmetros desconhecidos, &; g € a funcéo de ligacgéo.
GLM consiste em trés etapas:

1. Uma hipbese sobre a distribuicio da variavel resposia I¥so também define

a média e a variancia de. Ye.x, Distribuicdo Poisson, Binomial, Gamma).
2. Especificagdo da parte sistematica. Esta € uma funcéo das vandplieistivas.
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3. A relacdo entre o valor médio deeva parte sistematica. Esta € também chamada de ligacéo

entre a média e a parte sistema(itabelas 2 e 3)

Tabela 2 Fungbes de ligacogmra GLM

Link ni = g(up) wi=g" ")
Identity 1L N
Log loget; el
Inverse /—l,_] "i_]
Inverse-square 7 [_2 n 1/2
Square-root N/ nf

. i 1
Logit loge] _— Trem
Probit il (1) D (n;)
Log-log —loge[—loge (1)1 exp[—exp(—n;)]
Complementary log-log loge[—loge(T—u)] I—exp[—exp ()]

Tabela 3 Algumasdas liga¢g6es mais comurgara GLM

Family Canonical Link  Range of Y; V(Yiln;)
Gaussian Identity (—00, +00) ¢

: . : 0,1,....n; i1 — )
Binomial Logit
Poisson Log 0,1,2,... I
- / \ 2
Gamma Inverse (0,00) Pus
Inverse-Gaussian  Inverse-square (0,00) (/),u?

DO0I,10J&&+

Os passos finais do processo de modelagemceastituidospela estimativa dos
pardméros a partir dos dados e tesies modelos uns contra 0os outros. Estimar os par@metros
dos modelos sigfica achar os pardmetros que fazem o modelajustar melhor aos dados
coletados. Nossgoodnesof-fit sera baseado na probabilidatike{ihood) - a probabilidade de
se encontramos®s dados dado um modelo particul@ueremos a estimativa da maxima
verossimilhangca njaximum likelihood estim3atedos parametros— aqueles valores dos

parametros que fazem os dados observados mais provaveis de terem acontecido. Uma vez que
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as observacgfes sdo independentes, a juncdo das probabilidades dos dados taidist@ dap
probabilidades de cada observacdo individual. Por conveniéncia matemética, sempre

maximizamos o logaritimo das probabilidadiesg{likelihood) ao invés da probabilidade direto.

DO0I,10J&&+'=)K0&'€,*K

Os modelosGLM sé&o ajustados aos dedpelo método de méxima verossimilhanca,
proporcionando ndo apenas estimativas dos coeficientes de regressédo, mas também estimando
erros padrbes dos coeficientes. N6s podemos utililikeléhood raio test(LRT) para escolher
modelos em certas situacfeA LRT compara dois modelos aninhados, testando se os
pardmetros aninhados do modelo mais complexo difeignificativamente do valor nulo. Um
modelo mais simples (com menos parametros) é aninhado em outro, mais complexo (com mais
parametros)se o model complexo for reduzido para o mais simples pela retirada de um dos
pardmetrs. Em outras palavras, ele teseah& necessidade se incluirum paradmetro extra no
modelo para explicar os dadosré&didual devianc@ara um GLM é R= 2 (log. Ls- loge Lm),
onde m é a maxima verossimilhanca sob o modelo em questdos € la maxima
verossimilhangca sob um modelo saturado (modelo mais complexo) que dedica um paramétro
para cada observacdo e consequentemente ajusta os dados 0 mais préximo passideblO
devianceé analogo a soma dos quadrados dos residuos para um modelo linear. Em GLM para o
qual o pardmetro de dispersao é fixado em 1 (binomial e Poisson), a raz&do da verossimilhanca
estatistica do teste é a diferenga desidual deviancepara os modelosnanhados. LRT
apresenta uma distribuic@le quiquadradacom k- Kq graus de liberdade. Para GLM em que
existe um pardmetro para estimar a dispersdo (Gaussian;@issin e Gamma), podemos

comparar modelos aninhados por um teste F.

Akaike Information C riterion (AIC) - Critério de Informacéo de Akaike

O critério de Akaikeé uma ferramenta para selecdo de modelos, pois oferece uma
medida relativa dgoodnesf-fit (qualidade do ajuste) de um modelo estatistico. AIC néo
fornece um teste de um modelo sentido usual de testar uma hipétese nula, ou seja, ele nao

pode dizer nada sobre o qudo bem o modelo ajusta os dados em um sentido absoluto.
No caso geral, AIC é

Mg, e b2l
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ondek é o numero dgarametros no modelo estatistieL é o valor maximizado da fuég
likelihood para o modelo estimaddado um conjunto de modelos candidatosmodelo
preferido é aqueleom o valor minimo de AIC. O valor deAIC n&o s6 recompengmodness
of-fit, mas inclui também uma pdizacdo que é uma fungdo crescente do numero de
pardmetros estimados. Esta penalidade desencovaditting (aumentando o numero de
parametros livres no modelo melhora a qualidade do ajustEependentemente do niamero de

parametros livres no processo de geragédo de dados).

AICc é AIC com uma corre¢do para amostras finitas:

renr ol
g, 1 AIC! |

P
onde k denota 0 nimero de pardmetros do modelo. AssimcACIC com uma maior

penalizacdo para os pardmetros extra.

Burnham & Anderson (2002) recomendam o uso docAHD invés de AIC, sefor pequeno ou
k é gande. Uma vez que valor deAlCc converge para AIC quandose torna grande, AlCc
geralmente devem ser empregados independentemente do tamanho da bsasi&, em
vez de AlIG, quandon ndo é muitas vezes maior KHoaumenta a probabilidade de seledas

modelos que tém muitos parametroggtfitting).

Uma outra comparacdo entre os modelos pode ser baseada no célculo do Peso do Akaike
(Akaike weigths Buckland et al. 1997). Se existem M modetasdidatosentdo o peso para o

modeloi é:

Mg

o GO IR BT

onde%¢é a diferenca entre o valor do ABDtremodeloi e 0s modelogestantesOs pesos do
Akaike calculados desta forma sédo usgoms medir a forca da evidéncia em favor de cada u

dos modelos, com um grande peso indicando alta evidéncia.
Dez orientacdes para Selecdo de Modelo
1) Cada modelo deve representar uma hipotese (interessante) especifica a ser testada.

2) Mantenha os subrupos de modetocandidatos cur® E desaconsellél considerar tantos

modelos quanto o nimero de dados que vocé tem.
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3) Verificar a adequag¢do do modelsse o seu modelo global (modelo mais complexo) ou
modelos subglobais para determinar se as hipéteses sdo validas. Se nenhum dos modelos se
ajustar aoslados, critérios de informacéo indicardo apenas o mais parcimonioso dos modelos

mais pobres.
4) Evitar a dragagem de dadogy(gprocura de padrées apés uma rodada inicial de analise).
5) Evite modelo®verfitted

6) Tenha cuidado com os valores fatesn(NA). Lembrese de que valores faltaes somente
para algumas varidveis altera tamanho do conjunto de dados e amostras dependendo de qual
variavel € incluida em um dado modelo. E sugirido remover casos omissos antes da inicia

selecdo denodela.

7) Use a mesma variavel resposta para todos os modelos candidatos. E inadequado executar
alguns modelos com variavel resposta transformados e outros com a variavel ndo transformada.
A solucdo é usar uma funcdo de ligacao diferente para alguns modglpgléatity vs. log

link).

8) Quando se trata de modelos coverdispersionutilize o mesmo valor de-hat para todos os
modelos em um conjunto de modelos candidatos. Para mdualmsidas com trials > 1 ou
com Poisson GLM, devseestimar ac-hatdo modelo mais complexo (modelo global).cSeat
> 1, deveseusar 0 mesmo valor para cada modelo do conjunto de margid&gatos e inclui
lo na contagem dos parametros (K). Da mesma forma, para binnegativa vocé deve

estimar o parametro de desgédo do modelo global e usar o mesmo valor em todos os modelos.

9) Burnham e Anderson (2002) recomendam evitar misturar a aborddgeoria da
informacdo e nogbes de significancia (ou seja, os vaRyeE melhor fornecer estimativas e

uma medida de suprecisdo (erro padréo, intervalos de confianca).

10) Determinar o ranking das modelos é apenas o primeiro pasema do Peso Akaike é 1

para o0 modelo de todo o conjunto e pode ser interpretado como o peso das ewidéfaias

de um determinado molde Modelos com grandegalores doPeso Akaiketém forte apoio.

Taxas de evidéncias, valores de importancia, e intervaloamdiancapara o melhor modelo séo
outrasmedidas que auxiliam na interpretacdo. Nos casos em que o melhor modelo do ranking
tem umPeso Akaike > 0,9, poee inferir que este modelo é 0 mais parcimonioso. Quando
muitos modelos séo classificaduosr valoresaltos (ou seja, o delta (Q) AIC (c) < 2 ou 4), deve

se considerar a média dos parametors dos modelos de interesse que apatepenh média

dos modelos consiste em fazer inferéncias com base no conjunto de modelos candidatos, em vez
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de basear as conclusbes em um Unico "melhor" modelo. E uma maneira elegante de fazer

inferéncias com base nas informacdes contidas no conptaim de modelos.
Exemplos

A partir dos exemplos a seguir irei explicar os comanufisicosnecessarios para
realizar as anélisee GLM. E altamente recomendavel que vocés recorm@stivaos sugeridos
no inicio desta apostilgara um aprofundamento no assue para que possam realizar andlises

mais complexas.

Carregando pacotes necessarios para as analises

>library(languageR)
>library(nlme)
>library(glmmML)
>library(Ime4)
>library(AlCcmodavg)
>library(bestgim)
>library(mgcv)
>library(MuMIn)
>library(pscl )
>library(MASS)
>library(bbmle)
>library(lattice)
>library(AED) ## Esse pacote tem deve ser baixado da pagina

#http://www.highstat.com/book2.htm

Primeiro Exemplo

>data(RoadKills) ## Carregando dados - Os dados consistem do
nimero de mortes de anfibios em uma rodovia em 52 sitios em
Portugal

Teoria:Ecologia de Paisagem
VariaveldependenteNimero de anfibios mortos

QuestaoQuais variaveis da paisagem melhor expligamortalidade de anfibios?

>RK <- RoadKills ## Renomeando para facilitar
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Modelo Global

>M1 <- glm (TOT.N ~ OPEN.L + MONT.S + SQ.POLIC + SQ.SHRUB +
SQ.WATRES + L.WAT.C + SQ.LPROAD + SQ.DWATCOUR + D.PARK,

family = poisson, data=RK)

SELECAO DO MELHOR MODELO

Akaike Information Criterion (AIC)

>step(M1) ## Esse comando faz a sele¢éo automaticamente

Outra maneira de utilizar Akaike Information Criteridhprecisoconstruiros modelos
de acordo com suas hipéteses ou retirando as variaveis que ndo apresentam um efeito

significativo.

>M2 <- glm (TOT.N ~ OPEN.L + MONT.S + SQ.POLIC + SQ.SHRUB +
SQ.WATRES + L.WAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK, family =
poisson, data=RK)

>M3 <- gim (TOT.N ~ MONT.S + SQ.POLIC + SQ.SHRUB + SQ.WATRES +

L.WAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK, family = poisson,
data=RK)
>M4 <- gim (TOT.N ~ LWAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK , family =

poisson, data=RK)

Esse comando cria uniabela colocando os modelos em ordem creseeale valores, ou
seja, com anelhor modelo no topo. Ele apresenta o valor de delta que é a diferenga entre o

melhor modelo queecebe o valor de zero e osmstmodelos.

WEIGHT = sdo usados para medir a forca da evidéncia em favor de cada um dos modelos

>AIC < - ICtab (M1, M2, M3, M4, type = c("AIC"), weights = TRUE,
delta = TRUE, sort = TRUE)
>AIC

Contudo, quando o numero de amostdiddido pelo nimero deparamétros for < 40 é

recomendado utilizar um AIC corrigido (AdCpara pequenas amostras. Na verdade, como em
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grandes amostras valor deAlC. tende ao valor de AIC sem correg@&aoecomendado sempre

utilizar AIC..

>AlICc < - ICtab(M1, M2, M3, M4, type = c("AlCc"), weights = TRUE,
delta = TRUE, sort = TRUE, nobs = 52)

>AlCc

Terceira maneira de calcular AIC, AIC,

Cria um vetor com listde modebs:

>Modelos < - list()

>Modelos [[1]] < - gIm(TOT.N ~ OPEN.L + MONT.S + SQ.POLIC +
SQ.SHRUB + SQ.WATRES + LWAT.C + SQ.LPROAD + SQ.DWATCOUR +
D.PARK, family = poisson (link = "log"), data=RK)

>Modelos [[2]] < - gIm(TOT.N ~ OPEN.L + MONT.S + SQ.POLIC +
SQ.SHRUB + SQ.WATRES + L.WAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK,
family = poisson (link = "log"), data=RK)

>Modelos [[3]] < - gl m(TOT.N ~ MONT.S + SQ.POLIC + SQ.SHRUB +
SQ.WATRES + L.WAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK, family = poisson
(link = "log"), data=RK)

>Modelos [[4]] < - gIm(TOT.N ~ LWAT.C + SQ.LPROAD + D.PARK,

family = poisson, data=RK)

Cria um vetor com nomes dos modelos

>(Modnames < - paste("Mod", 1:length(Modelos), sep=""))

Gera uma tabela com valores de AIC

>(res.table < - aictab(cand.set = Modelos, modnames = Modnames,
second.ord = FALSE)) ## FALSE . mostra r valores de AIC

>(res.table < - ai