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Os modelos lineares sdo uma generalizacao dos testes de hipdtese classicos mais simples. Uma
regressao linear, por exemplo, sé pode ser aplicada para dados em que tanto a variavel preditora
guanto a resposta sdo continuas, enquanto uma analise de variancia é utilizada quando a variavel
preditora é categodrica. Os modelos lineares ndao tém essa limitacdao, podemos usar variaveis
continuas ou categéricas indistintamente.

4 )

Oh yeah? Well,.,
how do you know the

ERRATA: por volta de 16'28" digo que o valor da inclinacéo
na populacdo é 3,5 quando o correto é 2,5|

e Link do canal do video no youtube

o J

No nosso quadro de testes classicos frequentistas, definimos os testes baseados na natureza das
variaveis respostas e preditoras.

[ )
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Resposta Preditora Teste Hipotese
Categorica Categorica Qui-quadrado independéncia
Continua Categorica Teste t iy =i

(2 niveis)
Continua Categorica Anova ==,
Continua 1 Continua Regressao p,=0
Continua >1 Continua Reg. miltipla p,=0:6,=0
Continua Cont + Categ Ancova By=Po o, =2
Proporcgao Continua Reg. Logistica logit(p,)=1

Os modelos lineares dao conta de todos os testes apresentados na tabela acima que tenham a
variavel resposta continua. Portanto, ja ndo hd mais necessidade de decorar os nomes: teste-t,
Anova, Anova Fatorial, Regressao Simples, Regressao Mdltipla, Ancova entre muitos outros nomes de
testes que foram incorporados nos modelos lineares. Isso nao livra 0 bom usuario de estatistica de
entender a natureza das variaveis que esta utilizando. Isso continua sendo imprescindivel para tomar
boas decisdes ao longo do processo de analise e interpretacao dos dados.

Simulando Dados - Modelo |

Vamos comecar com um exemplo simples de regressao, mas de forma diferente da usual. Vamos
usar a engenharia reversa para entender bem o que os modelos estatisticos estao nos dizendo e
como interpretar os resultados produzidos. Podemos, por exemplo, comecar simular o que
supostamente encontramos na natureza e produzir eventos de coletas de dados, com a estrutura
muito similar ao que supostamente encontramos na realidade. Depois disso, usamos esses dados
simulados para entender o que os modelos nos transmitem de informacao, baseado em uma
populacdo estatistica que conhecemos as caracteristicas. Normalmente o que fazemos no
procedimento cientifico é o inverso, tomamos uma amostra de uma populacao estatistica no sistema
de interesse e, a partir dela tentamos inferir os processos que estao agindo no sistema todo.

A primeira parte é estabelecer qual 0 modelo matematico que descreve o processo que estamos
interessados. Esse modelo, neste caso, tem dois componentes principais acopladas: (1) uma estrutura
deterministica e outra aleatdria. A primeira esta relacionada ao processo de interesse e relaciona a
variavel resposta a preditora. Pensando em um caso mais simples, essa estrutura € um modelo
matematico linear e tem a seguinte forma:

$$ y = {\alpha} + {\beta} x$$

Note que estamos usando uma notacao diferente da aula de regressao linear, mas a expressao € a
mesma:

$\alpha$ = A

$\beta$ =B
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Ou seja, os parametros da populacao ao qual ndao temos acesso que definem (1) o valor da variavel
resposta quando a preditora é zero (intercepto) e (2) o quanto a resposta varia quando aumentamos
uma unidade na preditora (inclinacao).

O componente aleatdrio, ou a variabilidade do modelo, é expresso por uma variavel probabilistica
Gaussiana da seguinte forma:

$$ \epsilon = N(0, \sigma) $$
Portanto, nossos dados serao uma amostra de uma populagao com a seguinte estrutura:
$$ y = {\alpha} + {\beta} x + \epsilon$$

Para tornar essa abstracao um pouco mais conectada com a realidade vamos imaginar um
experimento do efeito de adubo organico em canteiros de hortalicas (alface, por exemplo). O adubo
organico é medido em massa (kg/m?) e a poducao de alface medida em quilogramas por canteiro.
Nesse experimento hipotético, queremos saber, primeiro se 0 adubo afeta a produtividade do alface e
segundo, se afeta, qual é o tamanho deste efeito. Nossa variavel resposta y neste caso seria a
produtividade do alface ($kg/m~2$), nossa variavel preditora x é a quantidade de adubo colocado
nos canteiros. O que buscamos estimar é o $\beta$ (inclinagao) ou seja, quanto a produtividade do
alface aumenta com o aumento de 1 unidade (kg) de adubo. Esse é o efeito que estamos
interessados. Neste caso, o $\alpha (intercepto) é o quanto temos de produtividade de alface quando
colocamos zero unidades de adubo organico no canteiro, ou seja o crescimento do alface sem
adubacao.

Parece complicado, mas é razoavelmente simples gerar dados em nosso computador com a estrutura
matematica acima. Primeiro vamos criar a variavel x que é o quanto de adubo é colocado nos
canteiros de alface. No nosso desenho experimental definimos previamente colocar no minimo 0,5
kg/m? e no maximo 7,5 kg/m? de adubo nos canteiros, em intervalos de 0,5 kg/m?, totalizando 15
canteiros. Além disso, distribuimos esses canteiros de forma aleatdria em nosso sitio, todos no
mesmo tipo de solo”.

e nomeie a coluna A como adubo(kg/m?) na célula Al;
e preencha as células A2:A16 com uma sequéncia de valores de 0.5 a 7.5,
em intervalos de 0.5
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Em seguida vamos estabelecer a estrutura deterministica que define a relagao entre x e y. Para tanto
precisamos definir dois valores: (1) qual o crescimento do alface quando nao colocamos adubo, o
intercepto do modelo e (2) quanto o adubo afeta o crescimento do alface, a inclinacao do modelo.
Nessa primeira simulacao da populacao, vamos definir o crescimento do alface sem adicao de adubo
como sendo 4 kg por canteiro e o incremento na produtividade do alface ao acrescentar 1 kg/m? de
adubo como sendo 3,5 kg, respectivamente nosso intercepto e inclinacao. Nesse sistema simulado
sabemos que os canteiros sem adubo, em média, produzem 4 kg de alface e que o efeito de adicionar
1 kg/m? de adubo no canteiro aumenta a produtividade em 3,5 kg. Também definimos que este
aumento é constante, ao menos no intervalo de valores de adubo do experimento®. Ou seja, um
canteiro onde foi adicionado 1 kg/m? de adubo produz, em média 7,5 kg de alface e no que foi
adicionado 2 kg/m? produz 11 kg de alface.

e nomeie a coluna B como média de producao (kg) na célula B1;

e preencha a célula B2 com a féormula = 4 + 3.5 * A2

 copie a formula para as células B3:B16, clicando e arrastando o mouse
quando aparecer no canto inferior esquerdo da célula B2 o sinal de +.

e construa o grafico de dispersao com essas duas colunas, sendo adubo a
variavel preditora no eixo x e a producao de alface como resposta no eixo
y
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Neste momento, temos a estrutura deterministica do modelo representada no grafico abaixo:

4 )

- J

Essa representacao nao parece muito realista. Ela define a relacao entre adubacao e a produtividade
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de alface como sendo absolutamente perfeital Chamamos esses valores de esperanca ou predicao
do modelo. Sabemos que existem muitos outros fatores que podem afetar a produtividade do cultivo
do alface além da adubacao. Mesmo que o desenho experimental tenha controlado todos os outros
fatores de confusdo importantes, havera algum grau de variagao na produtividade do alface nao
relacionada a adubacado. Por exemplo, apesar de termos colocado os tratamentos (canteiros) em
mesmo tipo de solo, a condicao de umidade pode variar pela proximidade com pequenos riachos ou
por variacdes na microtopografia. A quantidade e qualidade da luz que incide sobre os canteiros pode
variar dependendo do entorno do canteiro e da declividade do terreno. Além desse efeitos externos,
mesmo que as sementes venham de um mesmo fornecedor, pode haver pequenas variacdes
genéticas entre elas que definem variacdo na produtividade potencial. Todos essas possiveis fontes
de variacao, mesmo que pequenas, geram variacao na produtividade dos canteiros

A estrutura aleatdria em nosso modelo ird gerar essa variabilidade estocastica do sistema, ou seja,
ela esta relacionada a todos os outros fatores ndo contemplados em nosso desenho experimental que
geram variacao na produtividade do alface. No caso, uma estrutura de distribuicao aleatéria normal
com média 0 e desvio padrdo 7. O grafico a seguir representa essa estrutura estocdstica na estrutura
deterministico do modelo.
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d L d L

0 1 2 3 4 5 6 7
adubo organico (kg/m2)

As representacdes das curvas em forma de sino deitado representam a probabilidade de um canteiro,
em cada nivel de adubacao, desviar do valor definido pela esperanca do modelo. A probabilidade de
um canteiro qualquer apresentar produtividade maior ou menor do que o predito pelo modelo,
diminue conforme se afastam dessa predicao média do modelo. Vamos gerar entdo uma realizacao
aleatéria de produtividade no canteiro a partir de cada uma dessas curvas.
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e nomeie a coluna € como desvio na célula C1;

* preencha a célula €2 com a férmula = INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0O ;
7) *. Essa férmula vai retornar valores aleatdrios tomados de uma
distribuicao normal com média 0 e desvio padrao 7;

* copie a formula para as células €3:C16, clicando e arrastando o mouse
quando aparecer no canto inferior esquerdo da célula B2 o sinal de +.

Ce * i Te= TNV NORM.N{ALEATORTIOL), o, 1)

1 X yO desvio
0.5 5.75 -5.38956884

3 1 7.5 -8.59748141

4 1.5 9.25 -9.50622887

3 2 11 -4.60569083

b 25 12.75 2.807467015

1 3 145 6.0259677

¢ 35 16.25 3.53594984

1 4 18 -0.22545112

10 4.5 19.75 -B.6177537

" 5 21.5 -5.64474034

12 5.5 23.25 -1.00914875

12 i1 25 7.048986761

14 6.5 26.75 1.930846798

15 7 28.5 -22.8184108

1 7.5 30.25 -6,57969081

g J
4 )

A funcdo INV.NORM.N() tem trés parametros, (1) probabilidade,
(2) média e (3) desvios padrao. O primeiro valor define a
probabilidade cumulativa da distribuicao normal que iremos
softqar ao incluirmos a funcdo ALEATORIO () colocamos um

r aleatério entre 0 e 1. A média e o desvio padrao sao os
p metros que definem a fungao probabilistica normal. A média
¢ zero pois iremos somar o predito pelo modelo em seguida. O
desvio padrao define o quanto o formato do sino é mais
adensado ou disperso ao redor da média.

& J

e nomeie a coluna D como producao de alface (kg) na célula D1;
 Avariavel yl na coluna D é a soma do valor da coluna B com o valor da
coluna C (y0+ desvio). Para fazer isso, coloque na célula D2 a func¢ao
=soma(B2:C2) ou =B2+C2, depois copie para as outras células da coluna;
* salve a planilha como texto separado por virgulas e use 0 nome xy.csv

ue a cada vez que faz algum calculo na planilha os valores
‘dos desvios sdo atualizados, ou seja, uma nova realizagéo da
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amostra de canteiros é feitas da pela funcao INV.NORM.N e os
valores da coluna desvios atualizados. Para evitar esse
comportamento podemos selecionar os valores desta coluna e
ditar > Colar especial e usar a opcao de colar
os valores numéricos, com isso a formula some e os
valores nao sao mais atualizados a todo momento.

&

o

J

Vamos agora usar esse dados para estudar o modelo linear e entender as informacdes que sao

fornecidas por ele.

(

e importe os dados da planilha para o Rcommander (lembrando de
selecionar como separador a virgula) e use 0 nome xy ;

set

File Edit Data Sbistics Graphs Hodels Distibutions Tools Help

R‘ Dintn met: Imiy * i data set £ Wiew data s=t Model: X <Noscthve model=
R Sergt A Markdown
Imxy < .
read . table| " fhome) seo -] e planeco2i A8/l LsMode LoLinesr/ cyle  txt oo
header=TRUE, sep="it®, § 575 1.M16E54  T.M91567 lreaTRUE)
Sl 1.8 TU5A -0 29200378 T.20T9TE
A B.2%  DOA2BETSA 5.ATEAT1
.0 11.00 -0, S0amiAgY 10, 199831
5 12,75 D.500TS6M0 13.7W75E
.8 14.50 -0.32205601 14.177944
.5 16.25 -2.455F1B61 13.794781
o .8 18,88 1.4147I7B8 19414737 + I
.5 18.75 B.11444271 15864443 F
.8 21.58 -1.393F3652 28.2BE783
.5 23.35 -1.45BE5723 21.795143 [
Output 6.5 2500 3376508 25 IATHAS g Sutmit
26.75 85470379 27703904 |
7.8 2856 6.77H8627 29373406
> lany = 7.5 38.25 -B.8381I62% 36219774
- read. tabled " home /5 = 158/ pl areco ML Aul sMosde Lol | near faylm, txt
4+ mmpdersTAUE, =ep=™yt™. na.strangs="WA®, dec=®. ", strip.white=TAUE

e garanta que os dados foram lidos corretamente, clicando em View data

\

Estimando parametros: Modelo |

Use a interface do Rcommander para construir o modelo linear e estimar os parametros:

(

Abra o menu Statistics > Fit Models > Linear Models...

\
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File Edit Data BSlECE Graphs Models Distributions Tools Help

Summaries

I3
“R\l Data set: Contingency tabiles - ata set " G} View data set | Model: X =<Noactive model> |
RS T %
ik Proportions -
Variances e
Ky < Monparametric tests F
read. table( "/t /Plane] amentokinalise/ planeco2fls/ AulaModeloLinear,/ xyln. tat.csv”,
header=TRUE, ¢« Dimensional analysls e} gec="_", strip.white=TRUE)

Linear regression...
Linear rmodel. -,
Generalized lingar model....

Output

\_

\_

~

e Defina 0 nome desse modelo como mod1

e A férmula do modelo tem duas caixas. Na caixa da esquerda (antes do
simbolo ~) vocé deve colocar a variavel resposta y, que nesse caso é a
nossa variavel producao de alface (kg) .

» Na caixa da direita (apds o ~) coloque a variavel preditora x, que nesse
caso é a variavel adubo(kg/m?)

§  Xouartz Aplicathvos  Editar  Janela  Ajuda ¥O9O mF
% W Casmaser
Armuive Editar Dados Estatisticas Grificos odedos Distribuigies Fermamentas  &juda
[ Y, Mgk Linsar
Defina um nome B o modelo: modl I
Wardvais [eligque-dupls para farmula)
denvin i
o
o
¥l
Farmula do modeks
Wi:liﬂ:wfwd-ll'flyl:lllm'.|-|;1.'
SplinasPolindmios: B-spline | T I palindenio | podlindimia GL para splines (5 2
Iselecionar vandvel & clicarl aplire P Bruia raus para polindmios 2 = 1
¥l - & Ajinda para
' i gwwm
Ewp [nuibaal @y Pesos
hoiins (asoE vilidoas | =renhuma varivel I-lh_:l
| @ajuss | | #ymesetsr || pFoapicar || B cancelar o o I
[a] } IT-
MarriAGET.
I1] WOTA: Varslds d6 R Commandar 2.5-3: Wed Apr 10 89:48:18 2819
12] WOTA: Ds dades wy tem 15 linhas & 4 colenas.

J
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e interprete o resultado do ajuste. Onde esta o valor da inclinacao da reta
ajustada?
* copie o resultado do summary do modelo que aparece na janela Output®

@ XQuartz Aplicatives Editar  Janela  Ajuda N ¥ a9
808 5 R Commander
Arquiva  Editar Dados Estatisticas Grificos Modelos Distribuighes Femamentas  Ajuds

.._ﬁ‘ Conjunto de Dados: ¥ # Editar conjunto de dados ) Wer corjunto de dados Models: I maodl

R Script R Mardown

XY e read . tablel " /Users/Ori/Docusents /BBBIES TS PLAMECO/BIESTSY PLANECO 201%/ROTEIROS 2019/ Modelos Linear
header=TRUE, sep=".", na.strings="NA", dec=".", strip.white=TRUE)

mod]l <- Imiyl = 5, data=zy)

summary{modl )

i [
Cuitpat g Submater

» Rummary (modl)

Call:
Im| formula = yl ~ =, data = xy)
Residuals:

Mim 10 Median ¥ Hax

-3. 8805 -2.1815 -0.67%8 1.7986 6.5902

Loefficients:

Estimate S5td. Error t wvalus Pri=|t])
{Intarcapt) 3. 388 1.541 2.199 B.BaGE =
K 4. 49 0.338 14.304 0.00000DDBZ4E =**
Sigmnif. codes: @ "wes' g @@l ‘ve' Go@1 ‘v B85 ', 8.1 1

Aesidual standard error: 2.836 on 13 degrees of fresdom
Multiple R-squared: ©.9483, Adjusted R-squared: B.9337 =
F-statistic: 204.6 on 1 and 13 DF, p-valuwe: 0.060000BDA2ATE

MEnsagens

11] WOTA: Versio do R Commander 2.5-2: Wed &pr 18 09:40:10 20819
12] WOTA: O3 dados xy tem 15 limhas e 4 columas,

Resultados do Modelo |

4 )

Anote os valores do resultado da analise na planilha modelo linear | que estamos
preenchendo para todos as versdes do curso, coloque seus dados ao final das
linhas preenchidas e na coluna ano, cologue 0 ano em que cursou PIAnEco.

'l I
AﬂNci\O: a planilha do google pode ter a decimal definida como ,! Confira ao
fazer a transposicao dos valores, garanta que a planilha esta lendo os valores
COmMO numMéricos.

N J

Muiltiplos Experimentos - Modelo |

A estatistica frequentista define que uma amostra e seus resultados sao apenas uma realizacao
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dentre as possiveis provenientes de uma populacao de amostras ao qual nao temos acesso.
Utilizando os resultados de outros alunos na tabela modelo linear | podemos simular essa mdltipla
realizacdes de experimentos e investigar alguns conceitos importantes.

1. Baixe a planilha modelo linear | no seu computador, depois de incluir o seu dado. [Nao
se preocupe em esperar todos os colegas completarem a planilha, repetimos algumas
vezes a simulacao de dados para que possam usar, mesmo que nenhum outro aluno
tenha feito ainda, Além disso, usamos os dados de alunos que cursaram PIAnEco em
outros anos.

2. Calcule a média e o desvio padrao dos parametros dessa planilha Nao calcule
nenhum valor diretamente na planilha do Google

3. Anote o nimero de vezes que o p-valor® foi significativo e o nimero de realizacdes
de experimentos da sua planilha ®

4. Calcule a proporcao de vezes que o p-valor foi significativo.

Variabilidade do Sistema - Modelo Il

Variabilidades e Incertezas

Vamos fazer uma pequena modificacao na geracao de dados simulados para entendermos como a
variabilidade do sistema afeta a precisao das nossas estimativas. Para isso precisamos apenas mudar
0 parametro a variabilidade da nossa populacao: o desvio padrao da estrutura aleatéria do
modelo. Estamos fazendo com que as curvas em forma de sino do grafico que exemplifica a estrutura
aleatdria do modelo fiqguem mais abertos. Desta forma a probabilidade de amostrar valores mais
distantes do predito pelo modelo aumenta e com isso a nossa populagcao estatistica incorpora maior
variabilidade. Isso, por consequéncia, afeta nossas estimativas de parametros e sua precisao. Note
que, a estrutura deterministica do nosso modelo matematico permanece a mesma, ou seja, o efeito
que a variavel preditora x tem na variavel resposta y permanece o mesmo. Além disso, nosso esforco
amostral nao foi alterado, apenas a variabilidade do sistema. Vamos investigar entao o que acontece
com nossas estimativas:

e simule um novo conjunto de dados usando 0s mesmo passos anteriores,
mudando apenas o comando:

INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0 ; 7)
para:
INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0 ; 14)

e |Salve 0 arquivo com os dado simulados pois iremos utiliza-lo no proximo
roteiroj;

e suba os dados para o Rcommander;

e construa o modelo no Rcommander;

e salve os resultados do modelo.
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Resultado do Modelo Il

e anote os resultados base do modelo na planilha modelo
linear simples Il
» depois de anotar seus resultados baixe a planilha no seu
computador;
 faca os cdlculos de médias e desvios padrdo para 0s
.. parametros de intercepto e inclinacao desta planilha;
E”- compare os valores calculados acima com os do modelo
anterior;
» verifique se os valores de desvio padrao da distribuicao de
intercepto e inclinacao tem alguma conexao com 0s
valores apresentados no resumo do modelo.

Esforco Amostral - Modelo I

Esforco Amostral

Uma outra fonte de imprecisao nas estimativas do nosso modelo tem relacao com o préprio desenho
experimental e esta associada ao tamanho da nossa amostra. Essa fonte de imprecisao, apesar de
acoplada a variabilidade do sistema, pode ser minimizada com o aumento do esforco amostral.
Vamos simular uma amostra maior para os dados simulados do Modelo Il onde o desvio padrao da
populacao é 14. Para aumentar o esforco amostral vamos modificar a sequéncia de valores de x na
amplitude de 0,5 a 7,5 para intervalos de 0,14, totalizando 51 observacdes na nossa amostra.

Note que nessa nova simulacao de dados nao ha nenhuma modificacao do nosso sistema ou do
modelo matematico subjacente. Todos os parametros da populacao e sua variabilidade intrinseca
permanecem 0s mesmos da segunda simulacdo de dados (Modelo II). A Unica modificacao é no
desenho experimental onde o esfor¢co amostral foi aumentado.

Para agilizar a construcao desta sequéncia podemos criar um valor de referéncia
para as observacOes de 0 a 50 e operar esse valor de referéncia.

* na célula A2 inicie em 0 e crie uma sequencia de inteiros até 50 (célula
A51), nomei essa coluna de seq;

e na célula B2 coloque a formula =0.5+(0.14*A2) e copie a formula para
todas a coluna até a célula B51 isso ira criar nossa nova variavel x;

e na coluna C crie a variavel yl com a mesma formula do modelo anterior =
4 + 3.5 * B2,

e a partir deste ponto € sé seguir 0s passos da simulagao anterior notando
que a variavel y1 agora esta na coluna C;

e garanta que calculou os desvios com INV.NORM.N(ALEATORIO(); O ;
14), como no exemplo anterior;
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e salve os dados simulados em um arquivo para uso posterior;

e crie 0 modelo no Rcommander;

e salve o resultado do modelo;

e anote os resultados do modelo gerado na planilha modelo linear lll ;

e salve a planilha no seu computador;

e calcule a média e o desvio padrao para os parametros de intercepto e
inclinacao;

e compare esses valores com os valores calculados para o Modelo 1.

Variavel Indicadoras (Dummies)

No inicio deste tutorial dissemos que os modelos lineares unificaram muitos dos testes classicos da
estatistica frequentista. Uma dos elementos importantes para essa unificacao foi a transformacao das
varidveis preditoras categdricas em variaveis indicadoras, também chamadas de dummies. O
procedimento consiste basicamente em criar novas varidvel para representar as categoria da variavel
preditora. Para cada categoria ha uma indicadora contendo 1 quando a observac¢ao pertence ao nivel
referente e © quando ndo pertence. Para cada nivel precisamos de uma indicadora, com excecao do
nivel que é considerado basal, indicado pelo ® em todas as outras variaveis indicadoras relativas aos
outros niveis da varidvel categérica. Dessa forma, para uma variavel preditora categérica com 4
niveis teremos 3 variaveis indicadoras no modelo e se tivermos duas varidveis categoricas
preditoras, cada uma com 3 niveis, teremos 4 variaveis indicadoras, duas para cada
variavel.

Link do video no canal do youtube

No nosso exemplo de anova a variavel preditora solo tinha os niveis: arenoso, argiloso e
himico.Neste caso, cada nivel de solo seria representada pelas indicadoras da seguinte forma:

variavel indicadoras:
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nivel: indica arenoso indica humico
arenoso 0 0
argiloso 1 0
humico 0 1

O resultado deste modelo ird apresentar um intercepto e dois coeficientes, um associado ao nivel
argiloso, outro ao nivel humico. O nivel arenoso, ndo contemplado com uma varidvel indicadora ”
€ estimado no intercepto. Essa estimativa do intercepto, no caso do exemplo apresentado na aula de
anova, representa a producao média nesse tipo de solo. Os outros coeficientes apresentados pelo
modelo representam o quanto os solos argiloso ou humico sao em média diferentes do arenoso.
Vamos criar um modelo e interpretar os coeficientes em um conjunto de dados que tem a variavel
solo agora com quatro niveis.

baixe o arquivo
colheita.csv
abra no excel;
note que a variavel solo tem agora 4 niveis: arenoso, argiloso, humico e alagado;
calcule a média de produtividade para cada tipo de solo;
Importe o arquivo original colheita. csv para o Rcommander;
Ajuste um modelo denominado de lmSolo no menu Estatistica > Ajuste de
Modelos > Modelo Linear. O modelo deve ser definido como na formula abaixo:

colhe~solo

compare os coeficientes estimados pelo modelo com os valores de produtividade média
para cada tipo de solo.

Para entender o procedimento das varidveis indicadoras vamos construir explicitamente nossas
variaveis indicadoras.

abra o arquivo
colheita.csv
no excel;
crie 3 novas colunas nomeadas de: arenoso, argiloso, humico.
para cada observacao (linha) represente o nivel do solo com o valor 1 na respectiva
indicadora e 0 nas outras. Note que um nivel nao precisa de indicadora pois sera

representado pela indicacao de ® em todas as indicadoras, no nosso caso o nivel alagado
8).

’

salve a planilha no formato . csv;

importe essa planilha com as varidveis indicadoras para o Rcommander;

ajuste um modelo denominado de lmSoloIndica com as variaveis indicadoras no menu
Estatistica > Ajuste de Modelos > Modelo Linear. O modelo deve ser definido
como na férmula abaixo:

colhe ~ arenoso + argiloso + humico
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« Avalie 0 modelo com varidveis indicadoras no menu Modelos > Resumir modelo ? e
cligue em 0K;

 Para olhar a tabela de particao de variancia, va ao menu Modelos > Testes de
hipéteses > Tabela de ANOVA

e Compare os dois modelos ImSolo e lmSoloIndica

A transformacao de variaveis resposta categoéricas para variaveis indicadoras permite que o modelo
linear possa tratar indistintamente variaveis categoricas e continuas. Essa unificacao simplifica muito
a construcao de modelos e sua operacionalizagcao, entretanto, entender que as categorias foram
transformadas em indicadoras é essencial para entender e interpretar o resultado apresentado pelos
modelos lineares.

PARA ENTREGAR ANTES DO INiCIO DA PROXIMA AULA

Qha as perguntas no formulario abaixo até antes da proxima aula ou a data estipulada
per equipe da disciplina. Caso tenha algum problema, faca por esse link. Em caso de mais
de uma submissao, a Ultima, antes do final do prazo, sera considerada.

1)

lembre-se da aula de desenho experimental!
2)

precisamos definir um intervalo pois o efeito quase nunca é constante indefinidamente
3)

Em versdes mais antigas do Excel, essa fungao tinha o nome de INV.NORM e para computadores em

inglés use a funcao no seguinte formato: =NORM.INV(RAND(); 0; 7), no calc do LibreOffice use
=NORMINV(RAND(),0,7)).

4)

a imagem do resumo do modelo aqui € meramente ilustrativa, ndo se basei nela como referéncia
5)

menor do que 0.05
6)

ndmero de linhas
7)

representado por 00 nas outras indicadoras
8)

os valores 0;0;01;0;0,0;1;0e0;0;1em cada indicadora representam respectivamente:

alagado,arenoso, argiloso e humico
9)

Models > Summarize model
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