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Modelos Lineares Simples Il

Os modelos lineares sao a base para o entendimento de todos os modelos mais complexos que
iremos abordar durante este curso. Caso ainda nao tenha feito o Modelos Lineares Simples I, retorne
a ele.

Tabela de Anova de uma Regressao
Modelos Lineares | - Base

Modelos Lineares
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Os modelos lineares sao uma generalizacao dos testes de hipdtese classicos mais simples. Uma
regressao linear, por exemplo, s6 pode ser aplicada para dados em que tanto a variavel preditora
quanto a resposta sao continuas, enquanto uma analise de variancia é utilizada quando a variavel
preditora é categérica. Os modelos lineares ndo tém essa limitacdo, podemos usar variaveis
continuas ou categéricas indistintamente.

Video

ERRATA: por volta de 16'28“ digo que o valor da inclinagao
na populacdo é 3,5 quando o correto é 2,5
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e Link do canal do video no youtube

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

Resposta Preditora Teste Hipotese
Categorica Categorica Qui-quadrado independéncia
Continua Categorica Teste t W =u,

(2 niveis)
Continua Categorica Anova M=M=l
Continua 1 Continua Regressao B, =0
Continua >1 Continua Reg. multipla p,=0;p,=0
Continua Cont + Categ Ancova Bi=Pro,=a2
Proporcao Continua Reg. Logistica logit(p,)=1

Os modelos lineares dao conta de todos os testes apresentados na tabela acima que tenham a
varidvel resposta continua. Portanto, ja nao hd mais necessidade de decorar os nomes: teste-t,
Anova, Anova Fatorial, Regressao Simples, Regressdo Multipla, 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 varidveis que esta utilizando. Isso continua sendo imprescindivel para tomar
boas decisdes ao longo do processo de analise e interpretacdo 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 0os 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 0s processos que estao agindo no sistema todo.

A primeira parte é estabelecer qual o0 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:

$$y = {\alpha} + {\beta} x$$
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Note que estamos usando uma notacao diferente da aula de regressao linear, mas a expressao € a
mesma:

$\alpha$ = A
$\beta$ = B

Ou seja, os parametros da populagao ao qual ndo 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 aleatério, 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 populacao 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 o 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 $\beta$ (inclinagdo) 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 aleatéria 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 relacao 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 férmula = 4 + 3.5 * A2

« copie a formula para as células B3:B16, clicando e arrastando o mouse
guando 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:
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Essa representacao nao parece muito realista. Ela define a relacao entre adubacao e a produtividade
de alface como sendo absolutamente perfeita!l 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
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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 variacao na produtividade potencial. Todos essas possiveis fontes
de variagao, 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 nao 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 padrao 7. O grafico a seguir representa essa estrutura estocdstica na estrutura
deterministico do modelo.
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As representacfes 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 entao uma realizacao
aleatdria de produtividade no canteiro a partir de cada uma dessas curvas.

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 aleatérios tomados de uma
distribuicao normal com média 0 e desvio padrao 7;

* copie a formula para as células €C3:C16, clicando e arrastando o mouse
qguando aparecer no canto inferior esquerdo da célula B2 o sinal de +.
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Ca - Te= -INV.NORH NLALEATORIOL),
X yO desvio
2 | 0.5 5.75| -5.38956884)
: 1 7.5 -8.59748141
- 15 9.25 -9.50622887
2 11 -4.60569083
25 12.75 2.807467015
3 145 6.0259677
3.5 16.25 3.535594984
4 18 -0.22545112
4.5 19.75 -8.6177537
5 21.5 -5.64474034
5.5 23.25 -1.00914875
6 25 7.048986761
6.5 26.75 1.930846798
7 28.5 -22.8184108
75 30.25 -6.57969081

A funcao 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
sortear ao incluirmos a funcdo ALEATORIO() colocamos um
valor aleatério entre © e 1. A média e o desvio padrao sao os
parametros que definem a funcao 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.

e nomeie a coluna D como producao de alface (kg) na célula D1;
 Avariavel y1 na coluna D é a soma do valor da coluna B com o valor da
coluna C (y0+ desvio). Para fazer isso, cologue na célula D2 a funcdo
=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

Note que a cada vez que faz algum calculo na planilha os valores
dos desvios sao atualizados, ou seja, uma nova realizacao da
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
usar Editar > Colar especial e usar a opcao de colar
apenas os valores numéricos, com isso a formula some e 0s
valores nao sao mais atualizados a todo momento.

Modelo Linear Simples

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

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

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

File Edit Dats Swbistics Graphs Models Distributions Tosls  Help
R‘ Dintn set: Imiy * Edit data set £j, View data set Modek X <Noactive model=

RScrpl R Markdown

Loy <
read . table| =/ home) sy
headeraTRUE. seps™4yt™, (£

5y planeco 2818/ AL sMode L oLanesry oyle. txt. o
5 T 001567 teaTEUE)
¥ 0. 9202308 7207976

] D AZRETO BOBTEET1

1.00 -0 S0a0H9Y 10, 1953331
z

M

L. 3156654

7h D.SOUTILEN LY. TFILE

50 -0.12205601 14177344

B.25 -2.45571B61 13.794781
B.08 1.41471708 19414737
19.75 B.11444271 159 864443 F

5.8 21.58 -1.7937965F 20.2BE7B3

.5 23.25 -1.45BESTIE 71.795143

Duitput 6.8 25.88 B.387EE5PE 25 3HTOES
£l6.5 26.75 B.5439037% 27.203904 |

(E) 7.8 2B.58 B8, 7T734863F 02736

5 38,25 -8, 8307267F 36.219774

n
) Sutimit

> lany <
4+ resd.table]®/hooe /s i5e/pl aneco LB/ Aul sMode ol i near fayle, Tt
4+ besdersTAUE. sep="Wt®. na.strings="8A*%, dec=®.*, strip.white=TRUE

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...

File Edit Dataﬂraphs Mpdets Distributions Tools Help

1 Summaries * |
R Data set: Contingency tables " !ata set | £} View data set Model: I =<Noactive model= |
Means *
RScript TR Mark Proportions *
Variances *
Ky = Nonparametric tests -
read. table] "/t 5 /Plane] anentokAnalise/ planeco?BlB; AulaModeloLinear, xylm. txt. csv”,
header=TRUE, : Dimensional analysis  »f  gar="_", strip.white=TRUE)

Linear regressian...

Generalized lingar model....

Output

¢ 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 varidvel resposta y, que nesse caso é a
nossa variavel producao de alface (kg) .
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» Na caixa da direita (ap6s o ~) cologue a varidvel preditora X, que nesse

caso é a variavel adubo (kg/m?)

6  XOusrtz Aplicatives  Editar  Janela  Ajuda

¥9  m=w

%, 0 Casmasser

Arquive Editar Dados Estatisticas Grafios Modelos Distribuigbes Feramentas  Ajuda

% Modaks Linsar

Defina um nome [ o modele: modl
Wardvais [chque-duplo para farmulal
devio 2

@

ya

¥l

Formula do modals

Operators (click to formaulal + | . | i | I |' [e— r n | - | 0 | '
SplirasiPoli redmios: Bespline | natura | palindmio | polindman
Iselecionar vardvel & clicar) apliree onogonal Erula
i = E
Expressdo (subsel sxpressionl  Pesos
<todos casos vilidoss | erenhuma vardvel sele = |

Ehajus | W mosetar || ¥ apicar || 3¢ cancelar of Ox

GL para splings |5

graus para polindmios |2
Afinda para

formida do madelo

Merriagers

11] WOTA: Versde do R Cosmander 2.5-2: Wed Apr 10 89:48:10 281%
12] WOTA: Os dades xy tem 15 linhas ¢ 4 colenas.

* 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®

Laboratério de Ecologia de Florestas Tropicais - http://labtrop.ib.usp.br/

Modelos Lineares Simples Il




Last update:

2022/02/02 cursos:planeco2021:roteiro:08b-Imii_rcmdr http://labtrop.ib.usp.br/doku.php?id=cursos:planeco2021:roteiro:08b-Imii_rcmdr
14:00

& MOuartz Aplicativos Editar  Janela Ajuda 82 O
®0® % B Commander
Arquiva  Editar Dados Estatisticas Grificos Modelos Distribuigies Fermamentas Ajuda

R Conjurtd de Dades: wy * Editar conjunlo de dados 1 Ver conjunto de dadas Models i modl

R Script R Markdown

xy =- road.tablel” Users/0ri/Docusents/@BBIESTH] PLAMECO/BIESTHR PLANECO ZO19/ROTEIROS 2019/ Modelos Linear
headersTRUE, sep=".%, na.strings="N&", dec=".%, strip.white=TRUE)

mod]l «- lmiyl = x, data=xy)

summary{modl)

a »
DOuitpait g Submetes

= summary (med]

Call:
sl formula = yl £, data = xy)

Residuals;

Minm 10 Madian M Hax
J.8005 -2.14815 -0.6790 1.7986 6.5902
Confficients:

Estimate Std. Error t walie Pri=|t) )

{Intercept] 3. 388 1.541 .19 B.BA&E #
L] 4.B4% B.339 14.304 D.00BDODDG24E ="
Signif. codes: @ "®"=' 3. @A]1 '**" H.81 """ B.85 "." B.1 1

RAesidual standard error: 7.836 on 13 degrees of freedom
Multiple R-squared 0.94083, Adjusted R-squared: ©.93%7
F-statistic: 204.6 on 1 and 13 DF, p-valuee: 0.000000002476

NS EJEns

'lII WOTA: Versio do A Comsander 2.5-2: Wed &pr 18 09:40:10 201%
12] WOTA: 0% dados xy tem 15 linhas & 4 colunas.

Resultados do Modelo |

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

ATENGCAO: 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
COMO NUMEricos.

Muiltiplos Experimentos - Modelo |

A estatistica frequentista define que uma amostra e seus resultados sao apenas uma realizacao
dentre as possiveis provenientes de uma popula¢do de amostras ao qual ndo temos acesso.
Utilizando os resultados de outros alunos na tabela modelo linear | podemos simular essa multipla
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
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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.

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 populacao 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)

Salve o arquivo com os dado simulados pois iremos utilizd-lo no préximo
roteiro;

suba os dados para o Rcommander;

construa o modelo no Rcommander;

salve os resultados do modelo.

Resultado do Modelo Il

¢ anote os resultados base do modelo na planilha modelo
linear simples Il

e depois de anotar seus resultados baixe a planilha no seu
computador;

« faca os calculos de médias e desvios padrao para os
parametros de intercepto e inclinacao desta planilha;

e compare o0s valores calculados acima com os do modelo
anterior;

e verifique se os valores de desvio padrao da distribuicao de
intercepto e inclinacao tem alguma conexao com 0s
valores apresentados no resumo do modelo.
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Modelo 1lI

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 esfor¢co 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 os mesmos da segunda simulacao de dados (Modelo Il). 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.

e 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;

* na coluna C crie a variavel y1 com a mesma formula do modelo anterior =
4 + 3.5 * B2,

e a partir deste ponto é sé sequir os passos da simulacao anterior notando
que a variavel y1 agora esta na coluna C;

» garanta que calculou os desvios com INV.NORM.N(ALEATORIO(); 0 ;
14), como no exemplo anterior;

e salve os dados simulados em um arquivo para uso posterior;

e crie 0 modelo no Rcommander;

e salve o resultado do modelo;

¢ anote os resultados do modelo gerado na planilha modelo linear Il ;

e salve a planilha no seu computador;

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

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

Variaveis Indicadoras (Dummies)

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

Video

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:
nivel: indica arenoso |indica humico
arenoso 0 0
argiloso 1 0
humico 0 1

O resultado deste modelo ira 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.

e baixe 0 arquivo
colheitaexcellbr.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 colheitaExcellBr.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 férmula abaixo:

colhe~solo

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

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

e abra o arquivo
colheitaexcellbr.csv

no excel;

e 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 ndo precisa de indicadora pois sera representado pela
indicacdo de © em todas as indicadoras, no nosso caso o nivel alagado ;

e salve a planilha no formato .csv;

e importe essa planilha com as variaveis indicadoras para o Rcommander;

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

colhe ~ arenoso + argiloso + humico

* Avalie 0 modelo com varidveis indicadoras no menu Modelos > Resumir modelo ? e clique
em 0K;

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

e Compare os dois modelos lmSolo e lmSoloIndica

A transformacado de varidveis resposta categdricas para varidveis indicadoras permite que o modelo
linear possa tratar indistintamente varidveis categéricas e continuas. Essa unificacao simplifica muito
a construcao de modelos e sua operacionalizacao, entretanto, entender que as categorias foram
transformadas em indicadoras é essencial para entender e interpretar o resultado apresentado pelos
modelos lineares.

Formulario Modelos Lineares Simples |

PARA ENTREGAR ANTES DO INiCIO DA PROXIMA AULA

Responda as perguntas nesse formulario até antes da préxima aula ou a data estipulada
pela equipe da disciplina. Em caso de mais de uma submissao, a Ultima, antes do final do
prazo, sera considerada.

Exercicio Modelo Linear Simples

Responda o formulario abaixo.
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Para enviar as respostas é necessadrio estar logado no wiki.
Utilize:

e usuario: alunos
e senha: planeco2020

<form> action pagemod cursos:planeco:respostas:Im01 table_adder thanks “Respostas enviadas”

fieldset “Seus dados” textbox “Nome” @ textbox “Email” @ select “Nivel”
“mestrado|doutorado|nenhum” @ select “Programa” “Ecologia IBUSP| IBUSP| USP| Outra
Universidade”

fieldset “Quais parametros definem a populacdao?” multiselect “Selecione:”
“Intercepto|P_valor|Residuos|Inclinagao|Amostra|Desvio_padrao|R_quadrado|Graus_de_liberdade”

fieldset “Anote os valores médios de todos os alunos da planilha Modelo Linear simples | e II”

number “Intercept I” number “Intercept II” number “Slope I” number “Slope II” number “Erro Padrao
I” number “Erro Padrao II” number “R squared I” number “R squared 11"

fieldset “Anote quantas vezes o p-valor foi maior que 0.05:”
number “modelo I” number “modelo I1”

fieldset “Explique o que aconteceria aos valores médios das estimativas se acrescentassemos mais
1000 alunos na turma?” textarea “Resposta 1:" !

fieldset “Descreva quais as diferencas observadas nos resultados médios do modelo | e Il” textarea
“Resposta 2:" !

fieldset “Qual(is) valores(s) apresentado(s) no modelo indica(m) ” textbox “variabilidade do sistema:”
textbox “incerteza nas estimativas:”

fieldset “Qual a interpretacao do p-valor e do r-squared nos modelos lineares?” textarea “p-valor:” !
textarea “r-squared:” !

submit

</form>

Modelo Linear: particao da variacao

Um outro elemento importante na unificagao dos testes classicos pelos modelos lineares foi a
utilizacdo da particdo da variacao como critério para analisar os modelos, 0 mesmo método que
aprendemos no roteiro de teste de ANOVA é utilizado para tomada de decisdao da comparacao entre
modelos. Caso nao tenha sedimentado bem o conceito, refaca o roteiro teste de ANOVA e reveja a
videoaula, isso serad importante para acompanhar o restante desta atividade. Assim como na andlise
de variancia classica onde a preditora é uma varidvel categérica, podemos particionar a varia¢do total
existente nos dados nas porcdes explicadas e nao explicadas por uma variavel preditora continua.
Esse particionamento da variacao, no caso de um modelo linear simples, é analogo ao que acontece
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em uma analise de variancia tradicional, com a diferenca que a analise de variancia tradicional s6
pode ser aplicada para variaveis preditoras categéricas.

Video

Link do video no canal do youtube

A nossa préxima atividade usa os dados
de crescimento de lagartas submetidas a
dietas de folhas com diferentes
concentracoes de taninos presente no
livro The R Book (Crawley, 2012). Sao
apenas duas variaveis, growth, o
crescimento da lagarta, e tannins, a
concentracao de taninos. O objetivo é
verificar se ha relacdo entre o
.crescimento da lagarta e a concentragao
~ -de taninos da dieta.

Desvios Quadraticos

* baixe 0 arquivo

regression.txt

e abra o arquivo no Excel, selecionando a separa¢ao de campo como
tabulacao;

e calcule a média de crescimento das lagartas;

e calcule o intercepto e a inclinagcao do modelo linear no préprio excel,
usando as func¢des descritas no quadro abaixo;

Para o calculo dos parametros da reta use as funcdes do Excel:

o INCLINACAO ": veja documentacdo da funcdo aqui.
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o INTERCEPCAO : Veja a documetacdo da funcéo aqui

Ha - L= «INTERCEPGCACG{AZ: A0, B2:Bo)
A B C W] E F &
| grewth tannin predito  desvioTotal™2 residuo™2 Micia Growih 6.59
12 o Intercepto 1176
% 10 1 Inehinag Ao
4 a 2
11 3
i) 4
7 5
B 2 i
q 3 7
{ 3 B

e em uma coluna chamada desvio total calcule o desvio total de cada
observacao (o crescimento observado menos a média do crescimento);

e nomei uma coluna desvios quadraticos totais e eleve ao quadrado os
valores da coluna criada anteriormente;

e some esses valores para obter a soma dos desvios quadraticos total
nomeado como Variacao Total

e calcule o valor predito pelo modelo em uma coluna chamada predito;

Predito pelo modelo

A predicdo do modelo é calculada pela equagao da reta:

$$ \hat{y_i} =a + b *x_i$$

Q
Il

intercepto

b

inclinacao
$x_i$ = valor de x da observacao i

$\hat{y i}$ = valor predito para a observacao i

e em uma coluna chamada residuo calcule a diferenca entre cada
observacao e o respectivo valor predito pelo modelo;

e crie uma outra coluna (residuo”2) com os valores de residuos quadratico
do modelo para cada observacao (observado menos o predito pelo modelo
ao quadrado);

e some 0s desvios quadraticos dos residuos para calcular a soma dos desvios
quadraticos do modelo e nomeie esse valor como Variacao Resido”2;

« faca a diferenca entre a soma dos desvios quadraticos total pela soma dos
desvios quadraticos dos residuos para calcular a Variacao Explicada
pelo modelo;

Tabela de Anova de um Modelo Linear
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A partir da particao da variacdo dos desvios quadraticos explicado pela preditora (tannin) e nao
explicado (residuos) podemos montar uma tabela de anova da mesma forma que fizemos no
tutorial Testes Classicos: ANOVA

Tabela de Anova Dieta de Lagarta

A tabela de anova tem as seguintes colunas e linhas:

e colunas: soma quadratica, graus de liberdade, média quadratica, Fep-
valor
e linhas: Modelo, Residuo, Total

e monte uma tabela de ANOVA com as somas quadraticas como no
tutorial de anova;
Equacoes
Somas Quadraticas
$$SS_{TOTAL} =\sum_{i=1}"n (y_{i} - \bar{y})"2$$
$$SS _{res} =\sum_{i=1}"n (y_{i} - \hat{y_i})"2$$
$$SS_{TOTAL} = SS_{regr} + SS_{res} $$
$\bar{y}$ = média da variavel resposta

$\hat{y i}$ = valor estimado pelo modelo para $x_i$
e Calcule o p-valor associado a estatistica F do modelo

Utilize no excel o valor 1- DIST.F(F, dfl, df2,
VERDADEIRO) " para o célculo do p-valor sendo F o valor da
estatistica F calculada, df1 o grau de liberdade da regressao
(normalmente 1) e df2 o valor de graus de liberdade do calculo
dos desvios quadraticos médios dos residuos (n - 2) que é 0
numero de observacdes menos dois graus relativos ao calculo do
intercepto e da inclinagao.

* calcule o $r2$ (coeficiente de determinac&o) da regressao *;
* salve a planilha completa para envio no formulario.

$$ R™2 = \frac{SS_{regr}}{SS {TOTAL}}
$$
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Modelo Linear: tabela de anova no R

Vamos agora fazer a tabela de AnovanoR

¢ |eia os dados

lagarta.txt

no Rcommander, nao esqueca de selecionar Tabs como separador de
campo™”;

R

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

R data set

Enter name for data set: lagarta

Variable names in file: =

Convert character variables to factors ®

Missing data indicator: MA

Location of Data File
# Local file system

| - Clipboard | —
« Intermet URL
Field Separator
~ White space -~ Commas[,]
- Semicolons [[] * Tabs
-« Other  Specify:
Decimal-Point Character
+ Period [.]
~ Comma [,]

& Help & Cance| | o OK |

e monte um novo modelo linear, chamado lmLag01, pelo menu (
Statistics > Fit Models > Linear Models), selecione:
o growth como variavel resposta;
o tannin como variavel preditora;
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R

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help
R
Enter name for rnudel:|lmLagl:|I
Variables (double-click to formula)

growth ‘ll

tannin 7

Model Formula

Operators (click to formula): - | * : | J | %int ) | A

splines/Polynomials: Bespline natural orthoganal raw

(select variable and click) spling palynormial palyn
| |gruwth - tannin

| ST =

Subset expression Weights

|-:a|| valid cases> <no variable selected>

I'\-J -

& Help | " Reset | # Apply | K cancel | o OK
e s s -8 - et i - e

interprete o resultado desse modelo

> Anova table);
durante o curso iremos usar a tabela de ANOVA tipo I onde a

particao de variancia é sequencial na ordem que os fatores sao incluidos no

modelo™;
e marque a opgao: Sequential (“Type 1”);

File Edit [ata Statistics Graphs Medels Distributions Tools Help

Type of Tests

@ Sequential ("Type I")
Partial cbeying marginality ("Type 11°)
Partial ignoring marginality (*Type HI*)

Use sandwiich estimator of Sandwich estimator
coefficient covariance matrix
HCD
HC1
HC2
® HC3
HC4
HAC

| EHep | | GReset || JQcance || o oK

e compare os valores calculados na planilha eletrénica com a tabela de
ANOVA do modelo linear do Rcmdr, reconheca a particao da variacao em
ambos.

faca a tabela de ANOVA do modelo gerado (Models > Hipothesis test
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Modelo Minimo

Com esses mesmos dados podemos construir o modelo denominado minimo ou nulo. No
experimento de crescimento da lagarta, a hipdtese nula é que tannin nao tem efeito em growth.
Podemos construir o modelo que representa esse cenario, criando o0 modelo em que growth nao tem
preditoras.

e garanta que o os dados lagarta estao ativos no Rcmdr;
e monte um novo modelo linear, chamado ImLag00, pelo menu (
Statistics > Fit Models > Linear Models), selecione:
o growth como variavel resposta;
o inclua 1,numeral um, como variavel preditora”;

R
File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help

Enter name for model: ImLag00
Variables (double-click to formula)
growth X
tannin

Model Fermula

Operators (click to formula): - * : / Win%

Splines/Polynomials: B-spline natural arthogonal 1
{select variable and click) spline paolynomial |

growth -
Ei y E
Subset expression Weights

<all valid cases> <no variable selected>
=

@H&Ip Resat # Apply ¥ Cancel | < 0K

- HIlI.lll'l:I‘I'JIIPLI:II_.,U!_, L_lfl.ﬂ:'— B

Bamsica TabkhTae Iviceaae TT Lccian

e monte a tabela de anova do modelo ImLag00 no menu: Models >
Hipothesis tests > ANOVA table

Nao ha muito a ser interpretado nos resultados do modelo minimo, mas reconheca os valores que sao
estimados no resultado do modelo em Coefficients Estimate. Note que neste modelo nao ha
inclinacao, pois nao existe preditora. Na tabela de ANOVA verifique o valor do Sum Sq Residuals e
reconheca onde ele se encontra na tabela de ANOVA montada na planilha eletronica.

Comparando Modelos

0 procedimento de particao da variacao e calculo da razao entre variancias pode ser generalizado e
utilizada como critério para comparacao de modelos aninhados. Modelo sao considerados aninhados
guando o mais complexo engloba todos as variaveis do mais simples, e por consequéncia, 0 modelo
mais simples ndo pode explicar mais variagao do que o mais complexo. O modelo ImLag00 é
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aninhado ao modelo ImLag01 e por isso podemos fazer a comparacao entre eles pelo critério de
particao da variacao como segue.

Comparando modelo com o0 minimo (nhulo) no Rcmdr

e confira se na caixa Model: existem os modelos ImLag00 e lmLag01;
e utilize 0 menu Models > Hypothesis Test > Compare two models;
* na caixa que se abre selecione LlmLag00 e lmLag01 para comparacao;

R

File Edit Data Statistics Graphs Models Distributions Tools Help
R Data set: lagarta " Edit data set Wiewdataset | Model: ¢ ImLag01

RScript R Markdown

R
First model (pick one) Second model (pick one)
LinearModel.1 - Lineartodel.1
ImLagtd ImLag0o
ImLagoi ImLag01
[z RegModel.2 Reghodel.2 L
oL I@H@Ip Reset P Apply & Cancel w5 OK | -'5

e compare 0s valores dessa tabela de comparacao entre modelos com a
tabela de ANOVA do modelo lmLag01;
e reconheca os valores das particdes de variacao em ambos 0s casos.

Na comparacao de modelos a razao de variancia é relacionada ao quanto o modelo mais complexo
explica da variacao dos dados em relacao ao modelo mais simples. De uma certa forma, a tabela
de ANOVA no R sempre apresenta a particdo da variancia da comparacdo de dois modelos
aninhados. A tabela de ANOVA de um modelo isolado é equivalente a comparar o modelo em
questao com o modelo minimo (nulo) correspondente. O entendimento desses conceitos é
fundamental para utilizarmos a particao de variacdo como critério para a tomada de decisao sobre
qual modelo melhor explica nossos dados.

Video

Link do video no canal do youtube
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Nesse ponto, é desejavel que tenha entendido que a particao da variancia de um modelo é
correspondente a compara-lo com o modelo minimo (nulo), ou seja, quanta variancia o modelo é
capaz de explicar em relacao ao modelo sem nenhuma preditora. Este modelo minimo, representado
por apenas um parametro, a média da varidvel resposta, apresenta toda a variacdo dos dados contida
nos seus residuos.

Diagndstico do Modelo Linear

O diagndstico do modelo linear é feito baseado nas premissas associadas ao
modelo e para verificar a influéncia de cada observacao na estimativa dos
parametros do modelo. Os nossos dados precisam estar acoplados as premissas
do modelo linear e nao é desejavel que o modelo seja definido apenas por uma
ou por poucas observacdes influentes. As principais premissas dos modelos
lineares sao:

* arelacao entre a variavel preditora e a resposta € linear;

e a variabilidade tem estrutura de uma variavel aleatéria normal;

« a variabilidade na resposta é constante ao longo de toda a amplitude da
preditora;

Além disso, avaliamos, para cada observacao, sua alavancagem (leverage),
definida pelo quanto a observacao se afasta da média dos dados, e a sua
influéncia (distancia de Cook), definida como o quanto os parametros estimados
sao alterados ao se retirar esta observacao dos dados.

Caso ainda tenha dividas sobre o diagnoéstico
dos modelos revisite o tutorial Regressao Linear
para sedimentar o diagndstico dos modelos
lineares.

PARA ENTREGAR ANTES DO INiCIO DA PROXIMA AULA

» Preencha o formulario neste link até a data indicada pela equipe da disciplina.

2025/10/22 18:46

Variavel Indicadoras (Dummies)

Variaveis Indicadoras (Dummies)

No tutorial anterior afirmamos que os modelos lineares unificaram muitos dos testes classicos da
estatistica frequentista em um arcabouco comum. Uma dos elementos importantes para essa
unificacao foi a transformacao das variaveis preditoras categéricas em variaveis indicadoras,
também chamadas de dummies. O procedimento consiste basicamente em criar novas varidvel para
representar as categoria da varidvel preditora. Para cada categoria ha uma indicadora contendo 1
guando a observacao 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 variavel categédrica. Dessa forma,
para uma variavel preditora categdrica com 4 niveis teremos 3 variaveis indicadoras no
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modelo e se tivermos duas varidveis categoéricas preditoras, cada uma com 3 niveis, teremos 4

varidveis indicadoras, duas para cada variavel.

Video

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:
nivel: indica arenoso |indica humico
arenoso 0 0
argiloso 1 0
humico 0 1

O resultado deste modelo ira apresentar um intercepto e dois coeficientes, um associado ao nivel

argiloso, outro ao nivel humico. O nivel arenoso, nao contemplado com uma variavel indicadora
7 é estimado no intercepto. Essa estimativa do intercepto, no caso do exemplo apresentado na aula
de anova, representa a producdo 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

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 colheitaExcellBr.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 férmula abaixo:

colhe~solo

colheitaexcellbr.csv

e compare os coeficientes estimados pelo modelo com os valores de produtividade média para
cada tipo de solo.
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Para entender o procedimento das variaveis indicadoras vamos construir explicitamente nossas
variaveis indicadoras.

e abra o arquivo
colheitaexcellbr.csv

no excel;

e 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
indicacdo de 0 em todas as indicadoras, no nosso caso o nivel alagado ',

e salve a planilha no formato . csv;

 importe essa planilha com as variaveis indicadoras para o Rcommander;

e ajuste um modelo denominado de lmSoloIndica com as varidveis indicadoras no menu
Estatistica > Ajuste de Modelos > Modelo Linear. O modelo deve ser definido como

na formula abaixo:
colhe ~ arenoso + argiloso + humico

* Avalie 0 modelo com varidveis indicadoras no menu Modelos > Resumir modelo ' e clique
em OK;

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

e Compare os dois modelos lmSolo e lmSoloIndica

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

2025/10/22 18:46

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 funcao tinha o nome de INV.NORM e para computadores em
inglés use a fungao 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, nao se basei nela como referéncia
5)

menor do que 0.05
6)

numero de linhas

7)) 17)

representado por 00 nas outras indicadoras
8) 18)

’

os valores 0;0;01;0;0,0;1;0e0;0;1em cada indicadora representam respectivamente:
alagado,arenoso, argiloso e humico
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9) 19)

’

Models > Summarize model
10)

SLOPE no LibreOffice

11)

INTERCEPT no LibreOffice

12)

F.DIST no LibreOffice

13)

desvios quadraticos da regressao dividido pelo soma dos desvios quadratico total
14)

confira que os dados foram lidos corretamente
15)

Quando se tem mais de uma preditora é possivel calcular a particao da variacao em diferentes

sequéncias, por isso existem tipos diferentes de tabelas de ANOVA
16)

esta é a forma de dizer ao R que nosso modelo nao tem preditoras
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