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Introducao ao RStudio

Ao iniciar o RStudio, a interface abaixo serd aberta automaticamente. E importante ter uma noc¢ao

das fungbes dos comandos, painéis e atalhos presentes nesta area, para um melhor manuseio do

Software RStudio.
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Quando se trabalha no R é aconselhavel que se mantenha os arquivos de um projeto em mesmo

diretorio, isto torna mais pratico o desenvolvimento das atividades. Para criar um diretério deve-se

seguir os seguintes passos:
1 — Clique em “Project (None).
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Uma importante ferramenta do R é a funcdo “help”, ela é responsavel por apresentar os comandos e

também por ensinar a utiliza-los. Ela pode ser usada de trés maneiras diferentes:

- help(nome da func¢ao)

- ?(nome da fungao)

- help.search(“nome da fung¢ao”)
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Na figura abaixo sdo mostrados alguns atalhos fundamentais para o desenvolvimento do

usuério iniciante dentro da plataforma do RStudio.
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I - Instalacao de Pacotes (Script - 1)

No momento em que se instala o R apenas as fungbes bésicas sdo integradas, estas sdo popularmente conhecidas
como fungoes do R base. Sendo assim, para realizagao de procedimentos de maior complexidade deve-se
instalar pacotes adicionais. Estes pacotes podem ser instalados diretamente pelo R quando o computador
estiver conectado a internet.

o A fungdo utilizada para este procedimento ¢é install.packages(“nome do pacote”) ou in-
stall.packages(“nome do pacote”, dependencies = TRUE)

dependencies = TRUE, instala automaticamente as dependéncias que o pacote necessita para o funcionamento.
install.packages(“ExpDes.pt”, dependencies = TRUE)
install.packages(“car”, dependencies = TRUE)

e No RStudio é possivel adicionar estes pacotes selecionando um atalho localizado ao lado direito do
console com o nome “Packages” e em seguida clicando em “install” uma caixa de dialégo ird se abrir e
nela haverda um campo em branco denominado “Packages” onde se deve digitar o nome do pacote que
deseja instalar por fim, selecione “install”. Este procedimento pode levar alguns minutos, em ambas as
formas de instalagao.

Utilizacao de um pacote no R

Para usar um pacote é necesséario “carregar-lo”, isto deve ser feito sempre quando se abrir o R e for utilizar o
pacote. Para isso sdo utilizadas as fungoes:

o library(nome do pacote)
library(car)
o require(nome do pacote)

require(ExpDes.pt)



IT - Importacao de Arquivos (Script - 2)

Existem diversas maneiras de importar dados para a plataforma do R e a forma mais adequada vai depender
do tamanho do conjunto dos seus dados. O formato CSV é comumente utilizado para armazenar informagoes
em tabelas. Os comandos mais utilizados para importar arquivos CSV, sao read.csv e read.csv2.

H4 uma pequena diferenca entre os argumentos destas fungoes. Sao eles: sep (separador de colunas) e dec

(separador de casas decimais). Em read.csv(), o default é sep="," e dec="". J& em read.csv2() temos sep=";"
_n»
e dec=","

Quando os dados sao importados para o R é necessirio que os arquivos de origem estejam dentro de seu
diretorio de trabalho. Para saber qual o diretério de trabalho estd sendo utilizado aplique a fungao:

getwd ()

## [1] "C:/Users/ANDRE/Desktop/Scripts para o site/Apostila"
Neste script serd abordada a importagdao dos dados por meio do comando read.csv2.
o Funcdo: read.csv2(“file”, sep = “”, dec = “”, header =)

file = nome do arquivo em csv

W

sep = separador de colunas, utiliza-se como padrao nacionalmente “;

“won

dec = separador decimal, utiliza-se como padrao nacionalmente “,
header = TRUE/FALSE, refere-se & existéncia ou ndo de cabecalho no arquivo a ser importado

Observagdo: os dados sdo comumente importados para dentro de um objeto, este pode ser nomeado de forma
livre pelo usuario. Na aplicacdo abaixo o objeto serd chamado de “compostos”.

compostos <-read.csv2("exemplol.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para obter informagdes dos dados importados pode-se utilizar as fungdes: head() - mostra as seis primeiras
linhas dos dados

head (compostos)

trat rep diam

25
26
20
23
21
31

= Ot W N~

tail() - mostra as seis ultimas linhas dos dados

tail(compostos)

trat rep diam

15 C 5 29
16 D 1 33
17 D 2 29
18 D 3 31
19 D 4 34
20 D 5 28




dim() - fornece as dimensoes dos dados, nimero de linhas e colunas respectivamente.
dim(compostos)

## [1]1 20 3

class() - informa a classe dos dados

class (compostos)

## [1] "data.frame"

names() - informa o nome das varidveis

names (compostos)

## [1] "trat" "rep" "diam"



IIT - Conversao de scripts em arquivos PDF e outros formatos
(Script - 3)

Quando se trabalha com o RStudio é possivel converter seu console em um arquivo de diversos formatos
como, por exemplo, PDF e HTML.

1° Passo: Instalar o programa MikTex no computador

O MikTex é um implemento de Tex para Windows. Ele consiste em ferramentas para o preparo de documentos
utilizando a linguagem Tex/Latex.

2° Passo: Instalar no R o pacote Rmarkdown por meio da fungéo install.packgens(“RmarKdown”)
3° Passo: Edi¢do do Cabegalho

Quando se salva o arquivo, o cabegalho padrao é composto pelo nome do script, nome do autor e data atual,
a simbologia abaixo deve ser utilizada no inicio de cada script para deixa-lo como o autor deseja.

#—
# ’title: “Correlagoes”

# ’autor: “André Pereira”
# ’date: " Margo de 2019"
#—

Observagao: Quando nao desejar que alguma dessas informagoes aparega coloque as aspas sem nenhum
preenchimento.

4° Passo: Edicao de texto
4.1 Texto
Locais onde haverd textos sem comandos devem ser precedidos de #’

#'Correlagdo refere-se & existéncia de alguma relacdo entre duas variaveis. 0 grau de
#'correlagdo é expresso no intervalo entre -1 e 1. Quando o coeficiente de correlacgdo
#'se aproxima de 1,nota-se um aumento no valor de uma varidvel quando a outra também
#'aumenta, ou seja, hd uma relagdo linear positiva.

4.2 Titulos

Quando se deseja inserir titulos a parte do texto deve ser precedida de #’#
#"# Correlagdes

4.3 Secoes

Locais onde se deseja inserir subtitulos devem ser precedidos de #’#+#

#'## Coeficiente de Pearson ou Coeficiente de Correlagdo
#'## Coeficiente de Spearman

4.4 Subsecgoes

Locais onde se deseja inserir subsecoes devem ser precedidos de # ###
#'### Definigles de Coeficiente

4.5 Tépicos

Para adicionar tépicos as frases devem ser precedidas de #'-

#'- Exemplo 1:
#'- Exemplo 2:
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4.6 Comandos

Locais onde sdo utilizados comandos nao devem ser precedidos por nenhuma simbologia.

getwd ()

## [1] "C:/Users/ANDRE/Desktop/Scripts para o site/Apostila"

4.7 Linguagens do texto em [tdlico

As partes do texto com destaque em itdlico devem ser iniciadas e finalizadas com um asterisco *
*relagdo linearx*

4.8 Linguagens do texto em Negrito

As partes do texto com destaque em negrito devem ser iniciadas e finalizadas com dois asteriscos **
**relagdo linear**

4.9 Linguagens do texto em Negrito e Itdlico

As partes do texto com destaque em negrito e itdlico devem ser iniciadas e finalizadas com trés asteriscos ***
**xrelacgdo linearx*x

4.10 Linguagens do texto Riseadsa

As partes do texto com destaque riscado devem ser iniciadas e finalizadas com dois acentos do tipo til ~~
~~relagdo linear~~

5° Passo: Converter Arquivo

5.1 Pelo comando: rmarkdown::render(“nomedoseuscript.R”, “pdf document”)

5.2 Pelo atalho: (Ctrl + Shift + K)

5.3 Selecionando a opgao “File” e em seguida “Knit Document”

5.4 Simbologia

O modelo abaixo também pode ser usado como cabecalho, no entanto ao rodar o script sera aberta uma
janela com o arquivo ja no formato selecionado, pois ele ja indica o formato.

#—

# ’title: " Correlagoes"

# ’output: pdf document

#—

6° Passo: Escolha do formato do arquivo

Quando uma destas opgoes, exceto a 5.4, for selecionada uma caixa de didlogo vai aparecer na tela, nela se
tem a opcao de escolher como o arquivo ira ser salvo, assim que decidido deve-se clicar na opg¢ao “Compile”.
Imediatamente uma nova janela se abrird e nela estard o documento no formato escolhido.

7° Passo: Salvando o arquivo

Selecione no canto superior esquerdo um icone composto por trés barras horizontais, em seguida clique em
“Arquivo” e posteriormente em “Salvar como...”; agora escolha o nome do projeto e clique em “Salvar”.
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1 - Distribuicdo Normal (Script - 4)

A Distribui¢do Normal, dentre as distribui¢oes continuas de probabilidade, se destaca por representar indmeros
fenémenos naturais. Os parametros utilizados nesta distribuicdo, sdo a média e o desvio padrao. Portanto,
diferentes valores de média e desvio padrao gerarao diferentes curvas normais.

Caracteristicas desta distribuigao:
o Gréfico em forma de sino;
e Unimodal;
e Simétrica em relagdo a média;
o A probabilidade tende a zero quando se afasta da média.

Exemplo 1: Qual a probabilidade de se selecionar aleatoriamente um estudante do sexo masculino da UFVJM
com altura superior a 185 cm? Considerando que nesta universidade os estudantes tém altura média de 170
cm com desvio padrao de 10 cm.

1° passo: Identificar as variaveis de interesse
Desvio padrao: 10 cm

Média: 170 cm

Evento: X > 185 cm

2°passo: Identificar a funcdo capaz de solucionar o problema: pnorm(q, mean = , sd = , lower.tail =
TRUE/FALSE)

q = evento
mean = média
sd = desvio padrao

lower. tail = TRUE ou FALSE, a fung¢ao retorna como resultado os valores X < ¢, no entanto o exercicio
deseja saber quais os valores maiores que o evento, portando utiliza-se “FALSE”

pnorm(185, mean = 170, sd = 10, lower.tail = FALSE)

## [1] 0.0668072

Exemplo 2: Demonstracao da fungdo rnorm, que gera a partir de nimeros aleatérios uma distribui¢gdo normal.
1° passo: Identificar as fungoes capazes de solucionarem o problema: rnorm(n, mean = 0, sd = 1)

n = quantidade de valores desejados na amostra

mean = média

sd = desvio padrao

rnorm(20, mean = 5, sd = 0.5)

## [1] 4.662277 5.704324 5.506511 4.877623 4.367733 5.395016 4.540156
## [8] 4.807427 5.259317 4.971378 5.285698 5.021327 4.726753 5.085469
## [15] 5.223863 4.055714 5.057990 5.321407 4.569562 4.725746

Ao aplicar a funcio hist(rnorm(n, mean = , sd = )) um histograma referente a distribuicdo normal dos seus
dados serd gerado. No entanto quando se aplica a funcdo hist(rnorm(n, mean = , sd=sqrt= , main = , xlab
=“"_ylab “”) se insere titulo e nome aos eixos.

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x
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ylab = eixo y

hist(rnorm(30, mean=3.8, sd=sqrt(0.5)), freq = FALSE, main = "Histograma", xlab = "Dados",
ylab = "Frequéncia")

Histograma
© _
o
©
= <
e o ]
«@
>
U p—
o
LL AN
N
o _|
© | I I I I I |
25 3.0 3.5 4.0 4.5 50 55
Dados
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2 - Analise de Variancia - ANOVA (Script - 5)

Este tipo de andlise é utilizada para comparar trés ou mais tratamentos, visando identificar se existe diferenca
entre os mesmos. O tratamento é definido como condicao imposta ou objeto que se deseja medir ou avaliar
em um teste. Em um experimento a variavel resposta é aquela que contribui para a formulagao da hipdtese.
Portanto, existe o interesse de testar se ha diferenca entre as médias dos tratamentos, o que equivale a testar
hipéteses. Estas hipdteses sao:

« Hipétese de nulidade, onde os tratamentos ndo diferem entre si- HO =Tl =T2 = ... =Tn
e Hipdtese alternativa, pelo menos um dos tratamentos difere dos demais - H1 = T1 <> T2 <> ... <>
Tn

Para testar as hipéteses utiliza-se o teste F. Se o Fealculado < Ftabelado, HO é aceita, ou seja, os tratamentos
nao diferem entre si, caso contrario esta hipotese é rejeitada e pelo menos um dos tratamentos difere dos demais.
Outra maneira de avaliar a significincia da estatistica F é por meio do p-valor.Se p-valor > significancia
aceita-se a hipotese nula, ou seja, os tratamentos nao diferem entre si, no entanto se p-valor < significancia a
hipdtese de nulidade é rejeitada e pelo menos um dos tratamentos difere dos demais.

Pressuposigoes para realizagdo da ANOVA:
e Distribuicdo normal do erro;
o Homocedasticidade;
e Independéncia do erro;
e O modelo deve ser aditivo.

Quando a diferenca entre os tratamentos é comprovada por meio dos testes de hipdtese, utiliza-se testes de
comparagoes multiplas, como Tukey, Duncan, Dunnet e outros para avaliar essa diferencga.

Exemplo 1: Foi realizado um experimento para avaliar o didmetro de mudas de Jequitiba apds a aplicacao de
quatro tipos de misturas envolvendo compostos orgénicos (A, B, C e D). Existe diferenca entre os tratamentos?
Considere a significAncia de 0,01.

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2

compostos <- read.csv2("exemplol.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (compostos)

trat rep diam

1 25
26
20
23
21
31

Sole il i s
— Ot W N

2° passo: Identificar a fungao capaz de solucionar o problema: aov(y~x)
y = variavel resposta ou dependente
x = variavel independente

[

significa “em relagdo a”
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anova <- aov(compostos$diam ~ compostos$trat)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)

#Hit Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## compostos$trat 3 163.8 54.58 7.798 0.00198 =*x*

## Residuals 16 112.0 7.00

## ——-

## Signif. codes: O '**xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

3°passo: Andlise dos resultados da ANOVA

Observa-se que o p-valor é inferior a significdncia, logo a hipdtese de nulidade deve ser rejeitada e pelo menos
um dos tratamentos difere estatisticamente dos demais.

4° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
4.1 - Normalidade do residuo
4.1.1 - Identificar a funcdo capaz de solucionar o problema: shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados

shapiro.test(residuals(anova))

#i#

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: residuals(anova)

## W = 0.93962, p-value = 0.2359

4.1.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que ocorre distribui¢do normal do residuo, visto que o p-valor é superior ao nivel de
significancia.

4.2 - Homocedasticidade

4.2.1 - Identificar a funcdo capaz de solucionar o problema: bartlett.test(x ~ y)

x = Um vetor numérico

y = Um vetor objeto ou fator

“~7 gignifica “em relagao a”
bartlett.test(compostos$diam ~ compostos$trat)
##

## Bartlett test of homogeneity of variances
##

## data: compostos$diam by compostos$trat
## Bartlett's K-squared = 0.03706, df = 3, p-value = 0.9981

4.2.2 An4lise dos resultados

Pode-se afirmar que ocorre homogeneidade entre as varidncias, visto que o p-valor é superior ao nivel de
significancia.

4.3 - Independéncia do erro
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4.3.1 - Identificar a func¢do capaz de solucionar o problema: durbinWatsonTest(model), esta fungdo estd
presente no pacote “car” e deve ser instalada usando install.packages(“car”).

model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear

A funcao require() deve ser utilizada para carregar o pacote

require(car)

## Loading required package: car

## Warning: package 'car' was built under R version 3.4.4

## Loading required package: carData

## Warning: package 'carData' was built under R version 3.4.4
reg <- lm(compostos$diam ~ compostos$trat)

durbinWatsonTest (reg)

## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
## 1 -0.1875 2.258929 0.93
## Alternative hypothesis: rho != 0

4.3.2 Anélise dos resultados
Pode-se afirmar que o erro é independente, visto que o p-valor é superior ao nivel de significdncia.
5°passo: Consideracao Final

Apés verificacio das pressuposigdes é possivel confiar no resultado da ANOVA e afirmar que pelo menos um
dos tratamentos difere estatisticamente dos demais.

Exemplo 2: Com o objetivo de comparar quatro produtores de carvao de uma mesma regido (A, B, C e D) foi
trabalhado um experimento com cinco repetigdes. Cada repeticdo era uma embalagem em que especificava o
peso de 500g. Determine se ha diferenca entre os produtores de carvao. Considere a significadncia de 0,05.

1° passo: Importar os dados por meio da fun¢do: read.csv2

produtores <- read.csv2("exemplo2.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a fungao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (produtores)

trat rep peso

485
500
470
495
475
475

= Otk W N~

2° passo: Identificar a fungao capaz de solucionar o problema: aov(y~x)
y = varidvel resposta ou dependente
x = variavel independente

“w_»

significa “em relacao a”
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anova <- aov(produtores$peso ~ produtores$trat)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)

#Hit Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
## produtores$trat 3 463.8 154.6 1.49 0.255
## Residuals 16 1660.0 103.8

3° passo: Anélise dos resultados

Observa-se que o p-valor é superior a significincia, logo a hipétese de nulidade deve ser aceita e ndo existe
diferenca estatistica entre os produtores de carvao.

4° passo: Consideracao final

Como ndo existe diferenca entre as médias dos tratamentos nao é necessaria a avaliagdo das pressuposigdes e
o resultado da ANOVA ja é satisfatério.
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3 - Delineamento Experimental (Script - 6)

O delineamento experimental, pode ser definido como a forma que os tratamentos sdo atribuidos as unidades
experimentais.

O delineamento inteiramente casualizado - DIC é caracterizado por utilizar dos principios de repeticao e
casualizagao, portanto a condigoes ambientais e do material amostral devem ser homogéneas. O modo como
os tratamentos sdo selecionados as parcelas é inteiramente casual, por intermédio de sorteio, onde cada
unidade experimental tenha a mesma probabilidade de receber qualquer um dos tratamentos.

Vantagens em relacao aos outros delineamentos:
e A 4rea disponivel para a experimentacdo norteia o nimero de tratamentos e repeticoes;
e Permite que o nimero de repetigoes seja diferente entre tratamentos;

e Mesmo havendo diferenca entre o nimero de repeticoes por tratamento a andlise estatistica permanece
simples;

e Considera-se o maior grau de liberdade possivel para o residuo.
Desvantagens em relacdo aos outros delineamentos:
e A implantagdo do experimento deve ser obrigatoriamente em ambiente homogéneo;

e Por ndo empregar o principio de controle local considera-se que todas as alteragdes ocorridas com a
caracteristica de interesse, exceto aquelas causadas pelo tratamento, sdo por motivos casuais, o que
pode ampliar a estimativa de erro residual.

No DIC a andlise de varidncias é testada pelas hipdteses:

e HO = os tratamentos nao diferem entre si- HO=T1 =T2=... =Tn

e H1 = pelo menos um dos tratamentos difere dos demais - H1 = T1 <> T2 <> ... <> Tn
No entanto para que esta seja validada algumas pressuposigoes devem ser atendidas:

o Aditividade do efeito dos fatores;

e Independéncia do erro;

¢ Homocedasticidade;

¢ Normalidade do erro;

O delineamento em blocos casualizados - DBC, é caracterizado por utilizar dos principios de casualizagao,
repeticdo e controle local. Este tultimo, estabelece blocos quando existe heterogeneidade nas condigoes
experimentais, os subambientes homogéneos contém todos os tratamentos igualmente repetidos. O modo
como os tratamentos sao selecionados as parcelas é casual, sendo esta casualizacao realizada dentro dos blocos.

Vantagens em relacdo aos outros delineamentos:

e Controle das diferencas que ocorrem nas condigdes experimentais;

e Permite a utilizagdo de qualquer niimero de tratamentos e de blocos, dentro de certos limites;

o A variacdo ambiental entre blocos é isolada, o que resulta em uma variagao residual mais exata.
Desvantagens em relacao aos outros delineamentos:

e O numero de graus de liberdade do residuo é reduzido devido a utilizagdo do principio de controle local;

e O ntmero de tratamentos é limitado pela necessidade de homogeneidade das parcelas dentro de cada
bloco.
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As hipoteses e pressuposigoes para validar a ANOVA sao as mesmas do delineamento inteiramente casualizado.

Observacao: Os exemplos dessa sec@o serao resolvidos de duas maneiras diferentes, por meio de comandos do
R base e do pacote ExpDes.pt.

Exemplo 1: Seja um experimento trabalhado em DIC com 5 repetigbes para avaliar a produtividade de frutos
de 5 variedades de pequi em kg. Determine qual a variedade mais produtiva. Considere a significincia de
0.05.

e Resolugao do exercicio com comandos do R base:

1° passo: Importar os dados por meio da funcao: read.csv2

dic <- read.csv2("exemplo3.csv", sep = ";" ,dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcdo head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(dic)

trat rep prod

tl 1 38
tl 2 25
tl 3 20
t1 4 26
tl ) 29
t2 1 20

2° passo: Identificar as funcbes capazes de solucionarem os problemas
2.1 ANOVA: aov(y~x)

y = varidvel resposta ou dependente

x = variavel independente

w_»

significa “em relacao a”

anova <- aov(dic$prod ~ dic$trat)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)

#i# Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## dic$trat 4 3384 846.1 33 1.51e-08 **x*

## Residuals 20 513 25.6

## -—-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'x*x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

2.1.1 Analise dos resultados da ANOVA

Observa-se que o p-valor é inferior a significadncia, logo a hipdtese de nulidade deve ser rejeitada e pelo menos
um dos tratamentos difere estatisticamente dos demais.

2.2 Médias por tratamento: tapply(x, index, fun)
x = um objeto, geralmente um vetor
index = uma lista de um ou mais fatores

fun = funcao a ser aplicada
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tapply(dic$prod, dic$trat, mean)

# tl t2 t3 t4 t5
## 27.6 26.6 25.8 43.8 54.8
Observagao = O célculo das médias por tratamento auxilia durante a comparacdo das médias nos testes.

2.3 Teste de comparacao de médias: TukeyHSD(x)

x = um objeto ajustado, geralmente pela ANOVA
TukeyHSD (anova)

##  Tukey multiple comparisons of means

#it 95)% family-wise confidence level

##

## Fit: aov(formula = dic$prod ~ dic$trat)
##

## $ dic$trat”

## diff lwr upr p adj
## t2-t1 -1.0 -10.583077 8.583077 0.9977557
## t3-t1 -1.8 -11.383077 7.783077 0.9790798
## t4-tl1 16.2 6.616923 25.783077 0.0005168
## tb-tl1 27.2 17.616923 36.783077 0.0000004
## t3-t2 -0.8 -10.383077 8.783077 0.9990627
## t4-t2 17.2 7.616923 26.783077 0.0002570
## tb-t2 28.2 18.616923 37.783077 0.0000002
## t4-t3 18.0 8.416923 27.583077 0.0001478
## t5-t3 29.0 19.416923 38.583077 0.0000002
## t5-t4 11.0 1.416923 20.583077 0.0196522

2.3.1 Analise dos resultados do teste de Tukey

E possivel afirmar que t2=t1, t3=t1 e t2=t3, pois estes quando comparados apresentam p-valor superior
a significancia, enquanto t4<>t1l, th<>tl, t4<>1t2, th<>t2, t4<>1t3, th<>t3 e tH<>t4, pois apresentam
p-valor inferior a significancia.

2.4 Andlise grafica: boxplot(y ~ grp, main = “”, xlab = “” ylab = “”)
y = vetor numérico dividido em grupo de acordo com a varidvel “grp”
grp = variavel de agrupamento, geralmente um fator

“~7 gignifica “em relagao a”
main = titulo do gréfico
xlab = eixo x

ylab = eixo y

boxplot(dic$prod ~ dic$trat, main = "Diagrama de caixas", xlab = "Tratamentos",
ylab = "Produtividade")
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2.5 Anélise dos resultados

Como se pode observar no grafico o tratamento 5 apresenta maior produtividade, este apresenta maior média
entre os demais, que ¢é indicada pela faixa escura.

e Resolugdo do exercicio com comandos do pacote ExpDes.pt

1° passo: Instale o pacote utilizando a funcao install.packages(“ExpDes.pt”) e o ative com o comando require()

require (ExpDes.pt)

## Loading required package: ExpDes.pt
## Warning: package 'ExpDes.pt' was built under R version 3.4.4

##
## Attaching package: 'ExpDes.pt'

## The following object is masked from 'package:stats':
##
## cct

Observagdo: Os dados foram importados na primeira resolugido deste exemplo.

2° passo: Identificar a fungéo capaz de soluciona o problema: dic(trat, resp, quali = , mcomp = “”, hvar= 7,
sigT = | sigF =)

trat = vetor numérico que contém os tratamentos

resp = vetor numérico que contém a varidvel resposta

quali = TRUE se os tratamentos forem qualitativos e FALSE se os tratamentos forem quantitativos
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mcomp = utilizado para a escolha do teste de comparagao multipla
hvar = permite escolher o teste de homogeneidade de varidncias
sigT = significancia a ser adotada pelo teste de comparacao multipla de médias

sigF' = significAncia a ser adotada pelo teste F da ANOVA
dic(dic$trat, dic$prod, quali = TRUE, mcomp = "tukey", hvar='bartlett', sigT = 0.05,

sigF = 0.05)
# -
## Quadro da analise de variancia
## -
## GL SQ QM Fc Pr>Fc

## Tratamento 4 3384.2 846.06 32.998 1.5073e-08
## Residuo 20 512.8 25.64

## Total 24 3897.0
oo
# CV = 14.18 ¥

#
e

## Teste de normalidade dos residuos

## Valor-p: 0.8515188

## De acordo com o teste de Shapiro-Wilk a 5% de significancia, os residuos podem ser considerados norm
#H# -

##

## --————————— -

## Teste de homogeneidade de variancia

## valor-p: 0.4212303

## De acordo com o teste de bartlett a 5% de significancia, as variancias podem ser consideradas homoge:
## -

#i#

## Teste de Tukey

#H ——— oo
## Grupos Tratamentos Medias

## a t5 54.8

# Db t4 43.8

## c  tl 27.6

## c  t2 26.6

## ¢ t3 25.8

#H# -

Observagao: Este método resulta nas mesmas conclusdes do anterior, no entanto ele expressa informacoes

\

referentes a normalidade do residuo, homocedasticidade, coeficiente de variacdo e exibe as letras para
diferenciacao das médias, além de ser mais simples sua utilizagao.

Exemplo 2: Sejam os dados da producdao de frutos de pequi implantados em 5 espacamentos
(1x1;1x2;2x2;2x1;3x3). O experimento foi conduzido em blocos casualizados utilizando de 4 blocos,
sendo cada um representado por uma fazenda. O objetivo é obter o espagamento que produz frutos mais
pesados. Considere a significancia de 0.05.

o Resolugdo do exercicio com comandos do R base:

1° passo: Importar os dados por meio da fungao: read.csv2

dbc <- read.csv2("exemplod.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)
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Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcdo head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (dbc)

bloco trat  peso

B1 t1 142.4
B2 t1 144.8
B3 t1 145.2
B4 t1 138.9
B1 t2 139.3
B2 t2 137.8

2° passo: Identificar as funcoes capazes de solucionarem os problemas
2.1 ANOVA: aov(y~x1+x2)

y = varidvel resposta ou dependente

x = varidvel independente (tratamento + bloco)

w_»

significa “em relacao a”

anova <- aov(dbc$peso ~ dbc$trat + dbc$bloco)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)
#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
## dbc$trat 4 794.8 198.70 5.893 0.00733 **

## dbc$bloco 3 72.9 24.30 0.721 0.55862

## Residuals 12 404.6 33.72

## ——

## Signif. codes: 0O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1

2.1.1 Analise dos resultados da ANOVA

Observa-se que o p-valor do tratamento é inferior a significancia, logo a hipétese de nulidade deve ser rejeitada
e pelo menos um dos tratamentos difere estatisticamente dos demais, entretanto os blocos nao diferem
estatisticamente, seu p-valor é superior ao valor de significancia.

2.2 Médias por tratamento: tapply(x, index, fun)
x = um objeto, geralmente um vetor
index = uma lista de um ou mais fatores

fun = funcéo a ser aplicada

tapply(dbc$peso, dbc$trat, mean)

## t1 t2 t3 t4 t5
## 142.825 138.025 138.750 140.025 155.125

Observagdao = O célculo das médias por tratamento auxilia durante a comparacio das médias nos testes.
2.2 Teste de comparacio de médias: TukeyHSD(x)

x = um objeto ajustado, geralmente pela ANOVA
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TukeyHSD (anova)

##  Tukey multiple comparisons of means

## 95% family-wise confidence level

##

## Fit: aov(formula = dbc$peso ~ dbc$trat + dbc$bloco)
##

## $ dbc$trat”

## diff lwr upr p adj
## t2-t1 -4.800 -17.8874729 8.287473 0.7680505
## t3-t1 -4.075 -17.1624729 9.012473 0.8537704
## t4-tl -2.800 -15.8874729 10.287473 0.9566831
## tb-tl 12.300 -0.7874729 25.387473 0.0691173
## t3-t2 0.725 -12.3624729 13.812473 0.9997480
## t4-t2 2.000 -11.0874729 15.087473 0.9871214
## t5-t2 17.100 4.0125271 30.187473 0.0093768
## t4-t3 1.275 -11.8124729 14.362473 0.9976843
## tb-t3 16.375  3.2875271 29.462473 0.0126749
## tb-t4 15.100 2.0125271 28.187473 0.0215966
##

## $ dbc$bloco”

## diff lwr upr p adj

## B2-B1 -1.86 -12.76324 9.04324 0.9559826

## B3-B1 -2.46 -13.36324 8.44324 0.9064410

## B4-B1 -5.32 -16.22324 5.58324 0.4953678

## B3-B2 -0.60 -11.50324 10.30324 0.9983587

## B4-B2 -3.46 -14.36324 7.44324 0.7833501

## B4-B3 -2.86 -13.76324 8.04324 0.8625825
2.2.1 Analise dos resultados do teste de Tukey

E possivel afirmar que t2=t1, t3=t1, t4=t1, t5=t1, t3=t2, t4=t2 e t4=t3, pois estes quando comparados
apresentam p-valor superior a significincia, enquanto t5<>t2, t5<>t3 e t5<>t4, pois apresentam p-valor
inferior a significdncia. O software compara os blocos no entanto nao é necessario, visto que na ANOVA estes
nao diferiram.

2.3 Anélise gréfica: boxplot(y ~ grp, main = “”, xlab = “” ylab = )
y = vetor nimerico dividido em grupo de acordo com a variavel “grp”
grp = variavel de agrupamento, geralmente um fator

“~” significa “em relagao a”
main = titulo do grafico
xlab = eixo x

ylab = eixo y

boxplot(dbc$peso ~ dbc$trat, main = "Diagrama de caixas", xlab = "Tratamentos", ylab =
"Produtividade")
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2.3 Anélise dos resultados

Observando o gréafico conclui-se que entre estes tratamentos o t5 e t1 apresentam o maior peso, estes apresentam
as maiores médias, que sao indicadas pela faixa escura e sao iguais estatisticamente como comprova o teste.

e Resolugdo do exercicio com comandos do pacote ExpDes.pt

1° passo: A importacdo dos dados, instalacdo e ativacdo do pacote ExpDes.pt foram realizadas anteriormente
nesta secao.

2° passo: Idenficar a fungio capaz de soluciona o problema: dbc(trat, bloco, resp, quali = TRUE, mcomp =
“ hvar=", sigT = , sigF =)

trat = vetor numérico que contém os tratamentos

bloco = vetor numérico que contém os blocos

resp = vetor numérico que contém a variavel resposta

quali = TRUE se os tratamentos forem qualitativos e FALSE se os tratamentos forem quantitativos
mcomp = utilizado para a escolha do teste de comparagao multipla

hvar = permite escolher o teste de homogeneidade de variancias

sigT = significancia a ser adotada pelo teste de comparacao multipla de médias

sigh' = significAncia a ser adotada pelo teste F da ANOVA

dbc(dbc$trat, dbc$bloco, dbc$peso, quali = TRUE, mcomp = "tukey", hvar='oneillmathews',
sigT= 0.05, sigF= 0.05)
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## Quadro da analise de variancia

B —
## GL sQ QM Fc Pr>Fc

## Tratamento 4 794.79 198.697 5.8929 0.00733

## Bloco 3  72.91 24.302 0.7207 0.55862

## Residuo 12 404.61 33.718

## Total 19 1272.31

B — e m
## CV = 4.06 %

#it

il

## Teste de normalidade dos residuos

## valor-p: 0.005598915

## ATENCAO: a 5/, de significancia, os residuos nao podem ser considerados normais!

# -

##

# -

## Teste de homogeneidade de variancia

## valor-p: 0.8482574

## De acordo com o teste de oneillmathews a 5% de significancia, as variancias podem ser consideradas h
HH o

##

## Teste de Tukey

## -
## Grupos Tratamentos Medias

## a t5 155.125

## ab t1 142.825

## Db t4 140.025

# b t3 138.75

## Db t2 138.025

# -
A funcao pode ser usada sem “hvar =” e gerara as mesmas informacoes que no modelo acima.

Observagao: Este método resulta nas mesmas conclusoes do anterior, no entanto ele expressa informacoes
referentes a normalidade do residuo, homocedasticidade, coeficiente de variagdo e exibe as letras para
diferenciacao das médias, além de ser mais simples sua utilizagao.
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4 - Comparagoes Miiltiplas (Script - 7)

As comparacoes multiplas permitem afirmar quais entre os tratamentos testados sao estatisticamente diferentes,
melhores e/ou piores. Uma vez que o teste F avalia se existe ou ndo diferenca entre os tratamentos. Estes
testes sao considerados complementos da ANOVA.

o Teste de Tukey

Entre os testes, o de Tukey é o mais utilizado para comparagoes de médias em um experimento. Sendo
ideal para aqueles em que os tratamentos tenham o mesmo nimero de repetigoes, sua precisao é reduzida
quando o nimero de tratamentos aumenta. O teste consiste na comparacgao entre pares de médias utilizando
como referéncia a diferenga minima significativa - DMS e nio exige que as médias sejam colocadas em ordem
decrescente de valores. Tendo em visto seu rigor, normalmente é aplicado a 5% de probabilidade.

e Teste de Duncan

Este teste é menos usual por ser mais trabalhoso, nele é necessario que as médias sejam colocadas em ordem
decrescente de valores e é calculada uma DMS para cada niimero de médias abrangidas. Os tratamentos
devem possuir o0 mesmo nimero de repeticées, normalmente é aplicado a 5% de probabilidade.

e Teste de Dunnett

Utilizado em experimentos onde o interesse é comparar um tratamento de referéncia, geralmente o controle,
com o8 outros tratamentos.

Observagao: Os exemplos dessa se¢ao serdo resolvidos, por meio de comandos do R base e de pacotes.

Exemplo 1: Com o objetivo de comparar quatro distribuidores de sementes (A, B, C e D) foi trabalhado
um experimento utilizando 5 repetigdes. Cada repeticido era uma embalagem em que especificava o peso de
120g. Determine a melhor distribuidora considerando que quanto mais pesado mais confiavel. Considere a
significancia de 0,05.

e Resolugdo do exercicio com comandos do R base:
1° passo: Importar os dados por meio da fungao: read.csv2

n n n n

distribuidora <- read.csv2("exemplo5.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(distribuidora)

trat rep peso

tA 1 117
tA 2 120
tA 3 114
tA 4 119
tA 5 115
tB 1 115

2° passo: Identificar as fungbes capazes de solucionarem os problemas

2.1 Realizar a ANOVA seguindo os passos do Script_ 2

anova <- aov(distribuidora$peso ~ distribuidora$trat)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.
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summary (anova)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## distribuidora$trat 3 150 50.00 7.407 0.00249 *x*

## Residuals 16 108 6.75

## -—-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1

## 5 observations deleted due to missingness
2.1.1 Anélise dos resultados da ANOVA

Observa-se que o p-valor é inferior a significincia, logo a hipdtese de nulidade deve ser rejeitada e pelo menos
um dos tratamentos difere estatisticamente dos demais.

2.2 Teste de comparagao de médias
2.2.1 TukeyHSD(x)

x = um objeto ajustado, geralmente pela ANOVA
TukeyHSD (anova)

##  Tukey multiple comparisons of means

#Hit 95% family-wise confidence level

##

## Fit: aov(formula = distribuidora$peso ~ distribuidora$trat)
##

## $ distribuidora$trat”

## diff lwr upr p adj
## tB-tA -3 -7.70113563 1.701135 0.2978366
## tC-tA 3 -1.70113563 7.701135 0.2978366
## tD-tA 4 -0.7011353 8.701135 0.1103038
## tC-tB 6 1.2988647 10.701135 0.0104087
## tD-tB 7 2.2988647 11.701135 0.0030178
## tD-tC 1 -3.7011353 5.701135 0.9278645
2.3 Analise grafica

2.3.1 boxplot(y ~ grp, main = “”, xlab = “”_ ylab = «”)

y = vetor numérico dividido em grupo de acordo com a variavel “grp”
grp = varidvel de agrupamento, geralmente um fator

“~” gignifica “em relagdo a”
main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y
boxplot(distribuidora$peso ~ distribuidora$trat, main = "Diagrama de caixas",
xlab = "Tratamentos", ylab = "Peso")
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2.4 Anélise dos resultados

E possivel afirmar que tB=tA, tC=tA, tD=tA e tD=tC, pois estes quando comparados apresentam p-valor
maior que a significdncia, oposto a isso podemos dizer que tC<>tB e tD<>tB. A partir da observagao do
grafico constata-se que os tratamentos tD, tC e tA apresentam maiores médias, que sdo indicadas pela faixa
escura, o teste Tukey comprova que sao estatisticamente iguais, portanto mais confiaveis.

o Resolugdo do exercicio com comandos do pacote agricolae

Instale o pacote utilizando a fungdo install.packages(“agricolae”) e o ative com o comando require()

require(agricolae)

## Loading required package: agricolae
## Warning: package 'agricolae' was built under R version 3.4.4

##
## Attaching package: 'agricolae'

## The following objects are masked from 'package:ExpDes.pt':
##
## lastC, order.group, tapply.stat

Os dados foram importados na primeira resolucdo deste exemplo, assim como foi realizada ANOVA.
1° passo: Idenficar a fungdo capaz de solucionar o problema: 2.1 HSD.test(y, trt, console=)
y = modelo (aov ou lm) ou resposta da unidade experimental

trt = vetor tratamento
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HSD.test(anova, "distribuidora$trat", console = T)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Study: anova ~ "distribuidora$trat"
HSD Test for distribuidora$peso
Mean Square Error: 6.75

distribuidora$trat, means

distribuidora.peso std r Min Max
tA 117 2.549510 5 114 120
tB 114 2.345208 5 110 116
tC 120 2.345208 5 118 123
tD 121 3.082207 5 118 125
Alpha: 0.05 ; DF Error: 16

Critical Value of Studentized Range: 4.046093
Minimun Significant Difference: 4.701135

Treatments with the same letter are not significantly different.

distribuidora$peso groups
tD 121 a
tC 120 a
tA 117 ab
tB 114 b

Observagdo: A anilise por este método tem os mesmos resultados do anterior no entando a interpretagio é
facilitada pela presenca das letras.

Neste exercicio ainda sera realizada a comparacao das médias pelo teste de Duncan, o comando utilizado
aqui faz parte do pacote agricolae. Os dados foram importados na primeira resolugao deste exemplo, assim
como foi realizada ANOVA.

1° passo: Identificar a fungao capaz de solucionar o problema: duncan.test(y, trt, console =)

y = modelo (aov ou lm) ou resposta da unidade experimental

trt = vetor tratamento

duncan.test(anova, "distribuidora$trat", console = T)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Study: anova ~ "distribuidora$trat"

Duncan's new multiple range test
for distribuidora$peso

Mean Square Error: 6.75
distribuidora$trat, means

distribuidora.peso std r Min Max
tA 117 2.549510 5 114 120
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## tB 114 2.345208 5 110 116

## tC 120 2.345208 5 118 123
## tD 121 3.082207 5 118 125
##

## Alpha: 0.05 ; DF Error: 16

##

## Critical Range

## 2 3 4

## 3.483360 3.652768 3.758666

##

## Means with the same letter are not significantly different.
##

#i#t distribuidora$peso groups

## tD 121 a

## tC 120 ab

## tA 117 bc

## tB 114 c

2° passo: Anélise dos resultados do teste de Duncan

Este método expressa resultados diferentes do teste de Tukey. Desta forma tD=tC, tC=tA, tA=tB, tD<>tA,
tD<>tB, tC<>tB. Sendo tC e tD iguais estatisticamente sdo consideradas as distribuidoras mais confidveis.
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5 - Experimentos Fatoriais (Script - 8)

Os experimentos fatoriais sdo aqueles em que objetivo é estudar o efeito de dois ou mais fatores ou niveis
de fatores simultaneamente no resultado final. Eles ndo constituem um delineamento experimental, mas
sim um desdobramento dos graus de liberdade de tratamentos, podendo ser instalados em qualquer um dos
delineamentos.

Os fatores sao definidos como variavel independente controlada pelo experimentador. Os tratamentos neste
tipo de experimento consistem em todas as combinagdes possiveis entre os diversos fatores. Com isso estuda-se
a ag¢ao individual e a interacao entre os tratamentos.

Observacao: Os exemplos desta secdo serao resolvidos de duas maneiras diferentes, por meio de comandos do
R base e do pacote ExpDes.pt.

Exemplo 1: Considere um experimento instalado no delineamento em blocos casualizados, em esquema
fatorial (3x3), com o objetivo de avaliar o efeito de trés tipos de irrigagdes e trés tipos de herbicida, sobre a
biomassa seca, em g/planta realizados em uma espécie arbustiva. A unidade experimental foi composta de 20
arvores. Neste experimento foram utilizados trés blocos e os dados de biomassa seca sdao apresentados na
tabela. Deseja-se obter a maior biomassa para cada irrigacao e herbicida. Considere a significdncia 0.05.

e Resolugdo do exercicio com comandos do R base:

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2

fat <- read.csv2("exemplo7.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(fat)

trat irrig herb bloco bio

1 I H1 1 12
1 I H1 2 35
1 I H1 3 25
2 Il H2 1 49
2 11 H2 2 39
2 I H2 3 5

2° passo: Identificar as fungoes capazes de solucionarem os problemas: ANOVA: aov(y ~ x1*x2)
y = variavel resposta ou dependente
x = variavel independente

significa “em relagdo a”

anova <- aov(fat$bio ~ fat$irrig * fat$herb)

Em seguida utilize a func¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## fat$irrig 2 4374 2186.8 33.845 7.96e-07 *xx
## fat$herb 2 1606 802.9 12.426 0.000407 **x*
## fat$irrig:fatPherb 4 978 244.5 3.784 0.021056 =*
## Residuals 18 1163 64.6

## ——-
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## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
3° Andlise dos resultados da ANOVA FATORIAL

Com os resultados da ANOVA FATORIAL é possivel constatar que as irrigacoes apresentam efeitos diferentes
sobre a biomassa, assim como os herbicidas e a interacéo entre eles, pois o p-valor de cada um destes é inferior
a significdncia, portanto deve-se fazer o desdobramento dos graus de liberdade do tratamento.

e Resolugao do exercicio com comandos do pacote ExpDes.pt

1° passo: Instale o pacote utilizando a funcéo install.packages(“ExpDes.pt”) e o ative com o comando require()

require (ExpDes.pt)

Observacao: Os dados foram importados na primeira resolugao deste exemplo.

2° passo: Identificar a fungdo capaz de solucionar o problema: fat2.ad.dbe(fatorl, fator2, bloco, resp, respAd,
quali = ¢(TRUE, TRUE), mcomp = “tukey”, fac.names = c¢(“F1”, “F27), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

fatorl = vetor numérico ou complexo contendo os niveis do fator 1
fator2 = vetor numérico ou complexo contendo os niveis do fator 2
bloco = vetor numérico ou complexo contendo os blocos

resp = vetor numérico contendo a varidvel resposta

quali = refere-se respectivamente aos fatores 1 e 2, TRUE se estes forem qualitativos e FALSE para
quantitativos

mcomp = permite escolher o teste de comparagdo multipla
fac.names = permite nomear os fatores
sigT = significaAncia a ser adotada pelo teste de comparacdo multipla de médias

sigF' = significAncia a ser adotada pelo teste F da ANOVA

fat2.dbc(fat$irrig, fat$herb, fat$bloco, fat$bio, quali = c(TRUE, TRUE),
mcomp = "tukey", fac.names = c("Irrigacao", "Herbicida"), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

## Legenda:
## FATOR 1: Irrigacao
## FATOR 2: Herbicida

# -
##

##

## Quadro da analise de variancia

## --—————--
## GL SQ QM Fc Pr>Fc

## Bloco 2 178.4 89.19 1.449 0.263925

## Irrigacao 2 4373.6 2186.78 35.535 0.000001

## Herbicida 2 1605.7 802.86 13.047 0.000436

## Irrigacao*Herbicida 4 977.9 244.47 3.973 0.020018

## Residuo 16 984.6 61.54

## Total 26 8120.2

# -
## CV = 14.29 Y,

#i#

## ------———"—--—---------—-----

## Teste de normalidade dos residuos (Shapiro-Wilk)

33



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

valor-p:

Desdobrando Irrigacao dentro de cada nivel de Herbicida
Quadro da analise de variancia
GL SQ QM Fc Pr.Fc

Bloco 2 178.3889 89.19444 1.4494 0.2639
Herbicida 2 1605.7222 802.86111 13.0465 4e-04
Irrigacao:Herbicida H1 2 2730.7222 1365.36111 22.1872 0
Irrigacao:Herbicida H2 2 1098.0000 549.00000 8.9213 0.0025
Irrigacao:Herbicida H3 2 1522.7222 761.36111 12.3722 6e-04
Residuo 16 984.6111 61.53819
Total 26 8120.1667 312.31410

Irrigacao dentro do nivel H1 de Herbicida
Teste de Tukey
Grupos Tratamentos Medias
a 2 66.66667

b 3 45.5

C 1 24

Irrigacao dentro do nivel H2 de Herbicida
Teste de Tukey
Grupos Tratamentos Medias
a 2 69
ab 1 54

b 3 42

Irrigacao dentro do nivel H3 de Herbicida
Teste de Tukey

Grupos Tratamentos
a 2  82.66667

0.07656227
De acordo com o teste de Shapiro-Wilk a 5% de significancia, os residuos podem ser considerados norm

Medias

34



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

b 3 b55.5
b 1 54.66667

Desdobrando Herbicida dentro

GL sQ
Bloco 2 178.3889
Irrigacao 2 4373.5556
Herbicida:Irrigacao I1 2 1840.8889
Herbicida:Irrigacao I2 2 448.2222
Herbicida:Irrigacao I3 2 294.5000
Residuo 16 984.6111
Total 26 8120.1667
Herbicida dentro do nivel I1 de
Teste de Tukey
Grupos Tratamentos Medias
a 3 54.66667
a 2 54
b 1 24
Herbicida dentro do nivel 1I2 de
Teste de Tukey
Grupos Tratamentos Medias
a 3 82.66667
a 2 69
a 1 66.66667
Herbicida dentro do nivel I3 de

De acordo com o teste F, as medias desse fator sao estatisticamente iguais.

Niveis Medias
1 1 45.5
2 2 42.0
3 3 55.5

de cada nivel de

QM
89.19444
2186.77778
920.44444
224.11111
147.25000
61.53819
312.31410

Irrigacao

Irrigacao
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1.4494
35.5353
14.9573
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3° passo: Anélise dos resultados

Com a primeira ANOVA ¢ possivel constatar que as irrigagoes diferem estatisticamente entre si, assim como
os herbicidas e que existe interacao entre irrigacdo e herbicida, pois nestes casos o p-valor foi inferior a
significancia. Os blocos nao diferiram entre si, seu p-valor foi superior a significincia. Como foi comprovada
a interacao, houve o desdobramento dos graus de liberdade do tratamento:

e Irrigacao dentro de cada nivel do herbicida: Como se pode observar no segundo quadro da ANOVA
todos as interagoes sao significativas, portanto diferem, pois o p-valor € inferior ao valor de significancia.

Pelo teste de Tukey encontra-se:

Irrigacao dentro de H1 - t1<>t2<>t3 -> (t1 apresenta maior biomassa).

Irrigacdo dentro de H2 - t2=t1, t1=t3 e t3<>t2 -> (t2 e t1 apresentam maior biomassa).
Irrigacao dentro de H3 - t2<>t3, t2<>t1 e t3=t1 -> (t2 apresenta maior biomassa).

e Herbicida dentro de cada nivel da irrigacdo: Como se pode observar no terceiro quadro da ANOVA duas
das interagoes sdo significativas, portanto existe diferenca estatistica nestas, pois o p-valor é inferior ao
valor de significAncia. A outra ndo apresenta diferencas estatisticas.

Pelo teste de Tukey encontra-se:

Herbicida dentro de I1 - t2=t3, t2<>t1, t3<>t1 -> (t1 apresenta maior biomassa).
Herbicida dentro de I2 - t3=t2=t1 -> (nao diferem estatisticamente).

Herbicida dentro de I3 - t3=t2=t1 -> (ndo diferem estatisticamente).

Exemplo 2: Considere um experimento instalado no delineamento inteiramente casualizado, em esquema
fatorial (3x3) com objetivo de avaliar o efeito de trés tipos de hormonios e trés tipos de substratos, sobre o
diametro do coleto, em mm, de mudas de angico. A unidade experimental foi composta de 10 mudas, sendo
cada tratamento com 3 repeticbes. O objetivo do trabalho é determinar qual é o substrato que fornece o
maior didmetro para cada espécie e qual espécie apresenta maior didmetro para cada substrato. Considere a
significancia 0.05.

e Resolugdo do exercicio com comandos do R base:

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2

fat <- read.csv2("exemplo8.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(fat)

trat  horm subs rep diam

1 H1 S1 1 37
1 H1 S1 2 31
1 H1 S1 3 34
2 H1 S2 1 41
2 H1 S2 2 42
2 H1 S2 3 37

2° passo: Identificar as fungdes capazes de solucionarem os problemas: ANOVA: aov(y ~ x1*x2)
y = variavel resposta ou dependente

x = variavel independente
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w_»

significa “em relacao a”

anova <- aov(fat$diam ~ fat$horm * fat$subs)

Em seguida utilize a fun¢ao summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova)

#Hit Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## fat$horm 2 2016 1008.0 106.73 1.04e-10 **x*

## fat$subs 2 450 225.0 23.82 8.76e-06 **x

## fat$horm:fat$subs 4 444 111.0 11.75 7.18e-05 *xx*

## Residuals 18 170 9.4

## ——-

## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

3° passo: Anélise dos resultados da ANOVA FATORIAL

Com os resultados da ANOVA FATORIAL é possivel constatar que os hormonios apresentam efeitos diferentes
sobre o didmetro, assim como os substratos e as interagoes entre eles, pois o p-valor de cada um destes é
inferior a significdncia, portanto deve-se fazer o desdobramentos dos graus de liberdade do tratamento.

e Resolugao do exercicio com comandos do pacote ExpDes.pt

1° passo: A importacao dos dados, instalagao e ativagdo do pacote ExpDes.pt foram realizadas anteriormente
nesta secao.

2° passo: Identificar a fungao capaz de solucionar o problema: fat2.ad.dic(fatorl, fator2, resp, resp, quali =
¢(TRUE, TRUE), mcomp = “tukey”, fac.names = c¢(“F17, “F2”), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

fatorl = vetor numérico ou complexo contendo os niveis do fator 1
fator2 = vetor numérico ou complexo contendo os niveis do fator 2
resp = vetor numérico contendo a varidvel resposta

quali = refere-se respectivamente aos fatores 1 e 2, TRUE se estes forem qualitativos e FALSE para
quantitativos

mcomp = permite escolher o teste de comparagao multipla
fac.names = permite nomear os fatores
sigT = significancia a ser adotada pelo teste de comparacao multipla de médias

sigF = significincia a ser adotada pelo teste F da ANOVA

fat2.dic(fat$horm, fat$subs, fat$diam, quali = c(TRUE, TRUE) , mcomp = "tukey"

fac.names = c("Horménio", "Substrato"), sigT = 0.05, sigF = 0.05)
e
## Legenda:

## FATOR 1: Hormodnio
## FATOR 2: Substrato

#H
##

##

## Quadro da analise de variancia

## -
## GL SQ QM Fc Pr>Fc

## Hormdnio 2 2016 1008.00 106.729 0.0000e+00

## Substrato 2 450 225.00 23.824 8.7600e-06

## HormdénioxSubstrato 4 444 111.00 11.753 7.1789e-05
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Residuo 18 170 9.44
Total 26 3080

Teste de normalidade dos residuos (Shapiro-Wilk)

valor-p: 0.1192493

De acordo com o teste de Shapiro-Wilk a 5% de significancia, os residuos podem ser considerados norm

Desdobrando Horménio dentro de cada nivel de

GL SQ
Substrato 2 450 225
Horménio:Substrato S1 2 258 129
Horménio:Substrato S2 2 864 432
Horménio:Substrato S3 2 1338 669
Residuo 18 170 9
Total 26 3080 118.

Horménio dentro do nivel S1 de

Grupos Tratamentos Medias
a 2 39
a 1 34
b 3 26

Horménio dentro do nivel S2 de

a 1 40
b 2 28
c 3 16

QM

.00000
.00000
.00000
.00000
.44444

46154

Substrato

Fc Pr.Fc

23.8235

0

13.6588 2e-04

45.7412
70.8353
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Horménio dentro do nivel S3 de Substrato

Grupos Tratamentos Medias

a 1 49
a 2 44
b 3 21
Desdobrando Substrato dentro de cada nivel de Hormdnio
Quadro da analise de variancia

GL SQ QM Fc Pr.Fc
Horménio 2 2016 1008.00000 106.7294 0
Substrato:Horménio H1 2 342 171.00000 18.1059 0
Substrato:Horménio H2 2 402 201.00000 21.2824 0

Substrato:Horménio H3 2 150 75.00000 7.9412 0.0034
Residuo 18 170 9.44444
Total 26 3080 118.46154

Substrato dentro do nivel H1 de Hormdnio

Grupos Tratamentos Medias

a 3 49
b 2 40
b 1 34
Substrato dentro do nivel H2 de Hormdnio

Grupos Tratamentos Medias

a 3 44
a 1 39
b 2 28
Substrato dentro do nivel H3 de Hormdnio
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## Grupos Tratamentos Medias
## a 1 26
## ab 3 21
##* b 2 16

3°passo: Anadlise dos resultados

Com a primeira ANOVA ¢ possivel constatar que os hormonios diferem estatisticamente entre si, assim
como os substratos e existe interacao entre hormoénio e substrato, pois nestes casos o p-valor foi inferior a
significancia. Como foi comprovada a interacao, houve o desdobramento dos graus de liberdade do tratamento:

e Hormoénio dentro de cada nivel do substrato: Como se pode observar no segundo quadro da ANOVA
todos as interagoes sao significativas, portanto diferem, estatisticamente, pois o p-valor é inferior ao
valor de significancia.

Pelo teste de Tukey encontra-se:

Horménio dentro de S1 - t2=t1, t2<>t3 e t1<>t3 -> (t2 e t1 apresentam maior didmetro).
Horménio dentro de S2 - t1<>t2, t1<>t3, t2<>t3 -> (t1 e apresenta maior didmetro).
Horménio dentro de S3 - t1=t2, t1<>t3, t2<>t3 -> (t1 e t2 apresentam maior didmetro).

e Substrato dentro de cada nivel do horménio: Como se pode observar no terceiro quadro da ANOVA
todos as interacoes sdo significativas, portanto diferem, estatisticamente, pois o p-valor é inferior ao
valor de significancia.

Pelo teste de Tukey encontra-se:
Substrato dentro de H1 - t3<>t1, t3<>t2 e t2=t1 -> (t3 apresenta o maior didmetro).
Substrato dentro de H2 - t3=t1, t3<>t2 e t1<>t2 -> (t3 e t1 apresentam maior didmetro).

Substrato dentro de H3 - t1=t3, t3=t2 e t1<>t2 -> (t1 e t3 apresentam maior didmetro).
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6 - Correlagées (Script - 9)

Correlagdo refere-se a existéncia de alguma relacdo entre duas variaveis. O grau de correlagio é expresso no
intervalo entre -1 e 1. Quando o coeficiente de correlacao se aproxima de 1, nota-se um aumento no valor de
uma variavel quando a outra também aumenta, ou seja, ha uma relagao linear positiva. Quando o coeficiente
se aproxima de -1, também é possivel dizer que as variaveis sao correlacionadas, mas nesse caso quando o
valor de uma varidvel aumenta o da outra diminui.

e Coeficiente de Pearson ou Coeficiente de Correlagao

Utilizado em situagbes onde as variaveis x e y sdo quantitativas e preferencialmente continuas. A existéncia
de relagdo linear entre estas varidveis pode ser observada pelo grafico de disperséo.

o Coeficiente de Spearman

E uma medida de correlacdo nao paramétrica. Utilizado quando nao se exige que as relagdes entre os dados
seja linear ou quantitativos.

Exemplo 1: Verifique se existe correlagio entre o Custo (y) e a Producao (x) de uma fabrica de tecidos.
Considere a significancia de 0.05.

1° passo: Importar os dados por meio da fungao: read.csv2

fabrica<- read.csv2("exemplo9.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(fabrica)
y X
80 12
44 4
51 6
70 11

61 8

2° passo: Identificar as funcbes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Valor de correlacao

2.1.1 cor(x,y)

x = vetor numérico

y = vetor, matriz ou quadro de dados com dimensdes compativeis para x

cor(fabrica$x,fabrica$y)

## [1] 0.9889882
2.1.2 Analise do valor de correlacao

O valor obtido foi de 0.9889882 e aproxima-se de 1, indicando assim uma relagdo positiva entre as duas
variaveis.

2.2 Plotagem do gréfico e da reta
2.2.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico
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y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao gréafico

plot(fabrica$x, fabrica$y, main = "Grafico de dispersdo", xlab = "Producgdo",
ylab = "Custo")
abline(Ilm(fabrica$y ~ fabrica$x))

Grafico de dispersao

Custo
45 50 55 60 65 70 75 80

Producao

2.2.2 Analise grafica

No gréfico é possivel observar a tendéncia linear dos dados e confirmar a correlagdo positiva entre as varidveis,
onde 4 medida que uma delas aumenta a outra também aumenta.

2.3 Significancia da correlagao
2.3.1 cor.test(x, y, method“”)
x e y = vetores numérico dos dados

method = indica qual coeficiente de correlacao deve serr usado, “person”, “kendall” ou “spearman”.

cor.test(fabrica$x, fabrica$y, method = "pearson")
##

## DPearson's product-moment correlation

##
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## data: fabrica$x and fabrica$y

## t = 11.575, df = 3, p-value = 0.001385

## alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
## 95 percent confidence interval:

## 0.8373693 0.9993077

## sample estimates:

## cor

## 0.9889882

2.3.2 Anidlise da significAncia
Observa-se que o p-valor é inferior ao valor de significAncia o que comprova que a correlagio é significativa.

Exemplo 2: Os dados abaixo foram coletados tomando amostras de 13 nascentes de rios onde foi feita a
contagem do ntimero de ninfas-(y) de certa espécie de mosquito bem como medidas da dureza da dgua-
(x).Existe uma relagdo entre as duas varidveis? Considere a significincia de 0.05.

1° passo: Importar os dados por meio da fungao: read.csv2

rios<- read.csv2("exemplol0.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a func¢ao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(rios)

X Yy
17 42
20 40
22 30
28 7
42 12

95 10

2° passo: Identificar as fun¢bes capazes de solucionare os problemas
2.1 Valor de correlagao

2.1.1 cor(x,y)

x = vetor numérico

y = vetor, matriz ou quadro de dados com dimensoes compativeis para x

cor(rios$y,rios$x)

## [1] -0.6752307
2.1.2 Analise do valor de correlacao

O valor obtido foi de -0,6752307 e aproxima-se de -1, indicando assim uma relacdo negativa entre as duas
variaveis.

2.2 Plotagem de grafica e reta

2.2.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))
x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico
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xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais no grafico

lines = funcdo que liga os pontos

plot(rios$x, rios$y, main = "Grafico de dispersdo", xlab = "Dureza da &agua",
ylab = "N° de ninfas")

abline(lm(rios$y ~ rios$x))
lines(lowess(rios$y ~ rios$x))

Grafico de dispersao

N° de ninfas

Dureza da agua

2.2.2 Analise grafica

No gréfico é possivel observar que nao existe uma tendéncia linear entre as varidaveis e uma curva descreve
melhor os dados.

2.3 Significancia da correlagdo

2.3.1 cor.test(x, y, method“”)

x e y = vetores numérico dos dados

method = indica qual coeficiente de correlagdo deve serr usado, “person”, “kendall” ou “spearman”.
cor.test(rios$x, rios$y, method = "spearman")

## Warning in cor.test.default(rios$x, rios$y, method = "spearman"): Cannot

## compute exact p-value with ties

##
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## Spearman's rank correlation rho

#i#

## data: rios$x and rios$y

## S = 686.66, p-value = 5.432e-05

## alternative hypothesis: true rho is not equal to O
## sample estimates:

## rho

## -0.88643

2.3.2 Anidlise da significAncia

Observa-se que o p-valor é inferior ao valor de significAncia o que comprova que a correlagio é significativa.

45



7 - Regressao (Script - 10)

O principal objetivo da analise de regressdo é avaliar a existéncia de uma relagdo entre uma variavel dependente
e uma ou mais variaveis independentes. Esta relagdo é representada por um modelo que associa a variagao da
variavel dependente pela variacdo dos niveis da varidvel independente. Este modelo pode ser linear ou nao
linear.

A regressao linear se d4 quando no diagrama de dispersao os pontos sao agrupados em torno de uma reta
imaginaria.
Pressuposi¢oes do modelo linear:

e Os pardmetros sao aditivos

o As varidveis independentes sdo fixas

e A média do erro é zero

e Homocedasticidade

e O erro deve seguir distribui¢cdo normal

o Auséncia de autocorrelagdo dos erros

Observacao: E importante salientar que os exercicios desta segao foram resolvidos apenas em carater ilustrativo,
uma vez que as pressuposi¢goes nao foram atendidas, qualquer inferéncia realizada é invalida.

7.1 - Regressao Linear Simples

Este modelo é definido como uma relacao linear entre a varidvel dependente e uma varidvel independente.
O método utilizado para estimar os parametros é o MQO - Minimo quadrados ordinédrios que tem como
premissa minimizar a soma de quadrados do residuo.

Exemplo 1: Pretendendo estudar a relacio entre a idade e a frequéncia média da pulsacao, foi observada
uma amostra contendo 8 faixas etarias distintas, da qual resultaram os seguintes dados, onde y refere-se a
pulsacao média e x a idade. Determine a equacdo de regressio e teste a existéncia de regressao a 5%.

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2

n n

pulxidade <- read.csv2("exemplol2.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(pulxidade)

112

104

100
92
88
86

—_
N O 0O N

—_

2° passo: Identificar as fungoes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Plotagem do gréfico e da reta
2.1.1 plot(x,y, main = “7, xlab =“”, ylab “”)/abline(lm(y ~ x))
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x = as coordenadas de x dos pontos no gréafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico
lines = funcao que liga os pontos

plot(pulxidade$y, pulxidade$x, main = "Grafico de pontos", xlab = "Idade",
ylab = "Pulsag&o média")
abline(lm(pulxidade$x ~ pulxidade$y))

Grafico de pontos
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2.1.2 Analise grafica

O grafico sugere uma tendéncia linear dos dados, portando estes seguem um modelo de regressao linear
simples. E possivel observar uma correlagao negativa nos dados, pois quanto maior a idade menor a pulsacao
média.

2.2 Regressao

2.2.1 lm(y ~ x)

y = varidvel resposta ou dependente

x = variavel independente

“_”

significa “em relagdo a”
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reg01<- 1lm(pulxidade$y ~ pulxidade$x)

Em seguida utilize a fun¢ao summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (reg01)

##

## Call:

## 1m(formula = pulxidade$y ~ pulxidade$x)

#i#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -1.5406 -0.5806 -0.1081 1.0269 1.2694

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

## (Intercept) 49.33022 3.69851  13.34 1.10e-05 *x*x

## pulxidade$x -0.43250 0.03942 -10.97 3.41e-05 *x*x

##H ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## Residual standard error: 1.153 on 6 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9525, Adjusted R-squared: 0.9446
## F-statistic: 120.4 on 1 and 6 DF, p-value: 3.406e-05

2.2.2 Analise dos resultados da regressao

Os parametros da regressao sao significativos, pois o P-valor < significdncia. Desta forma o modelo de
regressao ¢ y = 49.33022 - 0.43250x. O coeficiente de determinagao é apresentado neste quadro e corresponde
a 95,25%, este valor indica quando da varidvel y estd sendo explicada por x.

2.3 Verificar se existe Regressao - ANOVA
2.3.1 aov(Ilm(y ~ x))
lm(y ~ x) = regressao

anova0l <- aov(reg0O1)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova01)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## pulxidade$x 1 160.02 160.02 120.4 3.41e-05 **x*

## Residuals 6 7.98 1.33

## ———

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1

2.3.2 Analise dos resultados da ANOVA

A regressdo é significativa, pois significincia > P-valor, logo existe pelo menos um coeficiente de regressao
estatisticamente diferente de zero.

3° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
3.1 Normalidade do residuo
3.1.1 shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados
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shapiro.test(residuals(anova01l))

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: residuals(anovaO1)

## W = 0.90888, p-value = 0.3462

3.1.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que ocorre distribuicdo normal do residuo, visto que o p-valor é superior ao nivel de
significancia.

3.2 - Homocedasticidade

3.2.1 plot(x,y, main = “” xlab =“” ylab “”)/abline(Im(y ~ x))
x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

xlim=range(0:1) = defini¢do do tamanho do eixo x
ylim=range(0:2) = defini¢do do tamanho do eixo y

abline = funcéo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

plot(fitted(reg0l) ,residuals(reg0l), main = "Grafico de pontos", xlab = "Ajuste",
ylab = "Residuos", xlim=range(0:15),ylim=range(0.5:2.5, 0:-2))
abline (h=0)
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3.2.2 Analise dos resultados
Observando o grafico observa-se uma distribuicdo heterogénea dos residuos em relacao ao eixo 0.
3.3 Independéncia do erro

3.3.1 durbinWatsonTest(model), esta fungio estd presente no pacote “car” e deve ser

# instalada usando install.packages("car").

model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear
A funcéo require () deve ser utilizada para carregar o pacote
require(car)

durbinWatsonTest (reg01)

## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
## 1 0.3794237 0.8848625 0.006
## Alternative hypothesis: rho != 0

3.3.2 Analise dos resultados
Pode-se afirmar que o erro nao é independente, visto que o p-valor é inferior ao nivel de significancia.

Exemplo 2: Para estudar a poluicdo de um rio, um cientista mediu a concentracdo de um determinado
composto orgénico-(y) e a precipitagdo pluviométrica na semana anterior-(x). Determine a equagio de
regressao e teste a existéncia de regressao a 5%.

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2
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compxpluvi <- read.csv2("exemplol3.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (compxpluvi)
X oy
091 0.1
1.33 1.1
419 34
2,68 2.1
1.86 2.6

1.17 1.0

2° passo: Identificar as fungoes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Plotagem do gréfico e da reta

2.1.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do grafico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

lines = func@o que liga os pontos

plot(compxpluvi$y, compxpluvi$x, main = "Grafico de pontos", xlab = "Idade",
ylab = "Pulsag&o média")
abline (1lm(compxpluvi$x ~ compxpluvi$y))
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2.1.2 Analise grafica

O gréafico sugere uma tendéncia linear dos dados, portando estes seguem um modelo de regressao linear
simples. E possivel observar uma correlacao crescente nos dados, pois com o aumento pluviométrico ocorre
aumento na concentragdo do composto.

2.2 Regressao

2.2.1 Im(y ~ x)

y = varidvel resposta ou dependente
x = variavel independente

“~7 gignifica “em relagao a”

reg02<- 1lm(compxpluvi$y ~ compxpluvi$x)

Em seguida utilize a fun¢ao summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (reg02)

##

## Call:

## 1m(formula = compxpluvi$y ~ compxpluvi$x)

##

## Residuals:

## 1 2 3 4 5 6
## -0.6508 -0.0152 -0.1963 -0.1863 1.0250 0.0236
##

## Coefficients:
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#it Estimate Std. Error t value Pr(>[tl)

## (Intercept) -0.03858 0.52249 -0.074  0.9447

## compxpluvi$x 0.86750 0.22567 3.844 0.0184 *

## -—-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 0.6222 on 4 degrees of freedom

## Multiple R-squared: 0.787, Adjusted R-squared: 0.7337

## F-statistic: 14.78 on 1 and 4 DF, p-value: 0.01839

2.2.2 Analise dos resultados da regressao

O Beta0l nao foi significativo, pois este apresentou P-valor > significadncia, enquanto isto Betal foi significativo.
No entanto, o modelo da regressao é y = -0,03858 + 0,86750x, mesmo nao sendo significativo o Betal continua
fazendo parte do modelo, pois este nao esta associado a nenhuma variavel e melhorara a qualidade do mesmo.

2.3 Verificar se existe Regressao - ANOVA
2.3.1 aov(Im(y ~ x))
Im(y ~ x) = regresséo

anova02 <- aov(reg02)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (anova02)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## compxpluvi$x 1 5.720 5.720 14.78 0.0184 *

## Residuals 4 1.548 0.387

# -

## Signif. codes: O 'xk*' 0.001 'sx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

2.3.2 Analise dos resultados da ANOVA

A regresséo é significativa, pois significincia > P-valor, logo existe pelo menos um coeficiente de regressao
estatisticamente diferente de zero.

3° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
3.1 Normalidade do residuo
3.1.1 shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados

shapiro.test(residuals(anova02))

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: residuals(anova02)

## W = 0.86065, p-value = 0.1914

3.1.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que ocorre distribuicdo normal do residuo, visto que o p-valor é superior a significancia.
3.2 - Homocedasticidade

3.2.1 plot(x,y, main = “”, xlab =“”, ylab “”)/abline(lm(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico
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y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

xlim=range(0:1) = defini¢do do tamanho do eixo x
ylim=range(0:2) = defini¢do do tamanho do eixo y

abline = funcao que adiciona uma reta ou mais ao grafico

plot(fitted(reg02) ,residuals(reg02), main = "Grafico de pontos", xlab = "Ajuste",
ylab = "Residuos", xlim=range(1:4),ylim=range(0:1,0:-1))
abline (h=0)
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3.2.2 Analise dos resultados

Com base no grafico é possivel observar uma distribui¢ao heterogénea dos residuos.

3.3 Independéncia do erro

3.3.1 durbinWatsonTest(model), presente no pacote “car”, j& ativado na resolugdo do exemplo anterior

model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear
durbinWatsonTest (reg02)
## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value

## 1 -0.07579562 1.877641  0.692
## Alternative hypothesis: rho != 0
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3.3.2 Anaélise dos resultados

Pode-se afirmar que o erro é independente, visto que o p-valor é superior ao nivel de significancia.
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7.2 - Regressao Linear Multipla

Neste tipo de modelo duas ou mais variaveis independentes influenciam na variacao da varidvel dependente.

Observagdo: E importante salientar que os exercicios desta segio foram resolvidos apenas em carater ilustrativo,
uma vez que as pressuposi¢goes nao foram atendidas, qualquer inferéncia realizada é invalida.

Exemplo 1: Um distribuidor de cerveja estd analisando seu sistema de distribuicao. Especificadamente ele
estd interessado em prever o tempo requerido para atender um ponto de venda - (y). O engenheiro responsdvel
acredita que os dois fatores mais importantes sdo o ntimero de caixas de cerveja fornecidas - (x1) e a distancia
do depdsito ao ponto de venda - (x2). Determine a equagéo de regressao e teste a existéncia de regressao a

5%.

1° passo: Importar os dados por meio da fungao: read.csv2

distribuig8o <- read.csv2("exemplol4.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head(distribuigio)
xl x2 y
10 30 24
15 25 27
10 40 29
20 18 31
25 22 25

18 31 33

2° passo: Identificar as fungbes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Plotagem do gréfico e da reta

2.1.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

lines = func@o que liga os pontos

par (mfrow=c(nl,nc)) = fun¢do utilizada para inserir graficos na mesma janela. nl indica o nimero de linhas
e nc o numero de colunas que a janela devera ter.

par (mfrow=c(1,2))

plot(distribuig8o$y, distribuigfo$xl, main = "Grafico de pontos 1 ", xlab = "N° de caixas",
ylab = " Tempo")
abline(lm(distribuig8o$xl ~ distribuigfo$y))

plot(distribuicdo$y, distribuicdo$x2, main = "Grafico de pontos 2 ", xlab = "Disténcia",
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ylab = " Tempo")
abline(1lm(distribuig&o$x2 ~ distribuigfo$y))
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2.1.2 Analise grafica

O primeiro gréafico sugere uma tendéncia linear entre as variaveis nimero de caixas - x1 e tempo - y, enquanto
no segundo gréafico observa-se que ndo existe uma tendéncia linear entre as variaveis distancia - x2 e o tempo-y.

2.2 Regressao
2.2.1 lm(y ~ x1+x2)
y = varidvel resposta ou dependente

x1 e x2 = variaveis independentes

“~” significa “em relagdo a”

regmulO1<- Im(distribuigdo$y ~ distribuigdo$xl + distribuicdo$x2)

Em seguida utilize a fun¢do summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (regmul01)

##

## Call:

## Ilm(formula = distribuig8o$y ~ distribuicfo$xl + distribuicio$x2)
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max
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## -9.2716 -0.5405 0.5212 1.4051 2.9381

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)

## (Intercept) 2.3112 5.8573 0.395 0.70007

## distribuicfo$x1l 0.8772 0.1530 5.732 9.43e-05 **x

## distribuicdo$x2 0.4559 0.1468 3.107 0.00908 *x*

## ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 3.141 on 12 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.7368, Adjusted R-squared: 0.6929
## F-statistic: 16.8 on 2 and 12 DF, p-value: 0.0003325

2.2.2 Analise dos resultados da regressao

Os parametros Betal e Beta2 sdo significativos, pois o P-valor < significincia. O Beta0 nao é significativo,
mas continua fazendo parte do modelo, pois ele néo estd associado a nenhuma varidvel e melhorara a qualidade
do mesmo. Desta forma o modelo de regressdao é y = 2.3112 4+ 0.8772x1 + 0,4559x2. O coeficiente de
determinacio também é apresentado neste quadro e corresponde a 73,68%, este valor indica quando da
variavel y esta sendo explicada pelos valores de x1 e x2.

2.3 Verificar a existéncia de Regressao - ANOVA
2.3.1 aov(Im(y ~ x1+x2))
Im(y ~ x14x2) = regressao

anova0l <- aov(regmulO1)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (anova01)
#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## distribuigdo$xl 1 236.2 236.16 23.94 0.00037 *x**
## distribuigdo$x2 1 95.2 95.20 9.65 0.00908 *x*

## Residuals 12 118.4  9.86
# -
## Signif. codes: O 'kkx' 0.001 'x*k' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

2.3.2 Anaélise dos resultados da ANOVA

A regressao ¢ significativa, pois a significancia > P-valor, logo existe pelo menos um coeficiente de regressao
estatisticamente diferente de zero.

3° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
3.1 Normalidade do residuo
3.1.1 shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados

shapiro.test(residuals(anova0l))

##

## Shapiro-Wilk normality test

##

## data: residuals(anovaO1)

## W = 0.73744, p-value = 0.0006439
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3.1.2 Anaélise dos resultados

Pode-se afirmar que nao ocorre distribuicdo normal do residuo, visto que o p-valor é inferior ao nivel de
significancia.

3.2 - Homocedasticidade

3.2.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

xlim=range(0:1) = defini¢do do tamanho do eixo x
ylim=range(0:2) = defini¢cdo do tamanho do eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

plot(fitted(regmulOl) ,residuals(regmulOl), main = "Grafico de pontos", xlab = "Ajuste",
ylab = "Residuos", xlim=range(20:40),ylim=range(0:10,0:-10))
abline (h=0)
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3.2.2 Analise dos resultados
A partir do gréfico observa-se uma distribuigdo heterogénea dos residuos em relagao ao eixo 0.

3.3 Independéncia do erro
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3.3.1 durbinWatsonTest(model), presente no pacote “car”
model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear

A funcao require () deve ser utilizada para carregar o pacote

require(car)
durbinWatsonTest (regmulOl)

## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
## 1 -0.3227689 2.619277 0.154
## Alternative hypothesis: rho != 0

3.3.2 Analise dos resultados
Pode-se afirmar que o erro é independente, visto que o p-valor é superior ao nivel de significancia.

Exemplo 2: Pensa-se que a energia consumida mensalmente, (y - consumo), na produgio de um determinado
produto quimico estd relacionada com a temperatura média ambiental, (x1 - temperatura), o nimero

de dias do més, (x2 - dias), a pureza média, (x3 - pureza), e o nimero de toneladas de produto produzidas,
(x4 - produgdo). Determine a equagdo de regressao e teste a existéncia de regressdo a 5%.

1° passo: Importar os dados por meio da fungdo: read.csv2

consumo <- read.csv2("exemplol5.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a fungao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (consumo)

y x1 x2 x3 x4

240 25 24 91 100
236 31 21 90 95
270 45 24 88 110
274 60 25 87 88
301 65 25 91 94
316 72 26 94 99

2° passo: Identificar as fungdes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Plotagem do gréfico e da reta

2.1.1 plot(x,y)/abline(Im(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

abline = funcéo que adiciona uma reta ou mais ao gréafico

lines = func@o que liga os pontos

par (mfrow=c(nl,nc)) = fungdo utilizada para inserir graficos na mesma janela. nl indica o ntimero de linhas
e nc o numero de colunas que a janela devera ter.
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par (mfrow=c(2,2))

plot(consumo$y, consumo$xl, main = "Grafico de pontos 1", xlab = "Temperatura",
ylab = " Consumo")
abline(lm(consumo$xl ~ consumo$y))

plot(consumo$y, consumo$x2, main = "Grafico de pontos 2 ", xlab = "Dias",
ylab = " Consumo")
abline(lm(consumo$x2 ~ consumo$y))
plot(consumo$y, consumo$x3, main = "Grafico de pontos 3 ", xlab = "Pureza",
ylab = " Consumo")
abline(1lm(consumo$x3 ~ consumo$y))
plot(consumo$y, consumo$x4, main = "Grafico de pontos 4 ", xlab = "Produgdo",
ylab = " Consumo")
abline(lm(consumo$x4 ~ consumo$y))
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2.1.2 Analise grafica

O primeiro e segundo graficos sugerem uma tendéncia linear entre a varidve temperatura - x1 e o consumo -
y e entre dias - X2 e 0 consumo - y, no entanto nao se observa este comportamento no terceiro e quarto nas
varidveis pureza - x3 e producao - x4 em relacdo ao consumo - y.

2.2 Regressao
2.2.1 Im(y ~ x14+x24+x3+x4)
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y = varidvel resposta ou dependente
x1, x2, x3 e x4 = variaveis independentes
££~77

significa “em relacao a”

regmul02<- lm(consumo$y ~ consumo$xl + consumo$x2 + consumo$x3 + consumo$x4)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da ANOVA.

summary (regmul02)

##

## Call:

## 1m(formula = consumo$y ~ consumo$xl + consumo$x2 + consumo$x3 +
#it consumo$x4)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -14.098 -9.778 1.767 6.798 13.016

##

## Coefficients:

#H# Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)

## (Intercept) -123.1312 157.25661 -0.783 0.459

## consumo$xil 0.7573 0.2791 2.713 0.030 =*

## consumo$x2 7.5188 4.0101 1.875 0.103

## consumo$x3 2.4831 1.8094 1.372 0.212

## consumo$x4 -0.4811 0.5552 -0.867 0.415

## ——-

## Signif. codes: O '**xx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 11.79 on 7 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.852, Adjusted R-squared: 0.7675
## F-statistic: 10.08 on 4 and 7 DF, p-value: 0.00496

2.2.2 Analise dos resultados da regressao

Apenas o pardametro Betal é significativo, pois o P-valor < significAncia, os outros parametros ndo seguem
esse requisito, sendo portando nao significativos. Desta forma o modelo de regressao é y = -123.1312 +
0.7573x1 . O coeficiente de determinacao também é apresentado neste quadro e corresponde a 85,20%, este
valor indica quando da varidvel y esta sendo explicada pelos valores de x1, x2, x3 e x4.

2.3 Verificar se existe Regressdao - ANOVA
2.3.1 aov(Im(y ~ x14+x2+x3+x4))

Im(y ~ x1+x2+x3+x4) = regresséo
anova02<- aov(regmul02)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (anova02)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)
## consumo$xl 1 4233 4233 30.473 0.000887 *xx*

## consumo$x2 1 1028 1028 7.398 0.029765 =*
## consumo$x3 1 235 235 1.691 0.234675
## consumo$x4 1 104 104 0.751 0.414856
## Residuals 7 972 139
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# -
## Signif. codes: O 'kxx' 0.001 'xx' 0.01 '#' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

2.3.2 Analise dos resultados da ANOVA

A regressao ¢ significativa, pois a significancia > P-valor, logo existe pelo menos um coeficiente de regressao
estatisticamente diferente de zero.

3° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
3.1 Normalidade do residuo
3.1.1 shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados

shapiro.test(residuals(anova0l))

##

## Shapiro-Wilk normality test

##

## data: residuals(anova0Ol)

## W = 0.73744, p-value = 0.0006439

3.1.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que nao ocorre distribuicdo normal do residuo, visto que o p-valor é inferior ao nivel de
significancia.

3.2 - Homocedasticidade

3.2.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no grafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

xlim=range(0:1) = defini¢do do tamanho do eixo x
ylim=range(0:2) = defini¢do do tamanho do eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

plot(fitted(regmulOl) ,residuals(regmulOl), main = "Grafico de pontos", xlab = "Ajuste",
ylab = "Residuos", xlim=range(20:40),ylim=range(2:10,0:-10))
abline (h=0)
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3.2.2 Analise dos resultados

Observando o grafico observa-se uma distribuicdo heterogénea dos residuos em relacao ao eixo 0.

3.3 Independéncia do erro

3.3.1 durbinWatsonTest(model), presente no pacote “car” ja ativado na resolugdo do exemplo anterior.
model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear

durbinWatsonTest (regmulO1l)

## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
## 1 -0.3227689 2.619277 0.136
## Alternative hypothesis: rho != 0

3.3.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que o erro é independente, visto que o p-valor é superior ao nivel de significancia.
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7.3 - Regressao Nao Linear

Uma regressao é considera nao linear quando os coeficientes da equagao encontram-se na forma de produto
ou fracao e elevados a expoente nao unitario.

Observagao: E importante salientar que os exercicios desta segio foram resolvidos apenas em carater ilustrativo,
uma vez que as pressuposi¢goes nao foram atendidas, qualquer inferéncia realizada é invalida.

Exemplo 1: Procurando quantificar os efeitos da quantidade de fertilizante na producdo, um Engenheiro
Florestal submeteu a experimentacio 10 individuos escolhidos ao acaso. Aplicou diferentes doses de fertilizante
- (X) e avaliou a produgédo destes - (Y).

1° passo: Importar os dados por meio da funcdo: read.csv2

experimentagdo <- read.csv2("exemplol6.csv", sep = ";", dec = ",", header = TRUE)

Para analisar se os dados foram importados corretamente aplique a funcao head(), ela ird mostrar as seis
primeiras linhas do arquivo.

head (experimentag&o)

y X
42 10
61 20
81 30
94 40
98 50

96 60

2° passo: Identificar as fungbes capazes de solucionarem os problemas
2.1 Plotagem do gréfico

2.1.1 plot(x,y)

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no grafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

plot (experimentag8o$x, experimentagfo$y, main = "Grafico de pontos", xlab = "Fertilizante",
ylab = "Producg&o")
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2.1.2 Analise grafica

O gréfico nao sugere uma tendéncia linear e sim quadratca entre as varidveis Fertilizante - x e Producéo - y.
2.2 Regressao

2.2.1 Im(y ~ x + I(x"2))

y = variavel resposta ou dependente

x = variavel independente

“~” significa “em relagao a”

I = isola a operacao matematica de elevar ao quadrado

regmulO1<- lm(experimentagdo$y ~ experimentagfo$x + I(experimentagio$x~2))

Em seguida utilize a fun¢ao summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (regmulO1)

##

## Call:

## 1m(formula = experimentacio$y ~ experimentacdo$x + I(experimentagdo$x~2))
##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max
## -6.441 -2.100 0.775 2.194 3.650
##

## Coefficients:
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#t Estimate Std. Error t value Pr(>|tl)

## (Intercept) 15.516667  4.222243 3.675 0.00791 x*x

## experimentago$x 2.957197  0.176339 16.770 6.56e-07 **x
## I(experimentag8o$x~2) -0.027159 0.001562 -17.384 5.13e-07 **x*
## ——-

## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

##

## Residual standard error: 3.59 on 7 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.9774, Adjusted R-squared: 0.9709
## F-statistic: 151.4 on 2 and 7 DF, p-value: 1.734e-06

2.2.2 Analise dos resultados da regressao

Os parametros Beta0, Betal e Beta2 sao significativos, pois o P-valor < significancia. Desta forma o modelo
de regressao é y = 15,5167 + 0,1763x + 0,0271x"2 O coeficiente de determinagdo também é apresentado neste
quadro e corresponde a 97,74%, este valor indica quando da varidvel y estd sendo explicada pelos valores de x
ex 2.

2.3 Verificar a existéncia de Regressao - ANOVA
2.3.1 aov(Im(y ~ x+I(x"2)))
Im(y ~ x+I(x"2)) = regressao

anova0l <- aov(regmulO1)

Em seguida utilize a funcdo summary(), para visualizar o quadro da regressao.

summary (anova01)

#it Df Sum Sq Mean Sq F value Pr(>F)

## experimentacgdo$x 1 8 8 0.588 0.468

## I(experimentagdo$x™2) 1 3895 3895 302.207 5.13e-07 **x*
## Residuals 7 90 13

## ——-

## Signif. codes: O '**%x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1

2.3.2 Anaélise dos resultados da ANOVA

A regressio ndo ¢ significativa, pois a significancia < P-valor em x"2; logo nio existe nenhum coeficiente de
regressao estatisticamente diferente de zero.

3° passo: Verificar se os dados estdo de acordo com as pressuposicoes
3.1 Normalidade do residuo
3.1.1 shapiro.test(x)

x = Um vetor numérico dos dados

shapiro.test(residuals(anova01))

#i#

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: residuals(anovaO1l)

## W = 0.92307, p-value = 0.3833

3.1.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que ocorre distribuicdo normal do residuo, visto que o p-valor é superior ao nivel de
significancia.
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3.2 - Homocedasticidade

3.2.1 plot(x,y)/abline(lm(y ~ x))/lines(lowess(y ~ x))

x = as coordenadas de x dos pontos no grafico

y = as coordenadas de y dos pontos no gréafico

main = titulo do gréfico

xlab = eixo x

ylab = eixo y

xlim=range(0:1) = defini¢cdo do tamanho do eixo x
ylim=range(0:2) = defini¢do do tamanho do eixo y

abline = funcdo que adiciona uma reta ou mais ao grafico

plot(fitted(regmulOl) ,residuals(regmulOl), main = "Grafico de pontos", xlab = "Ajuste",
ylab = "Residuos", xlim=range(40:100),ylim=range(2.5:7,2.5:-7))
abline (h=0)
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3.2.2 Analise dos resultados

A partir do gréafico observa-se uma distribuicado heterogénea dos residuos em relagao ao eixo 0.
3.3 Independéncia do erro

3.3.1 durbinWatsonTest(model), presente no pacote “car”

model = um objeto de modelo linear ou um vetor de residuos de um modelo linear
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A funcao require () deve ser utilizada para carregar o pacote

require(car)

durbinWatsonTest (regmul0O1)

## lag Autocorrelation D-W Statistic p-value
## 1 -0.08364433 2.041007 0.396
## Alternative hypothesis: rho != 0

3.3.2 Analise dos resultados

Pode-se afirmar que o erro é independente, visto que o p-valor é superior ao nivel de significincia.
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