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Protocolo para exploracao de dados

MODEL CALCULATIONS

“Garbage In-garbage Out™ Paradigm Exploracéo de dados
GARBAGE GARBAGE| e  Até 50% dotempo
DATA RESULTS R
que vocé gasta com a
analise em si
e Modelos devem ser
PERFECT GARBAGE . .
DATA resuLTs | decido a priori

e Usa graficos

Quais sao as pressuposi¢oes?

o U r W

Auséncia de observagoes atipicas;

Independéncia dos residuos;

Aditividade dos efeitos do modelo;

Homogeneidade de variancia dos residuos para os tratamentos;
Normalidade dos residuos;

Todas as amostras sao retiradas de popula¢ées normalmente distribuidas
Todas as amostras sao retiradas independentemente umas das outras
Dentro de cada amostra, as observagdes sao amostradas aleatoriamente e

independentemente umas das outras



Ordem de Importancia

ANOVA

* Homoscedasticity
* Normality
* Additivity

* Independence

Regressao

. Additivity
* Homoscedasticity
* Normality

* Independence

Curva Normal

-3 -2 -1 ,,4:0 1 2 3 2

Caracteristicas da Curva Normal:

e Adistribuicdo normal é determinada por dois parametros:
- Média da populacao
- Desvio padrao da populacao

e Adistribui¢do é simétrica em relacdo a média.

e Osvalores de média, moda e mediana sdo iguais.



e Aareatotal sob a curva é igual a 1 (100%)

e exatos 50% distribuidos a esquerda da média e 50% a sua direita

ANOVA

e Todas as amostras sdo retiradas de populagdes normalmente distribuidas

e Todas as populagdes tém uma variagdo comum

e Todas as amostras sao retiradas independentemente umas das outras

e Dentro de cada amostra, as observagoes sao amostradas aleatoriamente e
independentemente umas das outras

o Os efeitos do fator sdo aditivos

* Pressuposicoes
Erro experimental

ey ~N 1D (0, 82)

Média 0, variancia constante

Normal Independentemente Distribuida

Problemas e Solugées

Outliers Y & X

o Boxplot e Cleveland dotplot
e Homogeneity Y

o Conditional boxplot
e Normality Y

o Histogram ou Qgplot
® ZerotroubleY

o Frequency plot ou correlogram
e Collinearity X

o VIF & scatterplots

o Correlations & PCA
e Relationships Y & X

o (multi panel) scatterplots



o Conditional boxplots
® |Interactions

o Complots
e IndependenceY

o ACF & variogram

o PlotY vstempo/espaco



Etapa 1. Tem outliers — observacdes atipicas?

Our, ot j ¥ G
S i
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Check raw data for errors

e Outlier —observation that has a relatively large/small value compared to the

majority

e p.ex. Bill Gates ganha US $ 500 milhdes por ano. Ele esta em uma sala

com g professores, 4 dos quais ganham $ 40k, 3 ganham $ 45k e 2

ganham $ 55k por ano. Qual é o salario médio de todos na sala? Qual

seria o salario médio se Gates ndo fosse incluido?

o Mean With Gates: $50,040,500

o Mean Without Gates: $45,000

® Most likely explanation

* Measurement (observer) errors

= Drop the observation

® Assess whether the values are reasonable

o Do these values affect the analyses?

e Transformation?

Métodos para identificacao

e 25D Method: x+2SD
e 3SD Method: x+3SD,



e where the mean is the sample mean and SD is the sample standard
deviation.
® Zscore

e Z-scores > 3inabsolute value - outliers

X, — X
1

Z =—1—
sd

Para encontrar quaisquer outliers em um conjunto de dados, precisamos encontrar o
Resumo de 5 numeros dos dados.

Encontre a média e a mediana do seguinte conjunto de nUmeros
3 12 7 40 9 14 18 15 17
Meanis 15

Median is 14

Etapa 1: classificar os nUmeros do menor para o maior

3 7 9 12 14 15 17 18 40
Etapa 2 Identificar a Mediana

3 7 9 12 14 15 17 18 40
Etapa 3: Identificar os nUmeros maiores e menores

3 7 9 12 14 15 17 18 40

Etapa 4: Identifique a mediana entre o menor numero e a mediana para todo o

conjunto de dados, e entre essa mediana e o maior nUmero no conjunto

3 7 9 12 14 15 17 18 40



Estes sao os cinco nUmeros no Resumo dos 5 numeros

3 - Menor numero do conjunto

9 - Mediana entre o menor numero e a mediana

14 - Mediana de todo o conjunto

17 - Mediana entre o maior nUmero e a mediana

40 - Maior numero do conjunto

Um resumo de 5 numeros divide seus dados em quatro trimestres

Y ) 4 Y ¥
1st 2nd 3rd 4th

Quarter Quarter Quarter Quarter

e O quartil inferior (Q1) é o0 sequndo nUmero no resumo de 5 numeros

e 25% de todos os numeros do conjunto sdao menores do que Q1



e O Quartil superior (Q3) é o quarto nUmero no Resumo de 5 nUmeros

e 25% de todos os numeros do conjunto sao maiores do que Q3

e 50% dos nuUmeros estao entre Q1 e Q3

Isso & chamado de intervalo interquartil (IQR)

e O tamanhodo QR é a distancia entre Q1 e Q3 = 17-9=8

e 8*15

=12

Para determinar se um numero é um outlier multiplicar IQR * 1,5

e Um outlier é qualquer nUmero 12 menor que Q1 ou 12 maior que Q3

-~

O R ——— yimememm
I 1 1
o 12 14 15 17 18
’ ' ]
I 1 1
b e SISO - . - Z
—
IQR = 8
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Encontre a média e a mediana do sequinte conjunto de nUmeros

3 12 7 B 9 14 18 15 17

Antes Depois
Média é 15 Média é 11,875
Mediana é 14 Mediana é 13

Outros Métodos

e Boxplot, Normal plot, Residuos versus Preditos, and Cleveland plot

(a) (b)

65
1
--{o000 0 0 ©

Wing length (mm)
Order of the data

55 60 65
Wing length (mm) Zuur et al. (2008)
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Thecretical Quanties

Multi-panel Cleveland plot
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Culmen length
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Control chart

Value of the variable

Os dados podem ser normalizados se houver discrepancias moderada

Zuur et al. (200%)

winsorizagao, “trim”, corte ou transformagao.

Geralmente, outliers graves devem ser excluidos dos dados para atingir a

Esses procedimentos sao "legais", desde que:

o (1) eles sao exercitados criteriosamente

o (2) nunca usado para ajustar um valor P

1o
105 4
g =
3 «
9 100 .‘. ‘..9 / LA J p
i - S o B
£ o \
=) ' e .
o
S0 4
6 ;1 IYCI I‘S X
sample number
°
°
°
normalidade.
°
Cuidado:

e Nunca exclua mais de 5% dos seus dados.

e Valores discrepantes graves podem estar legitimamente dentro dessa

faixa.
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e No entanto, se houver mais de 5% de discrepancias graves, geralmente

algo mais esta acontecendo.

Winsorizagao

e Normalmente, mas ndo necessariamente, executado de forma simétrica.

©)

©)

Classifique os dados e dé aos extremos o mesmo valor que a
classificagao adjacente.

Recompute estatisticas e teste de normalidade.

e Exemplo:

o

o

o

o

1,2,3,4,5 7, 18

Média = 5,7

Normalidade M-I: rejeitar
2,2,3, 4,577

Média = 4,3

Normalidade M-I: aceitar

e mais apropriado quando os tamanhos das amostras sdao pequenos e vocé

precisa proteger sua energia.

Trim

e Como alternativa, os dados podem ser cortados das caudas.

o

o

Normalmente, solte Xmin e Xmax

Isso reduz N e pode afetar a poténcia.

e Exemplo:

o

o

1,2,3,4,5 7, 18

Média = 5,7

Normalidade M-I: rejeitar
2,314/ 57

Média = 4,2

Normalidade M-I: aceitar

12



Step 2 — Homogeneity of variance?

e Importantin

e Use residuals

e Solution

e Transformation to stabilize the variance of response variable

ANOVA
Regression models

Discriminant analysis

e  Use statistical tests that don’t require homogeneity (GLM)

Conditional Box plots

Female

Male

1:0+

0-8

06 —

Intake rate

04 o3

0-2

0-0

........

Summer

Pre-migration ~ Winter

Summer

Migration period

Plot residual vs fitted values

Hartley-Fisher’s Fmax

Levene’s test

Cochran

Fligner Killeen test

Pre-migration  Winter
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Bartlett’s test

* tende a mascarar diferencas que existem quando a

curtose é negativa

* achar diferencas que ndo existem quando a curtose é

positiva
Homogeneidade de variancias dos residuos

Formulagao das hipdteses

.22 2
H,: 0, =0, =...= 0,

H. : pelo menos dois &*'s diferementre si (i =1,...,1).

Levene:

Residuos ordinarios (ej)

e =Y~ Vi

* Fagauma analise de variancia com um critério de classificagdo (one way

layout) dos quadrados desses residuos.

(ez'j)2 = (yi;— 5":‘)2

* Ldgica
* Quanto maiores sao os quadrados dos residuos, maiores sdo as

variancias.

14



Se as variancias sao homogéneas, o resultado do teste F para comparar

as meédias dos quadrados dos residuos sera nao significante.

15



Dados

Quadrados dos Residuos

Grupo Grupo
A i D _E  Contrdle A B Cc D E Controle
5 10 15 23 1 ] 16 a 64 36 4 36
= 5 < it 2 : 16 100 4 0 100 64
= s S A 36 16 36 16 64 16
15 18 s 14 9 2 0 16 16 36 16 4
21 8 10 29 13 2 36 64 16 16 16 (4]
Residuos padronizados (dj)
_ &
ij
JQMETrro
Teste de Hartley-Fisher ou Fiax
QUADRO 3.2.1 - Niimeros de pulgdes coletados 36 horas apds a pulverizagdo.
REPETICOES
TRATAMENTOS ¢
| 2 ] R 5 6

A 2370 1687 2592 2283 2910 3.020 233750 :

B 1282 1527 871 1.025 825 920 75559

C 562 321 636 317 48 842 401

D 173 127 132 150 129 227 |

E 193 7 82 62 9% RE] 2

da homogeneidade de varifincias, aplicamos o teste de Hartley:

Pelo quadro, vemos que as varidncias parecem niio ser homogéneas e, para verificar a hi

sim_

2
S min

233.750
1.502

=155,63%*

16



Res'duo padronzaco

10

0§

00

Box plot dos residuos padronizados;

Residuos padronizados versus valores preditos ( ¥ ).

Box plot dos residuos padronizados para cada

Box plot dos residuos padronizados para cada tratamento
tratamento
—_—
: i o
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Cumwar
Varedae

pagronizade

Variancias homogéneas
(amplitudes semelhantes)

10 445 00 05 10

A5

Residuos padronizados versus Valores preditos
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- . .
. . .
.
> > - -
.
q
. . .
. . .
. .
¥ T T L
24 26 28 30
Vaior predito

Varidncias homogéneas

{aleatdrio em tomo do 2ero)

Variancias heterogéneas
(amplitudes desiguais)

padronzado

Residuos padronizados versus Valores preditos

/“
- _a” .
I”
',’ >
.
) .
*
¢ . .
BRI
R T P . .
B o e Y
=
T T T 1 T 1
2 4 6 8 10 12
Valor oredito
Varidncias heterogéneas

{variabllidade aumenta com os preditos)



Padrdo que indica homogeneidade

Padrdes que indicam heterogeneidade
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O que fazer?

* Nao-paramétrico:
*  Kruskal-Wallis
* Testes Modificados:
* Brown-Forsythe and Welch’s ANOVA test

* Transformagoes (em baixo)

Homoscedasticity

How do I know I have a problem?

. A Plot predicted (fitted) values
y i VS. gi versus residuals.

What is the pattern of the spread in the
residuals as the predicted values increase?

—— Acceptable
7 X
*Spread constant. } X_X 7
— *Spread increases. X X X

*Spread decreases then increases.

Problems x/ Problems —%
X
» W v x
Y\ x FAY I\XA Y
X N\&
o~ -~ N\
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Step 3 - Are the data normally distributed?

» Graphical methods

e Histogram (data and residuals)
» Back-of-the-envelope test

® z-score
» Frequentist tests

e D'Agostino's K-squared test,

e Jarque—Bera test,

e Anderson-Darling test,

e Cramér—von Mises criterion,

e Lilliefors test for normality (itself an adaptation of the

Kolmogorov—Smirnov test),

e Shapiro—Wilk test

e Pearson's chi-squared test.

e Skewness

e Kurtosis

Normalidade

* Nao é problema a menos que o numero de amostras é grande
* Independéncia
* implica que ndo existe relagao entre o tamanho do erroe o
agrupamento
» Parcelas adjacentes sdo mais relacionados de que parcelas aleatdrios

* O melhor seguranca é casualizacao

Teste de normalidade e simetria

20



e Revise a distribuicao graficamente (por meio de histogramas, box plots,
graficos QQ)
e Analise a assimetria e curtose
o Devem estar perto de 1
e Empregue testes estatisticos (especialmente Qui-quadrado, Kolmogorov-

Smironov, Shapiro-Wilk)

Forma da Curva

1o ! ! ' SR \ Leptokurtic
L , @iz0z,—
. Tzl —
o . @i=Ea,—
+ L0, —
ua T Mesokurtic
=
&
0z <> Platykurtic
S : wiw ————
L] J a 2 1 a 1 2 a q 5
X
Skewed Left Symmiesric Skewed Right
One Mode Bell-Shaped One Mode
Two Modes Bemodal Bimodal
Left Tail Extremes Uniform (no mode) Right Tail Extremes

* Aassimetria
* medida da distribuicao de probabilidade assumindo uma
distribuicdo unimodal

* terceiro momento padronizado.

21



* indica o quanto nossa distribui¢do se desvia da distribuicao
normal

* adistribuicao normal tem assimetria o.

Zﬁ\rl(mi_i’):z
(N-1)s3

skewness =

where:

e o is the standard deviation
e T is the mean of the distribution
e N is the number of observations of the sample

Mean
Medan Median Medan
Mode
1 = Mean ' Mean = Mode
1)
Positive Symmetrical Negative
Skew Distribution Skew

Simétrico
* assimetria é proxima de o e a média é quase igual a mediana
Inclinagao negativa
* acauda esquerda do histograma da distribui¢do é mais longa
* amaioria das observagoes esta concentrada na cauda direita.
* ‘“enviesado para a esquerda” ou “caudal para a esquerda” e a
mediana é maior que a média.
Inclina¢ao positiva
* quando a cauda direita do histograma da distribui¢do é mais
longa

* maioria das observac¢des esta concentrada na cauda esquerda

22



e “enviesado a direita” ou “caudal a direita” e a mediana € menor

que a média.

Box Plots & Skew

Pasitive Skew

Negative Shaw } _*

1 NAE RO I S SR

Symaetoic '— _'
CURTOSE

* Descrever a “cauda” da distribuicao
* média dos dados padronizados elevados a quarta poténcia
* descreve a forma
* medida do “pico” da distribuicdo
* curtose alta tem um pico mais nitido e caudas mais longas e
mais grossas,
* curtose baixa tem um amendoim mais arredondado e caudas
mais curtas e finas
* Valores <1
* dados dentro de um desvio padrdo da média, onde o "pico"
seria
* contribuem com praticamente nada para a curtose
* aumentar um nUmero menor que 1 a quarta poténcia o
torna mais perto de zero
 Unicos valores de dados que contribuem para a curtose de
forma significativa
* aqueles fora da regido do pico

23



* outliers.
* Portanto, a curtose mede apenas valores

discrepantes; nao mede nada sobre o “pico” .

Leptokurtic

\ Mesokurtic

<—> Platykurtic

* Mesocurtico
* Estaé adistribui¢cdo normal

* Leptocurtico
+ distribuicdo tem caudas mais grossas e um pico mais nitido.
* curtose é "positiva" com um valor maior que 3

* PlaticuUrtico

+ distribuicdo tem um pico mais baixo e mais largo e caudas mais finas.

* curtose é "negativa" com um valor inferior a 3

X (@i-3)"
(N—-1)s4

kurtosis =

where:

e o is the standard deviation
e T is the mean of the distribution
e N is the number of observations of the sample

Interpretacao

* Simétrico

24



* Valores entre-0,5a0,5

* Dados distorcidos moderados

* Valoresentre -1 e -0,50u entreo,5e 1

* Dados altamente distorcidos

* Valores menores que -1 ou maiores que 1

* Sabemos que a distribuicao normal é simétrica.

Testes

* Chi-square Test
* Kolmogorov-Smirnov (KS) Test
* Lilliefors Test

* Shapiro-Wilk (SW) Test

» correlation between the raw data and the values that would be

expected if the observations followed a normal distribution

Normalidade dos residuos

Normal Q-Q Plot

Quantls amosyals

Ndo Normal
(afastamento da reta)

osiras

by arm

Normal Q-Q Piot

Normal
(proximidade da reta)
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Formulagao das hipdteses

H, : 0s residuos seguem uma distribuicdo Normal

H. : os residuos ndo seguem uma distribuicdo Normal

e O teste de Shapiro-Wilk é baseado na estatistica W (o<W <1)

o Valores pequenos da estatistica W levam a rejeitar a hipdtese Ho

e Nos softwares R e SAS avaliamos o valor da probabilidade (valor p)

e Se o valor da probabilidade for menor que o nivel de significancia (o)

rejeitamos a hipotese Ho

Test

Shapiro-Wilk
Kolmogorov-Smirnov
Cramer-von Mises
Anderson-Darling

Viola¢oes de Normalidade

Tests for Normality

--Statistic---
W 0.939623
D 0.14496

W-8q 0.07135
A-Sq 0.464289

Pr
Pr
Pr
Pr

vV v VA

p Value------
W 0.2359
D >0.1500
W-Sq >0.2500
A-Sq  0.2343

e Aestatistica F é relativamente robusta para violagdes da normalidade

fornecida:

o As populagdes sao simétricas e unimodais.

o Ostamanhos das amostras para os grupos sao iguais e maiores que 10

o Em geral, desde que os tamanhos das amostras sejam iguais (chamado

de modelo balanceado) e suficientemente grandes, a suposicao de

normalidade pode ser violada, desde que as amostras sejam simétricas

26



ou pelo menos semelhantes em forma (por exemplo, todas sdo
negativamente inclinadas).
e AestatisticaF

o nao tdo robusto a violagdes de homogeneidade de variancias.

o se arazao da maior variancia para a menor variancia for menor que 3 ou
4, o teste F sera valido.

o Seostamanhos das amostras forem desiguais, diferencas menores nas
variancias podem invalidar o teste F.

o Muito mais atencao deve ser dada as variancias desiguais do que a ndo

normalidade dos dados.

27



Etapa 4 - hd muitos zeros nos dados?

RBGU
LESA -
DUNL
SNIP -
LBDO
GRYE -
LBCU
KILL
GREG
SNEG
GBHE
AMBI -
COOT
UNDU
NOSH
NOPI
AMWI —
GWTE —
GADW -
MALL

MALL 0 000CO0C00CCCO0000000
GADW -0 000CEC80CCLC00000060-
GWTE [0000CEC00CCCO0000000 -
AW - 000 0CO0C00CCCO0000000 -
NOPI 1C GO CCCOCOCEECCOCEEO0
NOSH @90 0COC80CC 0000006 S -
UNDU -GGG 8 CEE8CCCLEECEEEEE-
CooT - 10009 CSCRNCCO00000000 -
AvBl 0000 CO8CH0CCCH0000000-
GBHE 1G@GECECEEELCCEEEeeeeE-
S\ (clelelelclielcliclelclelelclelelelclelelcly
izl (clelclelvleleielelclelcielcleleleielelCly
KiLL 10 000C8C80CCCH00000006
LBCU 10000 CHCH0CCLC00000000-
GRYE 10000CHC80CCCH0000000
LBDO - 0090 COCHOCC 00000000 -
sNIP 0 000C0C00CCCO0000000-
DUNL 10000 COC80CCCH0000000-
LESA 000 0CEC80CCCH0000000
mmh....G.OQ.?OG......O.~

Um corragram mostrando a frequéncia com que os pares de espécies de aves

aquaticas tém abundancia zero. A cor e a quantidade de preenchimento de um circulo

correspondem a proporcao de observagoes com zeros duplos. A diagonal que vai do
canto inferior esquerdo ao canto superior direito representa a porcentagem de

observacdes de uma variavel igual a zero. As siglas de quatro letras representam

diferentes espécies de aves aquaticas. A barra superior relaciona as cores no grafico a

propor¢do de zeros.
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Frequency
200 300 400 500 600 700
1

1

1 1 1

1

0 100
L 1

Illllllllnlloll-ctlc ..... PebinaRaiien T T D000rserentetadadrndies dioonsnasebaneaests

T T T E T e e T NI T T e T TR T A v T PO e TR T v o T T T PN T v v T v e o VI oo
0 48 13 19 25 31 37 43 49 85 &1 67 73 79 85 91 97
Observed values

Zero inflated GLM
Logit regression
Corragram

Legendre & Legendre 1998

Zuur et al. (2007)
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Etapa 5: ha colinearidade entre as covariaveis?

Table 1. Palues of the t-statistic for three linear regression models and variance inflation factor (VIF) values for the full model. In
the full model, the number of banded sparrows, which is a measure of how many birds were present, is modelled as a function of
the covariates listed in the first column. In the second and third columns, the P-values and VIF values for the full model are presented
{note that no variables have been removed yet). In the fourth column P-values are presented for the model after collinearity has been
removed by sequentially deleting each variable for which the VIF value was highest until all remaining VIFs were below 3. In the last
column, only variables with significant P-values remain, giving the most parsimonious explanation for the number of sparrows in a

plot

Covariate Pvalue (full model)  VIF P.value (collinearity removed) Pvalue (reduced model)
Y uncus gerardii 0-0203 44-9953 0-0001 0-00004
% Shrub 0-9600 2-7818 0-0568 0-0727
Height of thatch 0-9989 1-6712 0-8263

Y% Spartina patens 0-0640 159-3506  0-3312

SeDistichlis spicata 0-0527 53-7545 0-2538

% Bare ground 0-0666 12-0586 0-8908

% Othervegetation 0-0730 5-8170 0-9462

Y%Phragmites australis 0-0715 3-7490 0-2734

% Tall sedge 0-2160 4-4093 0-4313

%% Water 0-0568 17-0677 0-6942

Y% Spartina alterniflora (short) 0-0549 121-4637  0-2949

Y% Sparting alterniflora (tall) 0-0960 159-3828

Maximum vegetation height 0-2432 6-1200

Vegetation stem density 0-7219 3-2064

Problemas

o Regressao linear multipla

o ANOVA, modelos de efeitos mistos, analise de redundancia (RDA),

analise de correspondéncia canodnica (CCA), modelos lineares gerais

(GLM), GAM (modelos aditivos gerais)

Verifique se ha inflagao de variancia

o Graficos de dispersao

o Correlagdes

o PCA

o Funcgdes de autocorrelacao (ACF) - proc Arima
o variogramas

o Quanto custa medir as covariaveis?
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Independence

When is this
important?

How do | know it's

Measurements over time on the same individual.

» Time series data (rainfall, te

mperature, etc).

» Repeated measures - split plots in time.

» Growth curves.

Measurements near each other in space.
« Split plot designs.

 Spatial data.

a problem?

By design - how the data

were collected.

Temporal/spatial autocorrelation analysis.

Rectifying a dependence problem.

Etapa 6: Quais sao as rel

Modify the type

of model to be

fitted to the data.

acoes entre as variaveis Y e X?

Maxdmum :ﬂeﬂsﬂiuﬂ heighi Vegetalion slem density
1 L *® I 5{)
— ,.'. t - - - : 40
s AR
Tt - T * — a
02 4 6 8 1012 20 40 80 80
&0 % Tall sedgs % Waler % Spariina allerniflora jahurt} arfina alterniflora (tall
40— : : hd - - t . : -
g - LY | Ui .
1 by . tt . . ~ ﬁ;
E T T I T T | T
'g 0 10 15 0o 5 10 15 20 U' 20 40 BU' BU' 10{]
o o Distichlis % Bare ground 1 W Dlher wgetailon “ Phragmites australis
 gen 8% = l & e e ’ - . x i
- ™ e ] - ® ". - - 2
e o0 T T ~ 0
0 10 20 30 40 &0 200 2 4 10 12 V] & 10
o Juncus gerardil ‘h Shruy i
&0 r ] * -
' L] - ] » 5 . ) .
LIS o 2 * - * . e * -
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0O 10 20 30 40 0O 2 4 6 B 30 40 &0 6O 0 20 40 &0 BO
Covariates
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Etapa 7: Devemos considerar as interagdes?

Given : month

C—Sep
I— YT E—
Y I
[ Jun ]
CWay 1
52 5 60 52 56 860 52 56
IS S I R —| N T I — — | 1
o
5
=
3 3
= o
8
=
g
=
w

Wing length (mm)

16 18 20 22 24

Male

Famale

Given : sex
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Etapa 8: as observacdes da variavel de resposta sao independentes?

Espaco e Tempo

C. fuscicollis abundance @

B~
O
~

L. dominicanus abundance

Independéncia de Médias e Variancias

T T T T T
5 10 15 20 25
Time (2 weeks)
N
0 -
~t —
O -
T T T T T
5 10 15 20 25
Time (2 weeks)

g
o
S—

ACF

| 1) 1 D0
T

C. fuscicollis ACF

-0-4 02 08

o Avrelagdo entre médias e variancias é a fonte mais comum de

Logica dita que existe
uma diferenca aqui

heterogeneidade de variancia

baixas tém variancias baixas

Acha mais freqientemente onde existem muitas médias

Amostras com médias altas tém variancias altas, as com médias

ANOVA dita “ndo” porque a
diferenca entre ambos € 10
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Aonde esta o problema...

';;t /. al.::»"’-' Testar o efeito de uma (,'\'_ L' B ‘;!;/,,PJ
i.,;.} ( “_—‘\T\ {.‘ nova vitamina no peso 1.,;\ S /
= - dos animais. - S
- .
i € “\Y' A )
“{d/“f-’_ /
<= | Dados baseados em contagem ou = ?‘f
de propor¢des/ porcentagens L

freqiientemente mostram a relagao
entre variancias ¢ médias

O que vocé vé O que ANDEVA assume

Aditividade

* Cada delineamento experimental tem um modelo matematico
chamada modelo linear aditivo

* Yi=Y+ti+ei DIC

* Yij=Y+ti+bj+e DBC

* Implica que o efeito do tratamento é o mesmo para todos os blocos e que
o efeito de bloco é o mesmo para todos os tratamentos

* Quando a presung¢do nao é correta...

Tratamentos de N aplicado em 3 blocos
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e Quando existe uma interagdo entre blocos e tratamentos - o modelo

ndo é aditivo, mas multiplicativo
Independéncia dos Residuos

o Garantida pela Casualizagao
o Principio Basico da Experimentacao;
* Mesma unidade experimental é utilizada varias vezes para avaliar
uma mesma caracteristica;
= Diferentes parcelas em contato fisico direto;
* Observacgoes feitas por uma mesma pessoa durante um

determinado intervalo de tempo;
Aditividade dos efeitos do modelo

Aditividade dos efeitos de tratamentos com os efeitos das variaveis de

blocagem (DBC e DQL)

DIC: Vi=HM+1 +e;
DBC: V,=HHt+ b‘,‘ +e,

DQL: yu=p+t+1+c,. e,

O que pode ser feito?
Média do subgrupo

e A média dos subgrupos (tamanho recomendado maior que 4) geralmente
produz uma distribui¢ao normal

® Isso geralmente é feito com graficos de controle

e Trabalha com o teorema do limite central

e Quanto mais distorcidos os dados, mais amostras sao necessarias
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Segmentacao dos dados

e Os conjuntos de dados muitas vezes podem ser segmentados em grupos
menores por estratificacdo de dados

e Esses grupos podem entdo ser examinados quanto a normalidade

e Depois de segmentados, os conjuntos de dados nao normais muitas vezes se

tornam grupos de conjuntos de dados normais
Transformando Dados

e Transformagdes Box-Cox de dados
o Y=X¢
o "a”vem dos dados
o Raiz quadrado se a=1/2
o Reciproco se a= -1
o Logaritmicosea=o0
e Transformacao Logit para dados Sim ou Nao
e Dados exponenciais — classificagao (rank)
e Distribui¢des truncadas para limites rigidos

e Aplicacao de transformagdes que tem sentido

e Astransformacoes nem sempre funcionam

Type of Relationship of Type of

Distribution
Mean & Variance Transformation

m Variance = Mean Square Root

Binomial Mean = p Arcsine of

Proportions Variance = p(1—p)/n Square Root

Exponential SD = Mean Log and

Rank
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Exemplos de Distribuicoes (ver outro documento)

Distributio Type Data Examples

n
Continuou  Useful when it is equally likely the readings will fall
“ S above or below the average
el Continuou  Cycle or lead time data
)
Weibull Continuou  Mean time-to-failure data, time to repair and material
- s strength
24 lelp{En Continuou  Constant failure rate conditions of products
s
Discrete Number of events in a specific time period (defect
“ counts per interval such as arrivals, failures or defects)

Discrete Proportion or number of defectives

e Extreme value
* Logistic

* Log logistic
Estreitando relacionamentos

e Asuposicdo fundamental para trabalhar com um modelo linear é que o
relacionamento que vocé estd modelando €, na verdade, linear.

e Frequentemente, é dificil dizer a partir do grafico de dispersao que vocé esta
vendo antes de ajustar o modelo de regressao.

e Asvezes, vocé ndo pode ver uma curva no relacionamento até plotar os
residuos.

e Aqui estdo os pesos e a eficiéncia de combustivel de 38 carros. O que vocé vé?
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Fuel Efficiency (mpg)
N N 8 w ey
o (&) (8] o

-
()]

-
- o
o

225 275 3.25 3.75 425
Weight (thousands of Pounds)

e Obviamente, carros mais pesados tendem a consumir mais combustivel para
se mover.

e O grafico de dispersdo mostra uma forte associacdo linear negativa entre o
peso de um carro e sua eficiéncia de combustivel (r = 0,911).

e Aequagao de regressao linear é

mpg = 49.4 — 8.79(weight)

O que vocé vé nos residuais?

8 d
6 =
L A
4 4 A y = 3.8253x2 - 22.452x + 31.015
[ R2=0.2118
2 4 A SR x
b A
] 3 A A
So k s . . . N .
_-9 b a = = A A N L = L} L T y y )
8 15 a2.25 .75 A 3 3.75 4.25
x-2 t T
s A 4
-4 - A
-6 : A A
g d

Peso do carro

e O grafico de dispersdo dos residuos versus os pesos nao deve ter um padrao.

39



e O que vemos é uma curva
o comegando alto a esquerda, caindo no meio do grafico e subindo
novamente a direita.
e Os graficos de residuos podem revelar padroes como esse que sao dificeis de
ver no grafico de dispersao original.
e Como podemos tentar corrigir essa deficiéncia em nosso modelo?
o Emvez de olhar para milhas por galao
o poderiamos fazer como a maioria do resto do mundo e considerar o
numero de galdes por milha,
o ouonumero de galdes por 100 milhas
o Aqui, novamente, estdo os pesos e a eficiéncia do combustivel medidos

em galdes por 160 quilometros de 38 carros. O que vocé vé agora?

~

&) &)
6.5
S e e}
i
s QUd [6)
255 e 08 e
S5 )
g [6) 5]
2% [6) [6) [6)
@ s
(&) o Q (@]
L35 g8
© Q
S 3 8 6] oo o o
525
w
2
1.75 2.25 2.75 3.25 3.75 4.25

Peso (em 1000 Pounds)

Vocé vé alguma surpresa neste grafico de residuais?
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2
y = 0.0022x - 0.003
R2? = 1E-05

1 =
%) A A
E
= A 4
é . s, AA A, A R \ A

A aw A L
1§5 L4 QAZS L 4 4 275 3.25 4 3.73 4.25
A =
A A A
A
A
-1

Peso

Outro exemplo

e Como os caibros de agua branca sabem, um rio flui mais devagar perto de suas
margens devido ao atrito.

e Para estudar a natureza da relagdo entre a velocidade da agua e a distancia da
margem, os dados foram coletados sobre a velocidade (em centimetros por
segundo) de um rio a diferentes distancias (em metros) da costa.

e Represente graficamente esses dados e descreva o grafico de dispersao.

e Facauma regressdo linear e examine o grafico residual. Algo distinto?

Distance | Velocity
0.5 22.00
1.5 23.18
2.5 25.48
3.5 25.25
4.5 27.15
5.5 27.83
6.5 28.49
7.5 2B8.18
8.5 28.50
9.5 28.63
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Vamos re-expressar os valores de x substituindo cada x por sua raiz quadrada

Distance | Sq Rt Distance | Velocity
0.5 0.707106781 22.00
1.5 1.224744871 23.18
2.5 1.58113883 25.48
3.5 1.870828693 25.25
4.5 2.121320344 27.15
5.5 2.34520788 27.83
6.5 2.549509757 28.49
7.5 2.738612788 28.18
8.5 2.915475947 28.50
9.5 3.082207001 28.63
e Represente graficamente a raiz quadrada da distancia do banco em relagdo a
velocidade.
e Descreva o grafico de dispersao.
e Facauma regressao linear e escreva a nova equagao de regressao.
e Examine o grafico residual.
e Algodistinto?

Escada de poderes de Tukey (regra de protuberancia)

Portanto, transformar os valores de x usando a funcdo de raiz quadrada
funcionou bem.

Como podemos escolher uma transformacao que resultara em um padrao
linear?

A “escada de poderes” forneceu algumas orienta¢des aos estatisticos.

A tabela a sequir exibe as transformagoes de energia mais comumente usadas.
O poder 1 corresponde a nenhuma transformacao.

Usar a poténcia o transformaria todos os valores em 1, o que certamente nao é
muito informativo, portanto, os estatisticos usam a transformacgao logaritmica

em seu lugar na escada de transformacoes.
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Power(p) Transformation

2 Y2

1 Y (Mo transformation)
Ya VY

0" log % or log g (Y)
-z -1/4Y

-1 -1/

-2 -1/¥42

Name

Square

Criginal Data
Sguare root
Logarithm
Reciprocal Root
Reciprocal
Reciprocal Square

e Onde na escada devemos ir para encontrar uma transformacao apropriada.

e Asquatro curvas, rotuladas 1, 2, 3 e 4, representam formas de graficos de

dispersao curvos que sao comumente encontrados.

)

rdown

rdown —

et i

—"w

Suponha que um grafico de
dispersao tenha uma dobra como a

rotulada 1.

Para endireitar o grafico, usariamos
uma poténcia de x que estd subindo
a escada da linha sem
transformacao (x?ou x3) e / ou uma
poténcia de y que também esta

subindo a escada de 1.

Assim, podemos ser levados a elevar x ao quadrado, talvez cubar cada Yy, e tracar os

pares ordenados transformados.

Se a curvatura na dispersao original se parece com o segmento curvo 2,

uma poténcia para cima na escada de nenhuma transformacao para x (x2 ou x3) e ou

uma poténcia para baixo na escada paray (por exemplo, V y ou log y) deve ser usada.
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If a data relationship looks like one of these curves,
try using a transformation of the independent variable
to make the relationship linear.

Use a reciprocal (1/x) transformation.
<«

44— Use an exp tial (e*) tr

ncreasing

values of
Use a power (x¥)

a >
\ transformation.

a=2

a= 2 (square root)

Use a root (‘\Ix)\

transformation.

Independent Variable

increasing
values of
a

Use a logarithmic (log x) transformation, ————*

Dependent Variable

Lack of Homogeneity in Regression

» Attempt a transformation.
What to do? » Weighted regres_,sion. .
* Incorporate additional covariates.
*» Non-linear regression.

What to do if the spread of the residuals plotted versus X looks like this?

|

Need another x
variable.

X

or this?

E(V) = Bo + ﬂ]x +[31X1
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Figure 22.3
Ladder of Power Transtormaticons

Power P SYSTAT BASIC  Name Notes
P ¥oP power DOWN: shorten upper tail.
3 b Cube Mot commenly used.
2 ¥ Square Thve haglsest commonly used power,
—1 ! Qrignal data Mo teansfommaton,
12 Y2 Seuare roat Commonly used for counts,
- LOG{Y) Logarithm Commonly used for inancial data.
142 SIYA 1Y Reciprocal roat The minus sign preserves order.
-1 -y Reciprocal Lowest commonly used power.
-2 -1y Reciprocal square
-F S1YAR Resiprocal pover  UP shorten lower tail,
Original Data Transformed Data

ol .nnﬁﬁfhhhﬁ
i

1 — 1

.. e el

b il
HL,_ R i

Transforming the Response to achieve Linearity

Y’

Re-expression
of y

If a scatterplot of y versus x
curves upward, proceed down
on the scale to choose a
transformation.




Example s of Transformations Used in Data Analysis

s =
8 | %
2% |E3
== =
Typ e of Transformation Example of Use | 2 3 E 2 Result HowltHelps
: Trimming tails,
Disletion deleting outliers Ong | Mo Reduce
o - Changing varation
= Replacement by Fiat mideading values One No
% Filling in for
= Replécoigzm with censored or One No CZ?r;gbleed
< missing data au
2z i Keeps sample
£ Replacement from Averaging Oni Mo &vanable in
3 Same Variable replicates analysis
Replacement from Regression
Different Variable estimates oy | Yem
Dependent Yariable Simple Mew Achieve
: One No ; 3
Transformations BoX-CoxX variable Normality
Differencing Explore data
. ) Data Shifts No MNew patterns
Variable Adjustments : One iabl
Smaoothing vanable Rediics
Standardization Yes variation
g Convert Units: One No Changed | g enience
2 Simple variable
= Corvert Units N
s e Explore data
5 Add | ; One | Yes variable ppatlems
= nformation
~ Computational Changed .
L Yariable Rescaling Eﬁﬁciency One | No varia%le Comenience
[
5 Rescale to New Simplify
% fewer divisions One. | No variable Analysis
-
g)_ Resc?l'e‘to oiig | wes New Explore data
B mare divisions variable patterns
[~
- : : ... |Reciprocals, roots, Mew Explore data
“ariable Line arization powers, logs One No GaVAR pattems
Simple Arithmetic New Explore data
“ariable Combinations] fore Complex Any | Yes |l pattems
Mathematics
@ Created by Groupings from A ¥ New Explore data
= Stratification demographic data 0y 25 variable patterns
©
[ Created by New :
‘2" Botiatonation Sample ID, plotIDs| Any | Yes yarthle Corwvenience
©
= Created from Sampler, sampling Any | Yes MNewy Explore data
£ Metadata device variable patterns
S Created from New Explore data
@ References Goremment:data | Ay | YeR variable patterns

Shape of scatterplot

!'/

Choices of transformation

X or y
2
A log y
x3 1
y
etc.

X or v
log x 2
— J. v 3
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Handling Heterogeneity

ot e

— ~

-
-

< Reoresslon?\_\ir-v—“"—'; ANOVA

,\\. = -

SN

r

: :
yes ] Group means }«—
, { Fit linear / - |

model T e a‘fcﬂ)tf:;,.
: “\\__l-\it_)moscedasﬁcity_ s e
Plot ~—_ ”’_,/
%xesiduals.'i reject |
. Type of
OK Transformation

Traditional

Box/Cox Family
Power Family

v

Transform Observations

OK|
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Transformations to Achieve Normality

—

< : Regresslon‘;-_\_f_‘_i:-» fo—  ANOVA
\T'_;es
| s .
pi 0 I -
s > Q-Q plot
,.\ Formal Tests
./’/// _-\\ S I
< Residuals Normal?\;}—* OK .
‘\\\.\\\\ ; -"—’_/___/_ _~ ‘
[ no
Transform e 4 Different Model
[ [

48



Non-normal! So what?

e Only very skewed distributions will have a marked effect on the significance
level of the F-test for overall model or model effects
e Often the same transformations which are used to achieve homoscedasticity

will produce more normal-looking observations (residuals).

Transformations to Achieve Model Simplicity

e GOAL: To provide as simple as possible a mathematical form for the
relationship among response and explanatory variables.

e |t May require transforming both response and explanatory variables

Alternative Models

low c
o Regular Least Squares
g' Weighted Least Squares
Ie Non-Parametric Methods
X Generalized Linear Models
|
t Non-Linear Regression
y

high

Example: Predicting brain weight from body weight in mammals via SLR

Data are average brain (Y, g) and body (X, kg) weights for 62 species of mammals (2

omitted). Source: Allison & Chicchetti (1976), Science.
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Species (common name)

body weight brain weight

Arctic fox 3.385 44.500
Owl monkey 0.480 15.499
Horse 521.000 655.000
Kangaroo 35.000 56.000
Human 62.000 1320.000
African elephant 6654.000 5712.000
Asian elephant 2547.000 4603.000
Chimpanzee 52.160 44,0.000
Tree shrew 0.104 2.500
Red fox 4.235 50.400

Tirar
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Scatterplot of data is non-informative. Most species have small weights compared to

the elephants.
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Viewing only those mammals with body weight below 300kgs suggests transforming

to a log scale to linearize the relationship
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Scatterplot looks linear. Fitted regression equation is:

log(y) =2.111+0.755log( x)

s

Body weight is a very significant predictor of brain weight (p-value<o.0001). Also,

R*=0.922.

Residuals vs. Fitted Values
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Residual plot shows no obvious violations of the zero mean and constant variance

assumption.

QQ-Plot demonstrates that the normality assumption for the residuals is plausible.

e Detecting Unusual and Influential Data

o scatterplots of the dependent variables versus the
independent variable
o looking at the largest values of the studentized residuals,

leverage, Cook’s D, DFFITS and DFBETAs
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Testes Nao paramétricos

e Asvezes, atransformacdo leva a variacdo do valor p.
e Entdo, o que podemos fazer se ndo podemos transformar os dados?
e Geralmente é mais seguro usar métodos que ndo exijam tais suposicoes

® Issoinclui os métodos ndo parameétricos.
Quando usar?

e Avariavel de resposta (residual) ndo pode ser presumido ser distribuido
normalmente

® Precisa disso p usar ANOVA

e Dados limitados

e Contagens e ordem sao mais relevantes que médias

e Used for statistical tests when data is not normal

e Tests using medians rather than means

e Most often used when sample sizes of groups being compared are less than

100, but just as valid for larger sample sizes

Testes Paramétricos vs. Nao Paramétricos
e Ostestes paramétricos sdo mais “conservadores”
o (ou seja, menos probabilidade de cometer um erro Tipo |).
e Testes ndo paramétricos sao mais “liberais”

o (ou seja, é mais provavel cometer um erro Tipo |).

o Quando os dados nao sao normalmente distribuidos e as medigdes, na
melhor das hipoteses, contém informacgoes de ordem de classificagao,
calcular as estatisticas descritivas padrao (por exemplo, média, desvio
padrdo) as vezes ndo é a maneira mais informativa de resumir os dados

o menos rigorosas dos dados (resistente a outliers, forma de
distribuicao)

o asvezes pode ser usado para obter uma resposta rapida com poucos

calculos
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o fornecer um ar de objetividade quando ndao houver uma escala
subjacente confiavel (universalmente reconhecida) para os dados
originais

o Diferentes testes ndo paramétricos podem produzir resultados
diferentes

o Aconselhavel executar diferentes testes ndo paramétricos

o Os métodos nao paramétricos sdo mais apropriados quando os
tamanhos das amostras sdao pequenos

o Quando o conjunto de dados é grande, muitas vezes faz pouco sentido
usar estatisticas ndo paramétricas

e Quando o conjunto de dados é grande (por exemplo, n>100), muitas vezes faz

pouco sentido usar estatisticas ndo paramétricas.

O que acontece quando vocé usa um teste ndo paramétrico com dados de uma

distribuicao normal?

o Maiorincidéncia de erro tipo |l

o Os testes ndao paramétricos carecem de poder estatistico com
pequenas amostras

o Os testes ndo paramétricos ndo podem dar resultados muito
significativos para amostras muito pequenas, pois todas as
somas de classificagdo possiveis sdo bastante provaveis

o Elesnao fornecem, sem a adi¢ao de suposigdes extras,
intervalos de confianga para as médias ou medianas das
distribuicdes subjacentes

o Suponha que os dados possam ser solicitados - o poder do teste

diminui se houver muitos empates

Os testes paramétricos sdo frequentemente preferidos porque:

o Elessaorobustos
o Elestém maior eficiéncia energética (maior poder em relacdo ao

tamanho da amostra)
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o Elesfornecem informacoes exclusivas (por exemplo, a interagao

em um projeto fatorial)

o Testes paramétricos e ndo paramétricos geralmente abordam

dois tipos diferentes de questdes

e Portanto, na maioria das aplicagdes bioldgicas, deve-se sempre tentar usar um

teste paramétrico primeiro.

e Os métodos ndo paramétricos sao mais apropriados quando os tamanhos das

amostras sdo pequenos.

Normal theory- Corresponding
based test nonparametric test

t test forindependent  Mann-Whitney U;

samples Wilcoxon rank-sum

Paired t test Wilcoxon matched pairs
signed-rank

Pearson correlation Spearman rank

coefficient correlation coefficient

One way analysis of Kruskal-Wallis analysis of
variance (F test) variance by ranks
Two-way analysis of  Friedman two-way

variance analysis of variance

Purpose of test

Compares two independent
samples

Examines a set of differences

Assesses the linear
association between two
variables

Compares three or more
groups

Compares groups classified by

two different factors
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Outcome vanable

Ordinad Quustitative > itistive Quantzarve
Discrete Nou-Nomu Normal

Categories)

Nommal v Aotrendor Mann ~ Mann- Mann- Student’s 7 test
Fisher's . Whaney Whitney
Whitney ot bog-rank”
X X Kruskal- Kruskal- Kruskal- Analysis of variance”
Wags' Woallic” Walk®
X-trend or Mann . Sp Sp Spearman rank Spearman rank or near
Bt rank rank regression‘
Whitney
Logistic " . Spearman  Spearman rank Spearman rank or Encar
TESTession rank regression®
Logistic . . ¢ Plot data and Plot data and Pearson ot
noa-Notmal regression Pearson oo Spearman rank and Enear
Spearman rank Tegression
Logistic . ’ . Linear Pearson and bnear regression
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