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APRESENTACAO

Este segundo livro intitulado “Caderno no. 2 Estatistica Aplicada a biologia
usando o R:manipulacdo de tabelas, testes estatisticos e abordagens de ANOVA para
aanalise de dados bioldgicos” faz parte da continuidade das atividades semestrais do
projeto de extensdo coordenado pelo Professor EBTT Elton Nunes Britto no Instituto
Federal de Educacao Ciéncia e Tecnologia do Pard, IFPA—Campus Santarém intitulado
“"Bioestatistica Aplicada com software R para Bidlogos e areas afins”. A ideia principal
do projeto é e continua sendo a de compartilhar os conhecimentos de R com o usuario
de R paraaaplicagdo da estatistica descritiva e inferencial. Cada tépico deste segundo
livro compde-se de passos basicos para a construcdo de tabelas, realizacdo de testes
estatisticos, sendo a Ultima parte voltada para a aplicacdo dos tipos de somatdrios
da Analise de variancia - ANOVA quando ocorre a mudanca de posi¢do das variaveis
preditivas a partir da funcdo de ANOVA dois e trés fatores no R. Quanto a secao das
tabelas, o intuito ndo foi de se aprofundar no assunto, e sim de passar para o usuario de
R as formas de se construir novas tabelas utilizando-se diferentes fun¢des encontradas
em diferentes pacotes, a partir de um banco de dados tomando-se o cuidado de passar
as linhas basicas de comando, a fim de facilitar as opera¢des para o usuario de R.
Quanto ao topico dos testes estatisticos, a ideia principal foi de levar ao conhecimento
dos usuarios de R como é Util trabalhar com o pacote “Recmdr” mostrando-se que é
possivel utilizar o R de forma semelhante aos softwares tradicionais de estatistica, onde
clicam-se em icones, realizando-se de forma rapida e pratica a estatistica descritiva e
inferencial. Quanto ao ultimo topico sobre os somatdrios utilizados na ANOVA, com
destaque, nos testes de ANOVA tipo Il e Ill, o enfoque principal foi de mostrar como
variam os resultados destes testes com a simples mudanca de posicdo de entrada das
variaveis preditivas na funcdo da ANOVA para os tipos Il e lll, uma vez que ndo ha
uma ordem de qual varidvel preditiva ird entrar primeiro na funcdo da ANOVA para
esses tipos. Destaca-se que a simples modificagdo da ordem das varidveis preditivas
pode alterar o resultado final e causar confusdo na mente do usuario de R. Este tdpico
entdo, visa esclarecer os procedimentos que devem ser tomados quando isto ocorre
indicando o que fazer para obter os resultados corretos da ANOVA tipo Il e lIl. Desta
forma, a continuidade desse projeto de extensao da-se ndo somente pela realizagado
de cursos de R para discentes do IFPA e de faculdades e universidades de Santarém, e
sim também pela producdo de materiais didaticos que servirdo de material de apoio
ficando disponiveis na forma de e-book e na forma impressa para os usuarios de R,
sendo de grande valia para o registro das atividades do projeto e também como fonte
de consulta para o publico em geral.
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CAPITULO 1

BANCO DE DADOS E TABELAS

Este tdpico ndo tem a pretensdo de mostrar como se trabalha com banco de
dados no R, e sim das principais ferramentas usadas para a manipulacdo de tabelas
noR. Inicialmente é interessante destacar que segundo Carvalho (2020) um banco
de dados é formado campos ou atributos, linhas ou tuplas onde sdo formadas as
tabelas. Os campos ou atributos sdo as colunas; as tuplas registram a informacao
das colunas e as tabelas sdo formadas por colunas e linhas. Segundo este autor o
banco de dados é um lugar que armazena informacdes para consultas ou utilizacdo.
Um dos tipos de dados armazenados no banco de dados é o do tipo relacional
formado por varidveis quantitativas e qualitativas. E o relacionamento das tabelas
do banco de dados ocorre por uma chave de ligacdo priméaria ou primary key — PK,
e chave estrangeira ou foreing key — FK. Se pensarmos que um banco de dados
relaciona varias tabelas entre si, entdo uma tabela representa uma parte de um
banco de dados, e que de forma simples pode ser consultada e utilizada para extrair
informacdes a luz da estatistica.

Manipulacao de tabelas no R

Prosseguindo neste tépico vamos apontar pacotes usados para a manipulacdo de
tabelas no R, tais como: “tidyverse” por Wickham et al., (2019), “dplyr” por Wickham et
al., (2023) e “magrittr” por Bache e Wickham (2022) e “tibble” por Muller e Wickham
(2023). Observacdo: na linguagem R o nome das varidveis e das tabelas deve ser o
mais simples possivel, ndo sendo recomendado acentuacado gréafica, letras maitsculas
misturados com minusculas e palavras compostas separadas com hifen ou espacos.
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Exemplo da utilizacdo das fun¢oes dos pacotes
supracitados no R para manipular tabelas no R

Com a tabela ficticia chamada de renda.xlsx iremos comecar a aplicar as
ferramentas do para a manipulacdo de tabelas segundo Alcoforado (2021) no R
raiz ou Rstudio. Paraimportar ocomando desta tabela é necessario instalar e carregar
o pacote do Excel chamado de “readx|” por Wickham e Bryan (2025). Esta tabela
serd copiada e salva no objeto rr (tabela rr) sendo convertida em uma data.frame
pelo comando: nome da tabela<- as.data.frame(nome da tabela), no caso rr<-as.
data.frame(rr).

Tabela 1. Tabela rr para a manipulacdo de linhas e colunas no R

n | peso |altura| sexo | estcivil | locomocao | renda | escolaridade | estuda
1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa
2 65 198 1 casado onibus 6 ensino medio | ufopa
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado ifpa

5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado | uepa
6 56 188 0 solteiro onibus 5 graduado ifpa

7 65 189 0 solteiro carro 9 ensino medio | ufopa
8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa
9 55 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado | uepa
10 56 188 1 solteiro onibus 5 graduado ifpa

estcivil=estado civil; ufopa= Universidade Federal do Oeste do Par3;
ifpa=Instituto Federal do Pard; e uepa=Universidade Estadual do Para.

A estrutura desta tabela apresentou: as variaveis peso (kg), altura (cm), renda
(ndimero de salarios) como numeéricas e sexo (O=feminino e 1=masculino), estcivil
(casadoesolteiro), locomocao (carro e onibus), escolaridade (ensinomedio, graduado
e posgraduado) e estuda (ufopa, uepa e ifpa) como caractere. Posteriormente as
variaveis do tipo caractere foram convertidas em factor pelo comando rr$nome
da variavel<- as.factor(rr$nome da varidvel), como exemplo para a variavel sexo,
rr$sexo<- as.factor(rr$sexo).

BANCO DE DADOS E TABELAS
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CAPIiTULO

2

USANDO O COMANDO SELECT()
DO PACOTE “DPLYR”

Comegaremos a usar o pacote “dplyr” e a fungao select() para fazer a selecdo

"o

das varidveis “renda”, “escolaridade” e “estuda” e utilizaremos o comando: nome
databela seguido do operador pipe identificado pelo simbolo %>% e select(renda,
escolaridade, estuda) e control + enter. Nesta selecdo foram extraidas databelarras
varidveis supracitadas e reunidas formando uma nova tabela denominada de tab1.

Tabela 2. A tabela tab1 originada pelo comando: tab1<-
rr %>% select(renda, escolaridade, estuda)

n renda escolaridade estuda
1 2 graduado ufopa
2 6 ensinomedio ufopa
3 5 graduado uepa
4 5 posgraduado ifpa

5 8 posgraduado uepa
6 5 graduado ifpa

7 9 ensinomedio ufopa
8 7 graduado uepa
9 8 posgraduado uepa
10 5 graduado ifpa

Fonte. Autores (2025)

USANDO O COMANDO select() DO PACOTE “dplyr”
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CAPIiTULO 3

FILTRANDO LINHAS COM
O COMANDO FILTER()
DO PACOTE “DPLYR”

Continuando coma aplicacdo das func¢des de manipulacdo de tabelas segundo
Alcoforado (2021) agora iremos utilizar a funcao filter() para separar informacdes
mais especificas das variaveis. Lembrando que usamos até aqui usamos a tab1<-rr
%>% select(renda, escolaridade, estuda). Agora com a funcao filter() escolheremos
somente quem estuda na ufopa copiando e salvando na nova tabela, a tabela tab2
ficando com a linha de comando tab2<-tab1 %>% filter(estuda=="ufopa”). Com
este comando a tab2 mostra o que foi filtrado da tabela tab1 contendo quemestuda
na ufopa, assim como as colunas e linhas onde contém quem estuda na ufopa (ver
tabela 3).

Tabela 3. Tabela tab2 com a linha de comando tab2<-tab1 %>% filter(estuda=="ufopa")
para fazer uma separacdo mais especifica de somente quem estuda na ufopa.

n renda escolaridade estuda
1 2 graduado ufopa
2 6 ensinomedio ufopa
7 9 ensinomedio ufopa

Fonte. Autores (2025)

Observacdo: Na tabela 3 o nimero 7 corresponde ao estudante nimero 7
conforme visualizado na tabela 2.

FILTRANDO LINHAS COM O COMANDO filter() DO PACOTE “dplyr”
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CAPIiTULO 4

ADICIONANDO UMA COLUNA
CONTENDO 3 LINHAS UTILIZANDO-
SE O PACOTE “TIBBLE”

Dando continuidade as alteracdes nas tabelas originadas pela aplicacdo das
fung¢des que manipulam as tabelas segundo Alcoforado (2021) vamos adicionar
a tabela tab2 uma coluna que contenha até trés linhas formando outra nova
tabela, atab3. Atab3terd a linha de comando tab3<-tab2. Lembrando que a tab2
é tab2<-tab1 %>% filter(estuda=="ufopa”). Entdo a tab3 sera tab3<-tab2 %>%
tibble::add_column(adicionada=1:3). Aqui os dois pontos duplos indicam que
estamos utilizando a funcdo add_column que é especifica do pacote “tibble”, com
o argumento “adicionada=1:3 de uma até trés linhas, adicionando a nova coluna
apds a ultima coluna. Esta adicdo é feita depois da Ultima coluna como um default
da funcao (ver tabela 4).

Tabela 4. A tab3 <-tab2 %>% tibble::add_column(adicionada=1:3)
para adicionar uma nova coluna com até 3 linhas a tabela tab2 que
ja contém um filtro de somente quem estuda na ufopa.

n renda escolaridade estuda adicionada
1 2 graduado ufopa 1

6 ensinomedio ufopa 2

9 ensinomedio ufopa 3

Fonte. Autores (2025)
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ADICIONANDO UMA COLUNA CONTENDO 3 LINHAS UTILIZANDO-SE O PACOTE “tibble”




CAPITULO 5

ADICIONANDO UMA
COLUNA ANTES DA COLUNA
1 QUE E A RENDA

Agora vamos adicionar uma nova coluna antes da varidvel “renda” formando
uma nova tabela, a tab4. A tab4 serd tab4<- tab3 %>% tibble:add_
column(adicionada.1=1:3, .before="renda”). Uma particularidade é que para
diferenciar a nova coluna adicionada temos que chamar a nova coluna de adicionada?.

Tabela 4.1. A tab4 com adicdo da coluna adicionada.1 antes da varidvel “renda” sob a linha
de comando tab4<-tab3 %>% tibble::add_column(adicionada.1=1:3,.before="renda").

n adicionada.1 renda escolaridade estuda adicionada
1 1 2 graduado ufopa 1
2 2 6 ensinomedio ufopa 2
7 3 9 ensinomedio ufopa 3

Fonte. Autores (2025)

ADICIONANDO UMA COLUNA ANTES DA COLUNA 1 QUE E A RENDA
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CAPITULO &6

ADICIONANDO UMA COLUNA
DEPOIS DA COLUNA 2 QUE
E A ESCOLARIDADE

Prosseguindo com a manipulacdo de tabelas sequndo Alcoforado (2021)
agora iremos adicionar uma nova coluna que chamaremos de adicionada.2
depois da variavel “escolaridade” para diferenciar das outras colunas adicionadas
anteriormente formando outra nova tabela, a tab5. Novamente para facilitar esta
operagao iremos copiar e salvar no objeto tab5. A tab5 sera tab5<- tab4 %>%
tibble::add_column(adicionada.2=1:3,.after="escolaridade”). Para que possamos
fazer esta adicdo iremos acrescentar o argumento after que significa depois em
portugués (ver tabela 5).

Tabela5. A tab5<-tab4%>%tibble::add_column(adicionada.2=1:3,.after="escolaridade")
com a adicdo da coluna adicionada.2 apds a varidvel escolaridade.

n adicio- renda escolaridade | adicionada2 | estuda adicio-
nada1 nada

1 1 2 graduado 1 ufopa 1

2 2 6 ensino medio 2 ufopa 2

7 3 9 ensino medio 3 ufopa 3

Fonte. Autores (2025)

ADICIONANDO UMA COLUNA DEPOIS DA COLUNA 2 QUE E A ESCOLARIDADE
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CAPIiTULO 7

ADICIONANDO NOMES NAS
COLUNAS CRIADAS (ADICIONADAS)
DE UMA UNICA VEZ

Prosseguindo na aplicacdo das fun¢des manipuladoras de tabela no R segundo
Alcoforado (2021), iremos acrescentar nomes em todas as colunas ao mesmo tempo,
numa Unica operacdo copiando e salvando numa nova tabela a tab6 que tem a
linha de comando tab6<-tab5. E importante destacar que a tabela tab5, sendo
tab5<-tab4 %>% tibble::add_column(adicionada.2=1:3,.after="escolaridade"”) vem
acumulando todas as as tabelas anteriores. As mudancas de nomes nas operagoes
permite nos organizarmos melhor, apesar de que todas estas opera¢des acumuladas
poderiam ser feitas com o nome de um unico objeto, porém iria ficar bem confuso
para o usudrio de R entender, contrariando o objetivo deste livro, que é facilitar a
vida do usuério de R.

Desta forma, para acrescentarmos o nome a todas as colunas, ao mesmo
tempo, usaremos a linha de comando tab6 %=>% rename(n=adicionada.1,
horasestudo=adicionada.2, horasestudo1=adicionada) a adicionada1 passou a
se chamar “n”, a adicionada.2 de horasestudo e adicionada de Horasestudo1.
Assim estas alteragdes feitas com a tab6 serdo copiadas e salvas em outra
nova tabela, a tab7, ficando a com a linha de comando: tab7<-tab6 %>%
rename(n=adicionada.1,horasestudo=adicionada.2, horasestudo1=adicionada)
(ver tabela 6).

Tabela 6. Atab7 <- tab6%>%rename(n=adicionada.1,horasestudo=adicionada.2,
horasestudo1=adicionada).

n renda | escolaridade | horasestudo | estuda | horasestudo1
1 2 graduado 1 ufopa 1

2 6 ensinomedio 2 ufopa

7 9 ensinomedio 3 ufopa

Fonte. Autores (2025)
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CAPiTULO 38

USANDO A FUNCAO MUTATE()
PARA CALCULAR O iNDICE
IMC= PESO/ALTURAZ2

Continuando com as fun¢des do R para a manipulacdo de tabelas segundo
Alcoforado (2021) usando as fun¢des do pacote “dplyr” sequndo Wickham et al.,
(2023). Usaremos a funcdo mutate() para calcular o indice de massa corporal - imc
com as varidveis peso e altura da tabela 7 que tem como férmula imc=peso/alturar2.
Utilizaremos o objeto rr ou tabela rr que inicialmente foi a nossa tabela mae e que
copiaremos e salvaremos o objeto rr1 ou tabela rr1, que conterd apenas as cinco
primeiras linhas do objeto rr, usando-se o tabela rri<- rr [-c(6:9),]. Com esta nova
tabela rr1 nds iremos usar a fungdo mutate(), para isto usaremos a linha de comando
rr1 %>% mutate(imc=peso/altura’2) e esta nova linha de comando sera copiada
e salva na nova tabela rr2, sendo a nova tabela rr2<- rr1 %>% mutate(imc=peso/
altura’2). Ver a tabela rr na tabela 7 e a tabela rr1 na tabela 8 e a tabela rr2 na
tabela 9. Para o célculo do imc a varidvel altura foi convertida para centimetros.

Tabela7. A tabela rr é tabela tabela mae contendo a altura em centimetros.

n  peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda

USANDO A FUNGAO mutate() PARA CALCULAR O iNDICE IMC= PESO/ALTURA2

1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa

2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio  ufopa

3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa

4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado ifpa

5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado  uepa

6 56 188 0 solteiro onibus 5 graduado ifpa

7 65 189 0 solteiro carro 9 ensinomedio  ufopa

8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa

9 55 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado  uepa §
10 56 188 1 solteiro onibus 5 graduado ifpa %

estcivil=estado civil; ufopa= universidade federal do oeste do par3;
ifpa=instituto federal do parg; e uepa=universidade estadual do para.

Fonte. Autores (2025)




Tabela 8. Tabela rr1 contendo as primeiras cinco linhas com o comando rr1<-
rr[-c(6:9),] o peso em (Kg) e a altura em (m) para formar a nova tabela rr2.

n peso altura sexo estcivil
1 75 1.85 0 casado
2 65 1.98 1 casado
3 40 1.78 1 solteiro
4 75 1.52 1 casado
5 54 1.87 0 solteiro

Fonte. Autores (2025)

Atabela rr1 foi copiada e salva na nova tabela rr2 pelo comando rr2<-rr1 %>%
mutate(imc=peso/alturar2) (ver tabela 9).

Tabela 9. Tabela rr2 contendo o célculo do Indice de massa corporal

n peso altura Sexo estcivil imc

1 75 1.85 0 casado 21.91381
2 65 1.98 1 casado 16.57994
3 40 1.78 1 solteiro 12.62467
4 75 1.52 1 casado 32.46191
5 54 1.87 0 solteiro 15.44225

Fonte. Autores (2025)

USANDO A FUNGAO mutate() PARA CALCULAR O iNDICE IMC= PESO/ALTURA2
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CAPITULO 9

MOSTRANDO UMA TABELA COM
APENAS UMA COLUNA COM A
FUNCAO TRANSMUTATE()

De acordo com Alcoforado (2021) e usando-se a funcdo transmutate() criaremos
uma tabela contendo somente a coluna da varidvel imc. A nova tabela chamada de
rr3 (ver tabela 10) terd a linha de comando: rr3<-rr2 %>% transmutate(imc=peso/
alturar2).

Tabela 10. Tabela rr3 contendo somente a coluna do imc.

Imc
21.91381
16.57994
12.62467
32.46191
15.44225

Fonte. Autores (2025)

MOSTRANDO UMA TABELA COM APENAS UMA COLUNA COM A FUNCAO transmutate()
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CAPITULO 10

CRIANDO UM VETOR OU UM CONJUNTO
NUMERICO COM A FUNCAO PULL(Q)
A PARTIR DE UMA TABELA

Dando prosseguimento as fun¢des de manipulacdo de tabelas no R segundo
Alcoforado (2021) usaremos a funcéo pull() para transformarmos uma tabela em
um vetor ou conjunto numérico. Faremos isto com os valores de imc da tabela rr3
(vertabela 10). Entdo a tabela rr3 terd a linha de comando rr3 %>% pull(imc) sendo
convertida no conjunto numérico abaixo:

>[1]121.91381 16.57994 12.62467 32.46191 15.44225

CRIANDO UM VETOR OU UM CONJUNTO NUMERICO COM A FUNGAO pull() A PARTIR DE UMA TABELA
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CAPIiTULO 11

ALTERANDO A ORDEM DOS VALORES
DO IMC PARA ORDEM CRESCENTE
COM A FUNCAO ARRANGE()

Continuando com os valores do imc da tabela 9 vamos ordena-los em ordem
crescente segundo Alcoforado (2021) usando a funcdo arrange(). Utilizando a tabela
rr2 sob a linha de comando rr2 %>% arrange(imc) obteremos a nova tabela a rr4
sob a linha de comando rrd<- rr2 %>% arrange(imc) (ver tabela 11).

Tabela 11. Tabela rr4 com os valores de imc ordenados em ordem crescente

n peso altura Sexo estcivil imc

1 40 1.78 1 solteiro 12.62467
2 54 1.87 0 solteiro 15.44225
3 65 1.98 1 casado 16.57994
4 75 1.85 0 casado 21.91381
5 75 1.52 1 casado 32.46191

Fonte. Autores (2025)

Avancando na manipulacdo de tabelas no R segundo Alcoforado (2021) e
usando a funcdo arrange() na mesma tabela 9 converteremos os valores do imc
para ordem decrescente. Para fazermos isto basta adicionarmos um sinal negativo
antes da varidvel que esta como argumento da funcdo arrange(- nome da variavel).
Desta forma, com comando rr2 %>% arrange(- imc) os valores de imc da tabela 9
ficardo em ordem decrescente ficando a tab rrd<- rr2 %>% arrange(- imc) com os
valores do imc em ordem decrescente (ver tabela 12).
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Tabela 12. Tabela rr4 com os valores do imc em ordem decrescentes.

n peso altura SEX0 estcivil imc ;
5 75 1.52 1 casado 32.46191 %
4 75 1.85 0 casado 21.91381
3 65 1.98 1 casado 16.57994
2 54 1.87 0 solteiro 15.44225 13
1 40 1.78 1 solteiro 12.62467

Fonte. Autores (2025)



CAPITULO 12

CONSTRUINDO NOVAS TABELAS
COMBINANDO AS FUNCOES
SELECT(), ARRANGE() E FILTER()

Dando prosseguimento a manipulacdo de tabelas no rapoiado em Alcoforado
(2021) vamos misturar vdrias fun¢des usando o operador %>% (pipe). Vamos juntar
as funcdes select(), arrange() e filter() para formar uma nova tabela que chamaremos
de rr5. A nova tabela rr5 terd as varidveis (sexo,renda, altura e peso) arranjadas por
(sexo e renda) e filtrando os pesos maiores que 45Kg. A nova tabela terd a linha e
comando rr5<- rr %>% select(sexo,renda,altura,peso) %=>% arrange(sexo,renda)
%>% filter(peso>45). Na tabela rr5 os valores estdo ordenados em ordem crescente
pelos valores da varidvel sexo, visto ser utilizada a fun¢éo arranje() tendo como o
primeiro argumento a varidvel sexo (ver tabela 13).

Tabela 13. A tabela rr5 formada pela selecdo das varidveis
sexo,renda,altura e peso e o arranjo em ordem crescente da variavel
sexo em primeiro lugar contendo pesos maiores que 45Kg.

Sexo renda altura peso
0 2 1.85 75
0 8 1.87 54
1 5 1.52 75
1 6 1.98 65

Fonte. Autores (2025)

CONSTRUINDO NOVAS TABELAS COMBINANDO AS FUNGOES select(), arrange() E filter()
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CAPIiTULO 13

UNINDO TABELAS DIFERENTES
CONTENDO VARIAVEIS EM COMUM
COM A FUNCAO BIND_COLS()

Continuando com a manipula¢do de tabelas no R em conformidade com
Alcoforado (2021) uniremos diferentes tabelas que contenham varidveis em
comum usando a funcdo bind_cols(). Trabalhando com a tabela rr2<- rr1 %>%
mutate(imc=peso/altura’r2) vamos construir a tabela A uma nova tabela, a tabela A
serd formada pelas varidveis peso e altura e a tabela B pelas varidveis peso e imc. A
nova tabela A foi formada com o comando tabelaA<- rr2 %>% select(peso,altura)
e a nova tabelaB<- rr2 %>% select(peso, imc). A varidvel em comum é peso e a
nova tabela serd formada pela linha de comando bind_cols(tabelaA, tabelaB) sendo
denominada de tabela rr6 (ver tabela 14) sob a linha de comando rr6<- bind_
cols(tabelaA,tabelaB). Neste caso a varidvel peso...1 é porque estd na coluna 1 e
peso...3 na coluna 3. Um detalhe peculiar do R é que os nomes das tabelas podem
ser escritos pelo usudrio como: tabela 1 ou tabela rr ou objeto rrou rr1 e etc, sendo
feitos conforme a conveniéncia dos autores.

Tabela 14. Nova tabela rr6 foi gerada pela funcdo bind_cols(tabelaA,tabelaB).

peso...1 altura peso...3 imc
75 1.85 75 21.91381
65 1.98 65 16.57994
40 1.78 40 12.62467
75 1.52 75 32.46191
54 1.87 54 15.44225

Fonte. Autores (2025)

UNINDO TABELAS DIFERENTES CONTENDO VARIAVEIS EM COMUM COM A FUNGAO bind_cols()
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CAPITULO 114

UNINDO TABELAS FORMADAS
COM VARIAVEIS DIFERENTES
COM A FUNCAO BIND_COLS()

Prosseguindo com a manipulagao de tabelas no R de acordo com Alcoforado
(2021), agora usando distintas varidveis e a mesma funcdo bind_cols() é possivel unir
estas novas tabelas formando outra tabela que chamaremos de rr7. A nova tabela rr7
formada pela tabela rr2 e pela unido de duas tabelas: a tabelaA e tabelaB. A tabela
A com a linha de comando tabelaA<- rr2 %>% select(renda,altura) e tabelaB<- rr2
%>% select(imc,peso). A linha de comando da rr7<-rr2 bind_cols(tabelaA,tabelaB)
ver (tabela 15).

Tabela 15. A tabela rr7<-rr2 bind_cols(tabelaA, tabelaB).

renda altura Imc peso
2 1.85 21.91381 75
6 1.98 16.57994 65
5 1.78 12.62467 40
5 1.52 3246191 75
8 1.87 15.44225 54

Fonte. Autores (2025)

UNINDO TABELAS FORMADAS COM VARIAVEIS DIFERENTES COM A FUNGAO bind_cols()
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CAPITULO 15

FILTRANDO DUAS VARIAVEIS
COM A FUNCAO FILTER()

Prosseguindo com a manipulacdo de tabelas no r segundo Alcoforado (2021)
vamos utilizar uma tabela criada para aplicar a funcéo filter() chamada de tabela
rr8 (ver tabela 16). Com a tabela rr8 vamos usar a funcao filter() para selecionar
individuos com alturas maiores que 1.78m e renda maior que 5 salarios. Copiaremos
e salvaremos esta funcdo na nova tabela, a tabela rr9<- rr2 %>% filter(altura >"1.78
& renda > "5") (ver tabela 17). Observacdo: para produzir a tabela rr9 copia-se a
tabela rr8 criada para um arquivo do bloco de notas e importa-se para o R com a
funcao read. table("nome salvo da tabela na extenséao. txt, T) e depois prossegue-se
a criacdo da tabela rr9 com a funcao filter().

Tabela16. A nova Tabela rr8 criada

n peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda imc

1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa  21.91381 E
2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio ufopa  16.57994 §
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 12.62467 3
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado ifpa 3246191 é
5 54 187 0 solteiro  &nibus 8 posgraduado uepa 15.44225 g
Fonte. Autores (2025) 2
Tabela 17. Tabela rr9<- rr8 %>% filter(altura > "1.78 & renda > “5"). g
peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda imc §

65 1.98 1 casado onibus 6 ensinomedio ufopa 16.57994

5 54 1.87 0 solteiro  onibus 8 posgraduado uepa  15.44225

Fonte. Autores (2025)
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Continuando com a aplicacdo da funcao filter() vamos filtrar pessoas com o peso
maior que 40Kg copiando e salvando na nova tabela rr10 com a linha de comando
rr10<-rr8 %>% filter(peso>"40" & altura<“1.98") (ver tabela 18).

Tabela 18. Tabela rr10 <-rr8 %>% filter(peso>"40" & altura<"1.98").

n peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda imc

1 75 1.85 0 casado carro 2 graduado ufopa 21.91381
4 75 1.52 1 casado carro 5 posgraduado ifpa 32.46191
54 1.87 0 solteiro  onibus 8 posgraduado uepa  15.44225

Fonte. Autores (2025)

FILTRANDO DUAS VARIAVEIS COM A FUNCAO filter()
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CAPITULO 16

USANDO A FUNGAO BIND_ROWS() PARA
ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM O
MESMO NUMERO DE LINHAS OU REPETIGCOES

Continuando com a manipulagao de tabelas no r segundo Alcoforado (2021)
vamos usar a funcdo bind_rows() para adicionar linhas em tabelas com o mesmo
numero de repeticdes. Para fazer isto criaremos vetores com o mesmo numero de
linhas da tabela onde serao adicionadas as linhas. Usaremos a tabela rr a nossa
tabela mae incialmente e adicionaremos a variavel idade.

Primeiro passo: criando o vetor idade

O vetor idade serd criado com a linha de comando idade<-c(as repeticoes de
idade separadas por virgula). Depois confirmaremos o nimero de repeticdes ou o
n amostral com a funcdo length(idade) do objeto idade.

Vetor idade
idade<-c(25,27,36,42,65,54,52,42,63,47)
[1]2527 36 42 6554 52 42 63 47

Verificando o “n” amostral do vetor idade
lenght(idade)
[1110

Segundo passo: adicionando o vetor idade
na tabela rr com o pacote “tibble”

Depois de criado o vetor idade, ele serd adicionado a tabela rr pela linha de
comando rr %>% tibble::add_column(idade). A nova tabela copiaremos e salvaremos
nanovatabelarr11,sendorr1l1<-rr %>% tibble::add_column(idade) (ver a tabela 19).

USANDO A FUNGAO bind_rows() PARA ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM O MESMO NUMERO DE LINHAS OU REPETIGOES
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Tabela 19. Tabela rr11 < rr %>% tibble::add_column(idade)

n peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda idade
1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa 25
2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio ufopa 27
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 36
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado ifpa 42
5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado uepa 65
6 56 188 0 solteiro  onibus 5 graduado ifpa 54
7 65 189 0 solteiro carro 9 ensinomedio ufopa 52
8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa 42
9 55 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado uepa 63
10 56 188 1 solteiro  onibus 5 graduado ifpa 47

Fonte. Autores (2025)

Divisao da nova tabela rr11

A nova tabela rr11 serd dividida em duas tabelas, a tabela x e a tabela y, onde
tabelax<-rr11[-c(6:10),] serd formada com as cinco primeiras linhas da tabelarr11.Ea
tabelay <-rr11[-c(1:5),] com as cinco Ultimas linhas da tabela rr11. Agora com a funcao
bind_rows() uniremos as tabelas x e y. A linha de comando bind_rows(tabelax,tabelay)
retorna a tabelarr11.

Primeiro passo: criando a tabelax, sendo representada pelas
5 primeiras linhas da tabela rr11, da 12 até 52 linha e n=5

De acordo com Britto et al. (2021) utilizando-se os colchetes exclui-se as cinco
ultimas linhas com a linha de comando rr11[-c(6:10),] permanecendo uma tabela com
as cinco primeiras colunas copiada e salva na tabelax<-rr11[-c(6:10),] (ver tabela 20).

Tabela 20. Tabelax

USANDO A FUNGAO bind_rows() PARA ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM O MESMO NUMERO DE LINHAS OU REPETIGOES

n | peso | altura | sexo | estcivil | locomocao | renda | escolaridade | estuda | idade

1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa 25

2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio | ufopa 27 °
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 36 g
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado | ifpa 42 %
5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado | uepa 65

Fonte. Autores (2025)
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Segundo passo: criando a tabelay, sendo representada pelas 5
ultimas linhas da tabela rr11, da 62 até a 102 linha com n=5.

Conforme Britto et al. (2021) na tabelay<-rr11[-c(1:5),] foram retiradas as cinco
primeiras linhas, permanecendo da sexta até a décima linha (ver tabela 21).

Tabela 21. Tabelay

n peso | altura | sexo | estcivil | locomocao | renda | escolaridade | estuda | idade
6 56 188 |0 solteiro | onibus 5 graduado ifpa 54
7 65 189 0 solteiro | carro 9 ensinomedio | ufopa | 52
8 48 167 1 casado | carro 7 graduado uepa 42
9 55 187 0 solteiro | onibus 8 posgraduado | uepa 63
10 |56 188 1 solteiro | onibus 5 graduado ifpa 47

Fonte. Autores (2025)

Unindo as tabelas x e y com a funcao bind_rows()
retornando a tabela rr11 com n=10 linhas

Continuando com a manipulacdo de tabelas no R segundo Alcoforado (2021)
e usando a funcao bind_rows(tabelax,tabelay) retornando a tabela original rr11
(ver tabela 22).

Tabela 22. Tabela rr11 formada da unido das tabelasx e tabelay

n peso altura  sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda idade

USANDO A FUNGAO bind_rows() PARA ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM O MESMO NUMERO DE LINHAS OU REPETIGOES

1 75 185 0 casado carro 2 graduado ufopa 25
2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio ufopa 27
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 36
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado ifpa 42
5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado uepa 65
6 56 188 0 solteiro onibus 5 graduado ifpa 54
7 65 189 0 solteiro carro 9 ensinomedio ufopa 52
8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa 42
9 55 187 0 solteiro  onibus 8 posgraduado uepa 63
10 56 188 1 solteiro  onibus 5 graduado ifpa 47
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CAPIiTULO 17

USANDO A FUNGAO BIND_ROWS() PARA
ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM NUMERO
DIFERENTE DE LINHAS OU REPETIGCOES

Continuando a manipulacdo de tabelas no r segundo Alcoforado (2021) a partir
databelarr11iremos dividi-laem uma tabelax1 contendo as quatro primeiras linhas
e atabelay1 contendo as seis ultimas linhas para depois com a funcdo bind_rows()
formar a mesma tabela rr11.

Primeiro passo: criando a tabelax1 formada com as quatro
primeiras linhas da tabela rr11, da 12 a 42 linha e n=4

Usando alinha de comando rr11[-c(5:10),] foram retiradas as seis ultimas linhas
ficando uma tabela com as quatro primeiras linhas (ver tabela 23).

Tabela 23. Tabelax1

n peso altura sexo estcivii locomocao renda escolaridade estuda idade

1 75 185 0  casado carro 2 graduado ufopa 25
2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio  ufopa 27
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 36
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado  ifpa 42

Fonte. Autores (2025)

Segundo passo: criando a tabelay1 formada com as seis
ultimas linhas da tabela rr11, da 62 a 102 linha e n=6

USANDO A FUNGAO bind_rows() PARA ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM NUMERO DIFERENTE DE LINHAS OU REPETICOES

Usando a linha de comando rr11[-c(1:4),] foi feita a retirada das quatro primeiras
linhas ficando uma tabelay1<-rr11[-c(1:4),] com as seis Ultimas linhas (ver tabela 24).
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Tabela 24. Tabelay1

peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda idade

54 187 0  solteiro onibus 8 posgraduado  uepa 65

56 188 0  solteiro  onibus graduado ifpa 54

ensinomedio  ufopa 52

n
5

6 5

7 65 189 0  solteiro carro 9

8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa 42
9 8

55 187 0  solteiro  onibus posgraduado  uepa 63

10 56 188 1 solteiro onibus 5 graduado ifpa 47

Fonte. Autores (2025)

Unindo as tabelasx1 e tabelay1 com a funcao bind_
rows() retornando a tabela rr11 com n=10.

Prosseguindo com a manipulacdo de tabelas com r segundo Alcoforado (2021)
ealinha de comando bind_rows(tabelax1,tabelay1) retornaremos a tabela original
rr11 (ver tabela 25).

Tabela 25. Tabela formada pela unido das tabelasx1 e tabelay1

n peso altura sexo estcivil locomocao renda escolaridade estuda idade
1 75 185 0 casado carro 2 graduado  ufopa 25
2 65 198 1 casado onibus 6 ensinomedio ufopa 27
3 40 178 1 solteiro carro 5 graduado uepa 36
4 75 152 1 casado carro 5 posgraduado  ifpa 42
5 54 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado  uepa 65
6 56 188 0 solteiro onibus 5 graduado ifpa 54
7 65 189 0 solteiro carro 9 ensinomedio ufopa 52
8 48 167 1 casado carro 7 graduado uepa 42
9 55 187 0 solteiro onibus 8 posgraduado  uepa 63
10 56 188 1 solteiro onibus 5 graduado ifpa 47

Fonte. Autores (2025)

USANDO A FUNGAO bind_rows() PARA ADICIONAR LINHAS EM TABELAS COM NUMERO DIFERENTE DE LINHAS OU REPETICOES
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CAPIiTULO 138

CONSTRUINDO GRAFICOS
COM O PACOTE “RCMDR”

Abrindo a interface do pacote “Remdr”

Abre-se um script no R raiz ou Rstudio , instala-se e carrega-se o pacote “Rcmdr”.
Feito isto ird aparecer uma interface deste pacote denominada R Commander (ver
figura 1)

@ R Commander _ o x

Arquivo Editar Dados Estatisticss Gréficos Modelos Distribuigdes Femamentes  Ajuda

_Q Conjunto de Dades:| || <H3o hd conjunto de dades ativo>| |/ Editar conjunto de dados | (€ Ver conjunto de dados|  Modelo: | 2 <sem modele ativo>

R Script R Markdown

Figura 1. Interface do pacote “Rcmdr”

CONSTRUINDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”
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CAPITULO 19

FAZENDO GRAFICOS COM O
PACOTE “RCMDR”: GRAFICO
DE DISPERSAO DE PONTOS

Com a interface do "R Commander” aberta utilizou-se o arquivo em Excel
alturapeso.xls para fazer todos os graficos deste topico. O pacote “Remdr” segundo
Fox e Bouchet-Valat (2024) exibe a interface chamada de “R Commander” onde
aparecem os icones na barra de tarefas, tais como: Arquivo, Editar, Dados, Estatisticas,
Graficos, Modelos, Distribuicoes, Ferramentas, Ajuda (ver figura 1).

Caminho para fazer o grafico de dispersao
de pontos na interface do “Rcmdr”

Conjunto de passos para gerar o grafico de dispersao de pontos

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um
nome do conjunto de dados —nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde
estd o arquivo alturapeso.xls — selecione o arquivo em Excel alturapeso.xls — Graficos
— Diagrama de dispersdo... - Dados — nome da varidvel x — nome da varidvel y — ok
ou aplicar e é gerado o gréafico de dispersdo de pontos.

Acessando a pasta no computador com a linha
de comando “Importar arquivo de dados”

Apods clicar em dados e Importar arquivo do tipo Excel selecionando “do arquivo
Excel” do conjunto de dados ativo Dataset teremos no final desta operacéo acesso
ao diretdrio do computador onde estd o arquivo alturapeso.xls e no Rscript do
“Rcommander” aparecera este caminho percorrido (ver figura 2).

GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS

FAZENDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”:
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‘R R Commander - o X

Arquive Editar Dados Estatisticas Grificos Modelos Distribuigées Ferramentas  Ajuda

JR Conjunto de Dados / Editar conjunto de dades| | [ Ver conjunto de dados|  Modelo: | Z <sem modelo ativos

RSeript R Markdown

Dataset <-
readXL ("C:/Users/Elton/Documents/fDell em 2024 2 semestre/MINICURSO XIT DE R/alturapeso.xlsx”,
rownames=FALSE, header=TRUE, na="", sheet="Planilhal",
stringsAsFactors=TRUE)

454 Submeter

Figura 2. Caminho que foi percorrido mostrando o diretério de onde
foi obtido o arquivo alturapeso.xls agora chamado de Dataset.

U

Observacao: quando o conjunto de dados ndo esta ativo no “R Commander’
aparece ao lado da caixa “Conjunto de dados” a frase “ndo ha conjunto de dados
ativo” escrito em cor vermelha (ver figura 1). E quando o conjunto de dados esta
ativo aparece ao lado da caixa “Conjunto de dados” o nome do arquivo definido
pelo usudrio escrito em cor azul (ver figura 2). Desta forma pode-se beneficiar das
funcdes do pacote “Remdr” e fazer estatisticas e graficos.

Resultado do grafico de diagrama de dispersao
de pontos no console do “Remdr”

O resultado mostra um gréfico de dispersao de pontos na janela grafica. O grafico
mostrado pode ser salvo nos formatos: PDF, PNG, e JPEG nos niveis de qualidade:
50%,75% e 100%. Existem outros formatos, mas citaremos os mais importantes para
0Nnosso uso. Este grafico pode ser salvo na pasta de escolha do usudrio (ver figura 3).

bathea

Figura 3. Gréfico de dispersdo de pontos do pacote “Rcmdr”

GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS

FAZENDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”:
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Linha de comando gerada para o grafico de
dispersao de pontos na interface do “Rcmdr”

> scatterplot(apeso~baltura, regLine=FALSE, smooth=FALSE, boxplots=FALSE,
data=pontos) (ver figura 4).

‘R R Commander - [m} X

Arquivo Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuicdes Ferramentas Ajuda

R Conjunto de Dados: ./ Editar conjunto de dados | [} Ver conjunto de dados|  Modelo: | £ <sem modelo afivo>

RSeript R Markdown

Dataset <
readXL("C:/Users/Elton/Documents/fDell em 2024_2 semestre/MINICURSO XII DE R/alturapeso.xlsx",
rownames=FALSE, header=TRUE, na="", sheet="Planilhal",
stringsAsFactors=TRUE)

scatterplot (apeso~baltura, regLine=FALSE, smooth=FALSE, boxplots=FALSE,
data=Dataset)

g Submeter

Figura 4. Caminho do scatterplot indicando a linha de comando.

Opcoes de salvamento do grafico gerado em PDF

Para salvar o grafico em PDF percorre-se o caminho: Arquivo —Salvar como — PDF.
Isto gerara um arquivo em PDF que podera ser salvo na pasta da escolha do usuario.
Existem outras opcoes interessantes, tais como: Arquivo — copiar para a area de
transferéncia — como um Bitmap que é o comando crtl +¢, nesta opcao vocé copia
e salva no texto em Word, por exemplo. Usando a opgao ctrl + c gerou-se o grafico
copiado para esta pdagina (ver figura 5). H4 a opcdo Arquivo — Imprimir gerando
uma impressao do grafico.

GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS

FAZENDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”:
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GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS

Figura 5. Gréfico copiado para esta pagina com o comando Arquivo —
copiar para a area de transferéncia — como um Bitmap — ctrl + c.

Opcao “ver conjunto de dados”
Nesta opcdo podemos ver a tabela alturapeso.xls salva com o nome de Dataset

Percorremos o caminho —“Ver conjunto de dados” (ver figura 1) onde aparece
oicone

“ver conjunto de dados” e (figura 6) visualizando o conjunto de dados.

FAZENDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”:
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Figura 6. Apds clicar em “Ver conjunto de dados” temos a
nossa tabela com os dados de altura e peso.

Opcao “Editar conjunto de dados”

Nesta opcao podemos editar o conjunto de dados de qualquer coluna da tabela
altura e peso. Percorremos o caminho —“Editar conjunto de dados” (ver figuras 1 e 7).
Nesta opgdo é possivel adicionar tanto linhas quanto colunas e modificar o valor das
varidveis como podemos verificar na posicdo do cursor no valor da linha 1 e coluna
baltura registrado como 147 seguido do cursor posicionado a direita do ndimero.

@ R Cemmander - [m) x

Arquive Editar Dados Estatisticas Grificos Medelos Distribuicdes Ferramentas  Ajuda

.f*; Editer de dados: Dataset _ D »  dedados @ Ver conjunto de dados|  Modelo: | £ <sem modelo ativo>

R: Arquivo Editar Ajuda

e
D

2024_2 semestre/MINICURSO XII DE Rfalturapeso.xlsx",
="Planilhal”,

100th=FALSE, boxplots=FALSE,

Figura 7. Opgdo “Editar o conjunto de dados”

Mudando o valor 147 da coluna “baltura” para 150

Depois de mudar o valor de 147 para 150 ou fazer qualquer alteracdo deve-
se clicar em Arquivo — sair e salvar ficando registrada a alteracdo (ver figura 8).
Posteriormente alteramos novamente o valor para 147 para prosseguir com os
demais graficos.

FAZENDO GRAFICOS COM O PACOTE “Rcmdr”: GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS
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@ R Commander

Arquivo  Editar Dados Estatisticas

Gréficos Modelos Distribuigées Ferramentas  Ajuda

—
] @ Editor de dados: Dataset

R Arquivo  Editar  Ajuda

o o o]
D
.
.
n
A
-
:
'

_ O x dedsdos|[[8) Verconjuntode dados|  Modelo: [ 2 <sem modelo stivo>

2024_2 semestre/MINICURSO XII DE R/alturapeso.xlsx",
="Blanilhal®,

100th=FALSE, boxplots=FALSE,

Figura 8. Mudanca do valor 147 para 150
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CAPIiTULO 20

FAZENDO GRAFICO DE LINHAS
NA INTERFACE DO “RCMDR”

Caminho para fazer o grafico de linhas na interface do “Rcmdr”

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um
nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde
estd o arquivo alturapeso.xls — selecione o arquivo em Excel — Graficos - Grafico de
Linha - Dados — nome da varidvel x — nome da varidvel y — ok ou aplicar e é gerado
o grafico de Linhas. (ver figura 9).

Q7
@
e
+
L -*— 0
o ]
a
2 o |
L~
o
©
.
, .
Q]
©
o ]
w
T T T T T T T
140 150 160 170 180 190 200

baltura

Figura 9. Gréfico de linhas

Linha de comando gerada para o grafico
de linhas na interface do “Rcmdr”

> with(Dataset, lineplot(baltura, apeso))

FAZENDO GRAFICO DE LINHAS NA INTERFACE DO “Remdr”
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CAPIiTULO 21

FAZENDO GRAFICO DE DISPERSAO
DE PONTOS XY (CONDICIONADO)
NA INTERFACE DO “RCMDR”

Caminho para fazer o grafico de dispersao xy
(condicionado) na interface do “Remdr”

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina
um nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretdrio
onde estd o arquivo alturapeso.xls —selecione o arquivo em Excel — Graficos — grafico
XY (dispersao) condicionado - Dados — nome da varidvel x ou explicativa — nome
da varidvel y ou resposta — ok ou aplicar (ver figura 10). Foi gerado um grafico de
pontos, no argumento type="p"” e formato do ponto pelo argumento pch="16"
indicado para o formato de losango.

90 1

80

70

apeso

60

50 1

T T T T
140 160 180 200
baltura

Figura 10. Gréfico XY (dispersao) condicionado

FAZENDO GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS XY (CONDICIONADO) NA INTERFACE DO “Rcmdr”
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Linha de comando gerada para o grafico XY
(dispersao) condicionado na interface do “Rcmdr”

> xyplot(apeso ~ baltura, type="p", pch=16, auto.key=list(border=TRUE), par.
settings=simpleTheme(pch=16),

Adicionando titulo e nome dos eixos x e y no
grafico XY (dispersao) condicionado

Para esta alteracdo percorremos o caminho: Graficos — grafico XY (dispersao)
condicionado — Op¢des — Legendas adicionando-se os nomes nos: rétulo do eixo-x,
rétulo do eixo-y e Titulo do grafico. O default destas opcdes é automatico. (ver figuras
10). Na figura 11 verificamos no grafico que a legenda dos eixos foi alterada: no
eixo doy, Altura foi adicionada a unidade de medida metros e no eixo do x, Peso
em quilogramas, bem como o titulo nomeado de Gréfico de pontos. E na figura
12 verificamos o grafico XY (dispersdo) condicionado com as legendas dos eixos x
ey e titulos alterados.

‘R Grafico XY (dispersio) condicionado x

Dados Opgdes

Opgdes graficas Legendas

Qutras opgdes rétulo do eixo-x
Desenha chave (key) automaticamente

[ Paineis diferentes para diferentes combinagdes y ~ x rétulo do eixo-y
Tipo de grafico {um ou ambas)

Pontos Titulo do grafico
[] Linhas

Escalas do eixo-X em painéis diferentes Escalas do eixo-Y em painéis diferentes

® Idéntico ® Idéntico

O Livre O Livre

() Mesma amplitude (O Mesma amplitude

Layout

no.de colunas|

no. de linhas ’_

&) Ajuda ) Resetar ¢ Concelar | | @ Aplicar

Figura 11. Adicionando-se as Legendas ao grafico XY (dispersao) condicionado.

FAZENDO GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS XY (CONDICIONADO) NA INTERFACE DO “Rcmdr”
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Grafico de pontos
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Figura 12. Grafico XY (dispersao) condicionado com legenda dos eixos x e y e do titulo.

FAZENDO GRAFICO DE DISPERSAO DE PONTOS XY (CONDICIONADO) NA INTERFACE DO “Rcmdr”
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CAPITULO 22

FAZENDO GRAFICO
DE HISTOGRAMA NA
INTERFACE DO “RCMDR”

Caminho para fazer o grafico de histograma
na interface do “Rcmdr”

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um
nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde
estd o arquivo alturapeso.xls —selecione o arquivo em Excel — Graficos — Histograma
- Dados — nome da varidvel (selecione uma) — ok ou aplicar. Este comando gerara
um grafico de histograma simples. O grafico de histograma é feito para se observar
a distribuicdo de frequéncia da varidvel resposta, que no caso agora sera a varidvel
"apeso”. Quando é gerado o grafico histograma a nossa varidvel resposta passa ser
a"Frequéncia simples” de ocorréncia dos valores de apeso, onde os valores de peso
passam a ser agora nossa varidvel independente. Neste grafico a nossa variavel
resposta agora é “frequency” a frequéncia absoluta e varidvel independente sdo os
dados de “apeso” agrupados em classes de peso (ver figura 13) para um histograma
simples.

10

frequency

T T T T T
50 60 70 80 20

apeso

Figura 13. Histograma simples com a variavel resposta a “frequency” ou a
frequéncia simples e a varidvel independente a variavel “apeso”.
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Linha de comando gerada para o grafico de
histograma na interface do “Rcmdr”

>with(Dataset, Hist(apeso, scale="frequency”, breaks="Sturges", col="darkgray"))

Adicionando “Legendas” ao histograma

Podemos adicionar nome nos rétulos acessando o caminho: Graficos— Histograma
— Opcoes — Legendas e modificando o nome dos rétulos dos eixos x e y e do titulo
do grafico. Também é possivel na opcdo “Escala do eixo” mudar de Contagem de
frequéncia para Porcentagens e Densidades (ver figura 14). Aqui ndo iremos colocar
os nomes dos eixos x e y e do titulo porque esta operagdo é a mesma que gerou a
figura11e12.

R R Commander - o X

Arquive Editar Dados Estatisticas Graficos Modelos Distribuigbes Ferramentas  Ajuda
| @ Histograma % Modelo: [ = <sem modelo ativo>

R
" Dades Opgées

., ~
Opgdes gréficas Legendas s0 (kg)",

Nomerodeclasses: | | rotulodocixox |<auto>

Escala do eixo

|| ®Copmm i | | roodo oy

(O Percentagens

" O Densidades Titulo do grafice

il @ Ajuds ) Resetar 9 Cancelar | | @ Aplicar

v

i;@ Submeter

Figura 14. Alteracdo do nome dos rétulos do eixo x e y e titulo e
tipo de escalas do histograma feito com a variavel apeso.

FAZENDO GRAFICO DE HISTOGRAMA NA INTERFACE DO “Rcmdr”
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CAP{TULO 23

FAZENDO GRAFICO DE
BOX-PLOT NA INTERFACE
DO PACOTE “RCMDR”

Conjunto de passos para gerar o grafico de Boxplot simples

Dados - Importar arquivo de dados —Importar o conjunto em Excel - Defina um nome do
conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde estd o arquivo estado
civil_idade_peso_altura.xlsx —selecione o arquivo em Excel — Gréficos - Boxplot - Dados—nome
davaridvel resposta, a idade — ok ou aplicar e sera gerado um grafico de Boxplot (ver figura 15).

Resultado do grafico Boxplot no console do “Recmdr”

80
!

idade

40
FAZENDO GRAFICO DE BOX-PLOT NA INTERFACE DO PACOTE “Remdr”
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Figura 15. Gréafico Boxplot da idade no RCommander.
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Linha de comando gerada para o grafico
Boxplot na interface do “Rcmdr”

>Boxplot( ~ idade, data=Dataset, id=list(method="y"))

Conjunto de passos para gerar o grafico
de Boxplot da idade por sexo

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um nome do
conjunto de dados —nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde estd o arquivo estado
civil_idade_peso_altura.xlsx —selecione o arquivo em Excel — Gréaficos - Boxplot - Dados—nome
da variavel independente, o sexo e 0o nome da varidvel resposta, a idade — ok ou aplicar, e sera
gerado um grafico de Boxplot por grupos (ver figura 16 e 17 e 18).

Escolhendo a variavel independente
considerando o grupo por sexo

x|

R Boxplot

Dados Opgoes

Variable (pick one or more)

Grafico por grupos... |

@Ajuda % Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 16. Escolhendo a idade por grupos

R Grupos X

Varidvel de grupo (escolha uma)
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Figura 17. Escolhendo a idade por sexo
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Figura 18. Grafico Boxplot da idade por sexo nos niveis: homem e mulher.

Linha de comando gerada para o grafico Boxplot da
idade versus o tipo de sexo na interface do “Rcmdr”

> Boxplot(idade ~ sexo, data=Dataset, id=list(method="y"))

FAZENDO GRAFICO DE BOX-PLOT NA INTERFACE DO PACOTE “Remdr”
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CAPITULO 214

FAZENDO GRAFICO DE BARRAS NA
INTERFACE DO PACOTE “RCMDR”

Conjunto de passos para gerar o grafico de barras por sexo

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina
um nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretdrio
onde esta o arquivo estado civil_idade_peso_altura.xlsx — selecione o arquivo em
Excel — Graficos — Grafico de Barras - Dados — nome da variavel independente, o
sexo — ok ou aplicar. Neste caso, a varidvel resposta passa a ser a frequéncia e sera
gerado um grafico de barras por grupos (ver figura 19 e 20).

Escolhendo a variavel independente
considerando o grupo por sexo

® Grafico de Barra 3

Dados Opgdes

Waridvel (selecione uma)
escolaridade

Grafico por grupo;...l

@Ajuda ‘% Resetar w oK x Cancelar F; Aplicar

Figura 19. Selecionando a varidvel sexo para fazer o gréfico de barras.
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SEexo

Figura 20. Gréafico de barras por sexo

Linha de comando gerada para o grafico barras
para o sexo na interface do “Rcmdr”

>with(Dataset, Barplot(sexo, xlab="sexo0", ylab="Frequency”, label.bars=TRUE))

Conjunto de passos para gerar o grafico
de barras por sexo e escolaridade

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um
nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde
estd o arquivo estado civil_idade_peso_altura.xlsx — selecione o arquivo em Excel —
Graficos — Grafico de barras - Dados — nome da varidvel independente, o sexo — ok
ou aplicar, e depois e clica-se em por grupos selecionando-se a varidvel escolaridade,
e em ok ou aplicar (ver figura 21). E para ver o grafico (figura 22).
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@ Gréfico de Barra *

Dados Opgées

Varidvel (selecione uma)

escolaridade ~
R Grupos X
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~
e — P

]

| & oK H 3¢ Cancelar
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| o ok || 9 Cancelar
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Figura 21. Escolhendo o grupo escolaridade para fazer o
grafico de barras por sexo e escolaridade.
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Figura 22. Grafico de barras por sexo e escolaridade.

Linha de comando gerada para o grafico de barras por tipo
de sexo e tipo de escolaridade na interface do “Rcmdr”

>with(Dataset, Barplot(sexo, by=escolaridade, style="divided”, legend. 42
pos="above", xlab="sex0", ylab="Frequency”, label.bars=TRUE))




CAPITULO 25

FAZENDO GRAFICO DE PIZZA NA
INTERFACE DO PACOTE “RCMDR”

Conjunto de passos para gerar o grafico de pizza por sexo

Dados - Importar arquivo de dados — Importar o conjunto em Excel - Defina um
nome do conjunto de dados — nomeie o arquivo em Excel- Acesse o diretério onde
estd o arquivo estado civil_idade_peso_altura.xlsx — selecione o arquivo em Excel —
Graficos — Grafico de Pizza - Dados — nome da varidvel independente, o sexo — ok
ou aplicar. Neste caso, a varidvel resposta passa a ser a frequéncia em porcentagem
(ver figura 23 e 24).

Escolhendo a variavel independente sexo
para fazer o grafico de pizza

R Gréfico de Pizza *

Variavel (selecione uma) Legendas
escolaridade
sexo

rotule do eixo-x |< auto> |

Color Selection rotule do eixo-y |<auto> |

(® Default
(O From color palette

Titulo do grafico |<auto> |

Include in Segment Labels
(®) Percentagens

(O Contagens de frequéncia
O Meither

@Ajuda ‘% Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 23. Escolhendo a varidvel sexo para o grafico de pizza.

FAZENDO GRAFICO DE PIZZA NA INTERFACE DO PACOTE “Rcmdr”
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Neste caso da figura 24 escolhe-se a variavel sexo e o grafico tem o default para
cor e com resposta em porcentagem. Para gerar o grafico clica-se em ok ou aplicar.

sexo

homem (50%)

mulher (50%)

Figura 24. Gréafico de pizza por sexo com o resultado mostrado

em frequéncia relativa ou porcentagem.

Linha de comando gerada para o grafico de Pizza
por tipo de sexo na interface do “Rcmdr” com
aresposta expressada em porcentagem

" "

>with(Dataset, piechart(sexo, xlab="", ylab="", main="sexo", col=rainbow_hcl(2),
scale="percent"))

Escolhendo a variavel independente sexo para fazer o
grafico de pizza com a resposta por frequéncia absoluta

Para fazer o gréfico de Pizza por sexo e a varidvel resposta frequéncia absoluta
devemos selecionar em “Include in Segment Labels” marcar Contagens de frequéncia
(verfigura 25). Com isto é gerado um gréfico de Pizza com a resposta em frequéncia
absoluta conforme a figura 26.
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‘R Gréfico de Pizza 4

Variavel (selecione uma) Legendas

: N ’ )
escolaridade rétulo do eixo-x | <autox |
< >
w

ColorSelection rotulo do exo-y |<aulo) |

@) Default 3 &

Titule do grafico |<aulo) |
£ >

(O From color palette
Include in Segment Labels
(O) Percentagens

1 @ Contagens de frequéncia I
() Neither

‘ @) Ajuda | | €y Resetar H o oK Hx(}ancelal

| ﬁApﬁcal ‘

Figura 25. Selecionando a varidvel resposta para frequéncia absoluta.

Sexo

homem (15)

mulher {15)

Figura 26. Gréfico de Pizza com a varidvel resposta expressada em frequéncia absoluta.
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Linha de comando gerada para o grafico de Pizza por tipo de sexo na
interface do “Rcmdr” e resposta expressada em frequéncia absoluta

nn aa

>with(Dataset, piechart(sexo, xlab="", ylab="", main="sexo", col=rainbow_hcl(2),

scale="frequency”)) a5




CAPITULO 26

TESTE T DE STUDENT E TEST U DE
MANN-WHITNEY NO “RCMDR”

Teste T de Student: comparacao da idade média x sexo

E importante citar que os resultados dos testes feitos na interface do pacote
“Remdr” sairdo no R console do RStudio ou do R raiz de onde foi instalado e carregado
inicialmente. Antes do teste iremos separar com o auxilio dos colchetes segundo
Britto et al. (2021) as amostras de idade de homem e de mulher do arquivo em
Excel chamado de estcivil_idade_peso_altura1.xlsx. Utilizando-se o icone “ver o
conjunto de dados” do pacote “Rcmdr” iremos verificar os dados da tabela usada
para a realizacdo do teste T ou U (ver figura 27). Conforme a figura 27 verificamos
que o nivel da varidvel sexo que entra primeiro € "homem” e depois o da “mulher”.

escolaridade sexo distSTM idade peso altura

127 ~|

w
]
-
wn
=]

ensinomedioc home homem

5

£

&

ensinomedio homem 5 24 56 148 o

ensinomsdic homem 5 25 52 125 z

ensinomedio homem 5 63 89 147 2

ensinomedio homem 5 36 78 148 =

graduado homem 5 45 89 149 =

graduado homsm 5 41 85 175 5

graduado homem 5 44 85 182 <

graduado homem E 45 85 178 E

graduado homem 5 45 85 177 =

ensinofundamental homem 5 16 85 157 =

densinofundamental homem 5 14 85 165 =

ensinofundamental homem 5 piv] 88 198 f

ensinofundamental homem 10 78 a8 139 g

ensinofundamental homem 10 85 89 147 g

ensinomedio mulher 10 14 65 145 &

ensinomedio mulher 10 45 63 135 “5

ensinomedio mualher 10 42 &5 152 :

9 ensinomedio mulher 10 47 66 150 5

20 ensinomedio mualher 10 85 &3 180 =
21 graduado mulher 10 &5 683 158
=i graduado mulher 22 &9 &3 154
23 graduado mulher 22 85 683 158

=17 graduado mulher 22 23 &5 159 “

25 graduado mulher 22 33 66 164 9

eldlensinofundamental mulher 2z 54 13 165 =

Ellensinofundamental mulher 22 54 63 166 %

pfdlensinofundamental mulher 2z 56 &3 147 v
EEllensinofundamental mulher 22 26 54 145

Ellensinofundamental mulher 22 56 58 142 -

Figura 27. Visualizacdo dos dados para separagdo da amostra de idade de homem
e de idade de mulher para fazer o teste T de Student no pacote “Rcmdr”




Separando as idades de homens e de
mulheres pelo uso dos colchetes

Amostra de idade de homem, repeticées de idade e “n"” amostral

Para selecionarmos a amostra de idade de homem criamos o objeto ih que contém
ovetor daidade de homem que seiniciaem 21 e termina em 85 (ver figura 27). Para
termos um vetor ou conjunto numérico usamos a linha de comando: nome do vetor<-
nome do vetor$varidvel resposta[nome do vetor$varidvel independente=="nivel
da variavel independente”].

> ih<-i$idade[i$sexo=="homem"]

>ih

[112124256336454144454516 14107885
>length(ih)

[1115

Amostra de idade de mulher, repeticoes de idade e “n"” amostral

Para selecionarmos a amostra de idade mulher criamos o objeto im que contém
o vetor idade do nivel mulher que se inicia em 14 e termina em 56 (ver figura 27).

> im<-i$idade[i$sexo=="mulher"]

>im

[1114 4542 47 85 65 69 85 23 33 54 54 56 26 56

>length(im)

[1115

Média de idade de homem e de mulher com a fun¢do mean(nome do objeto)

> mean(ih)

TESTE T DE STUDENT E TEST U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”

[1] 39.46667
>mean(im)

[1]150.26667
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Caminho para fazer teste T de Student no Rcommander

Para aplicar o teste T de Student no Rcommander assumimos que as idades
em cada nivel do fator sexo tenham distribuicdo normal e varidncias homogéneas.
O caminho para fazer o teste T é: dados - importar arquivo de dados - do arquivo
Excel - abre-se a pasta no computador, seleciona-se o arquivo que foi estcivil_idade_
peso_altural.xlsx - dd-se um nome a este arquivo - estatisticas - médias - teste t para
amostras independentes - seleciona-se a varidvel independente, o sexo, e depois
a variavel dependente (ver figura 28). Antes de realizarmos o teste clicamos em
"opgbes” e selecionamos o teste para variancias iguais (ver figura 29).

R Teste-t p/ amostras independentes *

Dades QOpcées

Grupos (escolha um) Variavel Resposta (escolha uma)

@Ajuda % Resetar & QK x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 28. Selecdo da varidvel independente, sexo e varidvel resposta idade

R Teste-t p/ amostras independentes >

Dados Opgdes

Diferenga: homem - mulher

Hipotese alternativa

() Diferenca < 0

Nivel de confianga

Assumir varidncias iguais?
® Sim
O Nao

(O Differenca = 0

@) Ajuda

TESTE T DE STUDENT E TEST U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”

% Resetar & QK x Cancelar Fb Aplicar

Figura 29. Selecdo da opgdo assumir variancias iguais, clicando em Sim.

CAPITULO 26

Obs: Como ja calculamos as idades médias devemos observar se as médias sdo
referentes as idades de homens e de mulheres apds o teste T de Student no pacote
“Remdr”.,




Resultado do teste T de Student no pacote “Rcmdr”
Rcmdr> t.test(idade~sexo, alternative="two.sided’, conf.level=.95, var.equal=TRUE,
Remdr+ data=Dataset)
Two Sample t-test
data: idade by sexo
t=-1.361, df = 28, p-value=0.1844

alternative hypothesis: true difference in means between group homem and
group mulher is not equal to 0

95 percent confidence interval:

-27.054221 5.454221

sample estimates:

mean in group homem mean in group mulher
39.46667 50.26667

Previamente a aplicacdo do teste T de Student no pacote “Remdr” foi selecionado
trabalhar-se com o nivel de significancia ou a=5%, e com nivel de confianca de 0.95
para ter-se resultado com o intervalo de confianca de 95%.

Linha de comando do resultado do teste
T de Student no pacote “Rcmdr”

t.test(idade~sexo, alternative="two.sided’, conf.level=.95, var.equal=TRUE,
data=Dataset)

Observamos conforme o resultado do teste T de Student pelo pacote “Remdr”
que ndo houve diferenca estatistica significativa na idade média de homem e de
mulher pelo p-valor: 0.1844 para o0 a=5%.

TESTE T DE STUDENT E TEST U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”

Extraindo a média da idade da amostra de
homem e de mulher pela funcao tapply()

Uma funcdo interessante para confirmar os resultados com a funcdo mean()
no RStudio ou R raiz é usar funcdo tapply(). Enquanto que com a fun¢do mean()
obtém-se a média de uma amostra, com a funcédo tapply(objeto$varidvel resposta,
objeto$varidvel independente, funcdo mean) obtemos a média de mais de uma
amostra por vez.
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> tapply(i$idade,i$sexo,mean)
homem mulher

39.46667 50.26667

Extraindo a média de idade da amostra de homem e de
mulher pela funcao describeBY do pacote “psych”

Depois de instalar e carregar o pacote “psych” segundo Revelle (2020) no R
Studio ou R raiz calculamos a estatistica descritiva para o grupo homem e para o
grupo mulher. Usaremos a linha de comando describeBY(i$idade,i$sexo).

Descriptive statistics by group
group: homem
vars n mean sd median trimmed mad min maxrange skew kurtosis se

X1 1153947 2251 41 3823 252 10 8 75 0.57 -079 5.81

group: mulher
vars n mean sd mediantrimmed mad min max range skew kurtosis se
X11 15 50.27 20.92 54 50.38 17.79 14 85 71 0.04 -0.98 54

Arazao de calcular média da idade pelas funcées mean(), tapply() e describeBy()
foi para verificar a resposta da média depois do teste T de Student feito no pacote
“Rcmdr” onde consta no final, primeiro o resultado da amostra de idade de homem
e depois de idade de mulher. Estes resultados tem a ver com a ordem dos niveis que
constam na tabela original dos dados em Excel de onde sdo extraidas as varidveis
para o calculo do teste T de Student e que fica salva na pasta criada pelo usudrio
no seu notebook ou computador pessoal.

TESTE T DE STUDENT E TEST U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”
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CAPIiTULO 27

CALCULANDO-SE AS
PREMISSAS PARA FAZER O
TESTE T DE STUDENT

Caminho para fazer o teste de Normalidade no Rcommander

Este caminho serve para aplicar o teste de normalidade no Rcommander
considerando todas as repeti¢des da varidvel resposta de ambos os grupos que
se deseja comparar. O caminho para fazer o teste de normalidade é: Estatisticas
— Resumo — Test of normality...- selecione a variavel, no caso a resposta é a idade —
Normality test — Shapiro-Wilk — ok

Linha de comando gerada para o teste de
normalidade na interface do “Rcmdr”

normalityTest(~idade, test="shapiro.test”, data=Dataset)

CALCULANDO-SE AS PREMISSAS PARA FAZER O TESTE T DE STUDENT
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CAPIiTULO 238

HIPOTESES DO TESTE
DE NORMALIDADE

Teste de Hipotese segundo Crawley (2013)
Ho: Ha distribuicdo normal para a idade

H1:ndo ha distribuicdo normal para a idade

a

Resultado do teste de normalidade no console do “Rcmdr
Rcmdr> normalityTest(~idade, test="shapiro.test”, data=Dataset)
Shapiro-Wilk normality test

data: idade

W =0.95146, p-value =0.185

O teste indica que ha normalidade para a varidvel resposta idade para o valor
do alfa escolhido, mesmo sendo o0 a=1% ou a 5% porque o p-valor do teste é maior
que o a escolhido. Lembrando que a escolha do a=5% deve ser feita antes de se
fazer o teste estatistico.

Caminho para se fazer o teste da Normalidade por grupos

Este caminho serve para aplicar o teste de normalidade no Rcommander da
varidvel resposta idade para cada amostra de idade por sexo. O caminho para fazer
o teste de normalidade é: Estatisticas — Resumo — Test of normality...- selecione a
variavel, no caso a resposta—Normality test — Shapiro-Wilk. Depois selecione o icone
test by groups... e em sexo e clica-se em ok e tem-se o resultado da normalidade
por grupos (ver figuras 30 e 31).

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE
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‘R Test of Normality x

Variavel (selecione uma)

Normality Test
(®) Shapiro-Wilk (O Anderson-Darling

() Cramer-von Mises () Lilliefors (Kelmogorov-Smirnov) Number of bins
() Shapiro-Francia (O Pearson chi-square for Pearson chi-square
Test by groups...l

| @) Ajuda ‘ ‘ 4 Resetar H o oK H 9 Cancelar

‘ ﬁﬁplical ‘

Figura 30. Selecdo da idade para o teste de normalidade.

‘R Grupos X X

Varidvel de grupo (escolha uma)

escolaridade

| @ OK | ‘ x Cancelar

arling

(O Cramer-von Mises () Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) Mumber of bins
() Shapiro-Francia () Pearson chi-square for Pearson chi-square
Test by groups...l

‘ &) Ajuda ‘ ‘ < Resetar H o oK H 9€ cancelar

| ﬁnplic,al ‘

Figura 31. Selecdo do grupo sexo para o teste de normalidade por grupos.

Resultado do teste de Normalidade por
grupos no pacote “Rcmdr”

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE

Rcmdr> normalityTest(idade ~ sexo, test="shapiro.test”, data=Dataset)

sexo = homem

CAPITULO 28

Shapiro-Wilk normality test

data: idade




W =0.92391, p-value =0.2209
sexo = mulher

Shapiro-Wilk normality test
data: idade
W =0.96688, p-value = 0.8095

Pelo resultado dos p-valor da amostra de idade de homem de p=0.2209 e idade
de mulher de p=0.8095 verificamos que ambas as amostras de idade tém distribuicdo
normal e podemos aplicar o teste T de Student

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE
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CAPITULO 29

CAMINHO PARA FAZER O TESTE
DE HOMOGENEIDADE DAS
VARIANCIAS NO “RCMDR”

Para aplicar o teste da homogeneidade das variancias no Rcommander utilizamos
a idade separada por grupos. O caminho para se fazer o teste da homogeneidade
das variancias é: Estatisticas — Resumo — Variancias- Teste F p/ duas variancias —
selecionar a varidvel independente em Grupos, no caso a variavel sexo na caixa da
esquerda—e avariavel resposta na caixa da direita, idade e clicamos em ok ou aplicar
(ver figura 32 e 33). O default do R no teste de variancias é fazer o teste bilateral.

‘R’ Teste F para 2 Varidncias 'Y

Dados Opgoes

Grupos (escelha um) Varidvel Resposta (escolha uma)

‘ ﬁ.ﬁ\plicar ‘

‘ @Ajuda ‘ ‘ % Resetar H @ oK H x Cancelar

Figura 32. Teste F para duas variancias na interface do pacote “Recmdr”

CAMINHO PARA FAZER O TESTE DE HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS NO “Remdr”
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R Teste F para 2 Varidncias ot

Dados Opgdes

Ratio: homem / mulher
Hipotese alternativa

(® Bilateral

() Ratio <1

(O Ratio > 1

Mivel de Confianca:
@Ajuda % Resetar x Cancelar F} Aplicar

Figura 33. Teste F para duas variancias mostrando o default para teste bilateral no “Rcmdr”.

Linha de comando gerada para o teste da homogeneidade
de variancias por sexo na interface do “Rcmdr”

Tapply(idade ~ sexo, var, na.action=na.omit, data=Dataset)
# variances by group
var.test(idade ~ sexo, alternative="two.sided’, conf.level=.95,

data=Dataset)

CAMINHO PARA FAZER O TESTE DE HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS NO “Remdr”
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CAPITULO 30

HIPOTESES DO TESTE DE
HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS

Teste de Hipotese segundo Crawley (2013)

Hipoteses das variancias:

Ho: as variancias séo homogéneas ou ndo ha diferenca entre as variancias da
idade de homens e mulheres

H1:asvariancias sdo heterogéneas ou ha diferenca entre as variancias da idade
de homens e mulheres

Resultado do teste da homogeneidade de
variancias no console do “Rcmdr”

Pelo resultado do p-valor do teste de homogeneidade, as variancias sdo
homogéneas porque o p-valor do teste é maior que o0 a=5%.

Remdr> Tapply(idade ~ sexo, var, na.action=na.omit, data=Dataset)
Remdr+ # variances by group

homem mulher
506.8381 437.6381
Remdr> var.test(idade ~ sexo, alternative="two.sided’, conf.level=.95,
Rcmdr+ data=Dataset)

F test to compare two variances

data: idade by sexo
F=1.1581, num df = 14, denom df = 14, p-value =0.7874

alternative hypothesis: true ratio of variances is not equal to 1

HIPOTESES DO TESTE DE HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS
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95 percent confidence interval:

0.3888157 3.4495663
sample estimates:
ratio of variances

1.158122

HIPOTESES DO TESTE DE HOMOGENEIDADE DAS VARIANCIAS
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CAPIiTULO 31

TESTE U DE MANN-
WHITNEY NO “RCMDR”

Assumindo ndo existir ou normalidade ou homogeneidade das variancias ou os
dois, e mesmo se depois de transformar a varidvel resposta em cada nivel do fator
sexo estas condicdes ndo forem satisfeitas, fazemos entdo o teste U de Mann-Whitney.

Caminho para fazer o teste U de Mann-Whitney no “Rcmdr”

O caminho para se fazer o teste U de Mann-Whitney no Rcommander é: Dados
- selecionar arquivo de dados - arquivo em Excel - abre-se a pasta - seleciona-se e
nomeia-se o arquivo - Estatisticas - Testes Ndo-paramétricos - Teste de Wilcoxon (2
amostras) — seleciona-se a variavel independente em Grupos, o sexo — a variavel
resposta, a idade — ok. O default do teste de Wilcoxon para 2 amostras é fazer um
teste bilateral (ver figuras 34 e 35). No R Commander o teste U de Mann-Whitney
é feito como teste de Wilcoxon para duas amostras e seu resultado é expressado
como Wilcoxon rank sum test no R raiz ou R Studio.

3 R Teste de Wilcoxon (Two-Sample) oA

Dados Opgoes

3 Grupos (escolha um) Varidvel Resposta (escelha uma)

1 @Ajuda % Resetar & oK x Cancelar F; Aplicar

Figura 34. Teste de Wilcoxon da idade por sexo

TESTE U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”

™
e}
=
=)
=
[
<
O

59




R Teste de Wilcoxon (Two-Sample) x -

Dados Opgoes

Diferenga: homem - mulher

alternativa Tipo do teste
""" @® Default
O Diferenca < 0 () Exato
() Differenga > 0 () Aproximacio Normal

Aproximagie Mermal com
corregdo de continuidade

@Ajuda % Resetar * Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 35. Teste de Wilcoxon para duas amostras da idade
por sexo com default de teste bilateral

TESTE U DE MANN-WHITNEY NO “Rcmdr”

CAPITULO 31




CAPIiTULO 32

HIPOTESES DO TESTE U
DE MANN-WHITNEY

Ho: a mediana dos postos de idade de homens e mulheres ndo difere

H1:a mediana dos postos de idade de homens e mulheres difere

Linha de comando gerada para o teste U de Mann-
Whitney idade por sexo na interface do “Rcmdr”

Tapply(idade ~ sexo, median, na.action=na.omit, data=Dataset)
# medians by group

wilcox.test(idade ~ sexo, alternative="two.sided", data=Dataset)

Resultado do teste U de Mann-Whitney no console do “Remdr”
Remdr> Tapply(idade ~ sexo, median, na.action=na.omit, data=Dataset)
Rcmdr+  # medians by group
homem mulher

41 54
Recmdr> wilcox.test(idade ~ sexo, alternative="two.sided”, data=Dataset)

Wilcoxon rank sum test with continuity correction

HIPOTESES DO TESTE U DE MANN-WHITNEY

data: idade by sexo
W =74, p-value=0.1143

No Rcommander o teste U de Mann-Whitney é gerado com correcdo de
continuidade.
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Conforme o p-valor:0.1143 do teste U de Mann-Whitney, a mediana dos postos
de idade nao difere para o a escolhido.
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CAPIiTULO 33

FAZENDO O TESTE DE ANOVA
ONE WAY NO “RCMDR”

Caminho para fazer teste de ANOVA one way no Rcommander

Depois de carregar o arquivo em Excel e nomea-lo - abre-se Estatisticas - Médias —
ANOVA para um fator (one way)...- seleciona-se a varidvel independente em Grupos,
a religido e a variavel resposta, o peso e clica-se em ok. Para fazermos o teste de
ANOVA 1 fator assumimos que os dados de peso entre os niveis de religido tinham
distribuicdo normal e variancias homogéneas (ver figura 36).

(R Analize de Vanidncia com 1 fator (one-way) W

Defina um nome p/ o modelo: |AnovaModel.4

Grupos (escolha um) Variavel Resposta (escolha uma)

estado.civil altura
idade
SEXo

[ Comparagio de médias 1a1

Nivel de Confianga:

[] Welch F-test not assuming equal variances

@Ajuda é} Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 36. Teste de ANOVA one way no “Rcmdr”.

Linha de comando gerada para o teste de ANOVA one way no
“Rcmdr” com a saida mostrando a média e o desvio padrao
AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
summary(AnovaModel.4)

with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c("mean”, “sd")))

O default do R Commander ird gerar resultados com média e desvio padrao,
sendo “mean” e “sd” respectivamente.

FAZENDO O TESTE DE ANOVA ONE WAY NO “Rcmdr”

)
o0
o
=
>

1=
[
<
U

62




Linha de comando gerada para o teste de ANOVA one way
no “Rcmdr” com a saida mostrando a média e o erro padrao.

Se quisermos o resultado do teste de ANOVA one way e a comparacao de média
e erro padrdo devemos substituir no rscript do “Remdr o resultado da ANOVA one
way de “sd” para “se” e clicar em submeter. O resultado podera ser visto no R console
do RStudio ou Rraiz.

De
AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
summary(AnovaModel.4)
with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c("mean”, “sd")))
Para
AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
summary(AnovaModel.4)
with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c("mean”, “se")))
Rcmdr> AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
Ficando:
Rcmdr> summary(AnovaModel.4)
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
religiao 2 1289 644.5 4.8320.0161*
Residuals 27 3601 133.4
Signif. codes: 0*** 0.001 **'0.01 *"0.05"70.1"" 1

Rcmdr>with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c(“mean”,

“se”)))
mean se(mean) data:n
catolico 77.846154.066508 13
evangelico 70.25000 4.003347 8

FAZENDO O TESTE DE ANOVA ONE WAY NO “Rcmdr”

protestante 62.33333 1.312335 9
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O resultado do erro padrao mostrado foi feito pela férmula: ep=sd/raiz quadrada
(n) do grupo que se quer, por exemplo, para a amostra de peso de catdlicos com n=13.
O resultado do desvio padréo foi 14.662004 primeiramente gerado pelo default 63




quando se calcula a ANOVA one way no “Remdr”. Com a mudanca de “sd” para “se”
o erro padrao ficou ep=4.066508, ou seja, foi aplicada a formula: 14.662004/raiz
quadrada (13). No entanto, para mostrar este resultado na tabela comparativa de
média da Andlise de variancia e gerar as letras para diferenciar as amostras de peso
quanto a religido e trabalhando-se com um a=5% ou com 2 desvios padrdes ou
2=1.96, 0 erro padréo seria ep=7.9704, fruto da multiplicacdo do ep=4.066508*1.96.

FAZENDO O TESTE DE ANOVA ONE WAY NO “Rcmdr”
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CAPITULO 314

HIPOTESES DO TESTE DE
ANOVA ONE WAY

Teste de Hipotese segundo Zar (1999)
Ho: pesomédio1=pesomedio2=pesomédio3

H1: pesomédio1zpesomedio2#pesomédio3

Pelo teste de ANOVA one way e o p-valor de 0.0161, ha diferenca em pelo
menos um peso médio de uma religido segundo o 0=5% escolhido.

HIPOTESES DO TESTE DE ANOVA ONE WAY
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CAPITULO 35

FAZENDO O TESTE DE
TUKEY NO “RCMDR”

Para fazer o teste de Tukey no “Rcmdr” depois de percorrer o caminho para fazer
ANOVA one way, marca-se a caixa “ Comparacdo de média 1 a 1" como na figura 37.

R Analise de Varidncia com 1 fator (one-way) x

Defina um neme p/ o modelo Anoval'v'lodeldl

Grupos (escolha um) Varidvel Resposta (escolha uma)

estado.civil altura
idade

| . Comparagaodemed|as‘la1

Nivel de Confianga:

[] Welch F-test not assuming equal variances
@Ajuda ‘% Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 37. Caminho para fazer o teste de Tukey no “Rcmdr”

marcando a caixa Comparacdo de médias 1 a 1.

Segundo a figura 37 foram selecionadas as varidveis, a independente em Grupos,
selecionando-se a religido e a varidvel resposta, o peso. Com estes comandos tem-se
os resultados da ANOVA one way e clicando-se na caixa “Comparacdo das médias
1a 1, 0 comando para ser feito o teste de Tukey.

Linha de comando gerada para o teste de Tukey no “Rcmdr”

AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
summary(AnovaModel.4)

with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c(“mean”, “sd")))
local({

FAZENDO O TESTE DE TUKEY NO “Rcmdr”
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.Pairs <- glht(AnovaModel.4, linfct = mcp(religiao = “Tukey”))
print(summary(.Pairs)) # pairwise tests
print(confint(.Pairs, level=0.95)) # confidence intervals
print(cld(.Pairs, level=0.05)) # compact letter display
old.oma <- par(oma=c(0, 5, 0, 0))

plot(confint(.Pairs))
par(old.oma)

)

Resultado do teste de Tukey no console do Rstudio
Rcmdr> AnovaModel.4 <- aov(peso ~ religiao, data=Dataset)
Rcmdr> summary(AnovaModel.4)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
religiao 2 1289 644.5 4.8320.0161*
Residuals 27 3601 133.4

Signif. codes: 0 "*** 0.001 **'0.01 "*'0.05""0.1"" 1

Remdr> with(Dataset, numSummary(peso, groups=religiao, statistics=c(“mean”,
”Sd")))

mean sd data:n
catolico 77.8461514.662004 13
evangelico 70.25000 11.323175 8

FAZENDO O TESTE DE TUKEY NO “Rcmdr”

protestante 62.33333 3.937004 9

Remdr> local({
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Rcmdr+ .Pairs <- glht(AnovaModel.4, linfct = mcp(religiao = “Tukey"))

Remdr+  print(summary(.Pairs)) # pairwise tests

Rcmdr+  print(confint(.Pairs, level=0.95)) # confidence intervals 67




Remdr+  print(cld(.Pairs, level=0.05)) # compact letter display
Rcmdr+ old.oma <- par(oma=c(0, 5, 0, 0))

Rcmdr+  plot(confint(.Pairs))

Rcmdr+ par(old.oma)

Remdr+ })

Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses

Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts

Fit: aov(formula = peso ~ religiao, data = Dataset)

Linear Hypotheses:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t|)
evangelico - catolico==0 -7.596 5.190 -1.464 0.3231
protestante - catolico==0 -15.513 5.008 -3.098 0.0121*
protestante - evangelico==0 -7.917 5.612 -1.411 0.3488
Signif. codes: 0'***'0.001 **'0.01 *'0.05"0.1"" 1

(Adjusted p values reported -- single-step method)

Simultaneous Confidence Intervals
Multiple Comparisons of Means: Tukey Contrasts
Fit: aov(formula = peso ~ religiao, data = Dataset)
Quantile =2.4768
95% family-wise confidence level
Linear Hypotheses:
Estimate lwr  upr

evangelico - catolico==0 -7.5962-20.4496 5.2573

FAZENDO O TESTE DE TUKEY NO “Rcmdr”
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protestante - catolico==0 -15.5128-27.9163 -3.1093
protestante - evangelico==0 -7.9167 -21.8157 5.9824

catolico evangelico protestante

a ab b

Paralelamente quando selecionamos o caminho para o teste de ANOVA one way
e marcamos o caminho para fazer o teste de Tukey é gerado um grafico comparativo
das diferencas do peso médio entre os niveis de religido conforme a figura 38.

95% family-wise confidence level

o
e

evangelico - catolico —

o
el

protestante - catolico —

o

rotestante - evangelico —|

wde
FAZENDO O TESTE DE TUKEY NO “Rcmdr”

o 4]

Linear Function
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Figura 38. Grafico comparativo do teste de Tukey para a diferenca
entre os pesos médios dos niveis do fator religido.
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Conforme a figura 38 os grupos evangélico-catélico e protestante-evangélico
coincidem com a linha vertical onde as diferencas nas médias de pesos sdo iguais
a zero ou ndo existem diferenca estatistica significativa para estes grupos para o
intevalo de confianga de 95%. Os grupos protestante-catdlico apresentam diferencas
estatisticas significativa entre os pesos médios.

Os resultados da figura 38 podem ser confirmados pelos resultados do p-valor
gerados no R console do Rstudio, onde os comparativos entre os pesos médios de
evangélico-catdlico tém o p-valor de 0.3231; os pesos médios entre protestante-
catdlico tém o p-valor de 0.0121; e entre protestante-evangélico o p-valor de 0.3488.
Resultado com este tipo de grafico pode ser visualizado e confirmado no trabalho
de Cravo et al. (2019) onde eles compararam diferencas na pressao intraocular
média de grupos de pacientes com HIV em um estudo de caso (ver nas referéncias).

No final dos resultados do teste de Tukey no Rconsole do Rstudio sdo mostradas
as letras, onde letras iguais ndo indicam diferenca estatistica significativa ao a=5%,
e letras diferentes indicam diferenca estatistica significativa ao a=5% conforme os
resultados abaixo:

catolico evangelico protestante
llall llabll Ilbll

Comparando-se catdlico-evangélico verificamos que ambos tém letra
"a"indicando nao existir diferenca significativa; e catélico com letra “a” e protestante
com letra“b"” indicam que ha diferenca estatistica significativa conforme o a=5%. E
evangélico-protestante ambos possuindo a letra “b", estes resultados indicam néo

haver diferenca estatistica significativa.

FAZENDO O TESTE DE TUKEY NO “Rcmdr”
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CAPITULO 36

PREMISSAS PARA FAZER O TESTE
DE ANOVA ONE WAY NO “RCMDR”

Caminho para fazer o teste de Normalidade no “Rcmdr” para a varidvel resposta
peso independente dos niveis de religido

O caminho para fazer o teste de normalidade é: Estatisticas — Resumo — Test of
normality...- selecione a varidvel, no caso a resposta — Normality test — seleciona-se
avariavel depende, o peso e clica-se ok! Obtem-se o resultado da normalidade para
os valores da varidvel peso independente do nivel. (ver figura 39)

R Test of Normality *

Variavel (selecione uma)

altura
idade

Mormality Test
(®) Shapiro-Wilk () Anderson-Darling
(O Cramer-von Mises () Lilliefors (Kolmogorov-Smirnov) Number of bins

() Shapiro-Francia () Pearson chi-square for Pearson chi-square
Test by groups...l

@Ajuda ‘% Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 39. Teste de Normalidade Shapiro-Wilk da varidvel peso independente dos niveis.

PREMISSAS PARA FAZER O TESTE DE ANOVA ONE WAY NO “Rcmdr”

Linha de comando gerada para o teste de
normalidade no “Rcmdr” da variavel peso
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normalityTest(~peso, test="shapiro.test”, data=Dataset)
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CAP{TULO 37

HIPOTESES DO TESTE
DE NORMALIDADE

Teste de Hipotese segundo Crawley (2013)
Ho: os pesos tém distribuicdo normal

H1: os pesos nao tém distribuicdo normal

Resultado do teste de Normalidade no
Rstudio ou R raiz da variavel peso

Rcmdr> normalityTest(~peso, test="shapiro.test”, data=Dataset)
Shapiro-Wilk normality test

data: peso

W =0.8593, p-value = 0.0009769

Pelo resultado do p-valor ndo ha distribuicdo normal para a varidvel peso.

Caminho para fazer o teste de Normalidade no “Remdr” para
a variavel resposta peso considerando os niveis de religiao

Para obter a normalidade por grupos clicando-se na caixa Test by groups abre-
se Grupos e seleciona-se religido e oK (ver figura 40) verificando-se no RStudio ou
Rraiz o resultado do teste da normalidade do peso por niveis de religido.

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE
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R f Ne R Grupos X

Variavel (selecione uma) Variavel de grupo (escolha uma)
altura estado.civil

idade religiac

sexo

Normality Test
® Shapiro-Wik (O Anderson-Darling ¥ Cancelar

O Cramer-von Mises O Lilliefors (Kolmogorov-Smimov) Number of bins

O Shapiro-Francia O Pearson chi-square for Pearson chi-square |<auto>

Test by groups...
@ Ajucs & Resetar R Concelar || @ Aplicar

Figura 40. Clicando-se na caixa Test by groups para
selecionar a varidvel independente religiao.

Linha de comando gerada para o testes de
normalidade no “Recmdr” por grupos

normalityTest(peso ~ religiao, test="shapiro.test”, data=Dataset)

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE
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CAPIiTULO 338

HIPOTESES DO TESTE
DE NORMALIDADE

Teste de Hipotese segundo Crawley (2013)

Ho: os pesos para os niveis de religido tém distribuicdo normal

H1: os pesos para os niveis de religido ndo tém distribuicdo normal

Resultado do teste de normalidade no console do Rstudio

normalityTest(peso ~ religiao, test="shapiro.test”, data=Dataset)
religiao = catolico
Shapiro-Wilk normality test
data: peso
W =0.68732, p-value =0.0004156
religiao = evangelico
Shapiro-Wilk normality test
data: peso
W =0.65061, p-value = 0.000615

religiao = protestante

HIPOTESES DO TESTE DE NORMALIDADE

Shapiro-Wilk normality test
data: peso
W =0.81528, p-value = 0.03047
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Sdo gerados os testes de normalidade dos pesos médios por nivel de religido,
e pelos p-valores ndo ha distribuicdo normal, pois, valores menores que o a=5%
selecionado. 74




CAPITULO 39

FAZENDO TESTE DE
HOMOGENEIDADE DE
VARIANCIAS NO “RCMDR”

Caminho para fazer o teste de homogeneidade
de variancias no “Rcmdr”

O caminho para fazer o teste de homogeneidade de variancias é: Estatisticas
—Variéncias — Teste de Bartlett...- selecione a varidvel independente em Fatores, no
caso religido e a varidvel resposta, o peso e ok (ver figura 41).

‘R Teste de Barlett *

Fatores (escolha um ou mais)  Variavel Resposta (escolha uma)

estado.civil altura
idade
@Ajuda % Resetar x Cancelar ﬁ Aplicar

Figura 41. Teste de homogeneidade de variancias do peso por niveis de religido.

Linha de comando gerada para o teste de
homogeneidade de variancias de Barttlet

Tapply(peso ~ religiao, var, na.action=na.omit, data=Dataset)
# variances by group

bartlett.test(peso ~ religiao, data=Dataset)

FAZENDO TESTE DE HOMOGENEIDADE DE VARIANCIAS NO “Remdr”
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CAPITULO 40

PREMISSAS DO TESTE DE
HOMOGENEIDADE DE VARIANCIAS

Teste de Hipo6tese segundo Crawley (2013)
Ho: as variancias dos pesoscatolicos=pesosevangelicos=pesoprotestantes

H1:as varidncias dos pesoscatolicos#pesosevangelicos#pesoprotestantes

Resultado do teste de homogeneidade de
variancias no console do Rstudio

Remdr> Tapply(peso ~ religiao, var, na.action=na.omit, data=Dataset)
Remdr+ # variances by group

catolico evangelico protestante

2149744 128.2143 15.5000
Rcmdr> bartlett.test(peso ~ religiao, data=Dataset)

Bartlett test of homogeneity of variances

data: peso by religiao
Bartlett's K-squared = 11.182, df = 2, p-value = 0.003732

Pela resposta do teste de homogeneidade de variancias dos pesos por niveis de
religido, as variancias ndo sdo homogéneas segundo o p-valor 0.003732 ser menor
que o p-valor do 0=5% selecionado.

PREMISSAS DO TESTE DE HOMOGENEIDADE DE VARIANCIAS
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CAPITULO 41

FAZENDO TESTE DE
CORRELAGCAO NO “RCMDR”

Vamos fazer a correlagdo com as variaveis peso x altura obtida de um arquivo
em Excel e assumimos que as varidveis altura e peso tem distribuicdo normal e
variancias homogéneas.

Caminho para fazer o teste de correlacdo no “Rcmdr”

Depois de carregar o arquivo em Excel e nomea-lo — clicamos em: Estatisticas
- Resumos - Teste de correlacdo - selecionar varidveis: a selecdo das varidveis no
“Remdr” ocorre em ordem alfabética de cima para baixo na caixa de selecdo das
varidveis na correlacdo, e a primeira variavel é a varidvel independente, sendo a
altura e a segunda varidvel é a varidvel dependente, o peso. Depois clica-se em ok!
(ver figura 42) o resultado é visto no RStudio ou Rraiz.

(R Teste de Correlagie x

Variaveis (selecione 2)

FAZENDO TESTE DE CORRELACAO NO “Rcmdr”

Tipo de Correlagio Hipotese alternativa
(® Produto-momento de Pearson (@) Bilateral

(O) Spearman (rank-order) (O Correlagio < 0
() tau de Kendall (Kendall's tau) O Correlagdo > 0

@Ajuda % Resetar x Cancelar F; Aplicar

Figura 42. Teste de correla¢do no “Remdr”

CAPITULO 41
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Linha de comando gerada para o teste correlacdo no “Rcmdr”
with(Dataset, cor.test(altura, peso, alternative="two.sided",

method="pearson"))

Grafico de dispersao no “Rcmdr” para avaliar
a correlagao entre peso x altura

Caminho para fazer um grafico de dispersao no “Remdr”

Dados - Importar arquivo de dados - Importar o conjunto em Excel -Defina um
nome do conjunto de dados - nomeie o arquivo em Excel - Acesse o diretério onde
estd o arquivo alturapeso.xls - selecione o arquivo em Excel alturapeso.xls - Graficos
- Diagrama de disperséo... - Dados -nome da variavel x, altura -nome da variavel y,
peso -ok! (ver figura 43).

Resultado do grafico de dispersao do “Recmdr”
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Figura 43. Grafico de dispersao de pontos da variavel
resposta peso x a variavel independente altura.
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Resultado do teste de correlacdo no console do Rstudio
Rcmdr> with(Dataset, cor.test(altura, peso, alternative="two.sided",
Recmdr+ method="pearson”))
Pearson’s product-moment correlation

data: altura and peso
1=3.1637, df = 28, p-value = 0.003732
alternative hypothesis: true correlation is not equal to 0
95 percent confidence interval:
0.1875736 0.7371513
sample estimates:

cor
0.5131647

Pelo resultado do grafico da figura 43 percebemos visualmente uma média
dispersao dos valores de peso em funcdo da altura, e isto refletiu no teste de correlagdo
gerado no Rconsole do Rstudio por apresentar um valor do r=0.5113 que segundo
Levin (1985) indica uma correlacdo variando entre moderada a forte. Verificamos
que o modelo é significativo, porém com este coeficiente de correlacdo paramos
por aqui, visto que o coeficiente de explicacdo dado pelo r? é de 26,14%, mostrando
que a associacdo do peso e altura é explicada por 26,14% destes dados apenas, e
73,85% estaria relacionado a outros fatores desconhecidos. Desta forma levaria a
equacao de regressdo com um r? baixo e invidvel para serem feitas estimacoes de
valores de peso em fungdo de valores de altura ndo coletados.

FAZENDO TESTE DE CORRELACAO NO “Rcmdr”
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CAPITULO 42

ESCOLHA DO TIPO DE SOMATORIO
TIPO |, Il E Ill PARA CALCULAR ANOVA
TWO WAY E THREE WAY NO R

Para fazer o teste de ANOVA two way assumiu-se que as amostras de peso
em func¢do do sexo e peso em fungdo da religido tinham distribuicdo normal e
variancias homogéneas sendo os valores independentes. No exemplo a tabela tem
como varidvel resposta o peso e as varidveis preditoras, a religido com trés niveis
(catdlico, evangélico e protestante), e o sexo, com dois niveis (homem e mulher).
O a escolhido para a tomada de decisdo foi a=5%. Neste exemplo assumiu-se que
os dados tinham distribuicdo normal, varidncias homogéneas e que as repeti¢des
eram independentes. Estes testes foram feitos no Rstudio.

ESCOLHA DO TIPO DE SOMATORIO TIPO I, Il E Il PARA CALCULAR ANOVA TWO WAY E THREE WAY NO R
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CAPITULO 43

HIPOTESES RELATIVAS
AO FATOR RELIGIAO

Teste de Hipétese segundo Zar (1999)

Ho:néo ha diferenga entre o peso médio dentre os niveis catdlicos, evangélicos
e protestantes

H1: ha diferenca entre o peso médio dentre os niveis catdlicos, evangélico e
protestantes

HIPOTESES RELATIVAS AO FATOR RELIGIAO
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CAPITULO 44

HIPOTESES RELATIVAS
AO FATOR SEXO

Teste de Hipétese segundo Zar (1999)
Ho: ndo ha diferenca entre o peso médio dentre os niveis homem e mulher

H1: ha diferenca entre o peso médio dentre os niveis homem e mulher

HIPOTESES RELATIVAS AO FATOR SEXO
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CAPITULO 45

‘HIPC')TESE‘S_ RELATIVAS
A INTERACAO ENTRE OS
FATORES RELIGIAO E SEXO

Teste de Hipétese segundo Zar (1999)
Ho: ndo hd interagdo entre o peso médio dentre os niveis de religido e sexo
H1:ha interacdo entre o peso médio dentre os niveis de religido e sexo

Utilizou para este estudo o objeto ecipaa<-read_excel(“ecipaa18052025.
xlsx") que tinha como varidvel numérica o peso, e os fatores religido e sexo, que
foram convertidos para factor segundo a linha de comando ecipaa$religiao<-as.
factor(ecipaa$religiao) e ecipaa$sexo<-as.factor(ecipaa$sexo). Posteriormente
o objeto ecipaa foi convertido em data.frame sob o comando ecipaa<-as.data.
frame(ecipaa) e armazenado no objeto ee sob o comando ee<-ecipaa.

HIPOTESES RELATIVAS A INTERAGAO ENTRE OS FATORES RELIGIAO E SEXO
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CAPITULO 46

TESTE DE ANOVA TWO WAY
COM O SOMATORIO DOS
QUADRADOS DO TIPOINOR

Separacao das amostras de peso em func¢do do
sexo e de peso em funcao da religido

Para fazer a ANOVA two-way separou-se o peso por grupo em funcdo dos
fatores sexo e religido, nas denominagdes: eeph<-ee$peso[ee$sexo=="homem"];
e eepm<-ee$pesolee$sexo=="mulher"]. Verificou-se o (n) amostral para cada
amostra do peso x sexo que tinham 15 repeticdes cada. Para as amostras de peso
x religido, nas denominacdes: eepc<- ee$peso[ee$religiao=="catolico"]; eepe<-
ee$peso[ee$religiao=="evangelico"]; e eepp<-ee$pesolee$religiao=="protestan
te"]. Etinham (n) amostral variando de n=13; n=8 e n=9 respectivamente, indicando
um desenho desbalanceado.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatério do
tipo | entrando primeiro com a variavel preditora religiao

Para saber o efeito das varidveis sobre o peso, fez-se 0 mesmo teste usando o
somatorio tipo | variando a ordem de entrada das varidveis preditoras. No primeiro
teste entrou primeiro no modelo a variavel religido e depois a varidvel sexo segundo
o modelo nome do objeto anova2<-aov(ee$peso ~ ee$religiao* ee$sexo,ee). O
resultado foi armazenado na funcdo summary(nome do objeto do teste de anova),
como: summary(anova2). Utilizou-se neste teste o sinal asterisco entre as variaveis
preditoras ou fatores que avalia o efeito principal de cada fator mais o efeito da
interacdo entre os fatores, no caso entre religido e sexo.

> anova2<-aov(ee$peso ~ ee$religiao*ee$sexo,ee)
> summary(anova2)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
ee$religiao 2 1289.0 644.5 6.176 0.00639 **
ee$sexo 1 888.2 888.2 8.5120.00718 **

TESTE DE ANOVA TWO WAY COM O SOMATORIO DOS QUADRADOS DO TIPO I NO R
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Residuals 262713.0 104.3

Signif. codes: 0*** 0.001 **'0.01 *'0.05"70.1"" 1

Segundo este resultado ndo houve interacdo, apenas o efeito dos fatores
principais, tendo-se ambos os fatores com efeitos significativos sobre a varidvel
peso conforme o p-valor menor que 5%.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatorio
do tipo | entrando primeiro com a variavel preditora sexo

Agora com alinha de comando: anova3<-aov(ee$peso ~ ee$sexo*ee$religiao,ee)
visualizando-se o resultado com a funcao summary(anova3).

> anova3<-aov(ee$peso ~ ee$sexo*ee$religiao,ee)
> summary(anova3)

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)
ee$sexo 11968.3 1968.3 18.863 0.00019 ***
ee$religiao 2 208.8 104.4 1.0010.38134
Residuals 26 2713.0 104.3

Signif. codes: 0 "***0.001 "**"0.01*"0.05"/0.1"" 1

Percebe-se que a mudanca da ordem de entrada da variavel preditora no modelo
de ANOVA two way influenciou no resultado final, sendo significativo apenas para
o fator sexo. A explicacdo paraisto é que segundo Field et al. (2012) quando se usa o
somatdrio tipo |, a ordem de entrada das varidveis preditoras influencia na resposta
final, isto é, variando segundo a ordem de entrada.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatério do
tipo Il entrando primeiro com a variavel preditora religidgo

Fazendo-se o mesmo teste, porém agora com somatoério dos quadrados do tipo
Il segundo a linha de comando: anovad<-aov(ee$peso ~ ee$religiao+ee$sexo,ee).
Como nao havia interacdo fez-se o teste apenas comparando-se os efeitos principais,
por isto utilizou-se o sinal de + entre as varidveis preditoras. O sinal de mais segundo
Field et al., (2012) indica o calculo direcionado para os efeitos principais apenas.
Os resultados foram visualizados pela funcdo Anova(nome do objeto do teste da
ANOVA, type="I1") do pacote “car”. O argumento type-"Il" indica os resultados
expressados no somatario tipo |l.

TESTE DE ANOVA TWO WAY COM O SOMATORIO DOS QUADRADOS DO TIPO I NO R
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anovad<-aov(ee$peso ~ ee$religiao+ee$sexo,ee)
> Anova(anova4, type="11")
Anova Table (Type Il tests)
Response: ee$peso
Sum Sq Df Fvalue Pr(>F)
ee$religiao 208.84 2 1.0007 0.381343
ee$sexo 888.17 1 85117 0.007184 **
Residuals 2713.03 26
Signif. codes: 0"*** 0.001 **'0.01 "*'0.05"70.1"" 1

Percebe-se que se usando o somatorio do tipo Il, apenas o sexo teve efeito
significativo sobre o peso.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatorio
do tipo Il entrando primeiro com a variavel preditora sexo

Agora armazenou-se o resultado no modelo de ANOVA: anova5<-aov(ee$peso ~
ee$sexo+ee$religiao,ee) verificando-se o resultado em: Anova(anova5,type="11")
> Anova(anova5,type="11")
Anova Table (Type Il tests)
Response: ee$peso
Sum Sq Df Fvalue Pr(>F)
ee$sexo 888.17 1 8.51170.007184 **
ee$religiao 208.84 2 1.0007 0.381343
Residuals 2713.03 26

TESTE DE ANOVA TWO WAY COM O SOMATORIO DOS QUADRADOS DO TIPO I NO R

Signif. codes: 0"*** 0.001 **'0.01"*'0.05"70.1"" 1

Percebe-se que se invertendo a ordem de entrada da varidvel preditora, ainda
o fator sexo € o que apresenta efeito significativo sobre o peso e o fator religido
mantendo-se um efeito ndo significativo sobre o peso, tendo-se os mesmos resultados.
Segundo Field et al. (2012) a ANOVA com somatério tipo Il fornece um teste mais 86

©
<
o
=
>
1=
[
<
U




poderoso para se avaliar os efeitos principais, ndo sendo indicado quando se tem
interacoes, sendo vantajoso para se avaliar os efeitos principais. Outra vantagem,
segundo os mesmos autores, é que este teste funciona para avaliar os efeitos
principais independente da ordem de entrada das varidveis preditoras e do tipo
de contraste utilizado. Também se fez o teste priorizando-se os efeitos principais,
porque ja no teste com o somatdrio tipo | ndo havia interacao.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatério do
tipo lll entrando primeiro com a variavel preditora religiao

Utilizou-se a linha de comando: anova6<-aov(ee$peso ~ ee$religiao+ee$sexo,ee)
e a visualizacdo com: Anova(anova6,type="111")

Anova(anovab,type="1Il")
Anova Table (Type Ill tests)
Response: ee$peso
Sum Sq Df Fvalue Pr(>F)
(Intercept) 78780 1754.9829 <2.2e-16 ***
ee$religiao 209 2 1.0007 0.381343
ee$sexo 888 1 85117 0.007184 **
Residuals 2713 26
Signif. codes: 0"*** 0.001 **'0.01"*'0.05"70.1"" 1

Percebe-se que ao utilizar-se o teste de ANOVA two way com o somatorio dos
quadrados do tipo Il que os resultados estdo de acordo com os do somatério do
tipo Il, novamente sendo o sexo o fator significativo sobre o peso.

Aplicando-se o teste de ANOVA two way como somatdrio
do tipo lll entrando primeiro com a variavel preditora sexo

TESTE DE ANOVA TWO WAY COM O SOMATORIO DOS QUADRADOS DO TIPO I NO R

Utilizou-se a linha de comando: anova7<-aov(ee$peso ~ee$sexo+ee$religiao,ee)
e a visualizacdo: Anova(anova7, type="111")

> Anova(anova7,type="111")

©
<
o
=
>
1=
[
<
U

Anova Table (Type Ill tests)

87




Response: ee$peso

Sum Sq Df Fvalue Pr(>F)
(Intercept) 78780 1754.9829 <2.2e-16 ***
eefsexo 888 1 85117 0.007184 **
ee$religiao 209 2 1.0007 0.381343
Residuals 2713 26

Signif. codes: 0"***0.001 "**"0.01"*"0.05"/0.1""1

Percebe-se que se invertendo a ordem de entrada da varidvel preditora, o
resultado da ANOVA two way manteve-se de acordo com a ANOVA two way
como somatdrio tipo Il, mantendo-se o sexo com efeito significativo sobre o peso.
Segundo Field et al. (2012) o clculo de ANOVA two way com somatério do tipo il
é mais indicado quando se tem efeito significativo sobre a interacdo, ndo se tendo a
interacdo é indicado o somatdrio tipo Il por ser mais poderoso para avaliar os efeitos
principais. Também o calculo com o somatério tipo lll é mais utilizado para modelos
desbalanceados, onde a interacdo € significativa e onde apenas os preditores sdo
codificados e com constrastes ortogonais. Ainda segundo os mesmos autores, o
somatorio tipo Ill é usado como um pacote fechado de muitos softwares e amudanca
da ordem das varidveis preditoras ndo afeta nos resultados. Neste exemplo os dados
eram desbalanceados quanto a religido, ndo havia interacdo, portanto, conforme
Field et al. (2012) seria mais indicado usar os resultados da ANOVA com somatério
tipo Il. Desta forma conforme Field et al., (2012) ao se fazer o teste de ANOVA two-
way e também ANOVA threeway no software R é importante verificar as hipdteses;
o tipo de contraste; e os tipos de somatdrios que se adequam a escolha dos efeitos
principais e das interac¢des.

TESTE DE ANOVA TWO WAY COM O SOMATORIO DOS QUADRADOS DO TIPO I NO R
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parte do quadro de servidores efetivos como professor do Instituto Federal de
Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Para - IFPA - Campus Santarém, atualmente atua
como docente do IFPA Campus Belém. Em 2024, alcancou o nivel de Professor Titular.
Desde 2010, desenvolve projeto de pesquisa sobre “mecanica quantica e métodos
matematicos” bem como desenvolve projeto de extensdo intitulado “Minicursos
sobre Tépicos de Fisica e Matematica “e lecionou as disciplinas de Estatistica Basica e
Fisica Estatistica, para cursos de graduacao, especializacdo e mestrado. Frequentou
o curso de extensao de Estatistica Aplicada “Curso de Estatistica Aplicada utilizando
o software BIOESTAT". Atualmente é membro docente do projeto de extensao de
Bioestatistica Aplicada com o software BIOESTAT e R para bidlogos e areas afins,
onde dedicou-se ativamente na confeccdo desse caderno, contribuindo nas anélises
e aplicacdes do software R. http://lattes.cnpq.br/2267580178817640.

MARIA RAIMUNDA SILVA REGO - concluiu o ensino médio em 2001 e desde
2003 faz parte do quadro de servidores publicos efetivos da Prefeitura Municipal
de Santarém como Chefe do Setor de Recursos Humanos. Desde 2019 é discente
do Curso Técnico Subsequente em Aquicultura do Instituto Federal de Educacdo
Ciéncia e Tecnologia do Para — IFPA, Campus Santarém e neste periodo do IFPA
participou do Il Congresso de Tecnologia e Desenvolvimento da Amazdnia e da
VIl Jornada Cientifica e Semana Integrada do IFPA. Cursou a disciplina de Estatistica
Basica e atualmente é membro discente do projeto de extensao de Bioestatistica
Aplicada com o software BIOESTAT e R para bidlogos e dreas afins, onde dedicou-se
ativamente na confeccdo desse caderno, contribuindo nas andlises e aplicagdes do
software R. http://lattes.cnpq.br/7618720047491204.
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GEISIANE DA ROCHA SARMENTO -Graduou-se no Bacharelado Interdisciplinar
em Ciéncias da Terra pela Universidade Federal do Oeste do Para (UFOPA) e,
atualmente, é graduanda em Ciéncias Atmosféricas pela mesma instituicdo. Atuou
como bolsista do Programa Institucional de Bolsas de Extensdo (PIBEX), entre 2022
e 2023, desenvolvendo o projeto Clima e Turismo: Influéncias Socioeconémicas em
Alter do Chao, Santarém, PA. Também participou, entre 2023 e 2024, do Programa
Institucional de Bolsas de Iniciacdo Cientifica (PIBIC), com financiamento da Fundacdo
Amazoénia de Amparo a Estudos e Pesquisas (FAPESPA), integrando o projeto de
pesquisa Influéncia da Turbuléncia nas Rea¢oes de Compostos Quimicos Reativos
na Atmosfera, em Diferentes Condi¢des de Sazonalidade e de Superficie na Regido
Amazonica. Desde 2024, integra o projeto de extensdo Bioestatistica Aplicada
com o Programa R para Biélogos e Areas Afins, colaborando na elaboracio de
material didatico e na conducéo de analises estatisticas aplicadas com os softwares
BIOESTAT e R. Atualmente, é bolsista PIBIC do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (INPE), onde desenvolve atividades de pesquisa no projeto Variabilidade
Sazonal do Oz6nio Estratosférico e sua Relagdo com a Precipitacdo de Particulas
sobre a Anomalia Magnética da América do Sul. Curriculo Lattes: https://lattes.
cnpg.br/7036145550370433.
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