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Dicas para fazer uma boa pergunta

 Uma pergunta cientifica deve ser testavel por
meio de observacoes e /ou experimentos

* Para algo ser testavel, ele tem de ser
mensuravel

 Uma boa pergunta deve conter as variaveis

resposta (ou dependente) € preditora(s) (ou
independente)

e Atente para o verbo usado, ele vai guiar o tipo
de teste



Exemplos de pergunta

Qual a relagao entre X e Y?

Qual o efeito do fator X no Y?
Como o fator x influencia o fator Y?
Como a mudanca em X afeta Y?

Evite questdes do tipo sim/nao ou pras quais a
resposta é sim/nao



Exemplos

Existe diferenca entre as areas?

Qual a influéncia do tipo de solo no crescimento
de Pinus?

Qual o efeito da quantidade de nitrogénio no solo
na taxa de crescimento per capita de arvores
adultas do género Pinus?

A quantidade de nitrogénio no solo aumenta a
taxa de crescimento per capita de Pinus?



Como podemos melhorar nossas perguntas?

* Existe diferenca entre as areas?

* Qual a influéncia do tipo de solo no crescimento
de Pinus?

* Qual o efeito da quantidade de nitrogénio do
solo na taxa de crescimento per capita de arvores
adultas do género Pinus?

* A quantidade de nitrogénio no solo aumenta a
taxa de crescimento per capita de Pinus?



Fluxograma com perguntas e
predicoes

Positivo

Taxa de crescimento Quantidade de nitrogénio
per capita E— 10 5000

Hipotese: O nitrogénio esta presente em varias moléculas
organicas envolvidas no processo de crescimento de plantas
em geral. Logo, espero que quanto maior a quantidade de
nitrogénio disponivel no solo, maior seja a taxa de crescimento
per capita de uma populacao de plantas do género Pinus




Taxa de crescimento per capita

Quantidade de nitrogénio (mg/g)

Expressao grafica da hipotese nula

Variacdao na variavel resposta nao é relacionada a variacao na variavel preditora
i.e., ndo € maior do que o esperado ao acaso



Taxa de crescimento per capita

Quantidade de nitrogénio (mg/g)

Expressao grafica da hipotese alternativa



Taxa de crescimento per capita

Quantidade de nitrogénio (mg/g)

Expressao grafica da 22 hipdtese alternativa



Taxa de crescimento per capita

Quantidade de nitrogénio (mg/g)

Expressao grafica da 32 hipdtese alternativa



Atividade (10 min)

Serd que a poluicdo afeta os girinos?

e Sozinho: Tente melhorar essa
pergunta, escreva num papel a
pergunta reformulada

* Em duplas: discutam as K g
respectivas propostas e cheguem FSiggE.. 9
a uma versao consensual | :

e 2 duplas compartilham as suas
versoes




Conceitos importantes

Unidade amostral: Plot de floresta (populacao de
arvores)

Réplica: varios plots distribuidos na floresta
Melhor replicar plots ou florestas? (11.2.1 Ruxton & Colegrave)

— Depende da pergunta e onde esta a maior variabilidade
dos dados

Tamanho do efeito: diferenca na média entre grupos
ou tratamentos
— Poder do teste

— Quantos plots? Quantas florestas? “regra” dos 10 (Gotteli &
Ellison, 2004 cap 6)

Variabilidade natural nos dados => estudos piloto



* Mas como amostrar esses plots da melhor
maneira para responder a pergunta?

— As réplicas sao independentes entre si?
— Porqgue amostras devem ser independentes ?

* Teoria de amostragem probabilistica (populacao
estatistica)

* Pressuposto de analises: modifica a matriz de variancia
co-variancia dos residuos



Pseudoréplica

e Conceito: réplicas que nao sao independentes
entre si.

* Principais fontes de pseudoréplica em
pesquisas bioldégicas/ambientais

— Espacial: réplicas nao independentes em relacao
ao espaco

— Temporal: réplicas nao independentes em relacao
ao tempo

— Filogenética: espécies (réplicas) nao sao
independentes entre si. Ligadas pelo parentesco

Cap. 5 Ruxton & Colegrave



Positive spatial
autocorrelation

No spatial
autocorrelation

Pares de pontos mais proximos entre
Si No espaco sao mais parecidos do
gue pares distantes

Depende da escala

Negative spatial
autocorrelation
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Espécies filogeneticamente
mais proximas entre si
tendem a ser mais parecidas
entre si

“Sinal” filogenético
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Sao delineamentos validos ou casos de
pseudoréplica?

Cenario 1 Cenario 2
Para testar um novo Para ver se formigas preferem
suplemento para ganho de iscas com acucar ou proteina,
massa, um bidlogo fornece o uma pesquisadora coloca 10
suplemento para um unico iscas de cada tipo em um unico
rato e o pesa todos os dias formigueiro e conta o numero
durante um més. Ele considera de formigas em cada uma apos
cada dia como uma réplica. uma hora.

Cenario 3

Uma cientista quer comparar o tamanho de folhas de arvores
em duas florestas (A e B). Ele vai até a floresta A, coleta 50
folhas de uma unica drvore, e depois vai a floresta B e coleta 50
folhas de uma unica drvore. Ele entao compara as médias.
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Perguntas para planejar melhor a
amostragem (Gotelli & Ellison 2004: cap 6)
* Os plots (parcelas) sao suficientemente
grandes para produzir resultados realisticos?
* Qual o grao e a extensao do seu estudo?
[]
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Perguntas para planear melhor a

amostragem (Gotelli & Ellison 2004: cap 6)

A amplitude dos tratamentos/classes de
observacao englobam a amplitude total de
condicdoes ambientais possivel?

Vocé incluiu controles apropriados de maneira a
capturar a variacao somente do fator de
interesse? (Cap 2 Ruxton & Colgrave)

As réplicas sao semelhantes, exceto pelo fator de
estudo? (Cap 4 Ruxton & Colegrave)

Mediu fatores que poderiam impor variagcao nao
desejada ? (Blocos podem te salvar!)



[ ] [ ]
Parcela com Parcela-controle
remocao de néctar
Mais quente Mais fria

Figura 6.6 Um delineamento experimental confundido. Como na Figura 6.5, o estudo estabele-
ce parcelas-controle e com remocdo de néctar para avaliar as respostas no forrageamento de bei-
ja-flores. Nesse delineamento, embora as parcelas sejam suficientemente afastadas para garantir
independéncia, foram colocadas em pontos diferentes ao longo de um gradiente termal. Por con-
sequéncia, os efeitos dos tratamentos sao confundidos com diferengas de temperatura. O resultado
liquido é que o experimento compara dados de uma parcela quente com remogao de néctar com
dados de uma parcela-controle fria.
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Mais quente Mais frio

Figura 6.7 Um delineamento experimental devidamente replicado e aleatorizado. O estudo es-

tabelece parcelas como na Figura 6.6. Cada quadrado representa uma réplica da parcela-controle

(pontos pretos) ou da parcela com remogao de néctar (pontos cinzas). As parcelas sao separadas

por distdncia suficiente para garantir independéncia, mas sua localizagdo dentro do gradiente de . .

temperatura foi aleatorizada. Ha 10 réplicas para cada um dos dois tratamentos, A escala espacial Gotelli & Ellison 2013
desse desenho é maior que na Figura 6.6.



Técnicas de amostragem

Amostragem
Técnica
Propabilistica Semipropabilistica Nao propabilistica
Casual simples Estraficada  Sistematica Conglomerados Cotas Conveniéncia

Figura 7.3 Técnicas de amostragem

Sem nenhuma padronizacao, inadequada para
analises quantitativas, estatisticas

Vieira 2022



Amostragem aleatoria simples

* Todos os elementos da populacao tém igual
chance de serem sorteados

e Sorteio com dado, moeda ou tabela de

numeros aleatorios para definir a unidade
amostral

* Geralmente nao é muito eficiente porque
raramente as unidades amostrais (quaisquer
gue sejam) nao tem algum tipo de agregacao
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Mas o que acontece quando sabemos
gue a regiao onde pretendemos
amostrar nao € homogénea?

Por exemplo, existe um declive ou
diferencas no solo em uma floresta?



Amostragens aleatorias estratificadas

e Utilizada quando sabe-se a populacao
estatistica possui grupos ou é muito
heterogénea

* Nem sempre possivel => limitacdes acesso ao
local, custo



etetus B

k3, s4§5 s
o

Imhge © 2007

c-m (L)




S9

0sO

2< 3

etetus (B

b3, s4§5 s6 2 6 e ol
]o r S
Qq, :
~.\.-.-'\.
TerraMetr y




Amostragem sistematica

* Amostra-se sempre o enésimo elemento. Por

exemplo, sempre o 22 plot de leste-oeste a
cada fileira de plots

* Pode criar padroes periddicos que nao sao
interessantes para a pergunta
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Efeito de confundimento

Positivo

Taxa de crescimento Quantidade de Nitrogénio
pp— E— R

Quantidade de agua no
Jelle




Efeito de confundimento

Positivo

Taxa de crescimento Quantidade de Nitrogénio
pp— E— R

Quantidade de agua no
Jelle

Terceira variavel
Variavel confundidora
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Quantidade de nitrogénio (mg/g)



Diferenca entre estudos
observacionais e experimentais

e Estudos observacionais nao permitem inferir
causalidade, relacao causal entre variaveis, porque
nao isolam variaveis confundidoras e as réplicas
podem nao ser independentes

— Analise de rota (Modelo de Equacao Estrutural)

— Incluir covariavel no modelo? Analise exploratoria de
dados? Particao dos dados?

e Estudos experimentais permitem inferir
causalidade, pois a atribui¢cao das unidades
amostrais aos tratamentos € aleatodria
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Como abordar a mesma questao
utilizando um experimento?

Arranjar plots de floresta em tratamentos com
diferentes concentracoes de Nitrogénio +
controle

Isolar o efeito do tratamento

Caso tenha variaveis confundidoras, como a
guantidade de agua, isso nao sera problema
porque a distribuicao aleatdria dos plots fara com
qgue a diferenca na quantidade de agua entre os
plots vai ser aleatoria

Unidade amostral: plots onde foram aplicados os
tratamentos



Estudos experimentais

e Aleatorizacao é a chave!

— Efeitos de confundimento vao estar em todos os
tratamentos, mas de forma nao enviesada

* Desvantagens
— Escala espacial restrita (Colaboracao pode ajudar)
— Impossivel fazer com organismos grandes
— Custos para estabelecer
— Limites quantidade de tratamentos



Crescimento per capita

Variavel preditora passa a ser categodrica (fator com 3 niveis)



Fazer um estudo experimental ou
correlativo?

Nao existe resposta Unica e nem sempre €
possivel realizar um experimento

Mais sobre isso no Cap 3 Ruxton & Colegrave



Relembrando: Tipos de variaveis

e Categoricas vs. Continuas
— Macho vs. Fémea, alto vs. Médio vs. Baixo

— Peso, altura, comprimento, diametro, numero de
OVOS

e Resposta (dependente)

— Aquela que se quer determinar as causas

* Preditora (independente)

— Quer saber o efeito dela na variavel resposta



Atividade (15 min)

* Pergunta: Qual o efeito da quantidade de
nitrogénio do solo na taxa de crescimento de
Pinus?

* Dois grupos:

— Metade da sala (grupo 1) desenhara um estudo
observacional para responder a essa pergunta.

— A outra metade, um estudo experimental.



Roteiro

* Grupo do estudo observacional
— Como voceés selecionariam as areas de estudo?
— Quais dados coletariam?

— Qual é a principal variavel de confundimento que
poderia atrapalhar suas conclusdes (ex: quantidade de
agua no solo)?

* Grupo experimento

— Como vocés criariam os tratamentos (ex: pouco N,
muito N )?

— Como a aleatorizacao seria usada para distribuir as
parcelas?

— Qual seria o grupo controle?



Atividade (5 min)

 Uma pessoa de cada grupo apresenta seu
delineamento



TABELA 7.1 Quatro classes de delineamentos experimentais e amostrais

Varidvel i_ndepcndentc
" Varijvel depéridcntc . | Coﬁtinua, Categérica '
Continua i Regressdo ANOVA
. Categorica Regressdo logistica Tabular

Gotelli & Ellison 2004



Desenho de regressao

Assegure-se de que a gama de
valores amostrados da variavel
. preditora seja grande o bastante
para capturar a variacao na
i . variavel resposta

Variavel X

Figura 7.2 A amostragem inadequada sobre uma amplitude restrita da varidvel X pode criar
uma inclinacdo de regressao falsamente nao significativa, mesmo que o X e o Y sejam fortemente
correlacionadas uma com a outra. Cada ponto representa uma réplica na qual um valor foi medido
para as variaveis X e Y. Circulos verdes representam possiveis dados que nao foram coletados para
aandlise. Circulos pretos representam as amostras das réplicas que foram medidas. (A) A amplitude
total dos dados. A linha sélida indica a relagao linear verdadeira entre as varidveis. (B) A linha de
regressao é ajustada aos dados amostrados. Como a variavel X foi amostrada em uma amplitude
restrita de valores, a alteracdo na varidvel Y resultante é limitada, e a inclinagdo da regressao ajus-
tada aparenta ser préxima de zero. Amostrar ao longo da amplitude total da varidvel X ird prevenir
esse tipo de erro.



(A)

S Assegure-se de que a distribuicao
. l dos valores da variavel preditora é
: aproximadamente uniforme
. : Dentro dos valores amostrados

Variavel X

Figura 7.3 Falhas em amostrar uniformemente a amplitude total da varidvel podem levar a re-
sultados falsos. Como na Figura 7.2, cada ponto preto representa uma observacao registrada; os
pontos verdes representam pares X, Y nao observados. (A) A linha sélida indica a relagdo linear
verdadeira entre as varidveis. Essa relacao teria sido revelada se a varidvel X tivesse sido amostrada
uniformemente. (B) A linha de regressao é ajustada s6 aos dados amostrados (i. e., apenas os pontos
pretos). Como apenas um Unico dado com um valor alto de X foi medido, esse ponto teve uma in-
fluéncia excessiva sobre a linha de regresséo ajustada. O resultado sugere, de forma inacurada, uma
relacdo positiva entre as duas variaveis.
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Tipos de desenho experimental de
ANOVA

Em blocos aleatorizados => exemplos
Split-plot => exemplos

Aninhado => exemplo talhdes de eucalipto
com parcelas

Amostragens ao longo do tempo, BACI



Numero ID: 6
Bloco: 2

Blocos aleatorizados

Bloco: area ou periodo de tempo
& L85 Definido dentro do qual as condicoes

ambientais sao Relativamente
homogéneas.

Namero ID: 2
Bloco: 1

Tratamento: Ardésia
Numero de cracas: 10

oot Exemplo do tipo de solo na
Nmero de cace: 12 floresta. Se fosse realizar um
S O T experimento, ao menos um bloco
2 Ardosia 1 10
3| Gmeno |1 3 seria estabelecido em cada area
5 Ardésia 2 10 B . ~
s [ mento | C com tipo de solo diferente. Entao
8 Ardésia 3 11 ~
9 ciments |3 ; os tratamentos (concentracao de
T : N) seriam atribuidos dentro de

Figura 7.6 Exemplo de um delineamento de blocos aleatorizados. As 10 réplicas de cada um dos d b = d 4 H
trés tratamentos sdo agrupadas em blocos - agrupamentos fisicos com uma réplica de cada um dos Ca a I O CO . E e n ta O Ca a re p I | Ca

trés tratamentos. Tanto a posicdo dos blocos quanto a dos tratamentos dentro dos blocos séo aleato- ,
rizadas. A organizacgao dos dados na planilha é idéntica a do esquema de um fator (Figura 7.5), mas a d m 1 1 b d
coluna de réplicas é substituida por outra, indicando o bloco ao qual cada réplica esta associada. O t ra ta e n to S e rl a a t r I u I a

aleatoriamente pra cada bloco
Gotelli & Ellison 2004 Cap 7
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niveis de X

Experimentos controlados: intercalagao espacial €

essencial

@ alto
O medio
O baixo

Slides H. Giacomini & F. Cop




niveis de X

Experimentos controlados: intercalagao espacial é

essencial

@ alto
O médio
O baixo

Slides H. Giacomini & F. Cop




Algumas desvantagens do bloco

* 1) se uma réplica dentro do bloco for perdida,
o bloco inteiro tera de ser eliminado

e 2) Assume auséncia de interacao entre o bloco
e o tratamento

e 3) Custo em termos de graus de liberdade,
precisa de muitas réplicas



O .
X f 5®e 0% Aninhada

@ @ O [t A amostragem e feita dentro de

Tratamento: Granito
[ | mero da réplica cada réplica. No entanto, essas
DD ) Numero de cracas: 10

/\Nmmm unidades amostrais ndao sao

Tratamento: Granito

Ndmero ID: 1 Numero da réplica: 1 i N d e pe N d e ntes

Tratamento: Granito Zl{bamos;ra: 3 .
Numero da réplica: 1 umero de cracas: 11

Subamostra: 1
Nimero de cracas: 12

Nlmero
NdmeroID | Tratamento | daréplica | Subamostra | Ndmero de cracas . . s .~
R I N N N Objetivo é aumentar a precisdo da
2 Granito 1 2 10 . .
: ceinn [ ? I estimativa da resposta ao
Do e 2 10 tratamento em cada réplica
7 Cimento 3 1 5
8 Cimento 3 2 6
9 Cimento 3 3 10
96 Cin;ento 3-0 3 6

Figura 7.8 Exemplo de um delineamento aninhado. O estudo é o mesmo mostrado nas Figuras
7.5e7.6.0 esquema é idéntico ao de um fator da Figura 7.5, mas neste caso trés subamostras sao
realizadas em cada réplica independente. Na planilha, uma coluna extra é adicionada para indicar o
nimero da subamostra, e o total de observagbes aumentou de 30 para 90.



NEE':[E’d Permite testar se ha variacao

g @ O em cada nivel hierarquico
Mouse  §B g E. ﬁ
Call I T o, W
Factor type  Fixed @ Random i

Krzywinski et al., 2014



http://www.nature.com/nmeth/journal/v11/n10/full/nmeth.3137.html#auth-1

Ndmero ID: 1

Tratamento de substrato: Granito
Tratamento de predagéo: Sem manipulagao
Numero do bloco: 1

Numero de cracas: 12

Numero 1D: 120

Tratamento de substrato: Cimento
Tratamento de predagao: Inclusdo
Numero do bloco: 40

Numero de cracas: 2

Tratamento Tratamento de Ndmero
Nimero ID |de substrato predagao do bloco | Numero de cracas
1 Granito Sem manipulagdo 1 12
2 Arddsia Sem manipulagao 1 10
3 Cimento Sem manipulagdo 1 8
4 Granito Controle 2 14
5 Arddsia Controle 2 10
6 Cimento Controle 2 8
7 Granito | Exclusao de predador 3 50
8 Ardésia | Exclusao de predador 3 68
9 Cimento |Exclusao de predador 3 39
120 Cimento |Inclusao de predador 40 2

Figura 7.12 Exemplo de um delineamento de parcelas subdivididas. Os simbolos dos trata-
mentos sdo dados na Figura 7.9. Os trés tratamentos de substrato (fator de subparcela) sdo agru-
pados em blocos. O tratamento de predacao (fator de parcela completa), em um bloco inteiro. A
planilha contém colunas para indicar o tratamento de substrato, o de predacao e a identificagao
do bloco para cada réplica. Apena um subconjunto dos blocos em cada tratamento de predacao
éilustrado. O delineamento de parcelas subdivididas é similar ao de blocos aleatorizados (Figura
7.6), mas, nesse caso, um segundo fator de tratamento € aplicado ao bloco inteiro (= parcela).

arcelas subdivididas
Split-plot

Equivalente ao bloco
aleatorizado mas aplicando 2
tratamentos, onde o 2°
tratamento é aplicado no nivel
do bloco.



TABLE 7.4 Spreadsheet for a simple repeated measures analysis

Medidas repetidas

ID number Treatment Replicate Week 1 Week 2 Week 3
1 Granite 1 12 15 1.7
2 Slate 1 10 6 19
3 Cement 1 3 2 0
4 Granite 2 14 14 5
5 Slate 2 10 11 13
6 Cement 2 8 9 4
7 Granite 3 11 13 22
8 Slate 3 11 17 28
9 Cement 5) 7/ 7 7

30 Cement 10 8 0 0

Barnacle recruitment censuses

Week 4

1
3

o o

Gotelli & Ellison 2004



BACI

* Testar o efeito de impactos ambientais ao
longo do tempo

* Quando se sabe que havera uma intervencao
ou impacto numa area pode-se usar BACI

— Estabelece o tratamento (impactado) e controle

— Toma-se algumas medidas nos dois grupos antes
do impacto

— Medidas nos dois grupos depois do impact



Experimental Design

BACI — Before-After =

Control-Impact
(Underwood 1991)

Baseline Data

2009-2011 5, 5,
{} ’ - Control ‘Control

Habitat Manipulations
Fall 2011/Fall 2012

. 4

Compensation

Assessment
2012-2013
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* Formem 4 grupos

COIOca ndO * Consultores para 4 empresas

— Cada empresa tem uma demanda diferente (folhas

em pratica os
brancas grandes)

dese n hOS e Cada grupo ‘visita’ cada empresa por 3-4 min
— Discutam entre si e anotem a solucao (delineamento) que

amostrais (20 mas
sua empresa de consultoria vai dar para os problemas

mi n) — Anotem o porqué
— Cada grupo estaciona na sua ultima estacao

* Revisao das propostas em cada estacao

\’
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