Aula 11 — Modelos Lineares

Analise de Variancia (ANOVA)



Ao final da aula voce sera capaz de:

Definir a Analise de
Variancia (ANOVA) e seu

propodsito na
comparacao das médias
de trés ou mais grupos.

ANOVA.

Ler e interpretar os

componentes de uma
tabela de ANOVA de um
fator.

Entender o propdsito
dos testes a posteriori
(post-hoc) apos um
resultado significativo na
ANOVA.

Formularuma
conclusao com base nos
resultados da ANOVA de

um estudo biologico.
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Questao
biologica

* Imaginem que um ecologo queira
testar se ataxa média de
crescimento das raizes de mangue
é diferente quando expostas a
duas espeécies distintas de
esponjas, um controle com uma
esponja falsa e um grupo sem
esponja.

* Com quatro grupos, como
podemos determinar
estatisticamente se existe uma
diferenca real no crescimento
médio entre eles?




Problema de +2 categorias

Realizar multiplos testes t entre todos os pares de
grupos € problematico

Inflaciona a probabilidade de cometer um erro do Tipo |

(encontrar incorretamente uma diferenca significativa).

Nestes casos devemos usar uma Analise de Variancia
(ANOVA)




Modelo linear

* A melhor pergunta que um cientista pode fazer € "Qual modelo
matematico descreve arelacido entre minhas variaveis?”

Dados = Modelo + Erro

« DADOS: Sua variavel de resposta continua (ex: altura da planta,
diversidade de espécies).

* MODELO: A sua hipotese cientifica expressa matematicamente. Ea
nossa melhor tentativa de explicar a variacao nos dados.

* ERRO: A variagao que nosso modelo nao consegue explicar (variagao
aleatoria ou residual)



Modelo linear

e Nosso trabalho como cientistas € construir o melhor modelo
possivel para minimizar o erro e explicar a maior parte da variacao
nos dados.

* A ANOVA é simplesmente o nome que damos quando
construimos um modelo linear usando um preditor categorico

* JA sabemos como lidar com este tipo de variavel (fator) usando
variaveis dummy para traduzir



https://medium.com/@aulakhkaran5a/linear-regression-b712b88bb940



> (-9

=1

n—>2

Quadrado Médio dos Residuos

Critério de otimizacao para ajuste da reta de regressao (Minimos Quadrados)






Equacao do modelo linear passo-a-passo

Dados = modelo + erro



Equacao do modelo linear passo-a-passo

y,=oa+Bx+¢e



Equacao do modelo linear passo-a-passo




Equacao do modelo linear passo-a-passo

=+ BXx + &

/N

Variavel resposta Variavel preditora



Equacao do modelo linear passo-a-passo

y;=oa+Bx+¢e

7N\

intercepto Inclinacao (slope)



ANOVA: modelo linear com preditor categorico

* Agora, e se nosso preditor X nao for
continuo? E se ele for categdrico, como
"Tipo de Fertilizante" (A, B, C) ou "Nivel
de Zinco" (Baixo, Médio, Alto)?

Diatom diversity

Zinc level
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ANOVA: modelo linear com preditor

categorico

* Ndo podemos calcular uma unica “inclinacdo” para categorias.
Em vez disso, nosso modelo precisa descrever os dados usando

as medias de cada grupo.

Grupo (BACK) é

usado como
referénciaq

https://lindeloev.github.io/tests-as-linear/

dade de diatomaceas

BACK
LOW

MED

HIGH

== 3, (group 1 mean)
== (3, B,, etc. (slopes/differences to )
m= 5+, Bo*Po, etc. (group 2, 3, ... means)

Diver



ANOVA: modelo linear com preditor
categorico

* Existem duas formas equivalentes de escrever este modelo:
* O modelo de medidas por célula
* Modelo de efeitos (formato de regressao)



O modelo de medidas por célula
Vij = Wi T &j

* Isso significa que o valor de uma observagao individual (y;;) €
igual a media do seu grupo (l;) mais algum erro (&;;).
* Por exemplo, a diversidade de diatomaceas numa unidade

amostral especifica é o valor médio para aquele nivel de zinco,
mais a variacao residual daquela u.a.



O modelo de efeitos

Vij = U+ a; T &

* Isso diz que o valor de uma observacgao individual (y;;) € igual a
média geral de todos os dados (), mais o efeito especifico de
pertencer ao grupo i (@;), mais o erro aleatorio (¢;;).

* O "efeito" (a;) é simplesmente a diferenca entre a média do
grupo i e a média geral

* Ambos sdo matematicamente equivalentes e descrevem o
mesmo fendmeno.

* O Modelo de Efeitos € util porque se parece mais com a estrutura
Intercepto + efeito da regressao.



Como a ANOVA funciona

* Para uma ANOVA de um fator, a variacao total (Soma de Quadrados) €
dividida em duas partes :

* Variacao Entre Grupos: variacdo entre as médias amostrais de cada
grupo. Reflete a influéncia do fator experimental ou do tratamento.

* Por exemplo, se diferentes fertilizantes tiverem um efeito forte, a altura média
das plantas para cada grupo sera muito diferente, e a variacao "entre grupos"
sera grande.

* Variacao Dentro dos Grupos (ou Residual/Erro): Mede a variacao
aleatoria e nao explicada entre as observacoes individuais dentro de
cada grupo. Isso é considerado o "ruido" ou erro experimental nos
dados.



Como a ANOVA funciona

* O principio fundamental da ANOVA e que esses componentes sao
aditivos:

SQTotal — SQEntre grupos + SQDentro grupos

* Soma de quadrados

> (x =92

* No entanto, grupos com mais amostras podem ter variacao maior

* Temos de dividir a soma de quadrados pelos graus de liberdade, este &
o Quadrado Médio (QM)



A estatistica F

* A ANOVA compara a variacao entre os grupos com avariagao
dentro dos grupos usando a estatistica F (também chamada de
razao F)

. Variancia entre as amostras QM grupos
Variancia dentro das amostras  QMp,.siduos




A estatistica F

* Se a estatistica F for grande, significa que a variacao entre 0s
grupos € muito maior do que a variacao aleatoria dentro dos
grupos. Isso sugere que o tratamento teve um efeito real.

* Se a estatistica F for proxima de 1, significa que a variacao entre
0s grupos € semelhante a variacao aleatoria, sugerindo que
quaisquer diferencas entre as médias dos grupos sao
provavelmente devidas ao acaso



Médias amostrais Pelo menos uma média

sao todas préoximas amostral é muito diferente
Pequena estatistica de Grande estatistica de
teste F, grande valor P teste F, pequeno valor P
L ~ J - J
F aqui F aqui
Deixar de rejeitar a igualdade Rejeitar a igualdade
das médias populacionais das médias populacionais

FIGURA 12.2 Relacao Entre a Estatistica de Teste F e o Valor P.

Triola



Tabela 13.4 Analise de variancia de um experimento completamente ao

a(aso
Causa de GL SQ oM F
variacao
Grupos (t=1) SQG MG F
Residuo (n—1t) SQR QMR
Total (n—1) sQr

Sonia Vieira



Tabela 15.5 Tabela de Andlise de Variancia (ANOVA).

F.V. g.l. SQ QM F
Entre 1 SQEnt QMEnt QMEI’IUSQE
Dentro n-2 SQDen QMDen (ou Sze)

Total n-1 SQTot QMTot (ou S%)

Bussab & Morettin



Tabela ANOVA

DY)
N

Fonte de Soma de A
Variagao G.L. Quadrados Variancia F
Entre (Z"."xij)z , _ SO,
(efeito) | 871 |- 0| TG, :
SE
F — S—2
Dentro , SO, D
(erro) N-g |50, =50, =50, | Sp = G.L.,
Total | N—1 |SO,=>" Z]xf -C




O teste F como uma comparacao de modelos

* A hipotese nula na ANOVA (H,: y,=H, =H5 =...) pode ser vista como uma
comparacao entre dois modelos:

* O Modelo Completo (Nossa Hipotese): Inclui o preditor categorico. Ele
assume que as medias dos grupos sao diferentes.
*Vij = Ut oa t g
* Avariacado nao explicada por este modelo € a Soma dos Quadrados do Residuo

(SQRes)

* O Modelo Reduzido (ou Nulo): assume que o preditor categorico nao
tem efeito (ou seja, todos a; sao zero). Essencialmente, ele assume
gue todas as observagoes vém de uma unica populagao com uma
unica media.

*Vij = U T &
* Avariacao nao explicada por este modelo € a Soma dos Quadrados Total

(SQrotal), POIS @ melhor previsao para qualquer ponto é simplesmente a meédia
gera



O teste F como uma comparacao de modelos

* O teste F avalia se o Modelo Completo € significativamente melhor em
explicar avariacao dos dados do que o Modelo Reduzido. A melhora na
explicacao, ou seja, areducao no erro, € a Soma dos Quadrados Entre

Gru POS (SQGrupos)°

5Qgrupos = SQrotai(erro modelo nulo) — SQg.s(erro modelo completo)

* Portanto, a tabela ANOVA ¢, na verdade, um resumo da comparacao entre
esses dois modelos



Premissas da ANOVA

* Para que o teste F forneca um valor-p confiavel, os dados devem

atender a trés premissas:
* Independéncia: As amostras sao aleatorias e as observacoes dentro e entre os
grupos sao independentes umas das outras.
* Normalidade: As populacdes das quais as amostras sao retiradas sdo

aproximadamente normalmente distribuidas. A ANOVA ¢é geralmente robusta a
violacoes moderadas desta premissa, especialmente com tamanhos de
amostra iguais ou quase iguais.

* Homogeneidade de Variancias (Homocedasticidade): As variancias de cada
grupo sao aproximadamente iguais. Esta € uma premissa critica, e violacoes
podem afetar seriamente a confiabilidade do teste F, particularmente se os
tamanhos das amostras forem desiguais.



Exemplo biolégico



Efeito de esponjas no crescimento de
manguezal

* Um ecologo marinho esta estudando as raizes de mangue em um
estuario. Ele percebe que diferentes espécies de esponjas se
fixam nessas raizes e suspeita que a presenca de certas esponjas

Esta Foto de Autor Desconhecido esta licenciado em CC BY-SA-NC
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Solar rays produce heat
and cause desiccation
stress on eastern oysters

Oysters growing

on reefs are fully
exposed to solar rays,
possibly resulting

in higher

desiccation stress

FiG. 2. [Illustration of a fringing red mangrove tree at Twin
Cays, showing relationship of cable roots to mean water
(MW) and lowest low water (LLW) tidal levels. Aerial roots

Ellison et al. 1996 Ecology Chacin etal. 2025 JEMBE



Efeito de esponjas no crescimento de
manguezal

* Para investigar isso, ele estabelece um experimento com quatro
condicdes nas raizes:
 Grupo Controle (Sem Esponja): Raizes sem nenhuma esponja.

 Esponja Falsa (Controle de Manipulacao): Raizes com uma esponja
artificial de espuma (para controlar o efeito fisico da presenca da
esponja, mas sem a biologia da esponja viva).

 Esponja Tipo A: Raizes com a espécie de esponja Haliclona sp.
 Esponja Tipo B: Raizes com a espécie de esponja Tedania sp. \




Efeito de esponjas no crescimento de
manguezal

* O ecologo mede a taxa de crescimento das raizes em cada uma
dessas condicoes.

* A pergunta é: O ‘tipo de esponja’ (ou a auséncia dela) tem um
efeito significativo na taxa média de crescimento das raizes de
mangue?



TABLE 10.12 Analysis of variance table for experiment testing effects of
sponges on growth of red mangrove roots

Degrees of Sum of Mean
Source freedom (df) squares (§S) square (MS) F-ratio  P-value
Treatments 5 2.602 0.867 5.286 0.003
Residual 57 8.551 0.164

Total 35 11 155




TABLE 10.12 Analysis of variance table for experiment testing effects of
sponges on growth of red mangrove roots

Degrees of Sum of Mean
Source freedom Mres (8S) square (MS) F-ratio  P-value
Treatments @ o= Q60 = 0867 5286 0.003
Residual 8.551 0.164

Total 35 11 155




TABLE 10.12 Analysis of variance table for experiment testing effects of
sponges on growth of red mangrove roots

Degrees of Sum of Mean
Source freedom (df) squares (§S) square (MS) F-ratio  P-value
Treatments 5, 2.602 + 0867) - 52356 0.003

Residual 57, 8.551
Total 55 11.153

D




Atividade: Decodificando a tabela de ANOVA

* Instrucoes: Em pequenos grupos, vocés realizardo um calculo
simplificado de ANOVA usando um conjunto de dados ficticio que
compara quatro grupos (A, B, C, D) com cinco observacoes cada

Grupo A GrupoB GrupoC GrupoD

25
26
20
23
21

31
25
28
27
24

22
26
28
25
29

33
29
31
34
28

Média=23 Media=27 Media=26 Meédia=31



Atividade: Decodificando a tabela de ANOVA

* Tarefa: Preencham a seguinte tabela de ANOVA calculando cada
componente. Usem as médias fornecidas e o guia de calculo
passo a passo do livro da Sonia Vieira.

Fonte de Variacao Soma de Quadrados (SQ) Graus de Liberdade (GL) Quadrado Médio (QM) Estatistica F
Entre Grupos

Residuo (Dentro dos Grupos)

Total



Atividade: Decodificando a tabela de ANOVA

* Graus de liberdade
* De grupos: t-1
* Do total: n-1
* Do residuo: (n-1)-(t-1)

* Soma dos Quadrados total
* Soma dos Quadrados grupos

e Soma dos Quadrados residuos
* Quadrado médio dos grupos

* Quadrado médio dos residuos
e F



Interpretando os resultados: teste de hipotese

* Hipotese Nula (H,): As médias de todos os grupos sdo iguais (Uy=Hg=H¢c =Hp)-

* Hipotese Alternativa (H,): Pelo menos uma média de grupo e diferente das
outras.

* Ovalor-p: Assim como em outros testes, o valor-p informa a probabilidade
de observar uma estatistica F tao grande quanto a que vocé obteve, se a
hipotese nula fosse verdadeira. Um valor-p pequeno (tipicamente <0 ,05)
fornece evidéncias para rejeitar a hipotese nula.

 No exemplo da atividade, a estatistica F de 7,80 resulta em um valor-p de 0,002. Como
0,002 < 0,05, nos rejeltamos a hipotese nula e concluimos que ha uma d|ferenga entre
as médias dos quatro grupos.

* Uma Limitacao Crucial: O teste F da ANOVA nos diz que as médias dos
grupos nao sao todas iguais, mas nao nos diz quais grupos especificos sao
diferentes uns dos outros. O Grupo D é diferente do A? Existe diferenca entre
B e C? Para descobrir, precisamos realizar testes post-hoc ("apds o fato").




Hipoteses

Hipotese Nula Hipotese Alternativa

Peso (g)
Peso (g)

Tratamentos Tratamentos



ANOVA: modelo

(y  Efeito dotratamento ®) Efeito d
. ) nao significativo ) eito do tratamento
linear com 20 significativo
. S 18+ w R l
preditor [ :
2 vl T - - T
categorlco = [
S 124 -
10 I I T r I r
Efeito do tratamento e controle significativo,
indicando efeito da manipulacéo D Efeito da manipulacao
20 2
Resultados da ANOVA podem . ‘
ser idénticos, mas a g w ] w
- ~ o
interpretagcao depende do T 144 _
padrdao das médias dos grupos s ] L
em particular 10 | . , . | |

Sem manipulacao Controle  Tratamento Sem manipulacéo Controle Tratamento

Figura 10.2 Possiveis resultados de um experimento hipotético com trés tratamentos e uma

Gotelli & Ellison



Atividade: Interpretando uma ANOVA do
Mundo Real (20 minutos)

* Vamos retornar ao estudo de crescimento de raizes de mangue
por Ellison et al. (1996). Eles testaram os efeitos de um controle
nao manipulado, uma esponja falsa de espuma e duas espécies
de esponjas vivas (Haliclona e Tedania) no crescimento das
raizes.

* Osresultados da ANOVA estao na seguinte tabela



TABLE 10.12 Analysis of variance table for experiment testing effects of
sponges on growth of red mangrove roots

Degrees of Sum of Mean
Source freedom (df) squares (§S) square (MS) F-ratio  P-value
Treatments 5 2.602 0.867 5.286 0.003
Residual 57 8.551 0.164

Total 35 11155




Atividade: Interpretando uma ANOVA do

Mundo Real (20 minutos)

* As raizes ndo manipuladas tiveram um

crescimento significativamente mais lento 75 -

do que as raizes com qualquer uma das
duas espécies de esponjas vivas (Haliclona

e Tedania).

* Nao houve diferenca no crescimento entre

as duas espécies de esponjas vivas, ou
entre as esponjas vivas e o controle de
espuma.

1,50 —

1,25
1,00 — [
0,75 +

0,50 w

0,25

Taxa de crescimento de raiz (mm/dia)

0,00 I |
Sem manipulacdao Espuma  Haliclona  Tedania

Figura 10.5 Taxa de crescimento médio (mm/dia) de raizes de mangue em quatro tratamen-
tos experimentais. Os tratamentos foram estabelecidos (sem manipulagdo, espuma e dois trata-
mentos com esponjas vivas), com 14 réplicas em cada um. A altura da barra é a média da taxa de
crescimento para o tratamento e as barras de erro verticais sdo de um desvio-padrao ao redor da
média. As barras em verde-escuro indicam esponjas vivas, a verde-clara é a espuma inerte e a
barra ndo sombreada é a média para as raizes sem manipulacdo. As linhas horizontais juntam os
grupos tratamentos que nao diferem significativamente pelo teste de DSH de Tukey (ver Tabela
10.13). (Dados de Ellison et al., 1996. As andlises estatisticas desses dados estao presentes nas
Tabelas 10.12 2 10.15.)



Atividade: Interpretando uma ANOVA do
Mundo Real (20 minutos)

* Perguntas para Discussao em Grupo:

* Olhando para alinha "Tipo de Esponja"” na tabela ANOVA, qual é a sua
conclusao geral sobre o efeito do tipo de esponja no crescimento das
raizes de mangue? O que o valor-p significa neste contexto?

* O que os resultados do teste post-hoc nos dizem sobre quais tipos de
esponja sdo os mais importantes? Eles detalham a explicacao fornecida
pelo seu modelo geral.

« Com base em todos os resultados, qual é a conclusao bioldgica que o
ecologo marinho pode tirar sobre o impacto da Haliclona sp. e da Tedania
sp. no crescimento das raizes de mangue? Qual é o papel da esponja
falsa neste estudo?



Testes Post-Hoc

* S30 testes que comparam cada par de grupos para descobrir
onde estao as diferencas. Exemplos comuns incluem:

* Teste HSD de Tukey (Diferenca Honesta Significativa): Um dos testes mais
utilizados para comparacoes par a par.

HSD=gq || —+- |Ms

n; N

residual

q is the value from a statistical
table of the studentized range distribution

* Teste de Bonferroni: Outro método que ajusta o valor-p para cada
comparacao para controlar a taxa de erro geral do experimento



Testes Post-Hoc como Analise dos
Parametros do Modelo

* Se acomparacao de modelos (o teste F) nos diz que 0 nosso
preditor categorico € importante (P < 0,05), o proximo passo é
investigar como ele € importante.

* Os testes post-hoc nado sao um passo separado; eles examinam
os parametros do nosso modelo ajustado.

* No Modelo de Efeitos, testamos se 0s a; sao diferentes uns dos
outros.

* De forma mais direta, testamos hipoteses sobre as diferencas
entre as medias dos grupos, como Hy:ps—ug=0.



Testes Post-Hoc como Analise dos
Parametros do Modelo

* Testes como o HSD de Tukey fazem exatamente isso: eles
calculam intervalos de confianca para as diferencas entre cada
par de meédias.

* A diferencga crucial é que eles usam o QMg do modelo geral (uma
estimativa de variancia mais robusta, pois usa todos os dados) e
ajustam os niveis de significancia para o problema de
comparacoes multiplas



Comentario sobre ANOVA Fatorial



Breve Introducao a ANOVA Fatorial

* As vezes, os bidlogos querem investigar o efeito de dois fatores ao
mesmo tempo. Por exemplo:
* Fator 1 (Linha): Sexo (Feminino vs. Masculino)
e Fator 2 (Coluna): Faixa Etaria (18-29, 30-49, 50-80)

* |Isso requer uma ANOVA de Dois Fatores (Two-Way ANOVA). Uma
caracteristica fundamental desta analise € que ela nos permite
testar um efeito de interacao.

* Efeito de Interacao: Uma interacao ocorre se o efeito de um fator
muda dependendo do nivel do outro fator.



Breve Introducao a ANOVA Fatorial

* Efeito de Interacao: Uma interacao ocorre se o efeito de um fator
muda dependendo do nivel do outro fator.

* Exemplo: Se um fertilizante aumenta o crescimento em
condicoes de sol, mas diminui o crescimento em condigcoes de
sombra, ha uma interacao entre fertilizante e luz.

O procedimento para uma ANOVA de dois fatores é testar
primeiro a interacao. Se ela for significativa, vocé nao pode
interpretar os efeitos principais de cada fator de forma
independente



Teste em relagdo a uma interacdo entre os dois
fatores. Use o valor P para a estatistica de teste

MQ(interacao)

F= MQ(erro)

Se o valor P for pequeno (tal como menor do
que 0,05), conclua que ha um efeito de interagao.

y

Ha um efeito Sim
devido a interacdo entre _
os dois fatores? (Rejeitar H, se
nao houver
efeito de
interacao.)

Teste em relacao a um efeito do fator linha
usando o valor P para a estatistica de teste

MQ(fator linha)

F= MQ(erro)

Se o valor P for pequeno (tal como menor do
que 0,05), conclua que ha um efeito do
fator linha.

Teste em relacdo a um efeito do fator linha
usando o valor P para a estatistica de teste

MQ(fator coluna)

F= MQ(erro)

Se o valor P for pequeno (tal como menor do
que 0,05), conclua que ha um efeito do
fator coluna.

Pare. Nao considere os
efeitos de qualquer fator
sem considerar os efeitos
do outro.

FIGURA 12.4 Procedimento para a Analise de Varidncia de Dois Fatores.
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Breve Introducao a ANOVA Fatorial

* Visualizando Interacoes: Graficos de interacdo sdo usados para
visualizar isso.
* Linhas paralelas sugerem que nao ha interacao.

* Linhas ndao paralelas ou que se cruzam sugerem um possivel efeito de
interacao.
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TABLE 12-3 Crash Test Force on Femur with Two Factors: Femur Side and Vehicle

SUV

Left Femur
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TABLE 12-4 Means of Cells from Table 12-3

FIGURA 12.3 Grafico de Interacao de Lado do Fémur

e Categoria de Tamanho de Veiculo da Tabela 12.4.

Small | Midsize | Large | SUV
Left Femur 0.82 0.68 D20 36
Right Femur | 0.92 0.86 098 | 0.96
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Efeito do tratamento
e da covariavel
nao significativo

Efeito do tratamento
significativo,
mas da covariavel
nao significativo

Interacao tratamento e
covariavel em que a ordem
dos niveis do tratamento
difere

Fig 10.4 Gotelli
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Tratamento x Covariavel: N.

(D)

Tratamento: P < 0.05
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ANOVA de Dois Fatores como Modelo Linear

* A mesma logica se aplica quando temos mais de um preditor
categorico. Um modelo com dois fatores pode ser escrito como:

Vijk =1+ a;+ B+ (af)ij + &k
* Onde:
* ;€ o efeito do fator A (ex: Sexo).
* B; € o efeito do fator B (ex: Faixa Etaria).

. (aﬁ)ij é o termo de interacao. Ele representa o efeito que € unico a
combinacao especifica dos niveis dos fatoresiej



ANOVA de Dois Fatores como Modelo Linear

* O teste de hipoteses na ANOVA de dois fatores € uma série de
comparacoes de modelos:

1. Primeiro, comparamos o modelo completo (com interacao) a um
modelo sem a interacdo para ver se a interacao € significativa.

2. Se nao for, comparamos o modelo sem interacao a modelos que
removem cada fator principal para testar seus efeitos.



Recaptulacao

* A ANOVA e uma ferramenta fundamental para comparar as
meédias de 3 ou mais grupos.

* Ela funciona particionando a variancia em componentes
sistematicos (entre grupos) e aleatorios (dentro dos grupos).

* Um resultado F significativo indica que pelo menos uma média de
grupo € diferente e deve ser seguido por testes post-hoc para
Identificar quais grupos diferem.

* Lembre-se sempre de verificar as premissas do teste e visualizar
seus dados para interpretar corretamente seus resultados.




Recaptulacao

A ANOVA nada mais € do que ajustar um modelo linear com um
preditor categorico.

* Oteste F € uma comparacao que pergunta: "O meu modelo, que inclui
as informacoes dos grupos, explica mais variacao do que um modelo
que usa apenas a média geral?"

* Testes post-hoc sdo uma maneira de investigar os parametros do
nosso modelo ajustado para entender onde estao as diferencas

significativas.
* Essa abordagem unifica a ANOVA com a regressao, fornecendo uma

base conceitual mais forte para entender a analise de dados em
biologia.
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