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Ntroducao

Tecnicas de simulacao aleatorias baseadas em dados ou distriouicoes
tedricas puscando solucdes numericas.

o teste de nipdteses

medidas de precisdo de estimativas
otimizadores

iNntegracao numerica

algortmos de amostragem



DehnicHes

Monte Carlo

Técnicas de simulacao buscando resultado numerico

e SMulacdes aleatorias (numerico)
o distribuicdo conhecida (normal. poisson)
« MCMC Markov Chain Monte Carlo

Reamostragem

Tecnicas de reamostragem de dados

e Drecisao de estimativa (bootstrap. jackknire)
o teste de signihcancia (reordenacao. permutacao)
e validacdo de modelos (subconjuntos)



DehnicHes

Teste de Permutacao

e recrdenamento (rotulos) em todas as combinacdes possivels (teste
exato de Fisher)
e COMbinacdes possivels de 10 valores:

(10)
[1] 3628800

o [este de Monte Carlo: uma amostra das combinacoes



ReposICao
Bootstrap

Tecnica de reamostragem de dados com reposicao gue permite a
iNnferéncia sobre a precisao de uma estimativa.

Jackknite

Reamostragem de subamostra para o calculo da precisao de uma
estimativa.



mplicacdes

Nao assumem a distriouicdo de probabilidade tedrica

Vantagens
e POUCAS restricdes (dados)
e INtUitiva (Conhecimento matematico)
e DOUCOS Pressupostos
e assintética
Desvantagens

e dificuldades computacionals
o resultado pode variar (estatitica de interesse)
o dOoMinio de Inferéncia restrito
e NECessita cenario nulo adeqguado (complexo)



leste de Hipoteses

1. Definir a estatistica de interesse (Bl

2. Estabelecer o cenario nulo

3. Reamostrar, reordenar ou simular o cenario nulo

4. Calcular a Bl no cenério nulo

5 Criar a distribuicao dos pseudovalores da E

0. Posicionar © observado na distribuicao dos pseudovalores

/. Calcular o p-valor









-xemplo: Monte Carlo

Plantas estdo distribuidas aleatoriamente em uma parcela?
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—statistica de interesse (k)

e Media da distancia ao vizinho mais proximao




—statistica de interesse (k)

e Media da distdncia ao vizinho mais proximo

xy[1:3,]

Xp yp
1 9 9

2 3 18
3 6 22

distmat <- ( (xy, FAL



—statistica de interesse (k)

distmat| . ]

1 2 3
1 0.00000 10.81665 13.34166
2 10.81665 0.00000 5.00000
3 13.34166 5.00000 0.00000

(distmat) <- NA



Calculo da estatistica ade Iinteresse

(distmat) <- NA

nnd<- (distmat, 1, min, TRUE)
(nnd)
95 96 97 98
2.236068 4.000000 2.236068 8.544004 2.8:
(nnd)

[1] 4.414375



Dennir cenario Nulo

e COMpleta aleatoriedade espacial

Distribuigdo observada (n=100) Aleatoriedade Espacial (n=100)




Simular o cenario NULo

rx <- ( ( r Yy

I'y <- ( ( I
rxy <- (rx, ry)



Calcular a £/ no nulo

rdistmat <- | (rxy,
(rdistmat) <- NA

rnnd <- (rdistmat, 1, min,
(rnnd)

[1] 4.556871

TF



Calcular a £/ no nulo

e COMpleta aleatoriedade espacial

Distribuigdo observada (n=100) Aleatoriedade Espacial (n=100)




DIStribulcdo da £/ No nulo

o definik © NUMero de simulacoes
e Criar O opjeto de resultado das simulacdes

nsim =

cnulo = (NA, nsim)
cnulo[l] <- (nnd)
chulo] ]

[1] 4.414375 NA NA

NA

.11



DIStribulcdo da £/ No nulo

e Criar O Ciclo
e armazenar o resultado na pPosIcao

(1 nsim)

{

r <- ( ( Y )l )

ry <- ( ( Yy )I )

rxy <- (rx, ry)

rdistmat <- ( (rxy, F
(rdistmat) <- NA

rnnd <- (rdistmat, 1, min, TF

cnulo[1i] <- (rnnd)

1

.12



SIMulacao

Distribuigdo Espacial Aleatoria
simulagao: 50

|
| | —

4.5 5.0 55 6.0
Distancia Média (m)




Calcular o p-valor

chulo| ]

[1] 4.414375 5.038223 5.132826 5.61975¢
[8] 4.780985 5.035018 4.804148

ccnulo <- cnulo (cnulo)

.14



Calcular o p-valor

cchulo <- cnulo (cnulo)
(ccnulo)
( ccnulo[1], ’

th_
1 1
0.5 1.0

a média centralizada (m)

]
0.0

il r.edll )

.15



Calcular o p-valor

(nmaior <- ( (ccnulo)
[1] 6
(pval <- nmaior (ccnulo))

[1] 0.006

( ccnul

.16



Resultado

e DONLOS MaIS ProxiMos do gue O esperado pelo cenario de:
» COMpleta aleatoriedade espacial

p-valor= 0.006

Frequéncia

! I I IIII
. =_=niill B _
| |
6.0

1 1 1
45 5.0 5.5
Distancia média centralizada (m)

.17



oleta Leatoriedade







Categorica com 3 nivels

are= (6,10,
arg= (17,15,
hum= (13,16,
crop <-
(crop)

solo colhe

1l are 6
2 are 10
3 are 8
4 are 6
5 are 14
6 are 17

’
’

)
y 13)
,14)

( ("are", "



ANova particao da variacao

2

F — Uentre

2
Jintra

Tipos de Solos Desvios Totais

Variavel Resposta
Variavel Resposta

0 & 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Observagdes Observagdes

Variacéo Intra Grupos Variacéo Entre Grupos

Varidvel Resposta
Variavel Resposta

5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30

Observagdes Observagdes




—statistica de Iinteresse

Medias dos solos

msolo <- (cropécolhe, cropssolo, n
Media Geral

mcolhe <- (cropscolhe)



—statistica de Iinteresse

Soma das diferencas

msolo mcolhe

are arg hum
-2.0 -0.4 2.4

(msolo - mcolhe)
[1] ©
(difobs <- ( (msolo-mcolhe)))
[1] 4.8



Cenario Nulo




DIStribulcdo da £/ No nulo

o definik © NUMero de simulacoes
e Criar O opjeto de resultado das simulacdes

nsim =

difnulo = (NA, nsim)
difnulo[l] <- difobs
difnulo] ]

[1] 4.8 NA NA NA NA



DIStribulcdo da £/ No nulo

e Criar O Ciclo
e armazenar o resultado na pPosIcao

(1 nsim)
{
scolhe <- (cropscolhe)
smsolo <- (scolhe, cropssolo, mear
difnulo[1i] <- ( (smsolo - mcolhe))

}



SIMulacao

diff simulada = 2.4

= arenoso
* argiloso
4 humico




Calcular o p-valor

difnulo] ]
[1] 4.8 4.2 2.0 3.0 2.2 2.2 1.0 5.2 1.¢C
(difnulo difnulo[1])
[1] 28
(difnulo difnulo[1]) (difnul
[1] 0.028

)









Davis (1990). Appetite (1513-21

(car)
(Davis)
( (Davis))
sex welght neight repwi repnt
F112 Min. : 39.0 Min. : 57.0 Min. : 41.00 Min. 148.0

M 88  1st Qu. 550 15t Qu164.0 15t Qu. 55.00 15t Qu.160.5
NA Median : 630 Median 1695 Median: 6300 Median 168.0
NA Mean : 658 Mean 170.0 Mean : 6502 Mean 1685

NA 3rd Qu. 740 3rd Qu.1//.2 3rd Qu. 7350  3rd Qu.1750

NA Max, 160.0 Max. 197.0 Max. 124.00 Max. 200.0
NA NA NA NAS 17 NAS 1/




Davis (1990). Appetite (1513-21

Davis[Davis$weight , ]
sex weight height repwt repht
12 F 166 57 56 163
Davis <- Davis] ) ]
(Davis)
'data.frame': 199 obs. of 3 variables
$ sex : Factor w/ 2 levels "F","M": Z

$ weight: int 77 58 53 68 59 76 76 69
$ height: int 182 161 161 177 157 170



REGRESSAQ: gréfico

beta=1.15

170
Altura (cm)




CGRESSAO: estatistica de
Nnteresse

e inclinacido da reta (B)

> i (@i —Z)(yi — 7)
D> i1(zi — T)?

B =




REGRESSAO cenario nulo

Davissheight] ]
[1] 182 161 161 177 157

(Davis$height) [ ]
[1] 178 173 174 168 154

Davis$simh <- (Davis$height)
( (Davis))
sex welght  height  simh
M 77 182 158
= 53 101 158
= 53 101 165
M 08 177 170
= 59 157 160

I Y ey /A b 72 U b O



SIS weight  height  simh

## Inc  linacdo:.  coef()

( (weight -~ height, Davis))
(Intercept) height
-130.746984 1.149222
( (weight ~ height, Davis)) [
height
1.149222
(bobs <- | ( (weight height,
height
1.15

(bsim <- ( ( (weight -~ simh,



simh
0.04



Cenario Nulo

beta=1.15 beta = 0.04

180 170
Altura (cm) Altura (cm)




Distriouicao de pseudovalores

nSim =
psv = (NA, nSim )
psv[l] <- ( (weight -~ height,
(1 nSim)
{
psv[i] <- ( (weight (height

}



SIMulacao

beta simulada =0.13 simulacao: 100

0.5
Beta simulado




REGRESSAO: p-valor

pvalor = (- (psv) (psv[1]))
pvalor

[1] 0.001




,o ressao im







ANCOVA por reamostragem




160 170 180 190
Altura (cm)

160 170 180 190
Altura (cm)

160

160

170 180
Altura (cm)

170 180
Altura (cm)

Que perguntas podemos fazer?
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ANCOVA por reamostragem

Que perguntas podemos fazer?

1. ha relacdo entre peso e altura

2 a relacdo entre 0s sexos € a mesma. mas ha um efelto de ser
macho?

3. 0S Sexos apresentam relacdes diferentes?



1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)




ANCOVA por reamostragem

a relacdo € a mesma, mas na um eferto de ser
mMachno: . .
£

150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)

150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)




ANCOVA por reamostragem

Os sexos apresentam relacdes diferentes,

150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)

150 160 170 180 190 150 160 170 180 190
Altura (cm) Altura (cm)










Rsampling

( ("Rsampling", "shiny",
(Ilshinyll)
("/home/aao/Ale2016/AleCursos/Plar






samplel. replace = [RU

ae <- letters]| ]
(ae)

[1] "e"™ "d" "a" "b" "c"
(ae, TRUE)

[1] "c" "d" “a" "d" "d"
(ae, , TRUE)

[1] IICII Ildll Ilell Ilbll IICII Ilell Ilell il il il il




Sootstrap

ntervalo de confianca por percentil

macho= ( ’ : - ’
( (macho))

[1] 113.4



Chacal macno: resultados
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Qual a minha confianca sobre uma
estimativa?

Nntervalo de confianca da media

macho
[1] 120 107 110 116 114 111 113 117 114
(macho, TRUE)
[1] 117 114 116 113 120 114 120 110 11:
(macho, TRUE)
[1] 116 114 120 112 114 112 114 113 11-



(macho)
[1] 113.4

( (macho,
[1] 114.3

( (macho,
[1] 112.1

( (macho,

[1] 114.2

-stimativa pootstrap

TRUE) )

TRUE) )

TRUE) )



Sootstrap

nBoot =
bvalue <- (NA, nBoot )
bvalue[l] <- (macho)
(1 nBoot)
{
bvalue[i] <- (

}

(macho,



S00tstrap

—_

o

o
1

2.5% = 111 97.5% = 115.8
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Média Bootstrap




Chacal macno: Resultado
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Chacal Dourado Média e IC bootstrap
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