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RESUMO
A estimativa de intervalos de confianga e a realizagdo de testes de hipéteses sdo componentes da inferéncia estatistica
fundamentais em estudos na area de ecologia quantitativa. Os procedimentos de inferéncia séo freqlientemente utilizados por
pesquisadores nas avaliagbes de questoes e afirmagdes de cunho cientifico. Pelo menos trés procedimentos podem ser
utilizados para a realizagao de inferéncias. Neste trabalho avaliamos estes procedimentos com a analise de um exemplo de
ecologia. Concluimos que a abordagem bayesiana é vantajosa, pois propicia que o pesquisador obtenha respostas diretas para
as questdes relevantes de um estudo de ecologia.
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ABSTRACT
Inference in ecology: comments and an example
Statistical confidence intervals and hypotheses tests are important components of ecological studies. Inference tools are often
used by researchers when they assess scientific questions and statements. At least three procedures could be used in
inference. In this paper we evaluated those procedures when analyzing an example of ecology. We show that the Bayesian

approach is in advantage because it allows the researchers to easily answer the relevant questions in ecological studies.
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INFERENCIA

Em diversas situagées no decorrer do estudo
de um problema ecoldgico tem-se interesse em tirar
conclusdes sobre um “todo” (populagdo) a partir do
estudo de uma “parte” (amostra) ou, fazer previsdes
para o futuro com base na experiéncia acumulada no
passado. Por exemplo, poderiamos  estar
interessados em avaliar o peso médio de todos os
organismos de uma dada espécie, a partir de
informacdes sobre os pesos de alguns destes
organismos, ou prever a resposta dessa espécie a
determinado impacto ambiental. Esse processo de
estudar um caso especifico e a subsequente tentativa
de se tirar conclusdes sobre 0 caso mais genérico é
denominado “indugéao”. O processo inverso, em que
se parte de um conhecimento genérico para tirar uma
conclusdo sobre uma especificidade, é denominado
“deducdo”. O principal campo de aplicagdo do
procedimento dedutivo € o da matematica pura, que
se ocupa com a elaboracado de conseqiiéncias a partir
de regras pré-estabelecidas. Por exemplo, se nos
sabemos que 30% dos inividuos de uma dada
espécie apresentam determinada mutagdo genética,
0 processo dedutivo, com o uso de uma distribuigao
de probabilidade binomial, nos permite dizer que em
uma amostra de 10 individuos a probabilidade de que
5 ou mais apresentem a mutacéo é 4,7%. No entanto,

Atlantica, Rio Grande, 30(2) 147-160, 2008.

na maioria dos estudos ecoldgicos ndo temos de fato
acesso a populacao toda e temos entdo que lidar com
o desafio de fazer generalizagbes a partir de uma
amostra. No exemplo acima, isto equivale a responder
a mesma pergunta sem, no entanto, conhecer a
proporcdo de mutagdes na populacdo. Isto implica
que na pratica cientifica temos que utilizar a I6gica
indutiva (raciocinar da parte para o todo) ao invés da
l6gica dedutiva (raciocinar do todo para a parte).

Quando utilizamos algumas técnicas e
procedimentos para se fazer uma indugéo, dizemos
que estamos fazendo uma inferéncia estatistica. O
papel da inferéncia estatistica na ciéncia é atualmente
crucial (Salsburg, 2002). Na época contemporanea
praticamente nenhuma descoberta, hipétese ou
pretenso avango é considerado cientificamente valido
se nao estiver referendado por inferéncias
estatisticas, que podem ser realizadas a partir de
diferentes abordagens. Este trabalho apresenta uma
comparagao entre essas abordagens, ilustrando-as
com um exemplo pratico.

A ABORDAGEM ORTODOXA

A inferéncia estatistica amplamente utilizada
pelos pesquisadores da area de ecologia, é por vezes

denominada de “freqlientista”, “classica”, “tradicional”,
ou “ortodoxa” (Jaynes, 2003). Esta é a abordagem
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dominante nos livros textos utilizados na grande
maioria dos cursos de graduagéo, incluindo aqueles
vinculados as ciéncias naturais como biologia e
ecologia. Enquadra-se no contexto ortodoxo a
construcao de “intervalos de confianca” e a realizagéao
de “testes de hipdteses”. A construgdo destes dois
elementos é fundamental na ciéncia contemporanea e
esta baseada na teoria de probabilidades.

A adogao do arcabouco ortodoxo ndo pode ser
feita de maneira universal no estudo de problemas
ecolégicos. Ha& muitas vezes violagdes de suposicdes
importantes. Adaptacdes de conceitos acabam sendo
feitas para adequacdo dos métodos ortodoxos na
solugdo de  questionamentos  praticos. Ha
freqientemente uma interpretacdo equivocada dos
resultados por parte dos pesquisadores das &reas de
ciéncias naturais, atribuindo aos resultados ortodoxos
o significado que eles gostariam que tivessem, e ndo o
significado que efetivamente tém, e que muitas vezes
podem ser de pouca utilidade para o pesquisador.

Quatro pontos fundamentais resultam em uma
frustrada e desgastada relagdo de pesquisadores das
ciéncias naturais com a abordagem ortodoxa de
andlise estatistica:

Probabilidade — Na abordagem ortodoxa a
probabilidade é um atributo de um fenébmeno. Por
exemplo, tome-se um dado honesto de seis faces.
Antes mesmo de fazermos um langamento ja
conhecemos a probabilidade de que a face com o
ndmero quatro caia voltada para cima. Essa
probabilidade é 1/6, e na abordagem ortodoxa ela é
intrinseca ao dado. Porém ha fendmenos na natureza
que ndo tém uma probabilidade intrinseca intuitiva
desse tipo. Por exemplo, qual é a probabilidade de
que determinada espécie de alga marinha
encrustrante domine a superficie de um costdo
rochoso? A probabilidade é intriseca ao fenbmeno?
Ela esta naturalmente implicita no conjunto “espécie
de alga” e “costdo rochoso”? Certamente néo.
Portanto, no contexto ortodoxo nao faria sentido falar-
se em probabilidades neste caso. Apesar disso,
percebemos que a pergunta é legitima e muito natural
na visao de um ecélogo.

Replicabilidade do experimento — Essa questao
esta no amago da palavra “freqlentista”, outra das
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designacgdes da abordagem ortodoxa. A
probabilidade, quando entendida como um atributo,
poderia ser verificada a partir da replicagdo do
fendbmeno. Aqui podemos substituir a palavra
fendmeno por experimento para simplificacdo, sem o
O6nus de se perder o sentido. Por exemplo, se o
experimento é o langamento do dado, entdo na
abordagem  ortodoxa
experimento pode ser repetido com perfeicdo
inumeras vezes. A frequéncia relativa com que
aparece a face com o ndmero quatro voltada para
cima deveria entdo confirmar a probabilidade
intrinseca de 1/6, como um atributo do dado. No
entanto, esse processo de contagem da freqiiéncia
de ocorréncias em experimentos idénticos nao é
aplicavel em problemas ecoldgicos para os quais a
possibilidade de replicagdo estd ausente. E
impossivel replicar 1000 vezes e em condigbes
idénticas a ocorréncia da espécie de alga no costao
rochoso para obter a freqiéncia relativa em que ela
foi a espécie dominante.

assume-se que esse

Intervalos de confianga — Os intervalos de
confianga calculados com a abordagem ortodoxa
estdo entre os recursos de andlise estatistica mais
comuns em artigos cientificos. Infelizmente séao
também interpretados de maneira equivocada na
maioria esmagadora dos estudos relacionados as
ciéncias naturais. Vejamos isto através de um
exemplo. Suponha que um pesquisador estimou que
o intervalo de 95% de confianca para a proporcéo de
fémeas em uma populagdo animal seja marcado
pelos limites de 0,3 e 0,4.

Poderiamos agora listar muitas interpretacoes
equivocadas usualmente encontradas de maneira
explicita ou implicita em artigos cientificos. No
entanto, vejamos somente quatro delas a titulo de
exemplo. O intervalo de confianga (I/C) disposto
acima nao estéd dizendo que a proporgédo de fémeas
da populacao é variavel e tem 95% de probabilidade
de “cair” entre 0,3 e 0,4. Este IC também néao
significa que o valor mais provavel para a propor¢ao
de fémeas da populacdo é de 0,35, o valor
intermediario entre os limites inferior e superior do
intervalo. Este IC também nao quer dizer que se
féssemos retirar outra amostra da populacdo, a
proporgdo de fémeas teria 95% de probabilidade de
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estar entre 0,3 e 0,4. Por fim, este IC também néo
quer dizer que a proporcao populacional de fémeas
da populacdo é fixo, mas que 95% de todas as
possibilidades estdo concentradas entre 0,3 e 0,4.

O intervalo de confianga significa que se
féssemos capazes de repetir 0 mesmo experimento
(a retirada de uma amostra aleatéria de mesmo
tamanho da mesma populagdo) um grande numero
de vezes, obteriamos um grande numero de
diferentes intervalos de confianca, e que 95% deles
conteriam o valor real da proporcdo de fémeas da
populagdo. Usualmente segue-se entdo com a
interpretacdo de que o Unico intervalo de confianga
efetivamente calculado tem uma probabilidade de
95% de ser um dos que contém o verdadeiro valor da
proporcao populacional de fémeas. Note que toda a
afirmagéo probabilistica é feita sobre o intervalo de
confianga, e pouco se pode dizer sobre a propor¢céao
de fémeas da populacdo, que é o que realmente nos
interessa.

Teste de hipdtese — Usualmente em ecologia
estamos interessados em confrontar uma ou mais
proposicdes que configuram as nossas hipoteses. A
intengédo é, por exemplo, avaliar os dados e concluir
que a hipétese A é mais plausivel do que B, que por
sua vez € mais plausivel do que C. Também é
desejavel quantificar, dado toda a informacgéo
disponivel, qual é a plausibilidade das diferentes
hipéteses. Esse tipo de resultado ndo pode ser
construido com o uso de testes de hipéteses
ortodoxos. Nestes testes se parte do principio de que
h& uma hipétese de referéncia supostamente correta

(a hipétese nula — H,), representada por uma
igualdade. Segue-se com o célculo da probabilidade
de se retirar de uma populagéo cuja verdade é H,
uma amostra com caracteristicas mais extremas que
a amostra observada. Rejeita-se H|, e considera-se

que h& evidéncias a favor de uma hipétese
alternativa, somente se essa probabilidade ¢é
“excepcionalmente baixa” (usualmente inferior a 5%).

No entanto, ndo se pode dizer que H, é mais
plausivel que a hipotese alternativa, mesmo quando
H, néao é rejeitada! Pois, note que a probabilidade

faz afirmacbes sobre os dados e nao sobre as
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hipéteses. Esse é um exemplo das constatagdes por
vezes frustrantes acerca dos testes de hipdteses
ortodoxos. Em muitos estudos sobre ecologia, o
pesquisador ao fazer um teste de hipoteses, percebe
que o teste é incapaz de fornecer a resposta que
procurava.

A ABORDAGEM BAYESIANA

A designacdo dada a este procedimento é
motivada pelo trabalho de Bayes (1763). Na
abordagem bayesiana a probabilidade de qualquer
evento, fendmeno, proposicao ou hipoteses é definida
como a quantificagdo do grau de plausibilidade.
Assim tornam-se perfeitamente legitimas perguntas
tais como “qual € a probabilidade de que a espécie de
alga marinha A seja dominante em um determinado
costdo rochoso?”, que sdo inconcebiveis na
abordagem ortodoxa. A probabilidade na abordagem
bayesiana é, portanto, a “probabilidade” que
pesquisadores de areas de ciéncias naturais
procuram, sem deixar de incluir os casos abordados
de maneira frequentista como casos particulares. A
conceituacdo Bayesiana bem mais ampla de
probabilidades se encaixa mais naturalmente aos
estudos ecoldgicos, onde a replicabilidade de
experimentos raramente é factivel.

Na inferéncia bayesiana, é construida uma
distribuicdo de probabilidade para representar as
plausibilidades relativas dos diversos valores do
parametro de interesse, como por exemplo, a
proporgdo de fémeas na populagdo. Assim o calculo
de intervalos de confianga pode ser feito a partir da
exploragdo das caracteristicas desta distribuigdo. Se
o intervalo de confianga bayesiano (95%) para a
proporcao € limitado por 0,3 e 0,4, isto quer dizer
exatamente que a probabilidade de a proporcao de
fémeas ser um valor entre 0,3 e 0,4 é 95%.

Testes de hipoteses na abordagem bayesiana
podem ser realizados de forma a fornecer respostas
diretas aos questionamentos dos cientistas.
Simplesmente, a luz de todas as informagdes
disponiveis, calculam-se as probabilidades
(plausibilidades) de proposi¢des alternativas. Por
exemplo, poderiamos simplesmente calcular a
probabilidade de que o peso médio de um organismo
seja maior que 5 kg, e compara-la diretamente com a
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probabilidade de que o peso seja inferior a 3 kg, para
identificar qual das duas hipoteses (proposicoes) é
mais plausivel. Este tipo de teste de hipdteses esta
em consonancia com as necessidades em estudos de
ecologia e responde diretamente aos
guestionamentos dos cientistas.

Apesar de parecer ser a alternativa mais
adequada em estudos de ecologia, a abordagem
bayesiana continua sendo menos utilizada que a
ortodoxa. Como citado anteriormente, um dos
provaveis motivos € histérico, uma vez que ela ndo é
usualmente ensinada em cursos de graduagado. No
entanto, isto ocorre nao por que ela seja uma
“novidade”, pois os alicerces da abordagem
bayesiana sédo tdo antigos quanto os da abordagem
ortodoxa. Os estatisticos ortodoxos ndo aceitam a
definicdo de probabilidade como uma medida de
plausibilidade, por temerem que isto tornaria subjetiva
a investigagdo cientifica. No entanto, ha contra-
argumentacdées contundentes a esta critica, que
garantem respeitabilidade cientifica a abordagem
bayesiana. Em contrapartida, as caracteristicas
atrativas que ela disponibiliza ao cientista tém sido o
motivo da sua rapida expansdo nas mais diferentes
areas de ciéncias (Kinas & Andrade, 2007). No
proximo item, a medida que descrevemos 0sS
componentes da formulagcdo de Bayes, incluindo a
distribuicdo a priori, voltaremos a apontar essas
criticas e seus contra-argumentos com maiores
detalhamentos.

ELEMENTOS DA ABORDAGEM BAYESIANA

A abordagem bayesiana deve seu nome a
importancia do Teorema de Bayes. A aplicagao deste
teorema inclui o produto de uma fungdo de

verossimilnanga p(dados | 8) , com uma distribuicdo
a priori p(6) para se obter uma distribuicio posterior

para o objeto de interesse (#), que pode ser um
escalar, um vetor, ou mesmo elementos de maior
dimenséao. Na formulagéo de Bayes,

p(0) [ p(dados | 6)
[ p(6) Cp(dados1 6) a8

(1) p(@ldados) =

a integral do denominador é uma constante de
normatizacdo. Este termo, por vezes dificil de ser
avaliado analitica ou numericamente, garante que a
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distribuicao posterior integre a 1, mas nao é essencial
para o delineamento da sua caracteristica mais
importante que é a forma . Assim freqliientemente a
avaliacdo da proporcionalidade:

2) p(@ldados) O p(0) [ p(dados | 6)
€ suficiente para obter a solucdo desejada.

Segue uma descricdo dos trés componentes
fundamentais desta solucao.

Verossimilhanga p(dados | 8)

Neste componente estdo todas as informagdes
relevantes sobre 6@ contidas nos estudos
observacionais e/ou experimentais do trabalho
(dados). A obtencdo da verossimilhanga comega
com a proposigdo de um modelo para o calculo da
probabilidade de que os dados tenham sido gerados
por um @ em particular. Este valor da densidade de
probabilidade é entao interpretado as avessas como

uma medida do quéo verossimel é o valor particular
de &, a luz dos dados efetivamente disponiveis. Por

exemplo, suponhamos que coletamos uma amostra
de quarenta organismos cuja média de peso é

x=55 kg. Poderiamos estabelecer que o modelo de
probabilidade para a distribuicio das médias
amostrais é normal com média [ e variancia o’ln.
O vetor @ ={{,0°} é o elemento de interesse. Para
cada 6 em

6 ={u=6,0" =2},

densidade de probabilidade, que neste caso é

particular, por exemplo

podemos calcular uma

p(dados|6)=0,146, que é, de certa forma, uma
medida do grau de plausibilidade (verossimilhancga)

de 6 ={=6,0% =2} frente aos dados n =40 e
X=55 kg. Para 6, ={u=5,0"=3} temos que
p(dados|6,)=0,275, e portanto, diriamos que &,

A

é mais verossimel que &,. Encontrar o valor & que
produz a maxima verossimilhangca é um critério para
obter um estimador para 6. Tais célculos podem ser
facilmente feitos com o uso de programas
computacionais estatisticos (e.g. R, S-Plus, SAS,
SPSS, Statistica) ou mesmo de algumas planilhas
eletrénicas. Neste trabalho, todos os célculos e
graficos foram produzidos com o programa R (R
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Development Core Team, 2007), que é de livre
distribuicao.

E importante mencionar que o calculo da
verossimilhanga, € também um elemento chave na
estatistica ortodoxa. Portanto nao h& neste ponto uma
divergéncia entre as duas abordagens. Note também
que foi preciso escolher um modelo de probabilidade
para descrever os dados, um modelo normal naquele
exemplo, o que ndo deixa de ser uma atitude
parcialmente subjetiva no seio da abordagem
ortodoxa.

Distribuicéo a priori p(6)

Na abordagem bayesiana uma distribuicdo de
probabilidade para & deve ser especificada a priori,
levando-se em conta toda a informagao que nao esta
contida nos dados obtidos na amostragem realizada
no estudo, mas que tem relevancia para o fenémeno
em estudo. Estas informacdes podem provir de
trabalhos observacionais e experimentais pretéritos,
mas informagbes cientificas que ndo tem carater
estatistico podem também ser utilizadas. O ponto é
gue todas as informacdes relevantes sobre a questao
devem ser formalmente incorporadas. SO assim
podera ser realizada uma andlise coerente. A
desconsideragdo consciente de informacbes Uteis,
esta sim fere o principio na isencdo e objetividade
cientifica.

As distribuicbes a priori estdo no centro da
polémica entre bayesianos e ortodoxos. Ortodoxos
alegam que, ao analisar os fragmentos de
informacdes disponiveis para a constru¢édo da priori, a
interpretacdo que um pesquisador d4 a estas
informacdes pode ter carater subjetivo, o que seria
condenavel em uma andlise cientifica. No entanto, ha
uma série de contra-argumentacoes a reticéncia
ortodoxa ao uso da distribuic&o a priori:

i - Se todas as informacdes disponiveis séo
analisadas por diferentes pesquisadores, e todos eles
fazem uso da mesma base de raciocinio légico, as
distribuicées a priori especificadas resultam similares
(Jaynes, 2003). Portanto boas distribuicdes a priori
provém de andlises essencialmente objetivas e nao
subjetivas como alegam os ortodoxos.

ii — Nao ha substituto para um bom banco de
dados; nisso a abordagem ortodoxa e bayesiana
concordam. Porém, alguns pesquisadores sao
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partidarios de que ndo se deve temer o uso de
opinides de especialistas enquanto ndo se dispde de
informacdes mais especificas, e que talvez ai esteja a
forca da analise bayesiana, que permite integrar
formalmente na mesma estrutura de andlise todo o
conhecimento existente sobre o problema (Berger,
1985). Caso contrario parte da informagao estaria
sendo deliberadamente ignorada, o que nao ¢é
adequado no raciocinio I6gico cientifico
principalmente nas situagbes em que as analises
requerem uma tomada de decis&do imediata. Portanto,
nestes casos a incorporagdo na andlise de “todo” o
conhecimento disponivel é desejavel.

iii - Diferentes distribuicdes a priori podem ser
especificadas, de tal forma que sempre se pode fazer
uma analise do seu impacto sobre as conclusées. Em
particular pode-se especificar uma a priori difusa, que
carrega pouca ou nenhuma informacdo sobre 8, de
tal forma que se deixa o dado “falar por si mesmo” a
partir da funcdo de verossimilhanga. Assim, a
distribuicdo a priori viria a ser sé um elemento
estrutural e ndo teria uma influéncia importante nos
resultados finais.

iv - A escolha do modelo para a estruturagédo
da verossimilhanga também é subjetiva. A
verossimilhanca faz parte de ambas as abordagens,
bayesiana e ortodoxa. Portanto n&o é legitimo alegar
gue uma se distingue da outra quanto a subjetividade
envolvida.

Distribuigao posterior p(6|dados)

Esta distribuicdo representa o compromisso
entre a distribuicdo a priori (toda a informagdo que
havia antes do estudo) e a verossimilhanca
(informagdo nova obtida com o estudo). Se os dados
obtidos com o estudo s&o muito informativos acerca
de &, a posterior serd dominada pela fungao de
verossimilhanga. Caso contrario a distribuicao a priori
pode influenciar substancialmente a posterior. Na
verdade todo este processo dindmico em que se
procura um balango entre os dados coletados e as
demais informagbes disponiveis, propicia uma
formalizacdo quantitativa do raciocinio indutivo que
todo cientista j& faz intuitivamente e em termos
qualitativos.

Na construcdo da distribuicdo posterior a
integracdo do denominador da equagéo 1 pode impor
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algumas dificuldades técnicas. Muitas vezes,
principalmente em problemas que envolvem a
inferéncia de muitos pardmetros, ndo € possivel uma
solugéo analitica e abordagens numéricas, tais como
simulagdes de Monte Carlo, sdo necessarias para a
exploragdo da distribuicdo posterior. Em muitas
situagbes de relevancia pratica, o uso dessas
técnicas nado excede em dificuldade ao uso do
método de bootstrap, por exemplo, que ja é bastante
popular na abordagem ortodoxa. No entanto, em
alguns casos a solugcdo bayesiana é facilitada pelo
uso de familias conjugadas de modelos para a
distribuicao a priori e a verossimilhanga, o que implica
que a posterior assume uma forma conhecida, similar
a da distribuigao a priori e que os calculos envolvidos
se reduzem a simples atualizacdo dos paréametros
dessa distribuicao a partir de formulas matematicas
explicitas. Ha uma série de possibilidades de
conjugacdo, e a opgao por uma ou outra alternativa
depende do reconhecimento da solu¢gdo que é mais
adequada para o problema em analise. A
identificacdo da solucdo adequada exige que o
pesquisador tenha conhecimento dos fundamentos
basicos de probabilidade e alguma familiaridade com
as propriedades e estruturas de diferentes modelos
de probabilidade. Aqui é digno de nota que a opgéo
em alguns cursos de graduacao pela redugédo ou
mesmo supressao do estudo de probabilidade basica,
leva a formagdo de profissionais que terdo
dificuldades para desenvolver analises estatisticas
com enfoque nos modelos probabilisticos coerentes.

Como neste artigo tem-se como um dos
objetivos a exemplificagdo de maneira simples do
funcionamento da abordagem bayesiana para
problemas ecologicos, analisaremos um caso em que
se faz uso de familias conjugadas. Mostraremos a
partir do exemplo as etapas para a construcdo e
exploragéo da distribuicdo posterior, incluindo pontos
a serem observados que podem facilitar a
identificacdo dos modelos de probabilidade
adequados. Recomenda-se o livro de Gelman et al.
(1995) para estudos e entendimento mais
aprofundado dos elementos envolvidos na inferéncia
bayesiana.

Para facilitar comparagbes, um mesmo
problema ecologico sera abordado de trés maneiras
diferentes:
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a) Abordagem ortodoxa usualmente ensinada
nos cursos de graduagao;

b) Abordagem ortodoxa baseada na analise da
verossimilhanga;

c) Abordagem bayesiana em que se faz uso da
verossimilhanca e de uma distribuicdo a priori.

A ESTIMATIVA DE PROPORGOES: ESTUDO DA
COBERTURA DE ALGAS MARINHAS EM UM
COSTAO ROCHOSO

Apresentagdo  do
experimentais
Suponha que foi realizada uma pesquisa para o
estudo da cobertura de algas marinhas em um costao
rochoso. A amostragem foi feita com armagdes
quadradas com &rea interna de 400 cm?® (20 cm x 20
cm de lado) em que se verifica qual é a alga
dominante, no sentido de que entre todas as espécies
ela é a que recobre a maior area dentro do quadrado.
Para cada quadrado, uma espécie de alga é a
“‘dominante”. Trinta destes quadrados amostrais
foram distribuidos aleatoriamente em um costao
rochoso verificando em cada um deles se ha o
dominio de uma particular espécie de alga verde.
Suponha que estamos particularmente interessados
em fazer inferéncias sobre a proporgao de quadrados
que cobrem a totalidade do costdo rochoso em que
ha dominio desta espécie de alga verde. Vamos

problema e dos dados

denominar de & a proporgado de quadrados de 400
cm?® do costdo em que predomina a alga de interesse.

No problema de inferéncia proposto temos
duas metas:

a) estimar a proporcdo da superficie do costao
dominada pela alga (6); e

b) avaliar se a propor¢do dominada pela alga
de interesse é maior que 50% (6>0,5), ou seja,

avaliar se a alga é dominante na maioria da superficie
do costéo.

Dois comentarios sao importantes aqui. O
primeiro € que tais problemas surgem naturalmente
em estudos ecoldgicos, e que o exemplo ndo € um
caso pouco realista. A titulo de exemplificagdo
podemos supor por exemplo que este costdo rochoso
€ 0 Unico da area de estudo voltado para o norte, ou é
um no qual ndo ha muitas horas de insolagéo, e
estariamos tentando avaliar se nesta situagéo
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especifica ocorre uma dominancia clara da alga de
interesse. O segundo comentario € sobre o
procedimento utilizado no exemplo para se identificar
“dominancia” com os quadrados amostrais. Ela é s6
ilustrativa! Outras alternativas, talvez mais coerentes
sob o prisma de um ecélogo, poderiam ser
levantadas. O importante é ter em mente que
qualquer que fosse a abordagem, ela poderia ser
colocada no contexto de um problema de inferéncia
estatistica.

Voltando ao caso proposto para exemplificagéo
poderiamos ter como resultado do programa amostral
0 nimero de quadrados amostrados (n =30) e de
guadrados amostrados em que ha dominancia da

alga verde (x =18).

Abordagem ortodoxa usualmente ensinada em cursos
de graduacéo

Nos cursos de graduagdo e mesmo pds-
graduacao relacionados as ciéncias naturais, esta é a
abordagem mais utilizada. A propagacdo destes
ensinamentos resulta que a esmagadora maioria de
artigos da darea de ciéncias naturais realiza
inferéncias utilizando as solugbes descritas mais
abaixo. Como esta abordagem é bem conhecida, nao
sdo feitos comentarios mais detalhados. Livros textos
de estatistica basica (e.g. Bussab & Morettin, 2004;
Triola, 2005) podem ser consultados pelos
interessados. De maneira resumida pode-se dizer que
na abordagem ortodoxa a inferéncia € realizada
baseada na visdo frequentista do significado de
probabilidade e na concepgdo de que essa
probabilidade é calculada considerando-se o dado
observado como condicionado a um determinado
valor assumido para o parametro de interesse como a
proporgao do nosso exemplo.

Na abordagem ortodoxa, para o cumprimento
da primeira meta proposta no problema (obter
estimativas de @), poderiamos fazer uso do célculo
dos tradicionais intervalos de confianga para as
proporcées. O primeiro passo seria utilizar um

(é =x/n) para a proporgio de
guadrados com dominancia da alga verde que neste

estimador’

caso seria 9=18/30=O,6. Prosseguimos com a

' A justificativa para a escolha deste estimador aparece mais
adiante quando se trata do estimador de maxima verossimilhanga.
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escolha do nivel de confianca (usualmente 95%) da
estimativa intervalar denominada “intervalo de
confianca”. = Os quadrados amostrados séo
classificados em duas categorias (“dominado pela
alga” e “ndo dominado pela alga”). Como a amostra
de quadrados € tomada sem reposi¢cao, o nimero de
quadrados amostrados com dominancia da alga
segue uma distribuicdo hipergeométrica, a qual pode
justificadamente ser aproximada por uma binomial
quando o numero de quadrados amostrais (n) é
muito menor que o0 numero de quadrados da
populagdo (N ), que no nosso caso corresponde ao

costdo inteiro. Nos casos em que n =30 e em que
se espera que o numero de observagcées em ambas
as categorias (“quadrados dominados” e “quadrados
ndo dominados pela alga” no nosso caso) seja maior
que 5, justifica-se por sua vez a aproximacido da
binomial pela distribuicAio normal, que ¢
tradicionalmente a mais estudada em cursos de
estatistica. Assim nas abordagens ortodoxas o
célculo do intervalo de confianga para uma proporgao
6, é realizado com o auxilio de uma variavel (Z ) que
tem uma distribuicdo normal padronizada. Temos
entdo que:

61-6)

n

3) o+ Za12

Para a obtencdo da solucdo substitui-se o

parametro ( &) pelo estimador (9) e tem-se entdo:

(4) 6+

Assim, o intervalo de confiangca para a
proporgéo & é:
(5) i1cs,, = 10.425,0,775

Cabe lembrar que este intervalo de confianga
significa que se o experimento pudesse ser e fosse
repetido um grande ndmero de vezes, poderia ser
entdo construido um intervalo de confianga diferente
em cada repeticdo. Noventa e cinco porcento destes
intervalos devem conter o valor verdadeiro da
proporcdo estudada caracterizando assim a
“confianga” associada ao Unico intervalo de que
dispomos na prética. Portanto, poderia ser assumido
que qualquer um dos intervalos de confianca
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construidos, particularmente o que estd mostrado
acima, tem 95% de probabilidade de conter o valor da
verdadeira proporgéo populacional (&). No entanto, a
partir de um intervalo de confianga nao ha indicacoes
sobre os valores mais provaveis para o parametro.
Por exemplo, ao avaliarmos o intervalo de confianga
acima é incorreto pensar que o valor mais provavel de

6 é exatamente o ponto médio entre 0,425 e 0,775,
que é o estimador 6= 0,6.

Vejamos agora como ficaria o teste de
hipétese. Teriamos que estabelecer a hipétese de

interesse como uma alternativa ( /) a hipétese nula

(Hy):

H,:60=05
(6)
H :0>05
A estatistica de teste é:
(7) zZ= i =1,095

T
n

Portanto, se é verdade que a proporgdo do
costdo recoberta pela alga é 05 (H,), a

probabilidade de que obtivéssemos uma amostra que
resultasse em um valor de z tdo ou mais extremo

que 1,095 é P(Z =1,095)=0,137. Se adotarmos
um nivel de significancia de @ =0,05 vemos que a
probabilidade indicada acima n&o é muito baixa pois
P(Z 21,095) >a. A conclusdo seria que ndo ha
nos dados evidéncias contrarias suficientes para que
se rejeite H,. Portanto, ndo ha& motivagbes para
apoiar a hipétese de que a alga recobre a maioria da
superficie do costao (8 >0,5).

A probabilidade de que a colocacao feita acima
esteja equivocada, ou seja, que a hipétese H, nao
tenha sido rejeitada mesmo sendo falsa, é a
probabilidade de se estar cometendo um erro do tipo
ll, P(erroll)= . O “poder de um teste” é a

probabilidade de corretamente rejeitarmos H,,

quando ela é de fato falsa, que é 1 — . Raramente é

realizado um estudo do poder de teste nos artigos
cientificos em que se faz uso da abordagem ortodoxa,
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embora os estatisticos ortodoxos reconhegcam que
seja recomendavel fazé-lo sempre que H, ndo é

rejeitada. Na verdade, ha a percepgao equivocada de
gue quando a hipoétese nula néao é rejeitada o estudo
€ pouco importante e nao tem apelo para a

publicagdo. No entanto, mesmo que H, ndo seja

rejeitada, o trabalho pode vir a ser relevante se
houver um estudo do poder de teste.

O fato de que a hipétese nula de igualdade nao
foi rejeitada ndo quer dizer que ela é verdade. Por
isso até é recomendavel utilizar terminologias como

”

“ndo rejeitamos H,” ao invés de “aceitamos H”.

Enquanto a primeira colocagcdo passa a impressao
mais coerente de que H, é plausivel mas nao
necessariamente verdade, a segunda passa a
impressdo de que H, deve ser tomada como uma

verdade, 0 que nao é o caso.

E importante salientar também que ao final do
teste de hipdtese disposto acima ndo se pode
responder nem mesmo de maneira aproximada a
perguntas de real interesse ecolégico como por
exemplo: “Qual é a probabilidade de que a propor¢ao
do costao recoberta pela alga seja maior que 0,57
Com base no teste de hipdétese acima simplesmente
podemos dizer que os dados observados seriam
razoavelmente plausiveis caso a hipétese nula
(6=0,50) fosse de fato verdade. No entanto, ndo

estamos dizendo nada especificamente sobre a
intensidade com que uma hipétese (nula ou
alternativa) é mais plausivel que a outra.

Abordagem baseada verossimilhanca

Esta abordagem é similar a ortodoxa no que diz
respeito a conceituacdo de probabilidade. No entanto,
aqui, a exemplo do que ocorre também na
abordagem bayesiana (mostrada mais abaixo),
considera-se que a inferéncia para & deve ser feita
condicionada aos dados observados. Aos leitores
interessados no estudo do principio da
verossimilhanca, sugere-se a consulta de livros texto
como o de Edwards (1972).

A titulo de exemplificacdo, vamos considerar
que a distribuicdo binomial é razoavel para a andlise
do problema de propor¢cdes. A funcdo de
verossimilhanca para esta distribuicao é:

Atlantica, Rio Grande, 30(2) 147-160, 2008.



n
X

(8) p(dados 1 68) = L(x10) = ( j B [1-6)""

Na verdade na funcdo de verossimilhanca o
parametro dado estd condicionado aos valores
fixados de x e n .Para encontrar a melhor estimativa

da proporcao temos que obter o estimador de maxima
verossimilhanga éEMV. Para isto basta derivar a
equacao acima e igualar o resultado a zero. Fazendo
isto vemos que 9EMV =x/n.

A funcao acima (eq. 8) pode ser calculada para
qualquer estimativa de € no intervalo [0,1], incluindo

A

6., € pode-se obter uma curva com o perfil da

verossimilhanga. Para o calculo do intervalo de
confianga para & podemos fazer uso de resultados

tedricos (Hudson, 1971; Kendall & Stuart, 1979) que

implicam que (-2) vezes o logaritmo da razao entre as
-+ 4 —————_——_——-—
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verossimilhancas de um valor qualquer de 8 e de

A

Gy »
L(x16)

(9) R=—2log—2 7
L(x16,,,)

tem uma distribuicdo qui-quadrado ()(2) com
um grau de liberdade. Desta densidade de
probabilidade temos que P(x* <3,481)=095.
Entdo depois de calculado éEMV, basta encontrar os

valores de 6 que correspondem a R =3,841, e

teremos um intervalo de confianga (95%) aproximado,
qgue no caso é

(10) s, = 10,422:0,762

Uma ilustracao deste procedimento é mostrada
na figura 1.

06 08

04
P(x* <R)

T
0.2

FIGURA 1 — Avaliagéo do perfil de verossimilhancas para célculo de intervalos de conficanga. A linha continua (R)
€ menos duas vezes o logaritimo da razdo entre verossimilhangas. A linha tracejada espessa é a probabilidade de

gue uma estatistica de qui-quadrado (gl=1) seja menor do que R, P()(2 < R). A linha pontilhada extende-se

desde o eixo que representa o parametro de interesse () até o ponto de intersecgao entre as duas outras curvas

para P(x¥> < R) =0,95. Os valores marcados no eixo 8 correspondem ao intervalo de confianca (95%).

A solucdo mostrada na equacdo 9 também
pode ser usada para se fazer testes entre duas
hipéteses concorrentes, ou seja, valores alternativos
para &. Para dois valores quaisquer se a razdo R
ndo alcanga 3,841, significa que ndo h& uma
evidéncia muito forte a favor do & do denominador se
comparado ao & do numerador. Por exemplo se

=0,55¢e 8

numerador

fizermos & =0,50 temos

denomin ador
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que R=0,902, o que implica que a hipétese 0,55
tem mais suporte que 0,50, mas, a diferenga entre
elas ndo ¢ significativa (a um nivel de 5% de
significancia). Fazendo uso deste principio vemos que
se comparado a um numerador de 0,5 ndo ha um

valor de @ que torne R maior que 3,841. Portanto,
tecnicamente, ndo ha uma hipé6tese para a proporgao
superior a =05 que seja significantemente
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melhor. Entdo, com a abordagem da verossimilhanga
podemos dizer que alguns valores de &>0,5 tém

mais suporte que @ =0,5 mas nédo se pode medir a

diferenca entre a credibilidade das diferentes
hipéteses. Novamente nado podemos responder a
perguntas como: “Qual é a probabilidade de que a
proporcao do costdo recoberta pela alga seja maior
que 0,57

Abordagem Bayesiana

A funcdo de verossimilhanca é a mesma da
equacdo 8. No entanto, agora a fungdo de
verossimilhanca deve ser combinada com a
distribuicAo a priori para se obter a distribuicdo
posterior atualizada. Para a solugdo do problema
proposto vamos utilizar duas distribuicdes a priori,

Densidade

00 02

Densidade

uma ndo-informativa (ou difusa) e outra informativa.

a) Solugdo com uma distribuicdo a priori nao-
informativa

Para assumir uma ignorancia completa sobre a
proporgdo poderiamos assumir como a priori uma
distribuicao uniforme no intervalo [0,1] que € um caso
particular de uma distribuicdo Beta(a,b) (eq. 11) em

que os parametros sdo a=1 e b =1 (ver linha
pontilhada na figura 2 A).

[(a+b)
(a)l (b)

(11) p(8) = Beta(a,b) = e'1-6)""

FIGURA 2 — Distribuigbes a priori (linha pontilhada), posterior (linha continua) e a verossimilhanga (linha tracejada)
para as analises com a priori ndo-informativa (A) e informativa (B). No painel A ha uma sobreposicao entre a
verossimilhanca e a distribuicdo posterior. Todas as curvas estdo normatizadas de tal forma que a area abaixo de

cada uma delas integra a 1.

A escolha da distribuicao Beta é conveniente
uma vez que ela é conjugada da funcdo de
verossimilhanga. Note como os dois Ultimos termos a
direita da distribuicdo a priori (eq. 11) e da
verossimilhanca (eq. 8) s&o similares. O termo
remanescente € uma constante e ndo envolve a
quantidade de interesse 6.

De acordo com a equagao 2, prosseguimos
entdo com a multiplicagao da distribuicdo a priori pela
verossimilhanca e obtemos:
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(12) p(Bldados) = p(81x) 0O (1-6)" """
Com a constante ja suprimida vemos que a
equagcdo acima corresponde a uma distribuicdo
Beta(a'=a+ x,b'=b+n—x). Se lembrarmos que
os parametros da distribuicdo a priori ndo-informativa
sdo a =b =1 e que amostramos #n =30 quadrados
e que verificamos que x =18 eram dominados pela
alga de interesse, temos que a distribuicdo posterior
para 6 ¢é Beta(a'=19,b'=13) (figura 2 A).
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Podemos usar entdo as propriedades da distribuicdo
Beta (ver Gelman et al, 1995) para obtermos a
esperanca (média) E(6), a variancia var(f), e a
moda mod(&) da distribuicdo posterior da proporgao

do costéo recoberta pela alga:

'

(13) E(6) = —— = 0,598
a'+b'
ar(6) = ab = 0,007
(a+b')* (@' +b'+1)
mod(@) =1 _=0,633
a'+b'=2

Um intervalo de 95% de confiangca Bayesiano
para @ pode ser obtido com o célculo dos percentis
de 2,5% e 97,5% da distribuicAo de densidade
posterior Beta(19,13) :

(14) e, = 10,422;0,755]

Note que neste caso a solugéo é similar aquela
obtida com a estatistica ortodoxa, mas ha uma
diferenca conceitual fundamental. Aqui podemos dizer
gue ha 95% de probabilidade de que a proporgao do
costdo recoberta pela alga seja um valor entre 0,422
e 0,775. Afirmagdes dessa natureza nado podem ser
feitas para os intervalos de confianga calculados com
as outras abordagens. E importante mencionar que
com a abordagem bayesiana pode-se inclusive
indicar a moda de 0,633 como sendo o valor mais
provavel de &, e mais do que isto, deve-se ressaltar
que este valor mais provavel geralmente ndo é o
centro do intervalo de confianga.

Vamos agora tentar responder ao teste de
hipdétese proposto originalmente: “A  proporgao
recoberta pela alga é maior que 0,5 (50%)?” Essa
questao pode ser abordada de maneira direta, é s6
calcular a darea da distribuicido de probabilidade

posterior Beta(19,13), que corresponde a valores de
6>0,5. Obtemos entdo p(8>0,51dados) = 0,86
p(@<0,5|dados)=0,14.

Diriamos entdo que ha 86% de probabilidade de que

e o complementar

6 seja maior que 0,5, e que as evidéncias sdo em
muito favoraveis (i. e. as chances a favor de 8 >0,5

sdo aproximadamente de 6 para 1) a hip6tese de que
a proporcao do costéo recoberta seja realmente maior
que 50%.
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E oportuno neste ponto chamar a aten¢do do
leitor para o fato de que nenhuma das hip6teses
contrapostas na abordagem bayesiana incluem
exclusivamente uma igualdade, o que no caso de 6
ndo faz realmente sentido. A probabilidade para
qualquer igualdade no estudo de uma proporgéao (),
que é uma varidvel continua, seria sempre igual a
zero. Por exemplo, no nosso caso teriamos que
p(@=0,5dados) =0. Este elemento expde um

pouco mais a dificuldade de se lidar com os testes de
hipéteses ortodoxos onde se comega com algo como

”

“Suponhamos que &=0,5 é verdade, entdo ...,

qguando na realidade a probabilidade de que isto seja
verdade é zero! Vamos voltar agora a abordagem
bayesiana, com a avaliacdo da solucdo para a outra
distribuicao a priori.

b) Solugdo com uma distribuicao a priori informativa

Vamos considerar agora que h& alguns estudos
prévios que indicam que a proporcao da superficie
recoberta pela alga em costdes similares aquele que
estamos estudando é de 0,42 (ou 42%). Nao seria
I6gico desconsiderar deliberadamente esta
informacdao. Uma estimativa coerente para a
proporgao deveria ser uma combinagdo do que ja se
sabia (a prior) com 0 que aprendemos com O
experimento atual (verossimilhanga). O primeiro
passo é a construgao da distribuicao a priori.

Ha diversas maneiras e mesmo regras
sugeridas por alguns autores sobre os procedimentos
que se deve tomar para aferir os parametros de
distribuicdes a priori a partir de informagdes pretéritas
como as dispostas no inicio do paragrafo acima.
Berry (1995) discute especificamente como construir
distribuicbes a priori para propor¢des com o uso de

distribuicoes Beta. Aqui utilizaremos  um
procedimento bem simples. A moda para um valor &
que se distribui de acordo com uma distribuicdo
Beta(a,b) é:

a-1
atb-2
A questdo entdo é encontrar pares de valores

(15) mod(f) =

para a e b que resultem em uma moda igual a 0,42
(informagdo disponivel). Quanto menores forem os
valores de a e b, mais aberta e menos informativa

157



HUMBER AGRELLI ANDRADE & PAUL GERHARD KINAS

serd a curva de densidade da distribuicdo. Optamos
entdo por usar uma distribuicdo Bera(a =2,b =2,4)
como exemplo (linha pontilhada na figura 2 B).

O procedimento para a obtengcdo da
distribuicao posterior é idéntico ao usado mais acima
quando consideramos o uso de uma distribuicdo a
priori ndo-informativa. Multiplicando a verossimilhanga
pela distribuicdo a priori, obtemos novamente uma
solucdo (eq. 12) em que reconhecemos que a
posterior é agora a distribuicao

Beta(a+x=20,b+n—x=14,4). A esperanca

(média) E(6), a variancia var(d), e a moda
mod(8), para a proporcdo do costdo recoberta pela
alga séo:
(16) E(6)=0,581 var(€) = 0,07 mod(6) = 0,586

O intervalo de 95% de confianga Bayesiano
para 6 é

(17) 1cs, = 10,416,073

e portanto, ha 95% de probabilidade de que a
proporcao do costdo recoberta pela alga seja um
valor entre 0,416 e 0,738. O valor de @ mais provavel
€ 0,586, o qual novamente nao corresponde ao centro
do intervalo de confianca.

Com a exploragdo da distribuicdo posterior
obtemos que P(6>0,5)=0,83 e diriamos que ha

83% de probabilidade de que & seja maior que 0,5.

Portanto as evidéncias a favor de 8 > 0,5 diminuem

(i.e. as chances a favor de € >0,5 se reduzem para

aproximadamente 5 para 1), mas continuam sendo
em muito favoraveis a hipdtese original de que a
proporcao do costdo recoberta pela alga é realmente
maior que 50%.

Um sumario dos resultados obtidos na andlise
dos dados quando utilizados os trés diferentes
procedimentos para a inferéncia consta na tabela 1.
Exposto isto podemos avangar para uma comparagao
dos resultados e para as considerag6es finais.

TABELA 1 — Intervalos de confianga e resultados dos testes de hipéteses para a propor¢do do costao recoberta

pela alga marinha.

Intervalo de 95% de
confianca

Procedimento

Avaliagao da hipotese de que a alga recobre a maioria do costao

(6>0,5)

Abordagem ortodoxa

10.425:0,775]

N&ao ha uma resposta direta. Nao podemos rejeitar que g= 0,5 e

portanto ndo ha como dar suporte para a hipétese de que
g> 0,5 ainda que aparentemente ela seja melhor que

6=05.

Verossimilhanca

J0.422:0,762

Nao ha uma resposta direta. A hipétese de que g= 0,5 é pior

que algumas outras em que 8> 0,5 mas nao o suficiente para

abdicarmos de @ = 0,5 em favor de qualquer outra hipétese.

a priori nao-
informativa

10.422:0,755]

Ha uma probabilidade de 0,86 (86%) de que a alga cubra a maioria
do costao, ou seja, de que g> 0,5 , € portanto esta é a hipotese

mais plausivel.

Bayesiano o )
a priori informativa

10.416:0,738]

Ha uma probabilidade de 0,83 (83%) de que a alga cubra a maioria
do costéo, ou seja, de que g> 0,5 , € portanto esta é a hipdtese

mais plausivel.

DISCUSSAO

Parte da diferenca encontrada ao se comparar
os intervalos de confianga da abordagem ortodoxa
com as demais (verossimilhangca ou bayesiana) se
deve ao fato de que naquela se faz uma aproximagao
pela Normal. De certa forma o uso de aproximacdes

com uso de tabelas ja disponiveis € justificado
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quando amostras sdo grandes e/ou a distribuigao
posterior envolvida é unimodal e razoavelmente
simétrica. Provavelmente também é a melhor opgao
para cursos onde aulas em salas com computadores
ndo possam ser realizadas com facilidade. Mas
acreditamos que isto estd mudando rapidamente.
Hoje em dia, pacotes computacionais basicos incluem
funcbes estatisticas que permitem o estudo e calculos
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pertinentes para grande parte das distribuicbes de
probabilidade de uso comum, como € o caso da
binomial.

A simplicidade da abordagem e os calculos que
ndo exigem ferramentas computacionais sao
certamente as maiores vantagens do procedimento
que envolve a aproximacdo da binomial por uma
normal. No entanto, na sua aplicagdo ha uma
violacdo conceitual, pelo menos no que se refere a
replicabilidade do evento estudado, que nem sempre
é aplicavel em problemas ecoldgicos.
Independentemente de haver ou ndo violagdes
internas dos preceitos, € importante notar que o teste
de hipotese realizado com a abordagem ortodoxa,
ensinado nos cursos de graduacdo, € insatisfatorio
pois ndo permite a elaboracao de uma resposta direta
as questbes usualmente propostas.

O ponto crucial referente a abordagem com o
emprego da verossimilhanga é que dado os
resultados do intervalo de confianca e do teste de
hipétese ndo se atribuem probabilidades sobre quais
seriam o0s plausiveis valores do parametro de
interesse @, que no exemplo apresentado é a
proporcdo do costdo rochoso dominada pela alga
marinha. Podemos por exemplo dizer que a hipo6tese

6 =0,55 tem mais suporte que a hipétese 8 =0,5,
mas n&o podemos mensurar o qudo & >0,5 é mais

plausivel. Essa impossibilidade resulta em uma
frustracdo do pesquisador ao final do trabalho.

A abordagem via verossimilhanga é de certa
forma muito préxima da bayesiana. Na verdade as
curvas de verossimilhanca ndo normatizadas (i.e. ndo
escalonadas para integrar a 1) contém informagbes
dos dados sobre 0s pesos das evidéncias em favor
de uma ou outra hipétese. A diferengca é que ha
algumas restricoes tomadas como imprescindiveis
pelos adeptos da verossimilhanga e que séo
desnecessarias no contexto bayesiano. A primeira
esta na recusa em aceitar probabilidades fora do
paradigma freqlientista. A segunda, conseqiiéncia
direta da primeira, esta na recusa de combinar
verossimilhanca com a distribuicdo a priori. Se um
pesquisador adota uma nogdo mais geral de
probabilidade como quantificador légico, ndo ha
maiores dificuldades em aceitar verossimilhancas
como um caso particular (e incompleto) de uma
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distribuicao posterior.

Nota-se que ndo ha uma distingdo grande
quanto aos intervalos de confianga, principalmente
entre aqueles obtidos com a verossimilhanga, e com
a abordagem bayesiana em que se fez uso de uma
distribuicdo a priori ndo informativa. Na verdade
quando se adota uma a priori desta natureza a
distribuicdo  posterior acaba sendo delineada
fundamentalmente pelo dado. Em outras palavras, o
dado “fala por si mesmo” a partir da funcdo de
verossimilhanca, e a distribuicdo a priori tem pouco
efeito no resultado final. Portanto, na maioria dos
casos a analise baseada  somente na
verossimilhanga, e a abordagem bayesiana com uma
distribuicdo a priori nao-informativa, acabam
resultando em limites similares de intervalos de
confiangca. Como mencionado anteriormente a grande
diferenga entre estas duas abordagens é conceitual e
interfere na interpretacdo do que significam os
intervalos de confianca calculados.

Na abordagem bayesiana, podem ser
naturalmente encontradas respostas a questbes de
timbre ecologico, sem que se incorra em uma
violagdo interna dos preceitos da abordagem.
Normalmente as criticas que provém de estatisticos
ortodoxos sao exatamente sobre alguns dos preceitos
intrinsecos da abordagem bayesiana, como por
exemplo, o tratamento da probabilidade como o grau
de plausibilidade de uma proposicdo, € 0 uso de
distribuices a priori de teor subjetivo. A avaliagéo da
primeira destas criticas envolve desafios conceituais
bastante técnicos no que diz respeito a
operacionalizagdo de légica indutiva. Para os
interessados, uma abordagem introdutéria pode ser
encontrada em Kinas & Andrade (2007). Tratamento
aprofundado do tema encontra-se em Cox (1946),
Pélya (1954) e no excelente livro de Jaynes (2003).

No que tange a critica de que a distribuigéo a
priori, como elemento subjetivo, macula uma
abordagem cientifica, simplesmente alertamos que a
propria verossimilhanga, cerne da abordagem
ortodoxa, é igualmente subjetiva. Finalmente, no que
toca a contenda entre as abordagens ortodoxas e
bayesianas, entendemos que esta Ultima é, no
momento, a Unica que produz respostas diretas a
perguntas relevantes no contexto ecoldgico e,
portanto, hd um grande apelo para o seu uso.
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