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Objetivos

Os objetivos desta aula s3o:
1. Definir AIC e medidas correlatas;
2. Apresentar os fundamentos teéricos do AIC e seus contextos

de uso
3. Exemplificar o uso dessas medidas em selecio de modelos e

variaveis



Modelos como aproximacdes

X ~Bin(N = 10, p = 0,1)
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Modelos como aproximacdes

X ~Bin(N = 10, p = 0,1), Aproximacéo Poisson A =1
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Na vida real aproximacdo é feita de uma amostra

Amostra (n=30)
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Na vida real aproximacdo é feita de uma amostra

Amostra (n=30), Poisson A =1.433
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Na vida real aproximacdo é feita de uma amostra

Amostra (n=30), Aproximagao Poisson A =1.433
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As duas incertezas que causam divergéncia entre modelos
estatisticos

Incerteza do Modelo de Aproximacio

» N3o conhecemos o modelo “real”, temos apenas uma amostra.

» Portanto todos os modelos ajustados a amostra devem ser
considerados aproximacdes a um modelo desconhecido.

» O que sabemos sobre este modelo desconhecido? O que a
amostra nos revela.



As duas incertezas que causam divergéncia entre modelos
estatisticos

Incerteza de Estimacio

» Conhecemos os modelos de aproximacio

» Mas n3o conhecemos o valor dos pardmetros da melhor
aproximacio que cada um pode dar.

» O valor dos pardmetros dos modelos sdo estimados da amostra.

O Critério de Informacdo de Akaike: uma medida de
divergéncia ou perda de informacao

Em relacdo aos dados
Perda de informac3do ou discrepancia no ajuste do modelo proposto
aos dados.

Assintoticamente em relacdo ao modelo real

Perda de informacdo ou discrepancia no ajuste do modelo proposto
ao modelo que gerou os dados.




Viés de estimacdo

Log-verossimilhanca é estimador enviesado de divergéncia

» Akaike percebeu que quando as duas amostras:

» para representar o modelo verdadeiro
» para estimar os pardmetros

» Eram a mesma amostra, entdo a maxima log-verossimilhanca
era uma estimativa viciada da divergéncia ao modelo real.

» O vicio era positivo e proporcional ao niimero de parametros
do modelo (K):

» Estimativa corrigida:

L{g(6|z)} — K, 6= MLEs

Por que penalizar pardmetros: o viés da mesma amostra

Modelo




Por que penalizar pardmetros: o
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Por que penalizar pardmetros: o viés da mesma amostra
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Por que penalizar pardmetros: o viés da mesma amostra




Definicdo do AlIC

AIC = —2L{g(8]2)} + 2K

Onde:

AAIC

>

= MLEs

namero de parametros
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= funcao de log-verossimilhanca

O AIC é uma medida de distancia (ou de perda de informag3do)
relativa

Em um conjunto de modelos, o de menor AIC serd o mais
plausivel.

Regra candnica: modelos com diferencas de AIC < 2 s3o
igualmente plausiveis.

Para facilitar a comparacio, calculamos o AAIC:
Az’ == AICZ — mm(AIC)

O modelo mais plausivel tera A; =0



Correcdo para amostras pequenas

MCe = ~2L{g(@lo)} + 2K ()

Onde:

» n = n de observacdes

» amostras pequenas: n/K < 40

Akaike weights

01724
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» Expressam o suporte relativo de cada modelo, em uma escala
que soma um.
» Dependem do conjunto de modelos comparados:

» se modelos s3o incluidos ou retirados os pesos mudardo;
» os pesos tendem a ser menores se hd muitos modelos na
comparag¢ao.



Notas importantes sobre selecio de modelos

v

Empates acontecem: indicam que os dados n3o contém
evidéncia suficiente para identificar o melhor modelo;

selecdo de modelos ndo é um teste estatistico;
selecdo de modelos ndo mede a qualidade do ajuste;

a selecdo de modelos esta restrita aos modelos comparados;

vvyyvyy

o AIC n3o pode ser usado para comparar modelos ajustados a
conjuntos de dados diferentes;

v

pela mesma razdo, o AIC n3o pode ser usado para comparar
modelos ajustados a dados transformados e no transformados.

O que é um suporte conclusivo?

Livro de Burnham & Anderson 2008, p.70

A; Level of Empirical Support of Model i

0-2 Substantial
4-7 Considerably less
> 10 Essentially none.

Burnham et al. Behav Ecol Sociobiol (2011) 65:23-35
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Selecdo de modelos no R

Func&es do pacote bbmle

> ml <- 1m(yl ~ x)

> AIC(m1)

[1] 97.58727

> AICc(ml, nobs=length(yl))

[1] 99.08727

Selecdo de modelos no R

Funcdes do pacote bbmle

> m2 <- Im(yl ~ x + I(x72))

>m3 <- Im(yl 7 x + I(x"2) + I(x73))

> AICctab(ml, m2, m3, nobs=length(yl),
+ base=T, weights=T)

AICc dAICc df weight
ml 99.1 0.0 3 0.45
m2 99.1 0.14 0.44
m3 101.9 2.8 5 0.11



Exemplo de Selecdo de modelos

Asteraceas x capins invasores no cerrado de SP, Almeida-Neto
et al. Plant Ecology 2010

Exemplo de Selecdo de modelos

Pergunta
A ocupacio de areas de cerrado por capins invasores afeta a
diversidade de Asteraceas nativas no cerrado?

Hipoteses
» Reducdo gradual da diversidade
» Limiar de perda da diversidade

» Perturbacdo intermediaria



Exemplo de Selecdo de modelos

Dados

» 30 areas de cerrado no estado de SP

» 45 parcelas de 35 x 5 m por area:

» Contagem de individuos de cada espécie de Asteraceae nos
transectos
» Cobertura de gramineas invasoras nos transectos

Variaveis
Resposta : namero de plantas da familia Asteraceae nos
transectos (especialistas e generalistas)

Preditora : indice de cobertura de gramineas exdéticas nos
transectos

Exemplo de Selecdo de modelos

Modelos concorrentes

Model Abbreviation Function Outline graph

Linear Linear y=a-— bx

Negative log Neg-log y = log(a — bx)

Exponential decrease Exp-decr y=a—é*

from an asymptote

Quadratic Quadr y=a+ bx + cx®

Asymmetric hump Asym-hump y=a+ bx — &

>DPUUV




Exemplo de Selecdo de modelos

Modelos selecionados

Cerrado specialists
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Exemplo de Selecdo de variaveis

Efeito da paisagem sobre abundancia de borboletas em
fragmentos florestais, Ribeiro et al. Biodiv Cons 2012
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Exemplo de Selecdo de variaveis

Pergunta

Em qual escala a cobertura da matriz da paisagem afeta mais a
abundancia de borboletas que usam manchas de floresta em uma
paisagem altamente fragmentada?

Dados
» 10 fragmentos florestais em Sdo Luis do Paraitinga (SP)
» Borboletas frugivoras capturadas em armadilhas

» Classificacdo da cobertura vegetal da paisagem circundante
com imagem de satélites

Exemplo de Selecdo de variaveis

Variaves
Respostas :
» namero capturas de borboletas de quatro
subfamilias, por fragmento;
» namero de espécies de borboletas capturadas,
por fragmento.
Preditoras :

» proporcdo ocupada por pastagens,
reflorestamento, floresta e capoeiras em areas
circulares centradas em cada fragmento;

» : raio da area circular em torno de cada
fragment(100 a 2.000 m).



Exemplo de Selecdo de variaveis

Hipoteses de menos, modelos demais!

» 4 classes de cobertura x 11 raios = 44

» 24 = 1.8 x 10'3 modelos possiveis, s6 de efeitos aditivos !

Exemplo de Selecdo de variaveis

Solu¢do: um modelo com efeito de cada cobertura em cada
escala, e um de auséncia de efeitos

~ florestajgom

~  pastoiggm,

N, capturas

N, capturas

Ncapturas ~ paStOZOOOm

Ncapturas ~ 1



Exemplo de Selecdo de variaveis

45 modelos de uma preditora cada
4 classes de cobertura x 11 escalas + modelo nulo

Exemplo de Selecdo de variaveis

Raios: soma dos pesos de evidéncia
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Exemplo de Selecdo de variaveis

Classes de cobertura: somas dos pesos de evidéncia

09(B) Richness
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Para saber mais leia Burham & Anderson 2010
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