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Apresentagao

A presente obra tem carater introdutério, que se destina aos entomologistas que se
iniciam no uso do programa R. Podera ser explorado nos primeiros passos em
programa R, como leitura de arquivos, instalacéo e carregamento de pacotes e anélise
descritiva, testes de normalidade e homogeneidade de variancias, anélise de
variancia, testes de comparacdo de meédias e introducdo a modelos lineares
generalizados para dados de contagem.

O objetivo do livro é apenas apresentar ideias iniciais para cada abordagem citada
anteriormente. Através de alguns exemplos de bancos de dados que foram tanto
gerados de forma simulada guanto obtidos de forma experimental, apresentamos de
forma gradativa a programacao necessaria para rodar cada analise.

No inicio de cada capitulo, hd um resumo e uma sequéncia das linhas de comando
comentadas e discutidas de forma prética e simples, cujo objetivo é nortear o usuario
para iniciar o trabalho estatistico e que ele possa associar com bancos de dados e
situacdes similares.

Esta obra nasceu da vivéncia, no dia a dia em cursos de extensdo sobre R para
entomologistas. Dessa forma, o presente trabalho, apesar de ser introdutério, é fruto
de uma grande medida da colaboracdo de varios colegas, docentes e parceiros, a
quem sinceramente prestamos nossos agradecimentos.

Diante disso, ressaltamos que o objetivo ndo tdo somente ensinar o programa R ou
estatistica, mas propor um norte para aqueles interessados em iniciar seus trabalhos

com o R e suas ferramentas.

Dr. José Bruno Malaquias

Instituto de Biociéncias
Departamento de Bioestatistica da UNESP
Botucatu - SP, Brasil.
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CAPITULO 1

Introducao ao ambiente R
Jéssica Karina da Silva Pachu, José Bruno Malaquias, Tatiane Caroline Grella
https://doi.org/10.4322/mp.2020-12.c1

Resumen

O R apresenta uma gama de ferramentas como testes paramétricos e nao
parameétricos, andlise de regressdo linear e ndo linear, analises de sobrevivéncia,
analises multivariadas, producéo grafica, dentre outros. E importante mencionar que o
R ndo é simplesmente um programa estatistico. No presente capitulo, apresentamos
aspectos introdutorios ao ambiente R, como instalacdo do programa, carregamento e
instalacdo de pacotes. Os comandos a serem executados no R estdo sendo
apresentados com a cor azul.

Palabras clave: linguagem R; apresentacéo; instalagéo; carregamento; pacotes.

1. Introducdo

A estatistica pode ser definida como a matematica aplicada aos dados de observacdo
[1]. Através da Estatistica conseguimos descri¢des claras, sintéticas e objetivas [2].

Em uma perspectiva entomoldgica, a estatistica € uma condicdo essencial pois
trabalha com métodos cientificos para coleta, organizacéo, resumo e apresentacao de
dados e também para obtencéo de conclusdes e a tomada de decisdes.

As dificuldades enfrentadas por estudantes e pesquisadores entomologistas que
precisam fazer uso da inferéncia estatistica parecem decorrer da falta de livros
didaticos, escritos em linguagem a eles adequada, livre de algebrismos usualmente
empregados pelos estatisticos matematicos. Para sanar essa lacuna, o presente livro
tem como objetivo divulgar comandos basicos para analise descritiva, analise de
variancia e andlise de deviance com dados entomoldgicos em linguagem R. A
estratégia utilizada para alcancar esse objetivo consistiu na preparacao de scripts com
linguagem simples e com exemplos entomologicos.

O programa estatistico que tem mais auxiliado em analises estatisticas de dados
biolégicos é aquela baseada no ambiente R, que é uma linguagem de programacao
estatistica, de acesso aberto, e que vem se tornando cada vez mais popular.

Em virtude de suas caracteristicas, o R Development Core Team classifica como
ambiente R [3].

O R é um software livre para andlise de dados. Isto significa que ele pode ser utilizado,
copiado, distribuido, alterado e melhorado de forma livre. Foi desenvolvido em 1996,
com os professores de estatistica Ross Ihaka e Robert Gentleman, eles trabalhavam e
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eram colegas no departamento de estatistica na Universidade de Auckland, os dois
compartilhavam o interesse por estatistica computacional e viram a necessidade de
um melhor ambiente de software para o laboratério da éarea. Entdo, eles
desenvolveram uma nova linguagem computacional, similar a linguagem S [3].

O software € um ambiente colaborativo internacional de desenvolvimento e pesquisa
mantido formalmente pela R Foundation, disponibiliza uma ampla variedade de
técnicas estatisticas e graficas, incluindo modelagem linear e nédo linear, testes
estatisticos classicos, analise de séries temporais, classificacdo, agrupamento e
outras. Vocé pode “baixa-lo" da Internet, de forma gratuita (www.r-project.org). Um
conjunto basico de pacotes vem embutido na instalacdo do R, com muitos outros
disponiveis na rede de distribuicdo do R (CRAN). Pesquisas e levantamentos com
profissionais da area mostram que a popularidade do R aumentou substancialmente
nos ultimos anos [4]. Em 2017, o R ja possui mais de 10.000 pacotes disponiveis [5].
Um pacote € um conjunto de fungdes que vocé consegue acessar em seus codigos,
bastando importa-lo. Existem pacotes para resolver varios problemas como construcéo
de gréficos, analise descritiva, andlise de variancia etc.

2. Motivos para utilizar o R

Todos os codigos séo abertos, reproduziveis e adaptaveis;

Compativel com Windows, Mac, Linux e etc;

Utilizado para criar outros softwares;

Empresas privadas e publicas estdo se atentando ao R;

Link com C, C++, Java entre outros;

Otima documentacéo (alteracées de versdes e help’s);

Comunidade académica disseminando conhecimento;

Altamente extensivel;

E continuamente suportado pela comunidade, com réapida correcdo de
bugs e adicdo de novas funcionalidades.

VVVVVYVVYY

3. Instalacdo do R

Cliqgue em CRAN;

Escolha o espelho de sua preferéncia (CRAN mirrors);
Cligue em Windows;

Cligue em base e salve o arquivo do R para Windows;
Depois é s6 executar 0 arquivo.

YVVVYY

4. Console do software “R”

R RGui (22-bit)
File Edit Packages Windows Help

= CIET =

I Untitled - R Editar = [



http://www.r-project.org/�
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5. Usando o R como um ambiente de desenvolvimento integrado (IDEs)

RStudio € uma interface integrada para gréficos e calculos estatisticos. Um
acessorio escrito na linguagem C++, esta disponivel em duas edi¢bes: RStudio
Desktop, que roda localmente como um aplicativo desktop padrédo; e RStudio
Server, que permite acessar o RStudio usando um navegador web.

RStudio - [w]
Fle Edit Code View Plots Session Build Debug Profile  Tools  Help
O - Opl - t i - Addins -

Environment  History  Connections

Files Plots Packages Help Viewer

Console  Terminal Jobs

Type 'license()" or "licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type 'contributers()’ for more information and

'citation()' on how to cite R or R packages in publications.
| Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-Tline help, or

"help.start()" for an HTML browser interface to help.

Type 'q()' to quit R.

Tumrbemara Tanadad fram _/ onara 1

Para baixar o RStudio clique em:
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/ e escolha opg¢édo Rstudio
desktop.

6. Script

Para abrir e praticar no Rstudio com um novo script, v em:
» File > New File >R Script
Se preferir abrir um script que ja tenha salvo, va em:
» Open File> selecione o arquivo > Abrir
No script vocé pode digitar comandos a serem executados e também

comentéarios. Os comandos sdo escritos como no console e tudo que é escrito
apos # sao considerados apenas como comentarios.


https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/�
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RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help
N e b to file/function ~ Addins
New Project... |
Open File... Ctrl+0 Environme
Recent Files [Tt 1ou I&a - i_T"
Open Project... Global
Open Project in New Session... .
Recent Projects 4 Iat-l VO com
Import Dataset y ! :
para obt
Save Ctrl+S
O R é um programa que ocupa pouco espaco e memoria e geralmente roda
rapido, isso porque os pacotes vém na instalacao base, ou seja, configuracbes
minimas para funcionar. Para realizar tarefas mais complexas pode ser
necessario instalar pacotes adicionais (packages), esse é um dos grandes
beneficios do R, seu grande acervo de pacotes. Qualquer pessoa pode enviar
um pacote e todo codigo enviado esta disponivel na internet. Existe, porém, um
processo de avaliacdo que o cbdigo passa e certas normas rigidas devem ser
respeitadas sobre o formato do cdédigo, o manual do usuario e a forma de
atualizacdo do pacote.
RStudio
File  Edit Code View Plots  Session Build Debug Profile = Tools Help
S - CR 2’ - Go to file/function ~ Ac Install Packages...
Check for Package Updates...
@ Untitled1* Histor
Source on Save L S Version Control ' VimportC
1 Shell.. ironment
2 Terminal 4
Jobs » 3.Spee
Addins » _Jeed
Keyboard Shortcuts Help Alt+Shift+K Packa
Modify Keyboard Shortcuts... -0
Project Options...
Name
Global Options... B Lta
2:1 (Top Level) = R Script = Rhistory
| Bt_experime

Console  Terminal Jobs

| ™ . el
== Finura Grafic

Outra forma é, no lado direito da tela, clicar em:

» Packages>Install> digitar o nome do pacote e instalar.
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) Rstudio
! Edt  Code View  Plat session Builkd  Debug  Profile
o -0 - A Go to file/function - Addins ~
Console ~/ ) Environment  History  Connections  Tutorial
dld UTLdlllieE> UT UisLl Tduilca
J P L~ il s | * Import Dataset ~ .,!’
0.

"\ Global Environment =

Install Packages

Install from: 7' Configuring Repositories Environment is empty

Repository (CRAN) v i

| Files Plots Packages Help Viewer

Packages (separate multiple with space or commal:
ges (sep: L2 P ) 6l install @ Update

readx ] MName Description

renchl ibrary: User Library

readxlsb | i indli |

jessy/OneDrive/Documentos/Riwin-library/4.0 [Defaul ¥ ascertthat Easy Pre and Post Assertions
7)Install dependencies cellranger Translate Spreadsheet Cell Ranges to Rows and
Columns
cli Helpers for Developing Command Line Interfaces
Install Cancel crayon Colored Terminal Qutput
|

v g . digest Create Compact Hash Digests of R Objects
Digite 'a()' para sair do R. ellipsis Tools for Working with ...

7. Usando o0 R como um ambiente de desenvolvimento integrado (IDEs)

Para carregar um pacote dentro de um script, utilizamos a funcéo library()

ou require(), dentro do paréntese o nome do pacote que deverd ser
carregado.

£ Rstudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help
ol-l - B B 8| [(Acowiein Fv Addins -

@] Untitled1* x

. 7 [ [JSourceonSave & / ~
1 TlibraryChnp)
2 |

#reguire (ncome pacote)-Carregar um pacote

2:1 (Top Level) =

Console -/
wWarning message:

package ‘hnp’ was built under R version 3.2.5
> TibraryChnp)
-

8. Lendo um arquivo

Para ler um banco de dados utilize a fungéo read.table para fazer a importacdo
dos dados.

10
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A linha de comando exemplificada dados=read.table(file.choose(),h=T
direciona vocé a pasta que contém o seu banco de dados no ambiente R
(dados), a funcao para fazer a importacdo dos dados (read.table) e a fungéo para
escolher a pasta na qual seus dados estéo (file.choose).

RStudio
File Edit Code View Plots Session Build Debug Profile Tools Help

Ol -l - 3 3

Go to file/function ~ Addins -

@] Untitled1* =
. : = SourceonSave | QO /7~ | S Run | ®=| [ P Source ~

1 dados=read.table(file.choose(),h=T)

2

3

9. Visualizando um Plot

Para visualizar seus graficos, clique na aba plots na linha superior do console ou
na aba plots no lado direito, dessa maneira vocé pode usar a vassoura para
limpar ou zoom para aumentar o seu plot.

£ RStudio

File  Edit Code View | Plots | Session  Build Debug  Profile  Tools  Help

O - g - i Go to fileffunction = Addins =
@] Untitled1* ] Environment  History Connections  Tutorial
4
Source 4L S bl . Source ~ T “* Import Dataset ~ | &
1 I "} Global Environment =

Environment is empty

Files | Plots | Packages Help Viewer

= Export =

111 (Top Level) = R Script =

10. Customize seu Rstudio

Nessa opc¢do vocé pode alterar e personalizar o Rstudio de acordo com suas
preferéncias, por exemplo, modificar a fonte, o tamanho, a cor etc. Clique em:

» Tools> Global Options>
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) Rstudio
File Edit Ceode View Plots Session Build Debug  Teols Help
Ql-lc- H B Import Dataset »
] Untitled? Install Packages... — =
= Check for Package Updates... o
Al 1] [] Seurce on Save Q g = | Source =
1 Version Contrel 4
Shell...
Addins 4

Keyboard Shortcuts Help Alt+Shift+K
Modify Keyboard Shortcuts...

Project Optiens...

Global Options...

11. Buscando ajuda

Existem algumas maneiras para obter ajuda sobre o funcionamento de
comandos e pacotes. Por exemplo, clicando na aba Help ou digitando a linha de
comando help.search ()

3 Bt o
File Edt Code View Plots Session Buld Debug Tocks Help
gl-a- 8 & - | i - K Project: {None
0 Untitled1* -1 bvironment  Hintory —
Ed [ Souce on Save a2 #Run o Source = # B _t*ImportDetaset 5 List
1 help.searchi™Tinear model™ % Globsl Emviranment =
2
1 {TopLewel) 3 R Seript =
Consale 1
> help.search("linear model"™} files  Plots  Fackages Help  Viewer -
o 1 -~

= N
R Search Resuhs

Help pages:
agneglae resampbng model | Resamphng for inear models
4 ;

Simudation of the linear model under normality

agdsd aodm| ML Estimation of Generalized Linear Models for
Overdispersed Count Data

apdz-asdygl QUMM Estimation of Censralized Linaar Modals for
Pusrdienaread Caont Nata

12. Algumas fungdes e comandos basicos

Para visualizar o banco de dados
View ()

Limpar o console
Ctrl+L

Para ler as linhas de comando
Ctrl+Enter ou Ctrl+R

Mudanca de diretério
Ctrl+Shift+H:

getwd()
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Para visualizar os nomes dos arquivos que tem dentro da pasta escolhida para
trabalhar:

list.files()

13. Referéncias dos pacotes utilizados

[1] Pimentel-Gomes F. Curso de estatistica experimental. 15. Ed. Piracicaba: FEALQ,
20009.
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[3] Peternelli L.A, Mello M.P. Conhecendo o R: uma visao estatistica. Vicosa: UFV, v.
1, 2011.

[4] Muenchen R.A. The popularity of data analysis software. URL http://r4stats.
com/popularity, 2012.

[5] Smith D. CRAN now has 10,000 R packages. Here's how to find the ones you need,
2017.
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CAPITULO 2

Andlise descritiva e testes de pressuposi¢cfes para analise de
variancia

Tatiane Caroline Grella, José Bruno Malaquias, Jéssica Karina da Silva Pach(
https://doi.org/10.4322/mp.2020-12.c2

Resumen

Neste capitulo, descrevemos de forma simples e objetiva elementos essenciais para
andlise descritiva no R por meio de boxplot e também exploramos algumas linhas de
comando que sdo essenciais para testes de normalidade e homogeneidade de
variancias, para posterior analise de varidncia e testes de comparacdo de duas
médias, no caso teste t, e comparacdo multipla de médias — teste de Tukey. Todas as
linhas de comando sdo apresentadas com um passo a passo de forma comentada e
detalhada. Utilizaremos os seguintes pacotes: readxl e ExpDes.pt. Os comandos a
serem executados no R estdo sendo apresentados com a cor azul.

Palabras clave: boxplot; normalidade; homocedasticidade; varidveis continuas; testes
de comparacao; ANOVA.

1. Leitura de arquivos no R

Para acessar o banco de dados e o script utilizados como exemplo neste capitulo
cligue agui.

Para iniciar a analise é necessario fazer o download do banco de dados e script
(disponibilizados a cima) e em seguida verificar em qual local do computador
(diretério) o arquivo que sera analisado se encontra.

Para isso, vamos usar o comando getwd, que ir4 verificar em qual diretério vocé esta
trabalhando: getwd()

Caso seja necessario alterar o diretorio, basta seguir 0s passos:
Session -> Set working Directory -> Choose Directory

Ap0s escolher um diret6rio é possivel ver quais 0s arquivos existem no mesmo, para
isso, usamos a funcéo: list.files() que mostrara a lista de arquivos dentro do seu
diretdrio.

Ap0s a escolha do diretério, vamos ler o arquivo que sera analisado.
Para ler o0 arquivo em excel, nés iremos precisar do pacote: readx! [1].

Uma forma elegante de carregar o pacote é utilizar a seguinte linha de comando (essa
linha também funciona caso o pacote ndo esteja instalado, pois automaticamente a
instalacdo sera realizada):

R para Entomologistas: nivel basico
Malaquias J.B., Pachu J.K.S., Grella T.C. (Eds.) © 2020 Mérida Publishers CC-BY 4.0
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if('require("readx|")) install.packages("readx!"); require(readxl)

O sinal de exclamacéo indica negagédo, entdo a linha de comando acima é traduzida
como: “caso 0 pacote necessario (readxl) nao esteja instalado, instale o pacote, e em
seguida carregue-o0”.

2. Anédlise descritiva com box plot

Depois de carregar o pacote, precisamos ler o arquivo, para isso usaremos a linha de
comando:
df<-read_excel("BD1l.xls ", sheet = 1)

¢ df é o nome dado ao dataframe (vocé pode colocar o0 nome que desejar);
e read_excel é o comando para ler o arquivo do Excel

¢ BD1 é o nome do seu arquivo dentro da pasta selecionada

e Xls é a extensdo do arquivo com o qual vocé esta trabalhando

e sheet =1 faz referéncia a qual aba do seu arquivo do Excel quer analisar

Vamos ler o Arquivo: BD1.xls.

Nesse exemplo didatico foi analisado o efeito de dois tratamentos no peso dos insetos
(Tabela 1). O delineamento experimental foi inteiramente casualizado e com apenas 3
repeticdes.

Tabela 1 — Peso (g) de uma espécie hipotética de inseto submetida a dois tratamentos

TRATAMENTO REPETICAO PESO
1 0,0750
0,0810
0,0820
0,0780
0,0790
0,0800

0w w>> >
W NERPWN

Para ver o cabecalho usamos a fungéo: head(df)
Para ver o banco de dados, usamos a funcgéo: View(df)
Para expressar os dados em um boxplot e construi-lo, usamos a funcéo:

boxplot(PESO~TRATAMENTO, data=df)
ApGs a construcao é possivel alterar diversos itens, como:
» nome nos eixos, usando o comando:

boxplot(PESO~TRATAMENTO, data=df,
xlab = "Tratamentos",
ylab = "Matéria seca (kg)")

Neste exemplo os nomes do eixos sao "Tratamentos" "Matéria seca (kg)

» nome nos eixos e com limite inferior e superior.

boxplot(PESO~TRATAMENTO, data=df,
xlab = "Tratamentos",
ylab = "Matéria seca (kg)"
, ylim =¢(0.07,0.085))
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» nome nos eixos e com limite inferior e superior e adicionando a média dentro
do Boxplot.

boxplot(PESO~TRATAMENTO, data=df, col="white",

xlab="Variedades", ylab="Matéria Seca (Kg)", ylim = ¢(0.07,0.085))
points(1l:nlevels(TRATAMENTO), tapply(PESO, TRATAMENTO, mean), data=df)
abline(mean(TRATAMENTO), data=df)

Para exportar a figura no formato desejado (uma sugestao é o formato tiff com 300 dpi,
que geralmente é o formato solicitado pelos periddicos).

Para alterar os tamanhos, utilize: cex.main (titulo), cex.lab (rétulos) e cex.axis
(tamanho dos eixos).

tiff("Figura_BoxPlot_.tiff", width=12, height=8, units="in", res=300)
boxplot(PESO~TRATAMENTO, data=df, col="white",
xlab="Variedades", ylab= "Matéria Seca (Kg)",
ylim = ¢(0.07,0.085),
cex.main=1.5, cex.lab=1.5, cex.axis=1.5)
dev.off()

OBS: observe o0 seu diretério, pois a figura sera diretamente exportada para essa
pasta.
Para escolher o diretério utilize Control + Shift + H ou simplesmente use getwd()

A Figura 1 é o boxplot exportado. Cada seta expressa um parametro da analise
descritiva, ou seja, os valores minimo, maximo e quantis (1°, 2° e 3°).

0.085
1

Miaximo

0.080

Peso (g)
—

0.075

Minimo

0.070
1

Tratamentos

Figura 1 — Boxplot representando o efeito de dois tratamentos no peso (g) de uma
espécie hipotética de inseto. Q1: primeiro quantil. Q2: segundo quantil ou mediana.
Q3: terceiro quantil.

Com a utilizacdo da linha de comanda abaixo, sera possivel visualizar os mesmos
valores expressos no boxplot, ou seja, valor minimo (Min), primeiro quantil (1st Qu.),
mediana (Median), média (Mean), terceiro quantil (3rd Qu.) e maximo (Max), portanto,
sera demonstrado um resumo da analise descritiva do peso (g) de uma espécie
hipotética de inseto submetida a cada um dos dois tratamentos.
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tapply(df$PESO, df$TRATAMENTO, summary)

$A
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.07500 0.07800 0.08100 0.07933 0.08150 0.08200

$B
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
0.0780 0.0785 0.0790 0.0790 0.0795 0.0800

3. Testando as pressuposi¢cdes do modelo da ANOVA

Vamos utilizar o mesmo banco de dados que foi utilizado anteriormente, entdo leia o
arquivo: BD1.xls (Tabela 1) utilizando o script que esta disponivel ao clicar aqui.
Conforme exposto na Tabela 1 e comentado anteriormente, nesse exemplo didatico foi
analisado o efeito de dois tratamentos no peso dos insetos. O delineamento
experimental foi inteiramente casualizado e com apenas 3 repeticoes.

Carregue o pacote readxl, para ler o arquivo do Excel:

require(readxl) caso tenha duvidas em relacdo ao carregamento do pacote e
instalagéo, veja o tépico “Leitura de arquivos no R”.

Leia 0 banco de dados: df<- read_excel("BD1.xlsx", sheet = 1)
Ver o cabecalho: head(df)
Ver o banco de dados: View(df)

Antes de realizar a analise ANOVA, é necessario testar a normalidade e a
homogeneidade das variancias.

Para testar a normalidade, utilizamos o teste de Shapiro Wilk, usando:
shapiro.test(df$PESO)

Teste de Shapiro: Se o p-value for superior a 0,05 (5%), ha normalidade dos dados.

Para testar a homogeneidade, em um estudo conduzido em DIC — com apenas um
fator, utilizamos o teste de Bartlett, usando:
bartlett.test(df$PESO, df$STRATAMENTO)

Teste de Bartlett: Se o p-value for superior a 0.05, as varidncias sdo homogéneas.

OBS: caso seus dados sejam variaveis continuas e ndo atendam a normalidade e/ou
homogeneidade serdo necessarias transformacdes.

4 Teste T

Vamos continuar utilizando o mesmo banco de dados que foi utilizado anteriormente,
mas com alteracdo do script que podem ser acessados clicando aqui, entdo leia o
Arquivo: BD1.xls (Tabela 1). Como sédo apenas dois tratamentos, iremos aplicar um
teste t. Mas antes disso, precisaremos testar as pressuposi¢cdes de normalidade e
homogeneidade de variancias, para maiores detalhes veja o topico: “Testando as
Pressuposi¢des do Modelo da Anova”.
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Carregue o pacote readxl, para ler o arquivo do Excel:

require(readxl) caso tenha duvidas em relagdo ao carregamento do pacote e
instalacdo, veja o tépico “Leitura de arquivos no R”.

Leia o0 banco de dados: df<- read_excel("BD1.xlsx", sheet = 1)
Ver o cabecalho: head(df)

Ver o banco de dados: View(df)

Teste de Shapiro Wilk: shapiro.test(df$PESO)

Teste de Bartlett para um estudo conduzido em DIC — — com apenas um fator:
bartlett.test(df$PESO, df$STRATAMENTO)

Para aplicar o teste t, utilize a funcéo t.test.

> Peso é a variavel resposta;
> Tratamento é a variavel independente.

Pode-se utilizar as opc¢des: "two.sided", "less" ou "greater".

t.test(PESO ~ TRATAMENTO, data = df, alternative = "two.sided")

5. Teste de Tukey

Vamos utilizar o banco de dados presente no Arquivo: Anoval.0.xlsx (Tabela 2). O
delineamento experimental foi inteiramente casualizado e com 4 repeticbes. Como sdo
mais de dois tratamentos, iremos aplicar um teste de comparac¢des multiplas, nesse
caso o teste de Tukey. Lembre-se, de testar as pressuposicdes de normalidade e
homogeneidade de variancias, para maiores detalhes veja o topico: Testando as
Pressuposi¢fes do Modelo da Anova.

Tabela 2 — Diametro (mm) do pronotum de uma espécie hipotética de inseto
submetida a trés tratamentos

TRATAMENTO REPETICAO DIAMETRO

X 1 30
X 2 40
X 3 20
X 4 67
Y 1 20
Y 2 20
Y 3 35
Y 4 45
Z 1 60
7 2 40
Z 3 50
7 4 30

Carregue o pacote readxl, para ler o arquivo do Excel:

require(readxl) caso tenha duvidas em relagdo ao carregamento do pacote e
instalacdo, veja o tépico “Leitura de arquivos no R”.
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Leia o banco de dados: df<- read_excel("BD1.xlsx", sheet = 1)
Ver o cabecalho: head(df)

Ver o banco de dados: View(df)

Teste de Shapiro Wilk: shapiro.test(df$Diametro)

Teste de Bartlett para um estudo conduzido em DIC — com apenas um fator:
bartlett.test(df$Diametro, df$Tratamento)

Para essa andlise vamos utilizar o pacote ExpDes.pt [2]: require(ExpDes.pt)
Para enviar os comandos digitados (data frame) para memoria: attach(df)

O ensaio foi conduzido no delineamento “dic”, por isso vamos utilizar a fungéo dic
#em mcomp, escolha o método: "tukey"

dic(Tratamento, Diametro, quali = TRUE, mcomp = "tukey", nlI=FALSE, sigT =
0.05, sigF = 0.05)

Esse é o resultado da andlise:

De acordo com o teste F, as medias nao podem ser consideradas diferentes.

Niveis Medias

1 X 39.25
2 y 30.00
3 z 45.00

A partir da andlise, percebe-se que ndo existem evidéncias de diferencas entre os
tratamentos. Caso queira apresentar os resultados usando letras, basta atribuir a
mesma letra para as 3 médias — embora isto seja considerado redundante.
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CAPITULO 3

Analise de variaveis continuas coletadas em experimentos com
esquemas fatoriais

José Bruno Malaquias, Tatiane Caroline Grella, Jéssica Karina da Silva Pach(
https://doi.org/10.4322/mp.2020-12.c3

Resumen

Nesta secdo, estamos expondo um exemplo de analise de banco de dados hipotético
gue foi delineado em blocos ao acaso e com estrutura de tratamento em esquema
fatorial 2 x 2. Como a variavel hipotética é continua, entdo novamente exploramos
algumas linhas de comando que sdo essenciais para testes de normalidade e
homogeneidade de variancias, para posterior analise de variancia e testes de
comparagdo de médias. Apresentamos todas as linhas de comando com um passo a
passo de forma comentada e detalhada. Utilizaremos os seguintes pacotes: readxl,
MASS e ExpDes.pt. Os comandos a serem executados no R estdo sendo
apresentados com a cor azul.

Palabras clave: analise fatorial; ANOVA; dois fatores; variavel continua;
desdobramento; interacgéo.

1. Importagdo do banco de dados

Apbs fazer o download dos arquivos utilizados neste capitulo ao clicar_aqui, €
necessario verificar em qual local do computador (diretério) o arquivo que sera
analisado se encontra.

Para isso, vamos usar o comando getwd(), que ird verificar em qual diretério vocé esta
trabalhando: getwd()

Caso seja necessario alterar o diretorio, basta seguir 0s passos:
Session -> Set working Directory -> Choose Directory

Apbs escolher um diretério é possivel ver quais 0s arquivos existem no mesmo, para
isso, usamos a funcéo: list.files() que mostrara a lista de arquivos dentro do seu
diretorio.

Apo6s a escolha do diretério, vamos ler o arquivo que sera analisado.
Para ler o arquivo em excel, nés iremos precisar do pacote readx| [1].

Uma forma elegante de carregar o pacote é utilizar a linha de comando (essa linha
também funciona caso o pacote nao esteja instalado, pois automaticamente a
instalacéo sera realizada):

if (Irequire("readx!")) install.packages("readx|"); require(readxl)

M R para Entomologistas: nivel basico
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O sinal de exclamacéo indica negagédo, entdo a linha de comando acima é traduzida
como: “caso 0 pacote necessario (readxl) nao esteja instalado, instale o pacote, e em
seguida carregue-o0”

Vamos agora explorar uma outra forma de ler o banco de dados, mas utilizando o
mesmo pacote. Primeiro vamos colocar o nosso path para leitura do arquivo, veja que
atribui 0 meu path com o nome MinhaPastaEArquivo (cada um pode atribuir 0 nome
que desejar):

MinhaPastaEArquivo <- "C:/Users/Bruno/Google Drive/Grupo de
Discussao/Grupo - Linguagem R/Material-01082020/BD1-Anovatwoway.xlsx"

Veja que parte do path é pessoal: "C:/Users/Bruno/Google Drive/Grupo de
Discussao/Grupo - Linguagem R/Material-01082020

E possivel extrair essa parte, apenas rodando o comando getwd(), copiando e
colando o que aparecer.

A outra parte extraimos do resultado de list.files()

Para mostrar os nomes das planilhas disponiveis, € necessario executar a seguinte
linha de comando:
excel_sheets(path=MinhaPastaEArquivo)

Vamos utilizar agora a funcdo read_excel para ler o arquivo e especificar a planilha
gue temos interesse.

df <-read_excel(path=MinhaPastaEArquivo, sheet = "Planilhal")

Veja que estamos atribuindo o nome do banco de dados agora de df
head(df): para ler o cabegalho do dataframe.

View(df): para ver o banco de dados em outra janela

attach(df): para enviar o banco de dados para a meméria

2. Testes de pressuposicdo da ANOVA

Para testar a homogeneidade de variancias, iremos utilizar o teste de Bartlett, com a
fungdo bartlett.test

Vresp: é a variavel resposta de interesse, ou variavel dependente
Fatorl: é o fator 1, ou a variavel independente 1
Fator2: é o fator 1, ou a variavel independente 2
Bloco: é o fator 1, ou a variavel independente 2

teste de Bartlett para um

estudo conduzido em DIC —

teste de Bartlett para um
bartlett.test(df$Vresp, df$Fatorl, df$Bloco) estudo conduzido em DBC
— com apenas um fator.
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teste de Bartlett para um
estudo conduzido em DIC

bartlett.test(df$Vresp, df$Fatorl, df$Fator2) com esquema fatorial (2
fatores).

teste de Bartlett para um

estudo conduzido em DBC
bartlett.test(df$VreSp, df$FatOI’l, df$FatOI’2, com esquema fatorial (2

df$Bloco) fatores).

Teste de Bartlett: Se o p-value for superior a 0.05, as variancias sdo homogéneas.

Teste de Shapiro: shapiro.test
Se o p-value for superior a 0.05, ha normalidade dos dados.

3. ANOVA com dois fatores (two-way ANOVA)

Esse é o modelo que iremos trabalhar para two way-ANOVA:
Modelofatorial<-aov(ALT~FAT1*FAT2+BLOC, data=df)

Veja que usamos a funcdo aov para rodar a ANOVA.
ALT: é a variavel resposta.

FATL: é o fator 1.

FAT2: é o fator 2.

BLOC: é o fator bloco.

Essas designagdes ALT, FAT1, FAT2 e BLOC séo provenientes do seguinte banco de
dados:

FAT1 FAT2 BLOC ALT
A 1 1 80
A 1 2 60
A 1 3 69
A 1 4 87
A 2 1 94
A 2 2 83
A 2 3 81
A 2 4 80
B 1 1 91
B 1 2 103
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B 1 3 98
B 1 4 107
B 2 1 95
B 2 2 94
B 2 3 96
B 2 4 85

summary(Modelofatorial): mostra o resumo da ANOVA

Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(>F)

FAT1 1 1139.1 1139.1 16.257 0.00198 **

FATZ 1 10.6 10.6 0.151 0.70523

BLOC 0.0 0.0 0.000 0.98958

FAT1:FAT2 315.1 315.1 4.497 0.05752

Residuals 11 770.7 /0.1

Signif. codes: 0 “¥*%' Q. 001 “**' Q.01 “*" 0.05 “.” 0.1 * " 1

Veja que essa andlise contém um erro. O erro desse output estd no nimero de graus
de liberdade para o fator BLOC (que corresponde a blocos). O niumero correto seria 3.
A férmula de graus de liberdade é n-1, nesse caso temos 4 blocos, que perfazeria
BLOC= 3.

Antes de seguir com a analise precisamos perguntar se € fator, porque temos
variaveis dependentes e independentes, quando elas sao dependentes precisa ser
fator, para isso usamos o comando:

is.factor(df$FATL)
is.factor(df$SFAT2)
is.factor(df$BLOC)

Quando as variaveis sdo independentes € necessario converter, para iSSo precisamos
utilizar a fungéo as.factor e atualizar cada fator convertido

df$FAT1<-as.factor(df$FAT1)
df$FAT2<-as.factor(df$SFAT2)
df$BLOC<-as.factor(df$BLOC)

ATENCAO: nio faca esse procedimento de conversdo em fator para as suas variaveis
dependentes (variaveis respostas).

ApGs a conversdo das variaveis independentes em fator, ndés precisamos testar
novamente se as variaveis sao fatores:

is.factor(df$FATL)
is.factor(df$SFAT2)
is.factor(df$BLOC)
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o resultado devera ser TRUE

Agora que as suas variaveis independentes séo fatores, vocé pode rodar a two-way
ANOVA.

Modelofatorial<-aov(ALT~FAT1*FAT2+BLOC, data=df)
summary(Modelofatorial)

Perceba que o niumero de graus de liberdade do fator BLOC agora estéa correto!!
Df Sum Sg Mean Sq F value Pr(=F)

FAT1 1 1139.1 1139.1 14.813 0.00391 =*=*

FATZ2 10.6 10.6 0.137 0.71949

BLOC (:) 78.7 26.2 0.341 0.79637

FAT1:FAT?Z 315.1 315.1 4.097 0.07362

Residuals 9 6£92.1 /6.9

Signif. codes: 0 ****’ (_001 ***’ 0.01 *“*” 0.05 “*.7 0.1 * " 1

Agora poderemos aplicar os testes de comparacdes de meédias. Para isto, vamos
utilizar a fungéo fat2.dbc, vamos carregar o pacote com a nossa forma elegante:

if('require("ExpDes.pt")) install.packages("ExpDes.pt"); require(ExpDes.pt)

fat2.dbc(FATL, FAT2, BLOC, ALT, quali = ¢(TRUE, TRUE), mcomp = "tukey",
fac.names = c("FATOR 1", "FATOR 2"), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

Como a interacdo néo foi significativa (podemos observar isso na linha “FAT1:FAT2")
serdo analisados apenas os efeitos simples.

4. Outros exemplos

Para acessar o script e banco de dados, cligue agui. Vamos escolher o diret6rio no
qual queremos trabalhar:
Session -> Set working Directory -> Choose Directory

Abra a pasta que contém o seu banco de dados.

Vamos usar o comando list.files() para visualizarmos os nomes de todos 0s arquivos
gue contém na pasta selecionada.

Quando seu banco de dados esta no formato do Excel é necessario rodar o comando
df<-read_excel("BD.xIsx", sheet = 1), onde:

e df € o nome dado ao dataframe (vocé pode colocar o nome que quiser);
e read_excel é o comando para ler o arquivo do Excel

e BD. é o nome do seu arquivo dentro da pasta selecionada

e XlIsx € a extensao do arquivo com o qual vocé esta trabalhando

e sheet =1 faz referéncia a qual aba do seu arquivo do Excel quer analisar
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Para ver o cabecalho do banco de dados a funcdo utilizada €é: head(df, n=2) neste
caso, em especifico, sera visualizada apenas 2 linhas do seu banco de dados.

Antes de realizarmos o0s testes de normalidade e homogeneidade € necessario
verificar se as variaveis independentes séo fatores.
Neste caso, as variaveis séo: Ins, Fung e Bloco

Ins Fung Bloco
A X 1
A X 2
A X 3
A X 4
B X 1
B X 2
B X 3

Para realizar a verificagdo é necessario utilizar os comandos:
is.factor(df$ins)

is.factor(df$Fung)

is.factor(df$Bloco)

A resposta para a verificacdo precisa ser: TRUE

Caso a resposta de: FALSE, é necessario converter as variaveis independentes em
fatores, para isso utilizamos a funcéo “as.factor”:

df$ins<-as.factor(df$ins)

df$Fung<-as.factor(df$Fung)

df$Bloco<-as.factor(df$Bloco)

em seguida é necessario verificar se a conversao foi bem sucedida:
is.factor(df$ins)

is.factor(df$Fung)

is.factor(df$Bloco)

Em seguida é necesséario selecionar qual variavel deseja analisar
df$VRESP<-df$D

Neste caso, trabalharemos com a variavel “D”, proveniente do banco de dado.

Atencao: o nome da variavel deve ser idéntico ao escrito no banco de dado.

Depois de selecionarmos a variavel que queremos analisar, podemos realizar os
testes de normalidade e homogeneidade:

Para normalidade usamos o comando:



Andlise de varidveis continuas coletadas em experimentos com esquemas fatoriais 27

shapiro.test(df$VRESP)
Shapiro-Wilk normality test

data: df$VRESP
W = 0.95084, p-value = 0.5031

Para que os dados sejam considerados normais, o valor de “p” tem que ser maior que
0.05. Dessa forma podemos verificar que a analise em questao passou no teste de
normalidade, pois p=0.5031.

Para homogeneidade usamos o comando:
bartlett.test(df$VRESP, df$Ins, df$Fung, df$Bloco)

Bartlett test of homogeneity of variances
data: df$VRESP and df$lns
Bartlett™s K-squared = 2.3704, df = 1, p-value = 0.1237

Para que os dados sejam considerados homogéneos, o valor de “p” tem que ser maior
gue 0.05. Dessa forma podemos verificar que a analise em questdo passou no teste
de homogeneidade, pois p=0.1237.

OBS: caso os dados ndo atendam a normalidade e homogeneidade € necessario
transforma-los, verifigue como fazer isso mais a baixo.
Em seguida podemos rodar a ANOVA, para isso utilizaremos a fungéo “aov”:

Modelofatorial<-aov(VRESP~Ins*Fung+Bloco, data=df)
summary(Modelofatorial)

Em seguida fazemos um Summary para verificar o resultado do teste a cima:
Df sum sq Mean Sq F value Pr(>F)

Ins 1 2233 2233 41.25 0.000122 #*=*

Fung 1 1828 1828 33.77 0.000256 *#*=*

Bloco 3 2841 947 17.50 0.000426 ***

Ins:Fung 1 7183 7183 132.72 1.09e-06 #**

Residuals 9 487 54

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ' 1

Através do teste realizado podemos observar que existe diferenga significativa nos
grupos quando analisados separadamente e também na interacdo inseticida versus
fungicida.

OBS: quando a intera¢@o ndo for significativa, ndo € necessério fazer desdobramento
da interagéo inseticida versus fungicida.

Quando ocorre diferenca significativa podemos rodar o teste de Tukey, o qual faz
comparagBes mudltiplas, para isso é necessario instalar o pacote “ExpDes” [2],
utilizando o comando:

if(lrequire("ExpDes.pt")) install.packages("ExpDes.pt"); require(ExpDes.pt)
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Esse comando verifica se vocé possui 0 pacote necessario e caso ndo possua, ele
baixa e instala esse pacote.

AplGs a instalacdo do pacote, podemos rodar o teste de Tukey, com o0 seguinte

comando:

fat2.dbc(Ins, Fung, Bloco, VRESP, quali = ¢(TRUE, TRUE), mcomp = "tukey",
fac.names = c("Inseticida”, "Fungicida"), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

Esse comando ja especifica que a significancia dos resultados € de 95%
Como resultado do teste de Tukey, obtemos os desdobramentos:

Inseticida dentro do nivel X de Fungicida

Grupos Tratamentos Médias
1 52.5
E 2 33.75

Inseticida dentro do nivel Y de Fungicida

Grupos Tratamentos Médias
2 97.5
E 1 31.5

Fungicida dentro do nivel A de Inseticida

Grupos Tratamentos Médias
1 52.5
@ 2 31.5

Fungicida dentro do nivel B de Inseticida

Grupos Tratamentos Médias

2 97.5
E 1 33.75

L Letras diferentes indicam que houve diferenca significativa entre o0s
tratamentos.Para apresentarmos os resultados finais nos artigos, utilizamos essas
letras, mas paraobtermos a média juntamente com uma medida de variabilidade
desvio ou erro padrao que devemos apresentar € necessario instalar o pacote “Rmisc”
e rodar um ultimo co-mando:

if (‘require("Rmisc")) install.packages("Rmisc"); require(Rmisc)
summarySE(df, measurevar = "VRESP", groupvars = c("Ins", "Fung"))
Obtemos como resultado:

Ins Fung N VRESP sd se Ci
1 A X4525017.07825 8.539126 27.17531
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Y 4 31.50 18.33939 9.169696 29.18207
X 4 33.75 13.76893 6.884463 21.90943
Y 4 97.50 17.07825 8.539126 27.17531

} N

Essa é a média Esse é o erro padréo

INFAEN
W w >

Um exemplo de tabela que pode ser construida a partir dos resultados obtidos é:

X Y
A 52.50+8,53Aa 31.50+9,16Bb
B 33.75+6,88Bb 97.50+8,53Aa

Letras mailsculas comparam colunas.
Letras minusculas comparam linhas.

5. Caso que necessita de transformacéo

Cligue aqui para acessar o banco de dados e script.

Vamos ler o banco de dados:

df<-read_excel("BD (1).xIsx", sheet = 1)
head(df, n=2)

Vamos testar as pressuposicdes:

shapiro.test(df$VRESP)
Shapiro-wilk normality test

data: df$VRESP
w = 0.86057, p-value = 0.01957

bartlett.test(df$VRESP, df$ins, df$Fung, df$Bloco)
Bartlett test of homogeneity of variances

data: df$VvRESP and df$Ins
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Bartlett's K-squared = 4.3204, df = 1, p-value = 0.03766

Perceba que os dados ndo atendarem as pressuposicdes de normalidade e
homogeneidade de variancias (p < 0.05). Portanto, é necessario transforma-los, para

isso, precisaremos do pacote MASS [3] e usaremos 0 comando:
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library(MASS) / Para outros bancos de dados é necessario alterar:
Box = boxcox(VRESP ~ Ins*Fung+Bloco, Nomes das: variaveis dependentes e
data = df; independentes.

lambda = seq(-6,6,0.1) Nome do dataframe

Cox = data.frame(Box$x, Box$y)

(Cox2 = Cox[with(Cox, order(-Cox$Box.y)),])

Cox2[1)]

(lambda = Cox2[1, "Box.x"]+0.0000001): essa linha de comando mostra o valor de
lambda.

(df$VRESP_box = (df$VRESP » lambda - 1)/lambda): aqui inserimos a férmula de
Box-Cox [5].

Apbs a transformacao devemos repetir os testes “Shapiro” e “Bartlett” para verificar se
os dados atendem as pressuposicbes de normalidade e homogeneidade (SE
ATENTAR A FORMA DE ESCREVER O COMANDO, POIS AGORA OS DADOS
ESTAO TRANSFORMADOS, ENTAO E NECESSARIO ACRESCENTAR “box”).

shapiro.test(df$VRESP_box)
bartlett.test(df$VRESP_box, df$ins, df$Fung, df$Bloco)

Ap0s isso vamos rodar a analise de variancia:

if('require("ExpDes.pt")) install.packages("ExpDes.pt"); require(ExpDes.pt)

fat2.dbc(Ins, Fung, Bloco, VRESP_box, quali = ¢(TRUE, TRUE), mcomp = "tukey",
fac.names = c("Inseticida", "Fungicida"), sigT = 0.05, sigF = 0.05)

if (‘require("Rmisc")) install.packages("Rmisc"); require(Rmisc)

summarySE(df, measurevar = "VRESP", groupvars = c("Ins", "Fung"))

Quando é necessario fazer a transformacédo dos dados, devemos nos atentar para 0s

valores de médias que colocamos nha tabela dos resultados finais, pois elas ndo devem

ser dos dados transformados e sim aqueles originais, 0s quais sdo obtidos na analise

descritiva acima com a fungéo summarySE do pacote Rmisc [4].
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CAPITULO 4

Aplicacdes de MLG para dados entomoldgicos de contagem

José Bruno Malaquias, Jéssica Karina da Silva Pachu, Filipe Lemos Jacques, Paulo
Eduardo Degrande

https://doi.org/10.4322/mp.2020-12.c4

Resumen

Apresentamos nesta Ultima secdo, dois exemplos de dados que sdo de natureza
discreta. Para isto, langamos méo do teste de ajuste de Modelos Lineares
Generalizados (MLG) com as seguintes distribuicbes: Poisson; quase-Poisson e
Binomial Negativo. Um dos bancos de dados apresenta apenas um fator, enquanto o
segundo banco de dados é constituido de um fatorial. Utilizaremos os seguintes
pacotes do R: readxl, hnp, MASS, multcomp e Rmisc. Os comandos a serem
executados no R estédo sendo apresentados com a cor azul.

Palabras clave: deviance; variavel discreta; nimero de insetos; contrastes; gim.

1. Importagédo do banco de dados — exemplo 1

O banco de dados a ser trabalhado, trata-se da ocorréncia de Scaptocoris castanea
Perty, 1830 (Hemiptera: Cydnidae) em diferentes culturas. Para acessar 0 banco de
dados cligue aqui, o banco de dados também esta exposto no anexo desse capitulo.

» Host é a planta hospedeira;

» Rep corresponde a bloco (repeticéo) e

» Yy € a variavel resposta que foi estudada como sendo a ocorréncia dos
insetos.

Antes de iniciarmos a analise devemos rodar o comando: rm(list=Is(all=TRUE)) que
serve para limpar a memoria do programa e evitar erros.

Depois de alterar o nosso diretério (selecionar a pasta que contém 0s arquivos que
utilizaremos): Session -> Set working Directory -> Choose Directory

Podemos visualizar os nomes de todos 0s arquivos que contén na pasta selecionada:
list.files()

Em seguida devemos usar o comando para carregar o pacote que Ié a planilha do
Excel, que é o pacote readxl [1]: require(readxl)

Depois de carregar o pacote, precisamos ler o arquivo, para isso usaremos a linha de
comando:

data<-read_excel(*Dados-Abundancia.xlsx”, sheet = 1)

M R para Entomologistas: nivel basico
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data € o nome dado ao dataframe (vocé pode colocar o nome que quiser);
read_excel é o comando para ler o arquivo do Excel;

Dados-Abundancia é o nome do seu arquivo dentro da pasta selecionada;
xlsx € a extensdo do arquivo com o qual vocé esta trabalhando;

sheet = 1 faz referéncia a qual aba do seu arquivo do Excel quer analisar.

2. Andlise descritiva

O primeiro passo é a producdo de uma andlise descritiva, para isto utilizaremos o
pacote Rmisc [2], para carregar 0 pacote usaremos o comando: require(Rmisc).

Em seguida com a fungdo summarySE, iremos obter os valores médios, desvio

padréo, erro padrdo e intervalos de confianca associados a média, para isso devemos
rodar a linha de comando:

O resultado da analise descritiva segue abaixo:

Host N v sd se ci
1 Algodao 10 194.8 53.1722568 16.8145440 38.0371411
2 Brachiaria 10 17.5 6.7535999 2.1356758 4.8312343
3 Crotalaria 10 25.5 19.9568980 6.3109253 14.2763048
4 Girassol 10 0.6 0.6992059 0.2211083 0.5001818
5 Guandu 10 1.9 1.7288403 0.5467073 1.2367379
6 MiTlho 10 366.2 98.5391067 31.1608016 70.4906305
7 Mucuna Preta 10 1.6 1.8378732 0.5811865 1.3147353
8 Pousio 10 0.2 0.4216370 0.1333333 0.3016210
9 soja 10 58.3 29.4016250 9.2976102 21.0326555
1 Sorgo 10 1.6 2.0110804 0.6359595 1.4386403

O proximo passo € a escolha do modelo que melhor se ajusta a esse conjunto de

dados.

3. Teste de ajuste dos modelos

Quando a variavel é independente precisamos verificar se as mesmas sao fatores,
para isso utilizamos o comando:

is.factor(data$Host)

A resposta para a verificacdo precisa ser: TRUE

Caso a resposta de: FALSE, € necessario converter as variaveis independentes em
fatores, para isso utilizamos a funcéo “as.factor”: data$Host<-as.factor(data$Host)

Em

seguida €

is.factor(data$Host)

necessario verificar

se a conversao

foi

bem

sucedida;



AplicagGes de MLG para dados entomoldgicos de contagem 34

Com a conversdo bem sucedida, podemos analisar qual dos 4 modelos melhor se
ajusta aos dados, para isso utilizaremos os modelos:

modell<-glm(y~Host+Rep, data=data): Modelo gaussiano (sem necessidade de
testar esse modelo, pois ele é aplicado a variaveis continuas.
model2<-glm(y~Host+Rep, family="poisson", data=data): Modelo Poisson.
model3<-glm(y~Host+Rep, family="quasipoisson"”, data=data); Modelo quase-
Poisson.

Alguns modelos precisam de pacotes especificos (como o model4, modelo binomial
negativo). Para isso é necessario carregar o pacote MASS [3] para trabalharmos com
a funcdo glm.nb

Require(MASS)
model4<-glm.nb(y~Host+Rep, data=data): Modelo Binomial Negativo.

Em seguida é necessario carregar o pacote “hnp” para analisarmos a qualidade de
ajuste dos modelos aos dados, usamos: require(hnp), o pacote hnp foi desenvolvido
por Moral et al., [4], para maiores detalhes sobre envelope simulado meio normal,
consulte Demétrio [5] e Demétrio et al., [6].

Para visualizarmos os graficos em outra janela usamos o comando: dev.new()
Para agrupar os 4 graficos em um grid 2 x 2: par(mfrow=c(2,2))

Para testar o ajuste dos diferentes modelos utilizaremos diferentes linhas de comando:

hnp(modell, print.on="T", main="Normal"): Teste da qualidade de ajuste do modelo
normal

hnp(model2, print.on="T", main="Poisson"): Teste da qualidade de ajuste do
modelo Poisson

hnp(model3, print.on="T", main="QuasePoisson"): Teste da qualidade de ajuste do
modelo quase-Poisson

hnp(model4, print.on="T", main="BN"): Teste da qualidade de ajuste do modelo
Binomial Negativo

Esse é o0 resultado do ajuste dos modelos aos dados de contagem:

Normal Polsson
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Percebe-se que o modelo Binomial Negativo (BN) foi o modelo que melhor se
ajustou aos dados de contagem de S. castanea, pois ficaram apenas 5% dos pontos
fora do envelope. Portanto, esse serd o modelo selecionado.

O préximo passo é rodar o comando anova com teste F para mostrar a analise de
deviance do modelo selecionado. Para isso, utilizaremos o comando:

anova(model4, test="F")

Analysis of Deviance Table

Model: Negative Binomial(3.3323), link: Tlog
Response: y

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev F Pr(>F)
NULL 99 1189.58
Host 9 1071.87 90 117.71 119.0965 <2e-16 ***
Rep 9 3.54 81 114.17 0.3935 0.9389
Signif. codes: 0O “***’ 0.001L ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1

Conforme andlise de deviance, é possivel verificar que existem evidéncias de
diferenca significativa entre as plantas hospedeiras (fator host), pois Pr (> F) é inferior
a 0,05 (5%).

Agora vamos comparar 0s tratamentos utilizando o pacote “multcomp” [7], para isso
vamos rodar a linha de comando: require(multcomp)

Para visualizar as diferencas nos utilizaremos a funcéo glht e o método Tukey, para
isso é necessario rodar o comando:

(Comparacgfes <- summary(glht(model4, linfct = mcp(Host = "Tukey™))))
Comparacdes <- summary(Comparacfes, test = univariate())

Em seguida vamos imprimir os resultados expresando as letras para cada tratamento:

(Letras.mP<-cld(ComparacBes, level=0.05, Letters= c(LETTERS, Iletters),
decreasing=TRUE))

A partir do teste a cima obteremos como resultado as comparacdes, as que possuirem
as memas letras sédo consideradas significativamente iguais:

Algoddo Brachiaria crotalaria Girassol Guandu MiTho
I!Bll "D“ "D“ " FGII l'IElI l'IAlI
Mucuna Preta Pousio soja sorgo

"EE" G c "EE"
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4. Importacdo do banco de dados — exemplo 2
Exemplo 2 — Dados de contagem em um ensaio com estrutura de fatorial que tratou da

contagem de Spodoptera frugiperda (Lepidoptera: Noctuidae) em diferentes plantas
hospedeiras (fator 1) em dois estadios vegetativos (fator 2), para obter o banco de

dados e script, cligue agui

Para ler os arquivos do Excel, precisamos do pacote “readxl|” [1], para isso usamos 0
comando: library(readxl)

Para ler o banco de dados, usar o comando:
df <- read_excel("DadosContagem.xIsx", sheet = 1)
Para visualizar o cabecalho: head(df, n=2)

Antes de seguir com as analises é necesario verificar se as variaveis sao fatores, para
iISSo usamos o comando:

is.factor(df$Estadio): Perguntar se Estadio é fator

is.factor(df$Bloco): Perguntar se Bloco é fator

is.factor(df$Cultura): Perguntar se Estadio é fator

Caso a resposta seja “FALSE”, é necessario converter as variaveis.
df$Estadio<-as.factor(df$Estadio): Conversdo da variavel Estadio a um fator
df$Bloco<-as.factor(df$Bloco): Converséo da varidvel Estadio a um fator
df$Cultura<-as.factor(df$Cultura): Conversao da variavel Estadio a um fator
apos a conversao é necessario verificar se deu certo.

is.factor(df$Estadio): Perguntar novamente se Estadio é fator
is.factor(df$Bloco): Perguntar novamente se Bloco é fator
is.factor(df$Cultura): Perguntar novamente se Estadio é fator

Se a resposta for “TRUE”, podemos seguir com as analises

OBS: caso tenha duvida sobre os passos descritos a cima, consultar os capitulos
anteriores.

5. Teste de ajuste

Vamos testar o ajuste dos modelos Poisson, quase-Poisson e Binomial Negativo:

Modelo.poisson<-glm(SfrugTot~Estadio*Cultura+Bloco, family= "poisson”,
data=df)
Modelo.gpoisson<-gim(SfrugTot~Estadio*Cultura+Bloco, family=

"quasipoisson", data=df)

library(MASS) — lembre-se que € necessério carregar esse pacote MASS [2] para
testar o modelo binomial negativo.
Modelo.BN<-gIlm.nb(SfrugTot~Estadio*Cultura+Bloco, data=df)
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Agora vamos testar se 0 modelo se ajustou aos dados, para isso vamos rodar o
pacote hnp [3] com o seguinte comando:

require(hnp)
hnp(Modelo.poisson, print.on="T", main="Poisson")

E possivel observar que o modelo Poisson se ajustou aos dados, pois nenhum dos
pontos ficou fora das linhas, portanto, utilizaremos esse modelo.

Poisson

Total points: 45
Points out of envelope: 0 ( 0 %)

15 20

Residuals

1.0

05

0.0

0.0 05 10 15 20 25

Theoretical quantiles

Ap0s escolher o modelo, podemos rodar o comando ANOVA. Como o modelo de
poisson se ajustou os dados, vamos usar o teste de qui-quadrado (Chisq):

anova(Modelo.poisson, test="Chisq")

Esse é o resumo da anélise de deviance. E possivel observar que houve interaco sig-
nificativa envolvendo os fatores Estadio e Cultura.

Analysis of Deviance Table - Model: poisson, link: log

Response: SfrugTot
Analysis of Deviance Table

Model: poisson, link: Tlog
Response: SfrugTot

Terms added sequentially (first to last)

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev Pr(>chi)

NULL 44 89.170

Estadio 2 4.9117 42 84.259 0.085792 .
Cultura 2 18.6056 40 65.653 9.117e-05 ***
Bloco 4 13.4147 36 52.238 0.009418 **
Estadio:Cultura 4 24.2078 32 28.031 7.257e-05 *%*

signif. codes: 0 ‘#***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ' 1
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6. Desdobramento da interacao

Como a interacdo foi significativa, vamos realizar o desdobramento da interacéo,
precisamos conhecer os niveis de cada fator. Para isto vamos utilizar a funcao sqldf
do pacote sqldf [8]

sgldf::sqldf("select distinct Estadio from df"): Verificar os niveis do fator Estadio
sqldf::sqldf("select distinct Cultura from df"): Verificar os niveis do fator Cultura

e Para o fator Estadio nos temos: V5, V7 e V8.
e Enguanto para Cultura nés temos: Milhoconv; MilhoBt e Urochloa

Vamos comparar primeiro os estadios dentro de cada cultura.
Primeiro, faremos um subset dentro de cada cultura:

EstadiosMC<-subset(df, df$Cultura=="Milhoconv")
EstadiosMBt<-subset(df, df$Cultura=="MilhoBt")
EstadiosU<-subset(df, df$Cultura=="Urochloa")

Depois, precisaremos criar um modelo para cultura

Modelo.EstadiosMC<-glm(SfrugTot~Estadio+Bloco, family= "poisson”,
data=EstadiosMC)

Modelo.EstadiosMBt<-gim(SfrugTot~Estadio+Bloco, family= "poisson”,
data=EstadiosMBt)

Modelo.EstadiosU<-gIm(SfrugTot~Estadio+Bloco, family= "poisson”,
data=EstadiosU)

Para realizar as comparacdes, nds precisaremos do pacote "multcomp” [7], para iSso
vamos rodar a linha de comando (ela ird carregar ou instalar o pacote, caso
necessario):

if('require(multcomp)){install.packages("multcomp")}
Modelo para os dados de milho convencional:

Comp.EstadiosMC<-
summary(glht(Modelo.EstadiosMC,linfct=mcp(Estadio="Tukey")))

Modelo para os dados de milho Bt:

Comp.EstadiosMBt<-summary(glht(Modelo.EstadiosMBt,
infct=mcp(Estadio="Tukey")))

Modelo para os dados de Urochloa:

Comp.EstadiosU<-summary(glht(Modelo.EstadiosU,
linfct=mcp(Estadio="Tukey")))

Resultados das comparacfes na forma de probabilidade:

(Comp.EstadiosMC<-summary(Comp.EstadiosMC, test = univariate()))
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Linear Hypotheses:
Estimate std. Error z value pPr(>|z|)

V7 - V5 == 0 -1.3863 0.7906 -1.754 0.0795
V8 - V5 == 0 -0.9808 0.6770 -1.449 0.1474
V8 - V7 == 0  0.4055 0.9129 0.444 0.6569
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ’ 1

(Univariate p values reported)

(Comp.EstadiosMBt<-summary(Comp.EstadiosMBt, test = univariate()))

Linear Hypotheses:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)

V7 - V5 == 0 2.472e+01 8.153e+04 0 1
V8 - V5 == 0 3.203e-09 1.153e+05 0 1
V8 - V7 == 0 -2.472e+01 8.153e+04 0 1

(Univariate p values reported)

(Comp.EstadiosU<-summary(Comp.EstadiosU, test = univariate()))

Linear Hypotheses:
Estimate Sstd. Error z value Pr(>|z|)

V7 - V5 = 0 1.7918 1.0801 1.659 0.0971 .
V8 - V5 == 0 2.8332 1.0290 2.753 0.0059 **
V8 - V7 == 0 1.0415 0.4749 2.193 0.0283 *
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * ’ 1

(Univariate p values reported)

A partir dos resultados das comparacdes na forma de probabilidade podemos notar
que houve diferenca significativa apenas na terceira comparacdo em “vV8 - V5” e “V8 -
V7',

Para visualizar de forma mais clara, é possivel atribuir letras para as diferencas
significativas, com os comando a baixo:

(Letras.EstadiosMC<-cld(Comp.EstadiosMC, level=0.05, Letters= c(LETTERS,
letters), decreasing=TRUE))

(Letras.EstadiosMBt<-cld(Comp.EstadiosMBt, level=0.05, Letters= c(LETTERS,
letters), decreasing=TRUE))

(Letras.EstadiosU<-cld(Comp.EstadiosU, level=0.05, Letters= c(LETTERS,
letters), decreasing=TRUE))
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Com a atribuicao de letras podemos confirmar a diferenca estatistica que ocorre na
altima comparacéo.

Agora vamos comparar as culturas dentro de cada estadio.
Faremos um subset dentro de cada estédio:

CulturasV5<-subset(df, df$Estadio=="V5")
CulturasV7<-subset(df, df$Estadio=="V7")
CulturasV8<-subset(df, df$Estadio=="V8")

Posteriormente, necessitaremaos criar um modelo para cada estadio.

Modelo.V5<-glm(SfrugTot~Cultura+Bloco, family="poisson”, data=CulturasV5)
Modelo.V7<-glm(SfrugTot~Cultura+Bloco, family= "poisson", data=CulturasV7)
Modelo.V8<-glm(SfrugTot~Cultura+Bloco, family="poisson", data=CulturasV8)

Vamos realizar as comparacoes utilizando o mesmo método anterior, s6 contrastando
o fator “Cultura”.

Comp.CulturasV5<-summary(glht(Modelo.V5, linfct=mcp(Cultura="Tukey")))
Comp.CulturasV7<-summary(glht(Modelo.V7, linfct=mcp(Cultura="Tukey")))
Comp.CulturasV8<-summary(glht(Modelo.V8, linfct=mcp(Cultura="Tukey")))

Resultados das comparacfes na forma de probabilidade:
(Comp.CulturasVs<-summary(Comp.CulturasVs5, test = univariate()))

Linear Hypotheses:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

MiThoconv - MilhoBt == 22.425 15878.588 0.001 0.9989
urochloa - MiThoBt == 0 20.345 15878.588 0.001 0.9990
Uurochloa - Milhoconv == 0 -2.079 1.061 -1.961 0.0499 *
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 “.” 0.1 “ 1

(Univariate p values reported)

(Comp.CulturasV7<-summary(Comp.CulturasV7, test = univariate()))

Linear Hypotheses:
Estimate std. Error z value Pr(>|z|)

MiThoconv - MiThoBt == -0.4055 0.9129 -0.444 0.657
Urochloa - MiThoBt == 0 0.6931 0.7071 0.980 0.327
Urochloa - Milhoconv == 0 1.0986 0.8165 1.346 0.178

(Univariate p values reported)

(Comp.CulturasV8<-summary(Comp.CulturasV8, test = univariate()))

Linear Hypotheses:

Estimate std. Error z value pPr(>|z|)
Milhoconv - MiThoBt == 0 2.234e+01 2.485e+04 0.001 0.99928
Urochloa - MilhoBt == 2.407e+01 2.485e+04 0.001 0.99923
Urochloa - Milhoconv == 0 1.735e+00 6.262e-01 2.770 0.00561 *=*
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 * * 1
(Univariate p values reported)
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A partir dos resultados das comparacdes na forma de probabilidade podemos notar
que houve diferenca significativa apenas na primeira comparacdo em “Urochloa -
Milhoconv” e na ultima comparacéo em “Urochloa - Milhoconv”.

Para visualizar de forma mais clara, é possivel atribuir letras para as diferencas
significativas, com os comando a baixo:

(Letras.CulturasV5<-cld(Comp.CulturasV5, level=0.05, Letters= c(letters, letters),
decreasing=TRUE))

MilhoBt Milhoconv Urochloa
"ab" "a" "p"

(Letras.CulturasV7<-cld(Comp.CulturasV5, level=0.05, Letters= c(letters, letters),
decreasing=TRUE))

MilhoBt Milhoconv Urochloa
"a" "a" "a"
(Letras.CulturasV8<-cld(Comp.CulturasV5, level=0.05, Letters= c(letters, letters),
decreasing=TRUE))

MilhoBt Milhoconv Urochloa
"ab" "a" "b"

Com a atribuicdo de letras podemos confirmar a diferenca estatistica que ocorre na
ultima comparagao.

Agora vamos realizar uma analise descritiva, para isso precisamos do pacote “Rmisc”
[2]. Vamos rodar a linha de comando a baixo, ela instalara o pacote, caso necessario.

if('require(Rmisc)){install.packages("Rmisc")}: vamos utilizar o pacote “Rmisc”
Em seguida, fazemos um “summary”, para visualizar um resumo da andlise:

summarySE(df, measurevar = "SfrugTot", groupvars = c¢("Estadio", "Cultura™))

Estadio cultura N sfrugTot sd se ci
V5 MilhoBt 5 0.0 0.0000000 0.0000000 0.0000000
V5 MiThoconv 5 1.6 1.1401754 0.5099020 1.4157148
V5 Urochloa 5 0.2 0.4472136 0.2000000 0.5552890
V7 MiThoBt 5 0.6 1.3416408 0.6000000 1.6658671
V7 MiThoconv 5 0.4 0.8944272 0.4000000 1.1105780
V7 Urochloa 5 1.2 0.8366600 0.3741657 1.0388506
V8 MilhoBt 5 0.0 0.0000000 0.0000000 0.0000000
v8 MiThoconv 5 0.6 0.5477226 0.2449490 0.6800874
v8 Urochloa 5 3.4 2.7018512 1.2083046 3.3547914

Os valores que ndo possuem variabilidade ndo podem ser considerados nas compara-
¢Bes. Os valores obtidos a partir da analise descritiva pode ser colocada em uma
tabela da seguinte forma:
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Estadios
Cultura
V5 V7 V8
Milho Bt 0.00+0.00 * 0.60+0.60 a A 0.00+0.00 *
Milho convencional 1.60+0.50 a A 0.40+0.40 a A 0.60+0.24 a A
Urochloa 0.20+0.20b B 1.20+0.37 a B 3.40+1.20 b A

Letras mindsculas comparam culturas dentro do fator estadio (comparacdo dentro das
colunas), enquanto letras mailsculas comparam estadios dentro de cada cultura (comparagéo
dentro das linhas). *Como nado houve variabilidade nesse tratamento, o mesmo ndo sera
considerado nas comparacgoes.

Anexo — Banco de Dados 1

Host Rep y
Brachiaria 1 13
Brachiaria 2 20
Brachiaria 3 24
Brachiaria 4 17
Brachiaria 5 22
Brachiaria 6 2
Brachiaria 7 17
Brachiaria 8 15
Brachiaria 9 26
Brachiaria 10 19
Crotalaria 1 36
Crotalaria 2 50
Crotalaria 3 1
Crotalaria 4 34
Crotalaria 5 2
Crotalaria 6 48
Crotalaria 7 6
Crotalaria 8 45
Crotalaria 9 27
Crotalaria 10 6

Algodao 1 216
Algodéo 2 180
Algodao 3 197
Algodéo 4 124
Algodao 5 180
Algodéo 6 281
Algodao 7 203
Algodéo 8 100
Algodao 9 228
Algodéo 10 239

Soja 1 29

Soja 2 4
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Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Milho
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Sorgo
Sorgo
Sorgo
Sorgo
Sorgo
Sorgo
Sorgo

Boo~v~ouohrwnmr ESoo~v~ouonbrwnvmrEBoo~Noud~MwNRrEBoOoo~vwvo obhw

~No ok NP

61
50
34
77
84
70
103
71
222
218
373
400
478
454
400
263
472
382

O PO P~AUUTOMNMNWIUAORFRPRPFPOPANOOORFRPOWUGIONORMDNNDN
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Sorgo 8 0

Sorgo 9 1

Sorgo 10 0

Girassol 1 2

Girassol 2 0

Girassol 3 1

Girassol 4 0

Girassol 5 1

Girassol 6 0

Girassol 7 0

Girassol 8 0

Girassol 9 1

Girassol 10 1

Pousio 1 0

Pousio 2 0

Pousio 3 1

Pousio 4 0

Pousio 5 1

Pousio 6 0

Pousio 7 0

Pousio 8 0

Pousio 9 0

Pousio 10 0

Anexo — Banco de Dados 2
Estadio Cultura Bloco SfrugTot

V5 Milhoconv 1 2
V5 Milhoconv 2 0
V5 Milhoconv 3 1
V5 Milhoconv 4 2
V5 Milhoconv 5 3
V5 MilhoBt 1 0
V5 MilhoBt 2 0
V5 MilhoBt 3 0
V5 MilhoBt 4 0
V5 MilhoBt 5 0
V5 Urochloa 1 1
V5 Urochloa 2 0
V5 Urochloa 3 0
V5 Urochloa 4 0
V5 Urochloa 5 0
V7 Milhoconv 1 0
V7 Milhoconv 2 0
V7 Milhoconv 3 0
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V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V7
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8
V8

Milhoconv
Milhoconv
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
Urochloa
Urochloa
Urochloa
Urochloa
Urochloa
Milhoconv
Milhoconv
Milhoconv
Milhoconv
Milhoconv
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
MilhoBt
Urochloa
Urochloa
Urochloa
Urochloa
Urochloa

aa s~ WONEFPOOPMWODNMNPOPMODNPEPOOPMWONPEOOP~MWOWDNDLPREOM

OO NOWNOOOOOPFRPOORFPPFPOMNPFPFPNPEPOOOOWNDNDO
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