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RESUMO

A andlise estatistica € uma etapa primordial na pesquisa, pois € a partir dela que se conclui sobre
os objetivos de um estudo. Para isso, normalmente os pesquisadores t€ém utilizado um software
estatistico para realizar tais andlises e, dentre estes, ha de se destacar o software R. O R é uma
linguagem de programacgdo que apresenta vantagens frente aos demais programas por ser de
cddigo fonte livre e gratuito, além de conter uma grande comunidade que disponibiliza codigos
em féruns e tutoriais em livros ou na internet. As andlises no R podem ser acessadas ainda em
sua base, com pacotes que sdao nativos, ou também pacotes que sdo instalados conforme a
necessidade do usudrio. Contudo, embora a riqueza de materiais disponiveis, além de muitos
pacotes estatisticos, ainda carece de pacotes que apresentam uma estrutura de funcdes simples,
com muitas informagdes e que explore a questdo da representacao grafica de resultados. Isso é
particularmente verdadeiro, quando os experimentos sdo voltados para algumas dareas
especificas que apresentam certa particularidade, como a tecnologia de sementes. Por outro
lado, ha também a demanda da academia pela criacdo de softwares ou aplicativos que
apresentam a mesma ideia dos pacotes R ja citados, mas com uma estrutura mais intuitiva e
dessa forma, sem a necessidade de escrever cddigos. Partindo dessas ideias, o objetivo do
trabalho foi desenvolver os pacotes AgroR, AgroReg e seedreg, além de construir os respectivos
aplicativos shiny. O AgroR aborda os principais projetos experimentais e oferece diversas
fungdes para andlise exploratéria de dados, andlises inferenciais, representacdes grificas e
algumas fung¢des auxiliares, bem como um vasto conjunto de dados. O AgroReg apresenta
diversas funcdes e modelos de regressdo, como por exemplo, polinomial, ndo paramétrico
(loess), segmentado, logistico, exponencial e logaritmico, entre outros. As fungdes fornecem o
coeficiente de determinagio (R?), coeficientes do modelo e os respectivos p-valores do teste t,
raiz do erro quadratico médio (RMSE), critério de informagdo de Akaike (AIC), critério de
informacao bayesiano (BIC), maximo e minimo valores preditos e o grafico de regressao. Além
disso, outras medidas de qualidade do modelo e andlise grafica de residuos também estao

incluidas. Por sua vez, o seedreg aborda cdlculos tradicionalmente usados na drea de tecnologia



de sementes e outras abordagens potenciais, bem como testes estatisticos com aplicagdes na
area. O pacote apresenta 18 fungdes, realizando o célculo de IVG ou IVE tradicionais ou
baseados em regressdo logistica, tempo médio de germinagdo ou emergéncia tradicionais e
baseados em TS50 (TME ou TMG) e velocidade de emergéncia ou germinagdo (v). Todos os
pacotes desenvolvidos podem ser instalados através do repositério CRAN, enquanto os

aplicativos shiny podem ser acessados no website https://fisher.uel.br. Espera-se que os pacotes

e aplicativos facilitem a andlise estatistica de experimentos e atenda a demanda pela

comunidade cientifica.

Palavras-chave: Estatistica experimental. AgroR. AgroReg. Seedreg.
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ABSTRACT

Statistical analysis is a fundamental step in research, as it is from this analysis that conclusions
are drawn regarding the objectives of a study. For this purpose, researchers typically use
statistical software to perform such analyses, among which R software stands out. R is a
programming language that offers advantages over other programs due to being open source
and free, in addition to having a large community that shares codes in forums and tutorials in
books or online. Analyses in R can be accessed in its base, with native packages, or with
packages that are installed according to the user's needs. However, despite the wealth of
materials available and many statistical packages, there is still a lack of packages that present a
simple function structure, with lots of information and that explore the issue of graphical
representation of results. This is particularly true when experiments are focused on certain
specific areas that present certain particularities, such as seed technology. On the other hand,
there is also a demand from academia for the creation of software or applications that present
the same idea as the mentioned R packages, but with a more intuitive structure and thus, without
the need for writing codes. Based on these ideas, the aim of the work was to develop the AgroR,
AgroReg, and seedreg packages, as well as to build the respective shiny applications. AgroR
addresses the main experimental designs and offers various functions for exploratory data
analysis, inferential analyses, graphical representations, and some auxiliary functions, as well
as a vast dataset. AgroReg features various functions and regression models, such as
polynomial, non-parametric (loess), segmented, logistic, exponential, and logarithmic, among
others. The functions provide the coefficient of determination (R?), model coefficients and their
respective t-test p-values, root mean squared error (RMSE), Akaike information criterion
(AIC), Bayesian information criterion (BIC), maximum and minimum predicted values, and
the regression graph. Additionally, other model quality measures and graphical analysis of
residuals are also included. In turn, seedreg addresses calculations traditionally used in the field
of seed technology and other potential approaches, as well as statistical tests with applications

in the area. The package features 18 functions, performing the calculation of traditional GGI or



GGE based on logistic regression, traditional average germination or emergence time and based
on T50 (TME or TMG), and emergence or germination speed (v). All developed packages can
be installed through the CRAN repository, while the shiny applications can be accessed on the
website https://fisher.uel.br. It is hoped that the packages and applications will facilitate the

statistical analysis of experiments and meet the demand by the scientific community.

Keywords: Experimental statistics. AgroR. AgroReg. seedreg
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1 INTRODUCAO

A estatistica é a ci€ncia que permite obter conclusdes a partir de dados e estd
vinculada a todas as dreas da ciéncia. Dentre dreas mais utilizadas, a estatistica experimental se
destaca e tem por objetivo o estudo dos experimentos, desde o planejamento, execugdo, anélise
dos dados e interpretacdo dos resultados. A estatistica experimental é relativamente antiga e
bastante conhecido no dmbito cientifico, cuja origem € datada em 1926, pelo estatistico, bidlogo
evolutivo e geneticista inglés Ronald Fisher.

Normalmente, para se analisar dados provenientes de experimentos agricolas,
prevalece a utilizagdo da andlise de variancia e de testes complementares como o teste de
comparacdo e/ou método de agrupamento de médias ou regressdo. Para realizar essas andlises,
existem diversos softwares que podem auxiliar (NUNES etz al., 2015), como o Sisvar (FERREIRA,
2000; FERREIRA, 2008; FERREIRA, 2011; FERREIRA, 2014; FERREIRA, 2019), SAS
(https://www.sas.com), SASM-agri (CANTERI et al., 2001), Assistat (SILVA; AZEVEDO,
2016), statistica (Statsoft., 2004), Genes (CRUZ, 2006a, 2006b, 2008, 2013). No entanto, cada

vez mais tem prevalecido a utilizacdo da linguagem R (R CORE TEAM, 2024), uma vez que
apresenta cédigo fonte livre, gratuito e aberto, com um nimero relativamente grande de usudrios
e desenvolvedores. Dentro da linguagem R, as andlises podem ser realizadas ainda com fungdes
nativas ou por meio de implementacdes na forma de pacote, como o dae (BRIAN, 2021), agricolae
(MENDIBURU, 2021), ExpDes (FERREIRA; CAVALCANTI; NOGUEIRA, 2014) e easyanova
(ARNHOLD, 2013), sendo esses os principais pacotes desenvolvidos para area das ciéncias
agrarias.

Os experimentos agricolas, desde que bem planejados, ja possuam testes
estatisticos apropriados para cada tipo de projeto experimental, embora muitos ainda tenham
duavidas em quais testes utilizar. Isso ocorre, pois, algumas pressuposicdes devem ser atendidas,
sendo: i) a normalidade dos erros, if) homogeneidade das variancias, iii) independéncia dos erros
e iv) aditividade dos fatores (KNIEF; FORSTMEIER, 2021; PIMENTEL-GOMES, 2009). Assim,
muitas vezes o pesquisador ignora tais pressupostos, em virtude da falta de conhecimento ou
mesmo por acreditar ndo ser importante (BAILAR, 1986), o que pode comprometer a
confiabilidade de todos os testes paramétricos, podendo levar a falsas conclusdes a respeito dos
efeitos de tratamento (LUCIO et al., 2012; MARTIN; STORCK, 2008; MELO et al., 2013; XU,
LI; SONG, 2013). Contudo, sabemos que na pratica, problemas podem ser recorrentes, como a

perda de parcela, experimentos que sdo economicamente invidveis de montar com nimero grande
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de repeticdes, dados inflados de zeros, entre outros fatores. Nesses casos, pode-se usar alternativas
aos testes tradicionais, como por exemplo a utilizacdo de modelos lineares generalizados ou,
estatisticas néo—paramétricas, entre outras.

Até o momento, embora existam softwares e pacotes que realizam essas
andlises, a grande maioria € pouco intuitiva e diddtica, ndo auxiliando na tomada de decisdo em
relacdo a validade dos testes, sobretudo quando determinada pressuposi¢@o ndo € atendida. Além

disso, poucos pacotes exibem representacdo gréafica dos resultados.

2 HIPOTESES

Os novos pacotes em linguagem R poderdo contribuir com a pesquisa, uma
vez que abordam uma vasta gama de modelos estatisticos para experimentos de forma a
conduzir ao teste estatistico mais adequado, gerando assim resultados com maior nivel de
confiabilidade. Dessa forma, promovendo o avanco na pesquisa e consequentemente refletindo

no progresso na agricultura e da sociedade.

3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAIS

Criar pacotes e aplicativos mais “amigaveis” em linguagem R, com foco na

andlise estatistica de experimentos agrondmicos.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Desenvolver o pacote e aplicativo shiny AgroR que possibilita a andlise de experimentos
em diversos delineamentos experimentais, encaminhando-os testes estatisticos mais
adequados, tendo em vista as pressuposi¢des do modelo;

e Desenvolver o pacote AgroReg, com €nfase em andlise de regressdo linear e ndo-linear,
com foco nos principais modelos utilizados nas ciéncias agrarias;

e Desenvolver o pacote seedreg, com €nfase na area de tecnologia de sementes.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 EXPERIMENTACAO AGRICOLA

A experimentacdo agricola é o campo da ciéncia dedicada ao estudo de
experimentos, estando no dominio da estatistica probabilistica e atuando no planejamento,
implementacdo, coleta de dados, andlise e interpretacio de resultados (BANZATTO;
KRONKA, 2013; COCHRAN; COX, 1986; FEERREIRA, 2018; PIMENTEL-GOMES, 2009;
STEEL et al., 1996; STORCK et al., 2016; TARTAGLIA et al., 2021). Conhecer a
experimentacdo € importante para todo profissional, pesquisador e/ou usudrio dos resultados da
pesquisa, pois € a partir da experimentacdo que ha suporte probabilistico, permitindo inferir
sobre o comportamento de diferentes fendmenos da natureza com grau de incerteza e margem
de erro conhecidos (LUCIO; SARI, 2017).

Os experimentos agrondmicos sdo geralmente laboriosos, caros e muitas das
vezes podem levar anos para serem concluidos. Além disso, sdo dificeis e complexos tanto no
planejamento quanto na execucao e, dependem de muitos fatores que afetam tanto a eficiéncia
quanto a confiabilidade dos resultados, devido a variabilidade natural dos sistemas bioldgicos
e agricolas (PIEPHO; EDMONDSON, 2018). Por sua vez, os usudrios dos resultados da
pesquisa devem conhecer a experimentacdo agricola e seus principios, para interpretar seus
resultados, permitindo a troca de ideias com os pesquisadores por meio de uma linguagem
técnica adequada e universal. Assim, torna-se importante para todos os profissionais envolvidos
direta ou indiretamente com a pesquisa agricola (LUCIO; SARI, 2017).

A experimentagdo € um procedimento planejado a partir de uma hipdtese para
desencadear a ocorréncia de fendmenos sob condi¢des controladas com o objetivo de observar
e analisar seus resultados e/ou efeitos (BANZATTO; KRONKA, 2006; COCHRAN; COX,
1986; PIMENTEL-GOMES, 2009; STEEL et al., 1997; STORCK et al., 2016). Assim, a
introdu¢do de um novo tratamento (e/ou um produto) por exemplo deve ser somente divulgada
aos agricultores somente apds ser submetida a testes experimentais, quando as respostas as
hipéteses levantadas terdo embasamento cientifico e confiabilidade.

As etapas para planejar, instalar e implementar experimentos, bem como a
andlise estatistica dos dados experimentais, deve ser realizada com rigor técnico-cientifico para
minimizar a interferéncia de efeitos externos nao controlados. Desta forma, tais efeitos

originardo e contribuirdo unicamente para a variancia residual ou erro experimental. O erro
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experimental € a variacdo atribuida a efeitos aleatdrios. Assim, quanto maior o erro
experimental, maior a diferenca entre os tratamentos precisa ser para discrimind-los
(BANZATTO; KRONKA, 2006; COCHRAN; COX, 1986; PIMENTEL-GOMES, 20009;
STEEL et al., 1997; STORCK et al., 2016).

Frequentemente, o erro experimental € inflacionado devido a problemas no
planejamento e implementacdo do experimento, geralmente atrelado ao baixo nimero de
repeticoes e amostra coletadas. Nesses casos, os experimentos t€m baixa precisdo e os
resultados experimentais, pouca confiabilidade. Portanto, a confiabilidade dos resultados esta
diretamente associada a precisdo experimental. Outro ponto que merece atengdo € a estrutura
de medicdo dos fatores de tratamento (PIEPHO; EDMONDSON, 2018), que podem ser

qualitativos ou quantitativos, mas isso serd abordado nas secoes 4.2.1.

4.1.1 Croquis Experimentais e os Principios da Estatistica Experimental

A elaboracdo do croqui experimental, etapa primordial que antecede a
implantacdo do experimento € vital para maior confiabilidade em relacao aos resultados obtidos
e, basicamente € nessa etapa que é realizado a definicio do ndmero de repeticdes e da
casualizacdo das parcelas (ou aleatorizacdo) (STORCK et al., 2016; ZIMMERMANN, 2004).
O principio da repeticdo (Figura 1 A) tem como objetivo estimar o erro experimental (LUCIO;
SARI, 2017). Dessa forma, quando as unidades experimentais sao repetidas nos tratamentos, a
variancia do erro pode ser calculada e comparada com os efeitos dos tratamentos avaliados.
Sem o principio da repeti¢do € impossivel saber se as diferencas entre os tratamentos sdo reais

ou apenas uma manifestacdo aleatéria das unidades experimentais utilizadas no estudo

(STORCK et al., 2016).
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Figura 1 — Representacdo dos principios da experimentacdo agricola: repeticdo (A);

Casualizacdo (B) e Controle local (C). Fonte: o préprio autor.

O uso de repeti¢des aproxima o valor estimado do valor real, reduzindo tanto
o erro experimental quanto a variacio dos valores das varidveis respostas (LUCIO; SARI, 2017;
TARTAGLIA et al., 2021). Portanto, as principais fun¢des da repeticdo sdo estimar os efeitos
aleatdrios e favorecer a deteccao de diferencas significativas entre os tratamentos. Por isso,
quanto maior for o nimero de repeti¢des, mais precisdo terdo as estimativas de diferenca entre
os tratamentos nele testados, ou seja, maior serd a confiabilidade (TARTAGLIA et al., 2021).
Isso significa que se deve usar o maximo de repeticdes possivel. Esse mdximo possivel, porém,
€ aquele que permita ndo s6 a confiabilidade dos resultados como assegure boa conduc¢do do
experimento, visto que nimero de repeti¢des, a boa condugdo do experimento e confiabilidade
dos resultados estdo intimamente associados.

O principio da repeticdo também é acompanhado de um outro importante
componente do experimento, o nimero de amostras por repeticdo. Coletar ndo apenas uma

amostra por repeticdo, mas um conjunto de amostras € essencial para a representatividade da
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parcela e aumentar a precisdao da inferéncia na maioria dos experimentos (CARGNELUTTI
FILHO et al., 2021). O principio de coletar varias amostras por repeticdo ¢ fundamentada em
um importante teorema da estatistica, o teorema do limite central, que estabelece que qualquer
que seja a distribui¢do de probabilidade natural da varidvel, a medida que se aumenta o nimero
de amostras das repeti¢des, qualquer que seja a distribuicdo original da varidvel, ainda que
desconhecida, a média dessas amostras tende a seguir a distribui¢do normal (ALMEIDA, 2019).
Baseado nesse teorema, pode-se exemplificd-lo utilizando a 4rea da tecnologia de sementes; se
houvesse um experimento de teste de germinacio em que o pesquisador decide usar apenas uma
semente por repeticdo, cada repeticdo poderia assumir dois possiveis valores de média, 0 ou
100%; se caso adotasse duas sementes, os possiveis cendrios seriam 0, 50 ou 100%; ou seja, a
medida que aumentamos o nimeros de amostras (sementes) aumentamos o numero de
possibilidades que nossas repeti¢des podem assumir e esses valores de média passam nao mais
a se comportarem como sua distribuicao natural, no caso binomial, mas como uma distribuicao
normal.

Coletar amostras por repeticdo € uma etapa essencial em diversos tipos de
experimentos, contudo, estimar o nimero minimo de amostras por repeticao € objeto de muitos
estudos na literatura (BUBANS et al., 2023; FARIA et al., 2020; STORCK et al., 2014). No
geral, as metodologias sdo baseadas na relacdo entre nimero de amostras ¢ uma medida de
variabilidade, como desvio-padrao ou coeficiente de variacdo. Essa relacdo pode ser explicada
matematicamente por um modelo de regressio, normalmente um modelo exponencial,
segmentado ou logistico, sendo que o nimero de amostras é definido como aquele em que a
variabilidade da parcela tende a se estabilizar (CARGNELUTTI FILHO et al., 2021).

O principio da casualizacdo (Figura 1 B) consiste em conferir a todos os
tratamentos a mesma probabilidade de serem designados a qualquer uma das unidades
experimentais (LIjCIO; SARI, 2017; STORCK et al., 2016). Dessa forma, a casualizacdo tem
como objetivo validar o erro experimental. O principio da casualiza¢do pode ser considerado
como um seguro ao pesquisador, ou seja, uma precaugdo contra possiveis vieses causados por
infinitas varidveis aleatdrias, evitando a interferéncia de fatores externos, como o fator humano,
assegurando a imparcialidade na distribui¢do dos tratamentos. Sua fung¢do, por conseguinte, €
propiciar que todos os tratamentos tenham a mesma probabilidade de serem designados em
qualquer unidade experimental (parcela) e dar suporte a validade dos testes aplicados para
comparar os tratamentos. Quando a drea experimental ndo € homogénea, pode-se aplicar o

principio do controle local (Figura 1 C) e dividir em subédreas homogéneas.
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O controle local em experimentacio agricola refere-se a técnicas e estratégias
utilizadas para minimizar os efeitos de variacdes indesejadas no ambiente ou nas condi¢des
experimentais, que podem influenciar os resultados dos experimentos (FERREIRA, 2011;
PIMENTEL-GOMES, 2009). Essas variacdes podem ser devidas a fatores como
heterogeneidade do solo, variacdes climaticas, diferencas na exposicdo a luz, entre outros. O
objetivo do controle local € garantir que as diferencas observadas nos resultados dos
experimentos sejam atribuidas ao tratamento testado, e ndo a essas variacdes ambientais ou
experimentais indesejadas. O principio do controle local pode também ser utilizado como fonte
de variacdo na andlise, como por exemplo a utilizacdo de blocos homogéneos que dividem a
drea experimental, que resulta em um projeto do tipo delineamento em blocos casualizados
(BARBIN, 2013). Outro exemplo de controle por meio de fonte de variacdo € o projeto do tipo
delineamento em quadrado latino, que usa duas fontes de variagdo, a linha e a coluna. Esses
tipos de projetos, diminuem o efeito residual da andlise e consequentemente a variagdao
experimental.

O principio da casualizagdo das parcelas na area experimental pode ser
realizado por meio do sorteio manual, nomeando os tratamentos e sorteando de forma aleatoria,
de acordo com o projeto experimental. Esse processo pode também ser realizado com o auxilio
de softwares, como por exemplo o Sisvar (FERREIRA, 2011), que fornece uma planilha com
as parcelas e os respectivos tratamentos/repeticdo. Outro exemplo de software que permite isso
€ o software R, mais precisamente o pacote agricolac (MENDIBURU, 2021). Este por sua vez,
apresenta vantagens em relacdo ao software Sisvar por apresentar diversos projetos
experimentais e disposi¢des. Contudo, poucos pacotes ou softwares estatisticos realizam a
constru¢cdo de um croqui em termos gréficos, se limitando apenas na geracdo de uma planilha

dos sorteios.

4.1.2 Delineamento Experimental

O delineamento experimental pode ser entendido como a forma que os
tratamentos sdo arranjados dentro da drea experimental e é composto de duas estruturas: a
“estrutura de tratamentos”, que consiste em um conjunto de tratamentos, combinacdes de
fatores que se deseja estudar ou comparar; e uma “estrutura de delineamento” que consiste no
modo de agrupamentos das unidades na area experimental (YASSIN, 2001). Os experimentos

agricolas podem apresentar homogeneidade na drea experimental e, dessa forma, as condi¢des
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ambientais influenciam de forma igual entre tratamentos e repeticoes (BANZATTO;
KRONKA, 2013). Assim, a estrutura de delineamento é completamente casualizado, sendo
chamada de delineamento inteiramente casualizado (Figura 2 A). Normalmente, estes tipos de
estruturas sdo mais comuns com experimentos realizados em ambientes controlados, como em
estufas, casa de vegetacdo e experimentos de laboratérios (YASSIN, 2001). Quando a drea
experimental apresenta heterogeneidade, mas pode ser dividida em mais do que um grupo de
unidades experimentais, de modo que as unidades dentro de cada grupo sao mais homogéneas,
entdo podemos separar em grupos homogéneos (LUCIO; SARI, 2017) e sortear os tratamentos
dentro do fator controlado, sendo, portanto, a representacdo mais simples de controle local, e
caracterizando como um projeto de delineamento em blocos casualizados (Figura2 B)
(PIMENTEL-GOMES, 2009). Tais projetos sdao mais comuns em experimentos de campo
(YASSIN, 2001).

Bloco

Figura 2 — Representacio de um croqui experimental de um delineamento inteiramente

casualizados (A) e blocos casualizados (B). Fonte: o préprio autor.

Nos experimentos mais simples comparam-se tratamentos de apenas um tipo
ou fator, sendo que os demais fatores permanecem constantes e controlados. Desse modo, por
exemplo, quando se deseja estudar adubagdes, todos os demais fatores, como variedades e tratos
culturais, por exemplo, devem ser os mesmos para todas as adubagdes a serem experimentadas.
Conforme Banzatto e Kronka (2013), existem casos em que varios fatores devem ser estudados

simultaneamente para que se possa chegar a resultados mais abrangentes e mais conclusivos.
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Nesses casos, segundo os autores, € comum utilizar os experimentos fatoriais, que sdo aqueles
nos quais sdo estudados, ao mesmo tempo, dois ou mais fatores ou tipos diferentes de
tratamentos. Cada subdivisdo de um fator é denominada de nivel do fator e os tratamentos nos
experimentos fatoriais completos consistem em todas as combinagdes possiveis entre os

diferentes niveis dos diversos fatores.

4.1.3 Ensaios Fatoriais

Os experimentos que apresentam sua estrutura de tratamentos composta pela
combinacdo de dois ou mais fatores, chamadas de esquema fatorial, tiveram seu inicio com
Yates (1937) e sdo bastante discutidos em diversos trabalhos ao longo dos anos, como Cochran
e Cox (1957), Hinkelmann e Kempthorne (1994), Kirk (1995), Pimentel-Gomes (2009), Steel
e Torrie (1996). Esses projetos sdo utilizados em experimentos agricolas visando estudar os
efeitos simples dos fatores e as suas interacdes. O efeito principal € o efeito isolado de cada
fator, nao levando em conta os niveis dos demais fatores, isto é, estuda isoladamente o efeito
de cada fator em separado, enquanto o efeito de interacdo estuda o desempenho de cada fator,
levando em consideracdo os niveis dos demais fatores e, ela sendo significativa, deve-se ignorar
os efeitos isolado.

Os experimentos fatoriais ndo constituem um delineamento experimental,
mas um esquema de desdobramentos dos graus de liberdade e soma de quadrados de
tratamentos em um determinado delineamento, como inteiramente casualizado, blocos
casualizados ou quadrado latino. Como mencionado por Yassin (2001), os experimentos em
esquema fatorial embora t€m sido utilizados no estudo de dados originados de pesquisas
agricolas, também sdo tteis nas dreas industriais e bioldgicas, em situa¢cdes como por exemplo:
1) experimentos exploratérios para determinar os efeitos de cada um de um ndmero
relativamente elevado de fatores sobre caracteristicas de interesse dentro de um sistema
industrial, cada um com dois niveis, chamados de fatoriais 2¥, para selecdo de fatores mais
importantes; ii) Experimentos com propdsito de recomendagdo para ampla faixa de condicdes.
Em experimentos com um unico fator principal pode ser conveniente incluir fatores adicionais
de forma a ampliar a base para as inferéncias que serdo derivadas; e iii) Estudo das interacdes
entre os efeitos de varios fatores, uma vez que a resposta de um fator pode alterar dependendo

dos niveis dos outros fatores do experimento.
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4.2 ANALISE DE VARIANCIA

A andlise de variancia foi introduzida por Ronald A. Fisher e € essencialmente
um processo aritmético para particionar uma soma total de quadrados em componentes
associados a fontes conhecidas de variagdo. Tem sido usado para aproveitar em todos os campos
de pesquisa em que os dados sio medidos quantitativamente (STELL; TORRIE, 1996). De
acordo com Quinn e Keough (2002), os dois principais objetivos da andlise de variancia cldssica

Sao:

e Examinar a contribuicdo relativa de diferentes fontes de varia¢do (fatores ou combinagdo
de fatores, ou seja, as varidveis preditoras) a quantidade total da variabilidade na varidvel
resposta, e;

e Para testar a hipotese nula (Ho) que o grupo populacional ou os meios de tratamento sao

iguais.

De acordo com Casella e Berger (2002), dado um certo nimero de tratamentos
(digamos que i tratamentos) e denotando seus efeitos dos tratamentos por 74, T, ..., T;, @ hipdtese
é:

Hy:ti=1,==17,=0

Hy:t; # 0,pelo menos um tratamento

No entanto, para que o teste F da andlise de varidncia seja vélido, s@o necessdrias quatro

premissas bésicas ndo sejam rejeitadas (PIMENTEL-GOMES, 2009):

1) Os erros sdo independentes;
2) Os erros sao normalmente distribuidos;
3) Erros apresentam homogeneidade de variancia;

4) Aditividade dos termos do modelo.

Quando as pressuposi¢des sdo violadas, a confiabilidade de todos os testes
paramétricos fica comprometida, pois ocorrem alteragdes na probabilidade de ocorréncia do
erro tipo I e tipo II, podendo levar a falsas conclusdes a respeito dos efeitos de tratamento

(LUCIO et al., 2012; MARTIN; STORCK, 2008, XU; LI; SONG, 2013).
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As pressuposicdes normalmente sdo testadas por meio de testes de hipéteses,
como Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965), Lilliefors (LILLIERFOS; HUBERT, 1967),
Anderson-Darling (ANDERSON; DARLING, 1952), Cramer-von Mises (CRAMER, 1928),
Shapiro-Francia (SHAPIRO; FRANCIA, 1972) para normalidade dos erros; Bartlett
(BARTLETT, 1937), Hartley (HARTLEY, 1950) ou Levene (LEVENE, 1960) para
homogeneidade das variancias e Durbin-Watson (DURBIN; WATSON, 1950) no caso de
independéncia dos erros. Para aditividade dos termos, pode-se utilizar o teste de ndo-aditividade
de Tukey, embora poucos trabalhos citem a utilizacdo dele. Em todos os casos, o valor de p
deve ser superior ao nivel de significancia estabelecido pelo pesquisador (geralmente 1 ou 5%).
Por outro lado, a visualizacdo grifica das pressuposi¢des, seja por grafico de residuos
padronizados, seja para um grafico do tipo halfnormalplot tem sido bastante utilizado para o
diagndstico dos residuos e geralmente € associado essas duas abordagens.

Basicamente, a ANOV A verifica, por meio do teste F, se a variancia entre os
efeitos do tratamento se deve ou nao ao acaso (BANZATTO; KRONKA, 2013; LUCIO:; SARI,
2017). O valor de F calculado corresponde a razdo entre o quadrado médio dos tratamentos
(QMuar), que representa a variancia entre os efeitos dos tratamentos, € o quadrado médio do
erro (QM.es), que representa a variagdo aleatéria. Entende-se assim que, se a variacdo entre os
tratamentos for devido ao acaso, o valor de F serd igual a 1. Valores altos de F calculados sao
uma indicacdo de que a variagc@o entre os tratamentos é¢ maior do que as variacdes devido ao
acaso, portanto, a0 menos dois tratamentos estao diferindo entre si. O valor de p também pode
ser usado como critério de decisdo. Quando o valor de p € inferior ao nivel de significancia, a
hipétese Ho € rejeitada e conclui-se que os tratamentos diferem entre si (PIMENTEL-GOMES,
2009).

O valor de p, ou valor de probabilidade, representa a probabilidade de
observar um resultado tdo extremo quanto o obtido no teste, assumindo que a hipétese nula é
verdadeira (SCHERVISH, 1996). A hipétese nula, neste contexto, geralmente afirma que todas
as médias dos grupos sdo iguais, ou seja, ndo hd diferenca significativa entre os grupos. Se o
valor de p € menor que um limiar pré-estabelecido (geralmente 0,05 ou 5%), entdo conclui-se
que hd evidéncias estatisticas suficientes para rejeitar a hip6tese nula. Isso significa que é
improvavel que as diferencas observadas entre as médias dos grupos tenham ocorrido por acaso,
e, portanto, as diferencas sao consideradas estatisticamente significativas. Por outro lado, se o
valor de p € maior que o limiar, ndo se pode rejeitar a hipdtese nula, o que sugere que as

diferencas observadas entre as médias dos grupos podem ser atribuidas ao acaso, e nio sio
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consideradas estatisticamente significativas (FERREIRA, 2018; LUCIO; SARI, 2017;
PIMENTEL-GOMES, 2009).

Quando se realiza a andlise de varidncia, duas questdes devem ser
respondidas: se o desenho experimental foi eficiente e se hd diferenga significativa entre os
efeitos dos tratamentos (LIjCIO; SARI, 2017). Contudo, falhas no planejamento e na
implementacdo do experimento podem inflacionar o erro experimental e, consequentemente,
elevam o valor do quadrado médio do residuo, diminuindo o valor calculado de F e tornando a
diferenciagdo entre os tratamentos mais dificil, aumentando a probabilidade de ndo rejeitar Ho,
mesmo quando ela € falsa.

Um outro ponto em particular que, embora simples, parece se tornar frequente
na atualidade é questdo da confusdo entre uma repeticdo genuina de uma pseudo-repeticdo.
Pode se dizer que, uma repeticdo genuina € aquela que absorve todo o erro experimental,
enquanto as pseudo-repeticdoes absorvem apenas parte da variabilidade total e, dessa forma,
pode estar subestimando o valor do quadrado médio do residuo (HURLBERT, 1984). Existem
basicamente duas situacdes em que ocorre frequentemente esse tipo problema, quando o
pesquisador considera uma amostra como sendo uma repeticdo e situacdes em que O
planejamento experimental € realizado sem seguir os principios da experimentacdo agricola.
Por exemplo, supondo que um pesquisador tenha realizado um experimento com cinco
tratamentos e cinco repeti¢des e, em cada repeticao foi medido a altura de nove plantas uteis
(Figura 3 A). Nesse caso, o pesquisador deveria calcular a média das nove plantas e representar
como sendo o respectivo tratamento/repeti¢do, totalizando assim 25 parcelas. Essa média pode
ser substituida por outras estatisticas como a mediana, bastante usado na drea de fitossanidade,
ou a moda. Contudo, ndo € incomum ver situacdes em que ao invés de calcular a média das
nove plantas, o pesquisador considera como sendo 45 repeti¢cOes por tratamento, ou seja, como
sendo 225 parcelas no total. Nesse caso, essas pseudo-repeti¢des sdo medidas redundantes, o
que acaba reduzindo o quadrado médio do residuo e aumentando a chance de acusar diferenca,

quando na verdade Ho é verdadeiro.
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Figura 3 — Representacdo de um projeto experimental que foi coletado mais de uma amostra
por parcela (A) e representacdo de um pseudo-experimento que nao seguiu os principios da
experimentacdo agricola (B). Cor laranja indica a amostra util da parcela. Fonte: o proprio

autor.

Na Figura3 B hd uma representacdo de pseudo-experimento ou de um
experimento sistémico, conforme relatado por Ferreira (2018) que, nesse caso, ndo houve
casualizacdo das repeticdes na area experimental. Também € possivel afirmar que ndo houve
repeticoes genuinas nesse experimento, uma vez que as repeticoes sdo dependentes
espacialmente. Dessa forma, o pesquisador tem apenas uma repeti¢ao para cada tratamento com
15 amostras uteis cada. Em contrapartida, varios casos desse tipo de situagdo ocorrem na pratica
e, o pesquisador acaba por considerar essas amostras como sendo a representacio da repeticao.
Uma das principais consequéncias € a possibilidade de o efeito do tratamento estar sendo
mascarado por qualquer outro efeito ndo mensurdvel. Por exemplo, supondo que a situacdo da
Figura 3 B foi realizada com o intuito de avaliar o rendimento de uma dada cultura em funcao
da quantidade de lamina de dgua da irrigacdo. Assim, o pesquisador julgando estar certo no
planejamento do experimento, instala uma irrigacdo automadtica para cada tratamento, sendo
que ird avaliar as 15 plantas centrais e considerar como sendo a repeticdo. Contudo, por
acidente, uma das mangueiras do tratamento 3 por exemplo acaba entupindo, aplicando menos
do que a quantidade definida para o tratamento, prejudicando o desenvolvimento da cultura.
Dessa forma, todas as quinze unidades amostradas sdo afetadas pelo mesmo problema, devido
a dependéncia e nesse caso, se 0 pesquisador ndo estiver atento, pode estar julgando o
tratamento como inferior aos demais, quando na verdade hd um outro efeito ndo controlado

mascarando o resultado.
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4.2.1 Estruturas de Tratamento e Testes Complementares

A andlise dos experimentos agricolas depende criticamente de suposi¢des
sobre as estruturas de medicao dos fatores de tratamento, € a compreensao dessas estruturas é
essencial para uma andlise correta dos dados experimentais (PIEPHO; EDMONDSON, 2018).
Neste topico, serdo abordadas as principais categorias de medi¢dao que ocorrem frequentemente

em experimentos agricolas e o direcionamento em relag@o a quais andlises devem ser realizadas.

4.2.1.1 Fatores de nivel qualitativo

Os fatores de tratamento sdo ditos fatores qualitativos (nominais ou
categoricos) quando os niveis ndo sdo ordendveis em uma escala numérica (PIEPHO;
EDMONDSON, 2018). Por exemplo, as cultivares de uma espécie em um estudo de competi¢ao
de cultivares é um fator de nivel qualitativo porque os niveis de fatores nio sdo ordendveis em
uma escala numérica. Nao hé relagcdo entre os niveis de fatores individuais, portanto nao ha
ordenacao especial dos niveis e nenhuma relagdo quantitativa entre os niveis de fator. Nesse
exemplo, supondo que o experimento seja adequadamente planejado, as varidncias das
diferencas médias estimadas podem ser calculadas e os niveis de fator comparados
descritivamente por um erro padrao de uma diferenca (SED) ou analiticamente por um teste de
multiplas comparagdes (BRETZ; HOTHORN; WESTFALL, 2011; HSU, 1996).

Quando a hipétese nula do efeito do tratamento for rejeitada, o pesquisador
ainda se depara com o problema de decidir qual das médias ndo € igual. Um teste F significativo
indica que algo aconteceu em um experimento que tem uma pequena probabilidade de
acontecer por acaso (KIRK, 1995). Assim, de acordo com Bretz, Hothorn e Westfall (2011),
Borges e Ferreira (2003), Kirk (1995), Stell e Torrie (1996), Quinn e Keough (2002), quando
os tratamentos sdo qualitativos e hd mais de dois niveis de um fator qualitativo, varias propostas
de contrastes entre as médias estdo disponiveis na literatura, como o teste de Tukey (TUKEY,
1949), Duncan (DUNCAN, 1955), LSD (FISHER, 1935), Student-Newman-Keuls
(NEWMAN, 1939; KEULS, 1952), Dunn (DUNN, 1961), Dunnett (DUNNETT, 1964);
Scheffé (SCHEFFE, 1959), entre outros.

De forma geral, dois testes t€ém sido mais utilizados em detrimento aos
demais, em virtude do maior rigor na separagdo entre os niveis dos fatores, sdo eles os testes de

Tukey e o LSD. Por outro lado, quando ha um nimero relativamente grande de niveis dos
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tratamentos, ambos o0s testes podem gerar pouca discriminagdo, devido a ambiguidade, o que
pode tornar em muitos casos, inconclusivo a pesquisa (BORGES; FERREIRA, 2003). Contudo,
para esses casos, pode-se utilizar uma alternativa que € o método de agrupamento Scott-Knott
(1974). Este teste visa a separacdo de médias de tratamentos em grupos distintos, através da
minimizacdo da variacdo dentro e maximizacdo da variagdo entre grupos. Os resultados sdo
facilmente interpretados, devido a auséncia de ambiguidade. Desta forma este procedimento
resulta em maior objetividade e clareza. Contudo, Borges e Ferreira (2003) concluiram em seu
estudo que o método de agrupamento de Scott-Knott apresentou maior poder de acerto que
outros testes como SNK e Tukey, além de ser menos sensivel a auséncia de normalidade dos
erros, exibindo resultados muito semelhantes.

Quando hd apenas dois niveis do fator qualitativo, embora possa ser realizado,
nao ha a necessidade de realizar a andlise por meio da anélise de varidncia, podendo o mesmo
ser realizado por um teste t para amostras independentes com variancia desconhecida ou um
teste # pareado para variancias desconhecidas no caso de um experimento em delineamento em

blocos casualizados.

4.2.1.2 Fatores de nivel quantitativo

Os fatores de tratamento sdo fatores de nivel quantitativos (numéricos ou
métricos) se tiverem uma ordem dos niveis de fator com diferencas quantitativas mensurdveis
entre os niveis (PIEPHO; EDMONDSON, 2018). Por exemplo, um fator com niveis
representados por diferentes quantidades ou proporc¢des ou taxas do mesmo fertilizante, ou
mesmo a quantidade/dose de um mesmo produto seria um fator de nivel quantitativo.

Nesses casos, os modelos de regressao utilizam as informacdes de distancia
na escala das varidveis preditoras quantitativas e sdo essenciais para a captura de informacdes
quantitativas sobre os niveis de um fator de nivel quantitativo. Em comparacio, uma simples
andlise fatorial qualitativa ignoraria qualquer informacdo sobre a relacdo distancia e ordem
entre os niveis de fator (PIEPHO; EDMONDSON, 2018).

Um modelo comum para um fator de nivel quantitativo com nao muitos niveis
(geralmente nao mais do que 7 ou 8) é um modelo de regressdao polinomial de baixa ordem
instalado nos niveis de tratamento quantitativos separados de forma equidistante (PIEPHO;
EDMONDSON, 2018). Esse ponto ¢ particularmente importante, pois tratamentos

quantitativos com niveis distanciados de forma nao equidistantes ndo podem ser analisados por
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método de polindmios ortogonais normalmente usados no desdobramento dos polindmios na
andlise de variancia, além disso, podem gerar ajustes de modelo de regressdao que resulte em
predicdes de valores superestimados ou subestimados (Figura 4). Nesse exemplo, quando o
experimento foi conduzido com tratamentos em escala nio equidistante, nesse caso em escala
log e embora apresente um bom ajuste (R?> = 0,94), estd resultando em uma equagio
completamente diferente se tivesse adotado a utilizacdo de tratamentos separados de forma
equidistante. A dose de maxima resposta nos tratamentos em escala log estd resultando em uma

resposta de 174, enquanto para a outra, seria 120.

(Escalalog) y=20,643+5,5822x - 0,0507x> R”>=0,94
@ (Equidistante) y=17,2971+3,4578x—0,0294x> R*=0,96

150

100

Variavel Resposta

J

0 25 50 75 100
Dose

Figura 4 — Andlise de regressdao polinomial de segundo grau com tratamentos espacados em
escala log (Vermelho) e tratamentos espacados de forma equidistante (Azul). Fonte: o proprio

autor.

O modelo de regressao ajustado deve explicar os dados observados da forma
mais parcimoniosa possivel e onde uma andlise de regressdo polinomial ¢ utilizada
normalmente deve incluir apenas termos polinomiais até o termo de grau mais alto que €
estatisticamente significativo no modelo construido (PIEPHO; EDMONDSON, 2018). Nesse
sentido, um polinomial significativo requer pelo menos trés niveis de fator quantitativo, embora
seja recomendado ao menos cinco. Portanto, um fator de tratamento com apenas dois niveis é
normalmente considerado qualitativo, independentemente dos niveis reais de tratamento

(FERREIRA, 2018; PIEPHO; EDMONDSON, 2018).
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Um outro ponto a se destacar na anélise de fatores quantitativos € a explicacdo
bioldgica sobre o fendmeno. Por exemplo, ndo € incomum ver trabalhos em que foi ajustado
um modelo de regressao linear simples para explicar um dado fendmeno, como uma curva de
crescimento de uma planta, ou mesmo o acimulo de uma determinada substancia no fruto.
Nesses casos, é simplesmente l6gico que o crescimento e acimulo s6 podem assumir respostas
positivas, ou seja, € impossivel ter valores estimados abaixo de zero. Contudo, o que acontece
¢ que muitos modelos de regressdo podem apresentar valores preditos negativos, o que
biologicamente ndo existe explicacdo. Assim, repare por exemplo na Figura 5, para um mesmo
conjunto de dados € apresentado dois modelos de regressao diferentes. Na primeira (Figura 5
A), o modelo de regressao para T2 estd estimando valores negativos até proximo de dois dias,
enquanto para o modelo logistico (Figura 5 B) isso ndo ocorre. Resumindo, a escolha de um
modelo de regressdo nio se deve apenas pelos pardmetros estatisticos, como R%, RMSE, AIC,
BIC, entre outros, mas também deve ser levado em consideracdo se o dado fendomeno ¢é

biologicamente explicdvel usando o ajuste em questao.

(T1) y=0,161325+0,05402857x R*=0,88 1,004
® (T2) y=-04106+0,2042x R>=0,91

(T1) y=02595+ R*=0,99

1+ e—n_(..:m(x—l 1.62)
4,259

1+ efn_-m(\—l 3,99)

@ (T2) y=0,133+ R*=0,99

Substancia

Substancia

Tempo(dias) ) ‘ Tempo (dias)
Figura 5 — Andlise de regressao linear simples (A) e regressdo logistica (B). Fonte: o préprio

autor. Fonte: o préprio autor.

Como relatado acima, algumas medidas estatisticas podem nortear sobre a
escolha de um modelo em detrimento aos demais. Por exemplo, o R? conhecido como
coeficiente de determinagao é uma medida estatistica que avalia a propor¢ao da variabilidade
em uma varidvel dependente que pode ser explicada pelas varidveis independentes em um

modelo estatistico. Em outras palavras, indica o quao bem os valores observados de uma
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varidvel podem ser preditos pelo modelo estatistico (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021).
E uma medida que varia de 0 a 1, sendo que valores mais préximos de 0 indicam que o modelo
ndo explica nenhuma varia¢do na varidvel dependente, enquanto um de 1 significa que o modelo
explica toda a variag@o na varidvel dependente.

Outra importante medida € a raiz quadrada do erro quadrético, conhecida

como RMSE, dado pela férmula:

em que: Y; é resposta predita pelo modelo, Y; é a resposta observada, n é o tamanho amostral.

O RMSE é uma métrica estatistica usada para avaliar a precisdo de um
modelo de regressdo. Ele mede a média das diferencas entre os valores observados e os valores
preditos ao quadrado, e entdo extrai a raiz quadrada desse resultado. Fornece uma medida da
dispersdo dos erros de predi¢do. Quanto menor for o valor do RMSE, melhor serd a precisdo do
modelo, indicando que as predi¢des estdo mais proximas dos valores reais.

Outras duas importantes medidas sdo o AIC (Akaike Information Criterion)
e BIC (Bayesian Information Criterion), que sdo critérios de informacao utilizados na selecao
de modelos estatisticos (ARCHONTOULIS; MIGUEZ, 2015). Ambos os critérios visam
equilibrar a capacidade de ajuste do modelo com a penaliza¢do por complexidade, evitando
assim o ajuste excessivo ou a escolha de modelos muito simples (BURNHAM; ANDERSON,
2004).

AIC; =-2log/+2p
BIC; = -2log/+ plogn

em que: /e p sdo a funcdo de verossimilhanga e o nimero de pardmetros para cada modelo, e n

€ o nimero de observagdes.

Em ambos os critérios, o termo “log-likelihood” representa a funcdo de
verossimilhanga logaritmica do modelo, que mede quao bem o modelo descreve os dados
observados. A ideia subjacente é escolher o modelo que fornece um bom ajuste aos dados, mas

penaliza modelos mais complexos para evitar sobreajuste. Ao comparar modelos, € comum
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selecionar aquele que tem o valor mais baixo de AIC ou BIC (ARCHONTOULIS; MIGUEZ,
2015).

4.2.1.3 Combinagdes entre fatores

Em experimentos fatoriais ou no caso do esquema de parcelas subdivididas,
a andlise complementar depende dos resultados da andlise de varidncia. Para interacdes
significativas, os niveis dos fatores devem ser analisados estatisticamente um dentro do outro
(LUCIO; SARI, 2017). Por exemplo, em um projeto fatorial completo com dois fatores (A e B)
e se uma andlise de varidncia nio mostra evidéncia de interacdo entre os fatores, entdo a
interpretacdo dos efeitos do tratamento pode ser realizada apenas para os efeitos principais
separados para A e B sem perda de informacdes de tratamento. Se, por outro lado, houver uma
interacdo significativa entre os fatores A e B, entdo a tabela fatorial para A x B contém
informacdes de tratamento fatorial ndo aditivo e ndo pode ser marginalizada sem uma perda
significativa de informacdes de tratamento (PIEPHO; EDMONDSON, 2018).

Para ilustrar os efeitos testados em um esquema fatorial, vamos supor um
projeto experimental com dois fatores (A e B), conforme exemplificado por Banzatto e Kronka
(2013) e Storck et al. (2016). Nesse caso, hd vdrias possibilidades de resultados que o

pesquisador pode encontrar para realizar testes complementares, conforme a seguir:

Se os fatores A e B forem qualitativos:

a) Interacdo ndo significativa e fatores com mais de dois niveis: Se ha efeito dos fatores
isolados, o procedimento complementar seria um teste de médias para cada fator
separadamente;

b) Interacdo ndo significativa e fator com dois niveis: se hd efeito dos fatores isolados e
sendo que o fator apresenta apenas dois niveis, ndo s3ao necessarios testes
complementares. O proprio F da ANOVA ja serd informativo;

c) Auséncia de efeitos significativos: Nao sdo necessdrio testes complementares;

d) Interagdo significativa: O procedimento complementar seria um teste de médias para

cada fator discriminado dentro dos niveis do outro fator e vice-versa.
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Se um dos fatores for quantitativo e com mais de trés niveis, por exemplo A qualitativo ¢ B

quantitativo:

a) Interacdo ndo significativa: Se hd efeito isolado de A e sendo o nimero de niveis maior
que dois, realizar teste de médias; se hd efeito isolado de B, realizar anédlise de regressao;

b) Interacdo significativa: teste complementar seria um teste de média para o fator A dentro
de cada nivel de B e andlise de regressdo para o fator B para cada nivel de A. Nesse
caso, as andlises de regressdo devem ser realizadas para aqueles niveis que apresentaram
diferenca significativa quando desdobrado efeito de B dentro de cada nivel de A;

c) Auséncia de efeitos significativos: Nao sdo necessdrios testes complementares;

Se ambos os fatores forem quantitativos e com mais de trés niveis:

a) Interacdo ndo significativa: Se hd efeito dos fatores isolados, o procedimento
complementar seria uma andlise de regressao para cada fator separadamente;

b) Interacdo significativa: o teste complementar seria uma andlise de regressdo multipla
(PIEPHO; EDMONDSON, 2018);

c) Auséncia de efeitos significativos: Nao sdo necessarios testes complementares;

4.2.2 Transformagao de Dados

No geral, os dados de experimentos agrondmicos se aproximam da
distribuicao normal a medida que se aumenta o nimero de observagdes (repeticdes e amostras),
conforme mencionado no teorema central do limite. Todavia, € comum que devido a limitacao
financeira ou mao-de-obra, ndo seja possivel utilizar-se de um nimero de repeticdes elevado, o
que pode gerar possiveis problemas com as pressuposicoes dos testes paramétricos.

A maioria das técnicas estatisticas paramétricas (ANOVA, teste de
comparacao de médias, regressao) se fundamentam na pressuposi¢cdo de normalidade dos erros.
Quando cada varidvel resposta € analisada individualmente, a normalidade univariada é
necessdria para que os niveis de significancia reais dos testes de hipdteses sejam préximos aos
estabelecidos pelo pesquisador. Além da normalidade, a homogeneidade das variancias,

também denominada homocedasticidade das variancias, € muito importante para a inferéncia

estatistica (COUTO et al., 2009), pois as hipéteses para os efeitos testdveis dos modelos
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estatisticos sdo testadas considerando-se um erro em comum. Segundo Resende (2007), a
violagdo de qualquer uma das outras pressuposicdoes da andlise de variancia (aditividade,
independéncia e normalidade dos erros) pode conduzir a heterocedasticidade.

A heterocedasticidade pode ser classificado em irregular, quando alguns
tratamentos apresentam maior variabilidade do que os outros, sem existir, entretanto, relacdo
entre a média e a variancia; ou regular, quando existe alguma associacao entre as médias dos
tratamentos e a variancia. Caso as pressuposi¢des da normalidade dos erros e homogeneidade
das variancias nio sejam atendidas, as informacdes obtidas pelas andlises estatisticas podem
gerar sérios equivocos (XU; LI; SONG, 2013). A confiabilidade de todos os testes paramétricos
fica comprometida, pois ocorrem alteracdes na probabilidade de ocorréncia do erro tipo I
(rejeicao da hipotese de nulidade quando ela € verdadeira) e tipo II (ndo rejeicao da hipotese de
nulidade quando ela é falsa), podendo levar a falsas conclusdes a respeito dos efeitos de
tratamento (MARTIN; STORCK, 2008; STEEL et al., 1997; STORCK et al., 2016).

Na prética, os problemas podem estar associados ao reduzido ndmero de
repeticoes, a assimetria externa, presenca de erros grosseiros (outliers), comportamento
anormal de alguns tratamentos ou de parte do experimento. Em certos casos, quando ndo €
possivel satisfazer as pressuposi¢des para andlise de varidncia na prépria escala observada e
quando a heterocedasticidade é regular, transformacgdes tém sido realizadas para uma escala
mais apropriada com o objetivo de se conseguir homogeneidade de varidncias e uma
distribuicao aproximadamente normal (COUTO et al., 2009; CUST()DIO; BARBIN, 2009;
LUCIO et al., 2010, 2011).

A transformagdo de dados consiste na utilizagdo de um artificio matematico
para tornar os testes paramétricos validos. As transformagdes diretas dos dados mais
comumente utilizadas sdo: a logaritmica, a raiz quadrada e a transformacao angular. Um ponto
importante a se destacar € que nem sempre a transformacao consegue solucionar os problemas
para a validade dos testes paramétricos (FERREIRA, 2018). Além disso, a transformacao nao
deve ser usada para reduzir um coeficiente de variagcao alto, mas sim para os casos em que uma
das pressuposi¢des ndo € atendida (RIBEIRO-OLIVEIRA et al., 2018; SOUZA et al., 2008).

A transformacao raiz quadrada € normalmente usada para dados provenientes
de contagens, e que por natureza seguem a distribui¢ao de Poisson, em que a média e variancia
sao constantes (BARTLETT, 1936, FERREIRA, 2018). Alguns exemplos de varidveis sdo:
nimero de bactérias em uma placa, nimero de plantas ou insetos em uma dada 4rea, por

exemplo. Neste caso, a transformacdo raiz quadrada dos dados estabiliza a variancia, além de
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tornd-la independente da média. Quando se tem observagdes em que a resposta assume valores

zero, pode-se somar uma constante, geralmente 1 ou 0,5. A transformagdo Vx possui a
caracteristica de sempre reduzir o coeficiente de variagdo para aproximadamente metade.

Outra transformacdo relatada na literatura é a logaritmica, que estabiliza a
variancia quando o desvio-padrio na escala original varia diretamente com a média, ou seja, o
coeficiente de variacdo € constante de tratamento para tratamento (BARTLETT, 1936; BERRY,
1987, FERREIRA, 2018). Esse tipo de relacdo entre média e desvio-padrdo € encontrado
geralmente quando os efeitos sd@o multiplicativos em lugar de aditivos. Nessa situacdo, tal
transformacdo, além de estabilizar a variancia, produz aditividade nos efeitos e tende a
aproximar a distribuicdo dos erros a normal. Essa transformacdo € usada para nimeros inteiros
positivos que cobrem uma grande amplitude, sendo que ndo pode ser usada diretamente quando
ocorrem zeros ou quando alguns dos valores sdo menores que 10. Neste caso, € necessdrio ter-
se uma transformagdo que equivale a transformagdo x para valores pequenos e log(x) para
valores grandes de x. A transformacdo log(x+1) é a que mais se aproxima da desejada.

A transformagdo angular por sua vez, é utilizada para homogeneizar a

variancia residual dos dados binomiais de propor¢ao %, ou porcentagens 100 X % (FERREIRA,

2018; WARTON; HUI, 2011; ZUBIN, 1935), principalmente na drea de sementes, em que as

respostas sdo por exemplo, germinou ou ndo germinou.

Y' = arcsin ﬁ (em termos decimais)

Y' = arcsin /% (em termos percentuais)

Normalmente, quando todos os dados estao entre 30 e 70%, nao € necessario
efetuar a transformagdo, conforme mencionado por Ferreira (2018).

Por fim, outro importante método para definir a transformagdo mais
adequada, foi aquela proposto por Box e Cox (1964), que mostraram como o parametro de
transformaco A em y* = y* pode ser estimado simultaneamente com outros parimetros do
modelo (média geral e efeitos de tratamentos) usando o método de maxima verossimilhanca. O
procedimento consiste em realizar, para vérios valores de A, uma andlise de variancia padrio.
A estimativa de mdxima verossimilhanca de A € o valor para o qual a soma de quadrado do

residuo, SQRes(4), ¢ minima. Este valor de A é encontrado através do grafico de SQRes(A4) vs
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A, sendo que A € o valor que minimiza a SQRes(4). Ou, ainda, o valor de A que maximiza a
funcdo de log-verossimilhanca.

Se o valor de A for igual a 1, isto quer dizer que nao € necessario transformar

os dados. O valor de A pode ser aproximada, sendo os mais comuns: 0,5 (\/;); 0 (log(y)); -0,5
1 1
(ﬁ), -1(;)-
Outra forma de determinar o valor de A para transformacdo de dados é

relatado por Barbin (2013) e estabelece uma regressdo linear entre o log de S? (variavel

dependente) e o log de X (varidvel independente). Assim temos que: A = 1 — g, em que b é o

coeficiente angular obtido da regressao linear.

ApOs efetuar as andlises utilizando os dados transformados é comum no
contexto da ciéncia agrdrias que, na hora de apresentar os resultados em artigos, teses,
dissertacdes, por exemplo, apresente a média dos dados originais com o teste paramétrico dos
dados transformados (FERREIRA, 2018). Assim, na legenda, deve-se especificar qual
transformac¢do de dados foi utilizada, veja exemplo da Tabela 1. Esse mesmo procedimento

também pode ser usado graficamente.

Tabela 1 — Modelo de tabela para dados transformados.

Tratamento Perda de massa (%) SS (°Brix)"

T1 1,84 b 3,77b
T2 1,68 b 3,78 ab
T3 2,62 a 3,87 a
T4 2,62 a 3,75b
TS5 2,64 a 3,79 ab
T6 2,16 ab 3,83 ab
F 12,31 4,55

CV (%) 10,84 1,11

Médias seguidas de mesma letra na coluna ndo diferem pelo teste de Tukey a 5% de

significancia. ' Dados transformados para \/y.

4.3 A REPRESENTACAO GRAFICA DE RESULTADOS
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Nossa capacidade de absorver e processar informagdes quando apresentadas
na forma de uma imagem € tdo boa que € natural explorar esse talento ao analisar dados obtido
de um experimento. Quando os dados sdo apresentados de forma gréfica, podem ser detectadas
tendéncias ou caracteristicas nos dados que dificilmente reconheceriamos se os dados foram
apenas apresentados em forma de tabela (KIRKUP, 2019). Isto € especialmente verdadeiro em
situacOes em que um conjunto de dados consistem em centenas ou milhares de valores, o que é
uma ocorréncia comum quando um software € usado para auxiliar na coleta de dados. Além
disso, a representacdo de dados na forma de um gréfico € uma excelente maneira de resumir

muitas das caracteristicas importantes de um experimento. Um grafico pode indicar:

(1) as quantidades que estdo sendo estudadas

(i1) a faixa de valores obtidos por meio de medi¢ao

(iii) a incerteza em cada valor

(iv) a existéncia ou auséncia de uma tendéncia nos dados coletados (por exemplo, os pontos
plotados podem estar em uma linha reta ou curva, ou podem parecer dispersos aleatoriamente
no grafico)

(v) quais pontos tragados nao seguem a tendéncia geral exibida pela maioria dos dados.

A representagdo grafica, no caso particular das ciéncias agrérias é bastante
utilizada quando se trabalha com fatores de niveis quantitativos, o que gera graficos de
dispersao com linha de tendéncia do estudo em questio (ARCHONTOULIS; MIGUEZ, 2015).
Contudo, vdrios trabalhos utilizam a representacdo gréifica de estudos em que o objetivo foi
analisar fatores de niveis qualitativos, sendo que, nesses casos em questdo, a adoc¢ado de graficos
de colunas, de barras ou de caixas tem sido prevalecido frente as demais formas.

Essas representacdes grificas ajudam o leitor e o escritor a interpretar os
resultados, visto que, € mais facil ver possiveis tendéncias quando na forma de grafico em
relacdo a uma tabela. Nao que essa ultima seja limitada, mas a percepg¢ao € facilitada no caso
daquela primeira. Além disso, a visualizacdo gréafica também auxilia na identificacdo de
possiveis erros na andlise. Por exemplo, quando se trabalha com dados de produtividade de
soja, que normalmente é préximo de 3.500 kg ha™!, em média, espera-se que os valores dessa
varidvel sejam proximo a isso. Contudo, erros podem acontecer no momento de calcular as

estimativas de produtividade, com valores fora dos esperados.
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A escolha da forma como serd representado graficamente € talvez um dos
pontos de maior preocupacdo e, embora ji se tenha modelos pré-estabelecidos para cada
varidvel ou combinagdo de varidveis, ainda gera discérdia na comunidade cientifica. De forma
geral, independentemente do tipo de gréfico, todos devem apresentar alguns elementos
essenciais e caracteristicas, como apresentar apenas informagdes relevantes e de forma mais
simples possivel, para facilitar o entendimento pelo leitor, além de conter informagdes basicas,
como por exemplo, os nomes dos eixos, a presenca das escalas e de legendas (HARRIS, 1999).

Aliado a isso, todo gréfico deve ter boa resolugdo grafica e dimensdes de fonte adequadas.

4.3.1 Tipo de Varidvel

O tipo de varidvel € um dos pontos primordiais para definir a forma de
representacao grafica. A defini¢io dos tipos de varidveis, sobretudo em relagdo as classificacoes
em relacdo aos niveis dos fatores em um experimento agricola ja foram abordadas na se¢do
4.2.1.

De forma geral, quando os fatores apresentam niveis quantitativos, os dados
sdo apresentados graficamente na forma de um diagrama de dispersao com a linha de tendéncia
e informacdes dos modelos ajustados bem como alguns parametros (Figura 4 e Figura5).
Quando ¢ trabalhado fatores de niveis qualitativo, tem-se prevalecido a utiliza¢do de graficos
de colunas (Figura6 A) ou barras (Figura 6 D). Outras formas de representacdo comuns

incluem o grafico de caixas (Figura 6 B) e o de pontos (Figura 6 C).
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Figura 6 — Representacdes graficas para fatores com niveis qualitativos: colunas (A); caixas

(B); pontos (C) e barras (D). Fonte: o proprio autor.

Um gréafico de dispersdao apresenta como caracteristica a presenca de duas
varidveis quantitativas, uma chamada de independente e a outra chamada de dependente ou
variavel resposta. Um grafico de coluna apresenta uma varidvel independente qualitativa que €
representada no eixo X e uma varidvel dependente quantitativa no eixo Y, sendo que as colunas
devem ser representadas de mesma cor ou marcagao. Essa pode ser invertida, com as barras na
horizontal, sendo entdo chamada de gréfico de barras. O gréfico de caixas e pontos para esse

propdsito possuem a mesma caracteristica, embora essa primeira apresente vdrias medidas

descritivas.

4.3.2 Numero de Fatores

O numero de fatores também influencia a forma como sera representada
graficamente os resultados. Por exemplo, quando o experimento € analisado com dois fatores,
um de nivel qualitativo e um de nivel quantitativo e, se a interagcao € significativa e com todos
os niveis do fator qualitativo em relacdo aos niveis dos fatores quantitativos também
significativos, representamos como um grafico de dispers@do com uma curva de tendéncia para

cada nivel do fator qualitativo (Figura 7 B). Por outro lado, quando ha um experimento que foi
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analisado dois fatores qualitativos, pode-se representar isso na forma de colunas compostas

(Figura 7 A) ou também como um gréfico de interacao.

A) B)
Tratamento Tratamento qualitativo
qualitativo ® (A)y=2743-32x+1833x* R*=099
Plantio @ (B)y=1155+1942x+1,729¢ R*=097
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T 75

Y
=]
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Figura 7 — Representacdo gréfica de colunas compostas de uma interagdo dupla significativa
com fatores qualitativos (A); representacdo grafico de interagcdo significativa com um fator

qualitativo e um quantitativo (B). IN: inoculado; NI: Nao inoculado. Fonte: o préprio autor.

O gréafico de interacdo € talvez uma das formas de representacdo mais
subjugadas na comunidade cientifica, principalmente por quem nio entende de estatistica.
Contudo, é a forma mais correta de representacdo de uma interacdo significativa de dois fatores
qualitativos. Por exemplo, supondo um projeto fatorial com dois fatores e dois niveis para cada
um (Fator 1: A e B; Fator 2: T1 e T2), quando ndo h4 interacao significativa, a alteracao de um
nivel de um fator ndo ird refletir na resposta de outro fator (Figura 8 A e Figura 8 B), que
demostram o efeito isolado de Fator 2 e 1, respectivamente. Na Figura 8 A, sempre o T2
apresenta resposta melhor que T1, independente se o Fator 1 é A ou B. Por outro lado, quando
ha interacdo significativa, isso basicamente indica a mudanca na resposta dos niveis de um fator
em relac@o ao outro. Por exemplo, na Figura 8 C, quando estamos no nivel A do Fator 1, o nivel
T2 do Fator 2 parece ter resposta inferior a T1, por outro lado, quando estamos no nivel B do
Fator 1, temos que ambos os niveis do Fator 2 tem resposta similar. Um outro exemplo de
interagdo significativa ocorre na Figura 8 D, contudo, nesse caso a alteracdo dos niveis de um
fator afeta fortemente os niveis de outro fator, exibindo respostas completamente divergentes,

nesse caso, chamamos de interacdo do tipo complexo.
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Figura 8 — Representacao grafica dos efeitos de um projeto experimental em esquema fatorial
2 x 2: Efeito isolado de Fator 2 (A); efeito isolado de Fator 1 (B); efeito de interacdo simples

(C) e efeito de interagdo complexo (D). Fonte: o proprio autor.

4.4 DESAFIOS NA ANALISE DE EXPERIMENTOS AGRICOLAS

4.4.1 Area de Tecnologia de Sementes

Os dados de germinagdo de sementes possuem varias caracteristicas que os
diferenciam de outros dados frequentemente coletados em pesquisas agricolas (SCOTT;
JONES; WILLIAMS, 1984). A germinacdo € considerada como uma variavel qualitativa, pois
os valores assumem respostas binomiais, ou seja, plantas germinadas e plantas nao germinadas.
Normalmente, os pesquisadores estdo interessados em avaliar os efeitos especificos de um ou
mais tratamentos no tempo até a germina¢do. No entanto, os individuos dentro de um tratamento
podem responder em momentos diferentes, de modo que uma distribuicdo de respostas €
observada para cada tratamento ou unidade experimental. Essa distribui¢do é frequentemente
viesada para a direita ou a esquerda, gerando inflagdes de zeros ou 100%. Além disso, para uma
dada populacdo de sementes, a germinagdo completa raramente ocorre. Dentre as causas da ndo

germinacdo incluem 1) inviabilidade inicial; 2) perda de viabilidade pelo efeito do préprio
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tratamento; 3) censura aleatdria, por exemplo, perda ou contaminagdo acidental; e 4) censura a
direita devido ao término prematuro do teste, por exemplo, dorméncia.

Testes para avaliacdo da qualidade das sementes sdo rotineiramente utilizados
em experimentacdo. Um dos mais destacados desses testes de rotina € o teste de germinacao,
quase sempre associado a algum teste indicativo de vigor, como o teste de crescimento de
plantulas (NAKAGAWA, 1999). No teste de germinacdo, ¢ comum a contagem didria do
ndmero de sementes germinadas, e esses dados sdo frequentemente utilizados para cédlculo do
indice de velocidade de germinacdo (MAGUIRE, 1962), tempo médio de germinacdo e
velocidade de germinacio (EDMOND; DRAPALA, 1958). Este mesmo procedimento &
aplicado aos dados de emergéncia de plantulas, além de ser usado analogamente a outros
campos da pesquisa, como na brota¢do de estacas de videira (RIBEIRO et al., 2021).

Em relacdo aos dados de crescimento de plantulas, varidveis como parte
aérea, raiz e comprimento total sdo as mais utilizadas. Assim, vdrios indices podem ser
calculados a partir desses dados, o que pode ser uma tarefa complicada ao lidar com muitos
lotes/tratamentos, como ocorre, por exemplo, em estudos de fenotipagem (JOOSEN et al.,
2010).

Nas ultimas duas décadas, o advento do processamento computacional
permitiu a quantificag@o de vdrias caracteristicas de germinacao de sementes, como os ja citados
anteriormente. De fato, uma variedade de técnicas computacionais tem sido proposta para
melhorar a visualizacdo de dados de germinacdo das sementes, como a captura de imagens
digitais de sementes (DELL’AQUILA, 2009; HOFFMASTER et al., 2005; WAGNER et al.,
2011) e seu processamento (SAKO et al., 2001; SINICIO et al., 2009).

Embora muitos programas de software de baixo custo ja estejam disponiveis
para as mais diversas dreas, hd poucos que permitem cédlculos voltados para a area de tecnologia
de sementes e que também seja de ficil uso. No entanto, hd algumas planilhas gratuitas que ndo
sao realmente um software, mas um conjunto de planilhas desenvolvidas no pacote Microsoft®
Excel. Nesta categoria estdo incluidas as planilhas desenvolvidas por Joosen et al. (2010),
Miranda et al. (2014) e Ranal et al. (2009). A principal limitagdo das planilhas propostas por
Miranda et al. (2014) e Ranal et al. (2009) € a impossibilidade de trabalhar com diferentes
tratamentos no mesmo arquivo ao mesmo tempo; cada tratamento ou situacdo deve ser
interpretado em diferentes planilhas que consomem tempo. As planilhas propostas por Joosen
et al. (2010) seriam as Unicas, permitindo, portanto, o cdlculo de dois ou mais tratamentos ao

mesmo tempo. No entanto, essa ndo é uma ferramenta de dominio universal. Ela exige que o
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usudrio entenda profundamente o funcionamento dessas planilhas para melhor explorar a
ferramenta e suas funcionalidades.

Implementagdes desses calculos podem ser encontradas também em pacotes
estatisticos do software R, como no caso do SeedCalc (SILVA; MEDEIROS; OLIVEIRA,
2019), que utiliza dados de contagem didria de germinacdo/emergéncia e medidas de
comprimento de plantulas para gerar automaticamente uma série de varidveis relacionadas a
qualidade fisioldgica das sementes, incluindo porcentagem de germinag¢do/emergéncia, tempo
necessdrio para germinacdo ou emergéncia (Tio, Tso, Too € tempo médio de germinacdo),
velocidade (indice de velocidade de germinagdo, taxa média de germinacdo), variabilidade ou
heterogeneidade (coeficiente de variacdo do tempo de germinacdo, variacdo de germinagio),
incerteza e sincronia.

Outro exemplo € o software GerminaR/GerminaQuant (BENITES-
ALFARO; POMPELLLI, 2019; LOZANO-ISLA; MARQUES et al., 2015), que foi desenhado
para facilitar o entendimento dos processos de germinacdo e a andlise dos dados. O package
GerminaR fornece um aplicativo web interativo para anélise estatistica e grafica da germinagao.
Além disso, os pesquisadores podem usar o console R para anélise de dados reprodutiveis. Foi
o primeiro aplicativo de andlise de germinagdo que forneceu tanta facilidade e flexibilidade de
interacdo para uso (JOOSEN et al., 2010; MIRANDA et al., 2014; RANAL et al., 2009). O
pacote e o aplicativo web funcionam independentemente do sistema operacional, funcionando
facilmente no Windows, Linux, Macintosh, Android, i0OS e outros dispositivos méveis.

Vale ressaltar que dentre esses pacotes € softwares citados, a maioria, nao
necessariamente, apresenta todas as aplicacdes no cotidiano dos pesquisadores ligados a drea
de sementes, parte pela baixa divulgacdo em ambiente académico, parte por ndo apresentar a
realidade da maioria dos experimentos dessa drea. Isso € notoriamente verdadeiro, quando
analisamos a infinidade de possiveis experimentos, a exemplo no caso do estudo da germinacao
de sementes sob diferentes temperaturas. Nesses casos, a ado¢ao de metodologias tradicionais
de andlise (Anova/Teste de médias) ndo € uma boa alternativa, devendo-se aplicar métodos
baseados em regressdo, sobretudo modelos nao-lineares, como ocorre em alguns trabalhos
(ANDRADE; CADIMA; ABREU, 2018; ATABAKI et al., 2021, CABRERA-SANTOS et al.,
2022). Visto isso, hd a necessidade de explorar os diversos ramos da drea de semente que ainda

carecem de ferramentas para anélise.



46

4.5 SOFTWARES COM APLICACOES EM EXPERIMENTACAO AGRICOLA

4.5.1 Software R

No ano de 1992, os pesquisadores Ross Thaka e Robert Gentleman, ambos da
Universidade de Auckland, na Nova Zelandia, desenvolveram um software para andlise
estatistica e atribuiram o nome R, o qual foi baseado na linguagem de programagdo S
inicialmente desenvolvido nos AT&T Bell Laboratories em meados dos anos 1970
(CALENGE, 2006). Quando Thaka e Gentleman lancaram o software R, atribuiram a este a
funcionalidade de ser de cddigo aberto (IHAKA; GENTLEMAN, 1996), lancando, entdo a
plataforma “Comprehensive R Archive Network (CRAN)” que ¢ o nucleo onde se hospeda a
maioria dos pacotes do software R. O CRAN € uma comunidade cada vez mais crescente € o
principal repositério de materiais relacionados ao R (HORNIK; LEISCH, 2002).

Desde sua criacdo, o R passou a ser uma linguagem de programacdo e de
ambiente para andlises estatisticas computacionais e geracao de graficos. O software R fornece
ampla variedade de andlises estatisticas, tais como modelagem linear e ndo linear, testes
estatisticos cldssicos, andlise de séries temporais, classificacdo, cluster e técnicas graficas; todas
de alta reprodutibilidade. O R foi projetado dentro de uma linguagem de programacao legitima,
que permite aos usudrios adicionar fun¢des dentro das suas necessidades. As funcionalidades
do R podem ser estendidas via pacotes para desenvolver determinadas funcdes. Atualmente
existem cerca de oito pacotes basicos fornecidos com a distribuicao de R e outros tantos estao
disponiveis através do CRAN, com servidores na internet que cobrem uma gama muito ampla
de ferramentas estatisticas modernas (R CORE TEAM, 2023).

Atualmente, mais de 20.000 pacotes estdo disponiveis no repositorio CRAN

(https://cran.r-project.org/web/packages/) nas diversas dreas do conhecimento. Os pacotes

podem ser de uso geral, como os implementados na sua base, como o stats, graphics, base,
entre outros, ou pacotes de uso mais especifico, como por exemplo o pedigreemm (VAZQUEZ
et al., 2010), que € utilizado na drea de animais, com €nfase na matriz de relacionamento
utilizando modelos lineares generalizados mistos. Os pacotes podem também ser de uso
especifico, mas generalizado para diferentes situacdes, como exemplo, o pacote multcomp
(HOTHORN; BRETZ; WESTFALL, 2008), com fungdes globais para testar contrastes em
modelos lineares. Assim, R tornou-se uma importante ferramenta tecnoldgica na andlise e

manipulagdo de dados.
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Sado indmeros os pacotes com aplicagdo na experimentacao agricola, embora
um ndmero restrito de pacotes tem sido usado efetivamente pelos pesquisadores, como: dae
(BRIEN, 2021), easyanova (ARNHOLD, 2013), ExpDes (ExpDes.pt) (FERREIRA et al.,2014)
e o agricolae (MENDIBURU, 2021) (Figura 9).
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Figura 9 — Nimero de downloads dos principais pacotes usados na estatistica experimental

desde o primeiro lancamento até 03/01/2024. Fonte: o préprio autor.

O pacote dae (BRIEN, 2021) fornece vérias ferramentas sobre desenho
experimental e arranjos de fatores. Inclui um grupo de func¢des que auxiliam na geracdo de
projetos experimentais, como fac.nested() que pode lidar com vdrias estruturas e funcdes
aninhadas para combinar varios fatores em um (funcio fac.combine()) ou dividindo um fator
em vdrios fatores (funcdo fac.divide()). Também inclui funcdes que facilitam a verificacao
diagnoéstica apdés um funcdo base aov() (Analysis of Variance Model), como fung¢do
fitted.aovlist() que extrai os valores instalados para todos os termos do modelo e
residuals.aovlist() que extrai os residuos na analise.

O pacote ExpDes (FERREIRA et al., 2014) e sua versdao em portugués, o
ExpDes.pt, tem como objetivo principal a anélise de experimentos equilibrados para modelos
fixos. Uma caracteristica especial deste pacote é permitir a andlise completa em uma Udnica
execucdo. Sua saida resume o que o pesquisador precisard para interpretar a hipotese estudada.
O principal objetivo do pacote € analisar experimentos simples em delineamento inteiramente

casualizados (crd() ou dic()), blocos casualizados (chd() ou dbc()) e quadrado latino (latsd() ou
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dql()). Também permite a andlise de tratamentos em um desenho fatorial com dois ou trés
fatores (fat2.crd(), fat3.crd(), fat2.rbd(), fat3.rbd()) e também a andlise de esquema de parcelas
subdivididas (split2.crd(), split2.rbd()).Outra funcionalidade é analisar experimentos com um
tratamento adicional em delineamento inteiramente casualizado ou blocos casualizados com
dois ou trés fatores (fat2.ad.crd(), fat2.ad.rbd(), fat3.ad.crd() e fat3.ad.crd()).

O pacote easyanova (ARNHOLD, 2013) possui fungdes para realizar andlise
de variancia de tratamentos qualitativos, com véarias op¢oes de testes de contrastes de médias e
andlise de residuos. Diferente do ExpDes, o pacote retorna varios testes de médias, em
contrapartida, mesmo ndo ocorrendo diferencga significativa dos fatores estudados € retornado
o teste de médias, o que muitas vezes pode confundir o usudrio. Outra desvantagem esta no fato
do pacote ndo realizar andlise de regressdo. O pacote dispde das funcdes eal(), ea2() e ec() e
19 conjuntos de dados. A funcdo eal() realiza analises em 13 delineamentos e os testes ndo-
paramétricos de Kruskal-Wallis e Friedman. A funcdo ea2() realiza andlises em esquemas
experimentais com interacdo (13 esquemas). A fun¢do ec() testa contrastes de grupos de médias.
Os dados e exemplos disponiveis no pacote sdo voltados principalmente a experimentacdo
animal. Entre delineamentos possiveis de serem analisados t€ém-se alguns muito utilizados na
experimentacdo animal, como os quadrados latinos e parcelas subdivididas no tempo. As
funcdes do pacote também sdo de fécil utilizagdo e fazem ajustes necessarios nos casos de
experimentos desbalanceados.

O pacote agricolae (MENDIBURU, 2021) oferece uma ampla funcionalidade
no desenho de experimentos, principalmente para experimentos em agricultura e melhoramento
de plantas, que também podem ser utilizados para outros fins. Contém os seguintes
delineamentos: desenhos de trelica, alfa, ciclicos, blocos incompletos balanceados, blocos
aleatorizados completos, latim, greco-latino, desenhos de blocos aumentados, parcelas
divididas e parcelas em tiras. Também tem varios procedimentos de andlise de dados
experimentais, como as comparagdes de tratamentos de Waller Duncan, Bonferroni, Duncan,
Student-Newman-Keuls, Scheffe, ou o cldssico LSD e Tukey; e compara¢des ndo paramétricas,
como Kruskal-Wallis, Friedman, anélise de estabilidade e outros procedimentos aplicados em
genética, bem como procedimentos em biodiversidade e estatisticas descritivas.

Existem diversos outros pacotes que podem ser utilizados para analisar
experimentos agricolas, embora os principais tenham ja sido mencionados. Contudo, ha
também usudrios que preferem realizar suas andlises de forma mais manual, ou seja, escrevendo

seus codigos manualmente, sem a necessidade de pacotes especificos, ou apenas usando aqueles
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pacotes de uso mais geral. Por exemplo, uma andlise de varidncia no R pode ser realizada
usando a propria base, como por exemplo, através das fungdes aov ou Im, apds isso, o quadro é
retornado usando a fun¢do anova ou summary, ou através do pacote car, usando a fungao
Anova. Uma vez constatado diferenca significativa, o usudrio pode usar fun¢des, como por
exemplo o TukeyHSD, ou através de pacotes como o multcomp e o emmeans, quando o fator é
qualitativo. Resumindo, sdo infinitas as possibilidades de analisar os dados usando o R, cabe a

cada pesquisador escolher a forma que julgar mais facil e confidvel.

4.5.2 Sisvar

O Sisvar (Figura 10) € um sistema de anélise estatistica desenvolvido em
linguagem Pascal por Daniel Furtado Ferreira, que foi lancado em 1996, embora o seu
desenvolvimento tenha sido iniciado em 1994. Os principais objetivos foram de obter um
software que pudesse ser usado diretamente no curso de estatistica experimental do
Departamento de Ciéncias Exatas da Universidade Federal de Lavras e iniciar o
desenvolvimento de um software genuinamente brasileiro, gratuito que atendesse as demandas
e peculiaridades das pesquisas realizadas no pais, além de permitir que os resultados da pesquisa
pudessem ser analisados de forma eficiente e confidvel.

O Sisvar foi bastante aceito pela comunidade cientifica, sobretudo no Brasil,
e isso € decorrente do fato de que ele € capaz de permitir uma maior interatividade com o usudrio
e produzir andlises confidveis, pelo fato delas serem exatas, precisas, simples e robustas.
Contudo, ndo € possivel saber o nimero exato de trabalhos que utilizaram o soffware, uma vez
que varios trabalhos sobre ele surgiram ao longo dos anos (FERREIRA, 2019; FERREIRA,
2014; FERREIRA, 2011; FERREIRA, 2008; FERREIRA, 2000).

Embora o Sisvar seja de fato um dos principais softwares estatisticos, ha de
se destacar algumas limitacdes. Por exemplo, para o teste de normalidade dos erros de Shapiro-
Wilk, € necessério calcular os residuos separadamente do software e ap0s isso realizar o teste,
0 que consome tempo e torna passivel de erros. Possui também a desvantagem de necessitar de
uma entrada de dados em formato especifico, no caso, a extensdo .dbf, além de exigir ampla
no¢ao de modelos de anélise de variancia para a correta andlise, o que facilmente pode gerar
equivocos. E por fim, a saida final, gerada em extensao .rtf, apresenta uma estrutura pouco
amigdvel de interpretacdo, o que pode confundir o usudrio, sobretudo em projetos mais

complexos.
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s oRvar g@

Arquivo | Andlise Relatério  Auxilio

Anava
Planos experimentais isva'
Estimador kernel de densidades
Estatisticas descritivas

Shapiro Wilk »
Célculo de probabilidade
Estimagdo

Testes de hipdteses

Rearessao linear
Selecdo de modelos

Figura 10 — Interface grafica do software Sisvar

4.5.3 SASM-Agri

O SASM-Agri (Figura 11) (CANTERI et al., 2001) foi desenvolvido
utilizando-se o ambiente Borland Delphi, compativel com Windows 98 ou superior, o que
permite importar dados de planilhas e exportar resultados para outros aplicativos. Os dados
também podem ser transformados antes da andlise. O sistema usa fung¢des recursivas que
agilizam e aumentam a precisdo da apresentacdo dos resultados, e foi sendo um dos pioneiros
na implementacdo do método de agrupamento de Scott-Knott. Contudo, apresenta poucos
projetos experimentais implementados, sobretudo em experimentos mais complexos como

esquemas fatoriais e parcelas subdivididas.



_Arquive Ec_m_ar Ajuda
D | ol @

Andlise de Variincia |

. Scott-Knatt

Nimero de tratamentos |9 %

Nimero de blocos 4 3

Nome dos tratamentos {opcional)

INSIRA 0S DADOS DO EXPERIMENTO:
Bot3o Direita do mouse permite colar dados do Excel

Trat | Bloc | Valor

1 1

Delineamento

@ Blocos casualizados
" Inteiramente casualizado | Duas parcelas perdidas
" Quadrado Latino

" Fatorial

" Parcelas Subdivididas

I~ Uma parcela perdida

Observactes

[ PSS P P o P i) PR N ) () () [ iy
B fw o = e oo o = e o o = = e o

Local do experimento: a
Data:

Finalidade:

Varidvel:

Transformagdes
Calcular

Figura 11 — Interface grafica do software SASM-Agri

4.5.4 Assistat
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O software Assistat 7.7 (Figura 12) € um aplicativo para Windows e

desenvolvido por Silva e Azevedo (2016) e funciona com a geracdo de arquivos em extensao

.txt. A entrada de dados pode ser realizada por meio de digitacdo, leitura de dados em arquivo

xt e importacdo de dados de uma planilha do Excel. E distribuido gratuitamente, sendo util na

andlise de dados experimentais de diversos projetos: andlise de varidncia e seus pressupostos;

transformacgdo de dados; teste de médias e andlise de regressdo, dentre outras fungoes.

Apresenta uma interface amigavel e de fécil uso. Contudo, ndo estd mais disponivel para uso.

Assisdel

ASSISTAT Version 7.7 en

Analysis and Tests Menu

a-Completely Randomized Design (CRD) I

b - CRD with different repetiions numbers |

c-Randomized Blgcks Design (RBD) I

d - Randomized Blacks Design with repetitions I

- Latin Square Design I

{-Subdevided Parcels Experiment

g~ Subsubdevided Parcels Experiment

i-Differentiated Factorial Experiments

j-Regression in the Variance Analysis

|
|
h-Factorial Experiment I
|
|
|- Simple correlation between variables I

By analyzing datain afile, check i these data are in the same order of data entry Assistat

Analysis and Tests Menu

m - Principal Components Analysis (PCA)

n-Kolmogorov-Smimov Test (series fit)

- Mann“Whitney Test or U Test

p-Kruskal-Wallis Test

q-Friedman Test

- Bartlett Test

- Cochran Test

s-Testofthe coefficients b and r

t-Normality Tests

u-Descriptive Estatistics

2-Main Menu ¥ - Analytic Hierarchy Process (AHP)

Figura 12 — Interface grafica do software Assistat 7.7
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4.5.5 SAS

O SAS (www.sas.com) € um dos mais antigos softwares estatisticos, cuja
origem ¢é datada em 1976 e compreende um sistema integrado de aplicacdes para o
processamento e andlise estatistica de dados, consistindo em mdédulos de acesso e recuperacao
de dados, gerenciamento de arquivos, geracdo de graficos e relatorios. Pode ser instalado em
diversos sistemas operacionais e trabalha com quatro a¢des bésicas sobre os dados: acessar,
manipular, analisar e apresentar.

O SAS é um software pago, dessa forma apresenta suporte pela empresa,
diferente da linguagem R, assim, qualquer inovacdo ou nova técnica estatistica deve ser
examinada e aceita, 0 que aumenta a seguranca e a estabilidade da plataforma. Esse software se
destaca no manuseio de conjuntos de Big Data. As edicdes do servidor do SAS de fato podem
analisar uma grande quantidade de dados sem problemas, enquanto a linguagem R € mais
provdvel que gere erros ou trave o ambiente de desenvolvimento. A sintaxe de programacao
SAS pode ser considerada como uma linguagem de alto nivel que € intuitiva e f4cil de aprender,
além disso, foi projetada como DML (Linguagem de Manipulacao de Dados).

Para a andlise de um experimento, as implementacdes ja estdo no proprio
software, diferente do R, que em muitos casos necessita instalar os pacotes complementares.
Comandos como o PROC Anova, realiza a andlise de variancia de efeitos fixos, enquanto por
exemplo, o PROC glm realiza a analise para modelo linear generalizado ou PROC MIXED
realiza por meio de modelos mistos. Diversos testes de média sdo implementados no SAS, além
de andlise de regressdo e técnicas multivariadas. Resumindo, quase todas as andlises sao
implementadas nesse software, contudo, a maior limitacao € ser um software pago, embora uma
versao gratuita esteja disponivel virtualmente para académicos

(https://www.sas.com/na_us/software/on-demand-for-academics.html).

4.5.6 Outros softwares

Existe varios outros softwares relatados na literatura, alguns pagos e outros
gratuitos, cada um com suas vantagens e desvantagens. A exemplo de software pago, existe o

Action Stat Pro (http://loja.portalaction.com.br/produto/action-stat-pro/), que realiza andlise de

diversos projetos experimentais, além de anélise de regressado, teste ndo-paramétricos e andlise

multivariada. Outros exemplos incluem 0 software Prism
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(https://www.graphpad.com/scientific-software/prism/), Statistica

(https://www .statistica.com/na/), Genes (CRUZ, 2006a, 2006b, 2008, 2013), entre outros.

4.6 CONSTRUCAO DE UM PACOTE R

Um pacote R é um compilado de funcdes simples e complexas destinadas a
realizacdo de determinada atividade, seja uma andlise estatistica, a constru¢ido de um gréfico,
entre outras finalidades (VENABLES; SMITH; R CORE TEAM, 2024). E um processo
detalhado que permite aos usudrios e desenvolvedores criar, compartilhar e implementar
conjuntos de fungdes, dados e documentacdo de maneira estruturada e acessivel.

Para a constru¢do de um pacote R, € necessdrio ter a linguagem R instalada
no computador, bem como seus complementos (pacotes e softwares). Recomenda-se a
utilizacdo de um IDE (Integrated Development Environment), como o Rstudio

(https://posit.co/), pois facilita a criacdo de pacotes.

Atualmente, dois pacotes do R tém sido utilizados para facilitar a construcao
de outros pacotes, sdo eles o devtools (WICKHAM et al., 2022a) e o roxygen2 (WICKHAM et
al., 2022b). Recomenda-se no IDE Rstudio, ap6s a instalacdo desses pacotes, a criacdo de um

projeto de pacote R (ir em: Project > New Project... > New Directory > R package) (Figura 13).

RJ project: (None) ~ p
ORI New Project... R tewdiecory
& Open Project... iy
Open Project in New Session... ‘ Verson Contro

~

Back Project Type

New Project Wizard New Project Wazsrd

Figura 13 — Organograma de criagdo de um projeto de pacote R usando o IDE Rstudio. Fonte:

o proprio autor.
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A estrutura bésica de um pacote R € composto de uma subpasta “R” que
contém as funcdes criadas, uma subpasta “man” que contém a documenta¢do do pacote em
extensdo .Rd, um arquivo “DESCRIPTION” que contém diversas informacdes a respeito do

pacote (Figura 14).

] .Rbuildignore Titulo do pacote

#] DESCRIPTION éutoﬂria (incluir Orcid)
ersao

[ man Mantenedor

' * Contém arquivos em Descrigao do pacote
L1 NAMESPALE extensao .Rd Pacotes dependentes

| R * Gerados Versao minima do R

automaticamente pelo enconding
pacote Roxygen2 Data de atualizagao

+ Contém as func¢des do pacote
em extensao .R

Figura 14 — Estrutura bésica de um pacote R. Fonte: o préprio autor.

A estrutura pode ser composta de outros arquivos, como a subpasta “data”,
que inclui o conjunto de dados do pacote; o arquivo “NEWS.md” que € usado para informar
modificacdes no pacote das versdes disponibilizadas, normalmente atrelada a corregdes de erros
e adi¢do de novas fungdes; o arquivo “README.md” que € usada como um arquivo geral para
apresentar o pacote, informacdes uteis, restricdes, entre outros.

A func¢do de um pacote R deve ser construida em um arquivo .R, e contém o
titulo da fun¢do, a descricao da finalidade, a autoria, os argumentos da funcao e suas descricdes,
as informacodes retornadas da fun¢do, exemplos de utilizacdo e a funcdo construida (Figura 15)
(MONTGOMERY; MOORE, 2014; VIDONI; CODABUX, 2023). Para automatizar a geracao
da documentac¢do em arquivo .Rd, no Rstudio, deve-se configurar em: Tools > Project Options
... > Build Tools > Marcar Generate documentation with Roxygen > Configure...> marcar todas

as caixas.
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' Graph: Bar graph for one factor

Titulo da funcao

' @description This is a function of the bar graph for one factor
' @author Gabriel Danilo Shimizu, \email{shimizu@uel.br}

' @author Leandro Simoes Azeredo Goncalves

' @author Rodrigo Yudi Palhaci Marubayashi

' @param model DIC, DBC or DQL object

' @param fil1l fi1l bars

' @param horiz Horizontal Column (\emph{default} is TRUE)

' @param width.col width Column

' @export

@return Returns a bar chart for one factor

' @seealso \link{radargraph}, \link{barplot_positive}, \link{plot_TH}, \1
' @examples

' data("laranja")

'a=with(laranja, DBC(trat, bloco, resp,

5 mcomp = “sk",angle=45,

ylab = "Number of fruits/plants"))

'bar_graph(a,horiz = FALSE)

Descri¢ao da fungao

Autoria

Argumentos da fungao

O que a fungao retorna

Exemplo de utilizacao

O I W O I I T MWW MW

Funcao do pacote bar_graph=function(model,
R 111 THGEBTEE',
horiz=TRUE,
No caso de importar pacote, usar width.co1=0.9){
l'cqu?rer\?amespace ao invés de requireNamespace("ggplot2")
require/library data=model[[1]]%data

Figura 15 — Exemplo de estrutura bésica da fun¢do de um pacote R. Fonte: o préprio autor.

Ap6s a conclusdo do pacote, deve-se checar o mesmo usando o pacote
devtools (Figura 16). Para isso, o desenvolvedor deve clicar em “Build” e em seguida “Install”.
ApOs esse processo, o pacote serd instalado localmente. Uma vez instalado, deve-se clicar em
“Check” e quando concluido, serd retornado a ocorréncia de erros, avisos e notas. Caso o
desenvolvedor queira disponibilizar no repositorio CRAN, erros e avisos no geral ndo sao
tolerados, por outro lado, no caso de notas, 0 mesmo pode ser aceito, mediante a justificativa.
Vale ressaltar que embora a checagem pelo pacote devrools seja eficiente, alguns erros podem
ndo ser detectados, visto que a checagem ¢é realizada no computador local, sob um sistema
operacional especifico e com configuracdes especificas, o que ndo ocorre no repositério CRAN,
que possui diversos computadores de diferentes configuracdes e em diferentes versdes do R.

Para submissdao ao CRAN, deve-se gerar um arquivo tar.gz usando a fun¢ao
build() do pacote devtools. A submissdo ao CRAN deve ser encaminhada no url: https://cran.r-

project.org/submit.html.
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Environment  History Connections Build  Tutorial Environment  History Connections Build  Tutorial
Pl install ~ = Test | [7] Check | G More 2 install « Test | [7] Check | 68 More -

==> Rcmd.exe INSTALL --preclean --no-multiarch --with-keep.source Teste

* installing to library 'C:/Program Files/R/R-4.3.1/1ibrary’
* installing *source* package 'Teste' ...
** ysing staged installation

R

byte-compile and prepare package for lazy loading

elp

installing help indices

building package indices

#** testing if installed package can be loaded from temporary location

** testing if installed package can be loaded from final location

** testing if installed package keeps a record of temporary installation path
* DONE (Teste)

Environment History  Connections Build Tutorial
2 Install ~| ZZ Test | [4] Check | § More -

e ST T CY Ty

See
'C:/Users/Administrador/OneDrive - uel.br/Area de Trabalho/FISHER_UEL_BR/Teste.Rcheck/00check.1
for details.

— R CMD check results Teste
Duration: 31.1s

> checking DESCRIPTION meta-information ... WARNING
Non-standard license specification:
what license is it under?
Standardizable: FALSE

) errors v | 1 warning X | 0 notes v
Erro: R CMD check found WARNINGs
Execucao interrompida

Exited with status 1

Figura 16 — Instalacdo e checagem de um pacote R. Fonte: o préprio autor.

4.7 APLICATIVO SHINY

O shiny € um pacote R que ajuda os usudrios a construir um aplicativo web
com fungdes em R. O aplicativo shiny gerado, desde que instalado sob um servidor e
disponibilizado via web ndo requer a instalacdo do R ou qualquer conhecimento prévio de
programacio. E particularmente til para usudrios que precisam executar fun¢des R que ndo
estar disponiveis em outras linguagens de programacao (JIANG et al., 2024).

Um aplicativo shiny pode ser construido de diversas formas e depende
essencialmente do conhecimento do desenvolvedor. Nessa secdo, serd abordado brevemente a
constru¢do de um aplicativo shiny simples, usando o proprio pacote shiny. Contudo, vale
ressaltar que existem pacotes baseados no pacote shiny, a exemplo do pacote golem. Além
disso, a estrutura gréfica do aplicativo pode ser facilmente alterada usando outros pacotes como
shinydashbord, shinythemes, shinyWidgets, entre outros.

Uma vez instalado o pacote shiny, o desenvolvedor poderd construir o
aplicativo criando um projeto do tipo “Shiny application” (Figura 17). Apds a criacdo do
projeto, serd gerado um arquivo “app.R”, que contém um exemplo basico de estrutura de um

aplicativo.
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[ e P s
Cresta Project Bk Project Type
©R| New Project... R\ s iy ,
& Open Project... g o
- . ’ >

Open Project in New Session...

. v Version Control 5
Close Project " o et

Vv v Yoy v

Tibrary(shiny)

= DETINE UT TOr application That Oraws a m
ui < Fluidpagef
# Application tit

3 0 le Naw Project Wizard
titlepanel("01d Faithful Geyser Data”

for number of bins Back Create Shiny Application

out(
sidebarpanel
sTiderInput(

s, Directory name:
“number of bins:”,

min 1

max - 50, ¥ Create project s subdirectory of:

raliE = 30

Vale = 39 C:/Users/Administrador/OneDrive - uelbr/Area de | Browse
ot of the generated distribution Grsatza git repositaly

# show a plot
mainpanel (
plotoutput ("distPlot”) “I

¥ Define server quired to draw a nistogram
server <- function(input, output) {

Use ren with this project

Openin new session

outpuridis Create Project Cancel
# gener n inputsbins from ui.Rr

x fa ; 2]
bins <- seq(min(x), max(x), Tength.out = fnputsbins « 1)

mins)”,
- ser“er

Figura 17 — Processo de criagdo de um projeto de aplicativo shiny usando o IDE Rstudio e o

pacote shiny. Fonte: o proprio autor.

Um aplicativo shiny é composto basicamente de uma interface de usudrio (ui)
e uma fun¢do que realiza a tarefa solicitada e retorna ao usudrio (server). Compreender as
informacdes de entrada e saida sdo importantes no desenvolvimento do aplicativo shiny. As
informacdes de entradas controladas (widgets) podem ser variadas, como informagdes textuais
(textInput), numéricas (numericlnput), seleciondveis (selectInput), entre outros (Figura 18). As
informacdes de saida também devem ser especificadas na interface de usudrio, pois € necessario
informar o tipo de saida desejado: gréafico (plotOutput), texto (verbatimTextOutput), tabela
(dataTableOutput), entre outros. Tanto em ambientes de entrada (argumento inputld), quanto

de saidas (argumento outputld), € necessario adicionar um identificador (Tabela 2).
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Buttons Single checkbox Checkbox group Date input
Action Cholcalrs @ Choice 1 2014-01-01
Choice 2
Choice 3
Date range File input Help text Numeric input
2017-0621 |10 2017-06-21 B e , Note: help text isn't a true ; =
. ) ) TOWSe... ) widget, but it provides an easy X
way to add text to accompany
other widgets.
Radio buttons Select box Sliders Text input
© Choice 1 Choice 1 - . £ - Enter text...
Choice 2
Choice 3
] 25] B 100
IE——

Figura 18 — principais tipos de entrada de controle de um aplicativo shiny. Fonte:

https://shiny.posit.co/

Tabela 2 — Principais fungdes de saida, tipo de saida e fun¢do de renderizar de um aplicativo

shiny.
Funcdo de saida Tipo de saida Funcio de renderizar
dataTableOutput DataTable renderDataTable
htmlOutput Converte HTML renderUl
imageQutput Imagem renderlmage
plotOutput Griafico renderPlot
tableOutput Tabela renderTable
textOutput Texto renderText
uiOutput Converte HTML renderUl
verbatimTextOutput Texto renderPrint

Uma vez construido o aplicativo shiny, para sua execucdo, poderd executar
em “Run App” e serd retornado localmente ao usuario. O aplicativo também pode ser executado
localmente em um navegador. Contudo, caso o desenvolvedor queira disponibilizar o aplicativo
via web, poderd seguir trés caminhos: i) criar um pacote R com as func¢des do aplicativo shiny;

i1) disponibilizar o aplicativo através do servidor do proprio shiny (https://www.shinyapps.io/);

1ii) instalar um servidor particular (necessario instalar o shiny server).
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AgroR: Um pacote R e uma interface Shiny para analise de experimentos agricolas

Titulo curto: Um pacote e aplicativo R para experimentos agricolas
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Resumo grafico: Resumo das principais fungdes e resultados que o pacote e aplicativo shiny

AgroR realizam para dados de experimentos agricolas.

RESUMO

O software R tem sido amplamente usado na pesquisa. Contudo, por ser uma linguagem de

programacdo, a maioria dos pesquisadores tem dificuldade em estruturar os comandos

necessarios para realizar as andlises. Com o objetivo de superar essas dificuldades,

desenvolvemos o AgroR, um pacote em linguagem R de facil uso e sua versdo em forma de

aplicativo shiny para andlise de dados oriundos de experimentos agricolas. O AgroR aborda os

principais projetos experimentais e oferece diversas fungdes para anélise exploratéria de dados,

andlises inferenciais, representacdes graficas e algumas funcdes auxiliares, bem como um vasto
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conjunto de dados. O pacote AgroR 1.3.5 estd disponivel no repositério CRAN e pode ser
instalado pelo comando: install_packages("AgroR"), enquanto o aplicativo shiny pode ser

acessado pelo url: https://uel.br/fisher.uel.br/AgroR _shiny. Espera-se que o AgroR atenda a

demanda por um pacote de facil uso e que apresente diversas informagdes ao usudrio.

Palavras-chave: Estatistica experimental; software R; agricultura.

INTRODUCAO

A estatistica experimental € amplamente utilizada nas ciéncias agrérias e tem
por objetivo o estudo dos experimentos, desde o planejamento, execucdo, andlise dos dados e
interpretacdo dos resultados. Apesar de ser relativamente antigo e bastante conhecido, datado a
origem com Ronald A. Fisher (1926), existe atualmente uma lacuna entre o conhecimento
estatistico e sua aplicabilidade na rotina dos pesquisadores. A grande maioria das andlises da
estatistica experimental € realizada por meio da andlise da varidncia, o qual realiza os
desdobramentos das variancias em funcdo de fontes de variacdo conhecidos ou ndo. No entanto,
para que seja vélido tal andlise, € necessdria que quatro pressuposicoes sejam atendidas: i) a
normalidade dos erros, if) homogeneidade das varidncias, iii) independéncia dos erros e iv)
aditividade dos fatores (KNIEF; FORSTMEIER, 2021). Nesse sentido, muitas vezes o
pesquisador ignora tais pressupostos, em virtude da falta de conhecimento ou mesmo por acreditar
ndo ser importante (BAILAR, 1986). Quando as pressuposi¢des sdo violadas, a confiabilidade de
todos os testes paramétricos fica comprometidas, pois ocorrem alteracdes na probabilidade de
ocorréncia do erro tipo I e/ou tipo II, podendo levar a falsas conclusdes a respeito dos efeitos de
tratamento (LUCIO etal.,2012; MARTIN; STORCK, 2008; MELO et al., 2013; XU, LI; SONG,
2013).

Existem inimeros softwares que podem ser utilizados como ferramenta para
auxiliar nessas andlises (NUNES er al., 2015) e dentre esses, a linguagem R (R CORE TEAM,
2023) tem ganhado forca e sendo bastante requerido por revistas de alto impacto, uma vez que
apresenta cédigo fonte livre, gratuito e aberto, com um nimero relativamente grande de usuérios
e desenvolvedores. Todavia, hd grande dificuldade entre os usudrios, principalmente para aqueles
que utilizam esporadicamente, pois, compreender a estatistica, 20 mesmo tempo que compreende
a linguagem R acaba sendo oneroso, o que desincentiva a comunidade cientifica.

Aliar a interpretacao estatistica e o aprendizado do R é um trabalho 4drduo, ainda

que se utilize dos vdrios tutoriais e videos disponiveis na internet. Por outro lado, o préprio R
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possui uma série de complementos, denominados packages, que podem ser instalados e utilizados
em conjunto com a linguagem (ARNHOLD, 2014; KORMANN et al., 2019), facilitando o seu
uso, aprimorando processos e simplificando em func¢des simples e intuitivas. Na versao bésica e
em pacotes adicionais, o ambiente R fornece fungdes para realizar andlises de variancia de
tratamentos qualitativos e quantitativos, andlises de residuos e testes de contraste, entre outros. No
entanto, as funcdes disponiveis que executam essas andlises sdo complicadas para usudrios
inexperientes no ambiente R e em estatistica. Isso € particularmente verdadeiro quando as andlises
envolvem projetos mais complexos (ARNHOLD, 2013). Por outro lado, a partir de 2012, houve a
introducdo dos chamados aplicativos shiny (CHANG et al., 2022), que € um pacote que permite a
criacdo de interface graficas que facilitam usudrios em suas andlises. Além disso, por ser possivel
implementar em um servidor, pode ser acessado por qualquer pessoa por meio de um navegador,
desde que tenha acesso a internet, ndo exigindo, portanto, a instalacio em um computador pessoal.

Diante do exposto, o trabalho tem por objetivo apresentar € sumarizar o pacote

AgroR e seu aplicativo shiny e suas diversas fun¢des para andlise de experimentos agricolas.

MATERIAL E METODOS

DESENVOLVIMENTO DO PACOTE

O pacote foi desenvolvido com software R versdo 4.2.1 (R CORE TEAM,
2022) e a interface RStudio versdao 1.2.5001 com uso dos pacotes roxygen2 (WICKHAM;
DANENBERG; EUGSTER, 2017) e devtools versao 1.3.2 (WICKHAM; CHANG, 2017). O
pacote engloba um compilado de funcdes oriundas de outros pacotes e da base do R,
simplificando-os de forma a facilitar a analise e o entendimento pelo usudrio. Para a realizacao
das andlises de variancia de efeitos fixos, foi utilizado o procedimento aov() da base do R
(stats), enquanto a transformacdo de dados foi realizada pelo método de Box e Cox (1964),
utilizado o procedimento do pacote MASS (RIPLEY et al., 2013). O teste de comparagao
multipla de Tukey, Duncan e LSD, assim como os testes ndo-paramétricos de Kruskal-Wallis
e Friedman foram implementados tendo como base o pacote agricolae (MENDIBURU;
SIMON, 2015). O método de agrupamento de Scott-Knott também foi implementado. Os
pacotes /mtest (ZEILEIS; HOTHORN, 2002), nortest (GROSS; LIGGES, 2015) e car (FOX et
al., 2012) foram usados em alguns testes para pressuposi¢ao da anova. Todos os graficos sao

gerados a partir do pacote ggplot2 (WICKHAM; CHANG, 2017).
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DESENVOLVIMENTO DO APLICATIVO SHINY

O AgroR App € uma interface gréifica construido em linguagem R 4.2.1 (R
CORE TEAM, 2022) que utiliza o pacote shiny (CHANG et al., 2022) para a criagdo de uma
aplicacdo web que realiza o planejamento e a andlise de diversos projetos experimentais. Foi
construido um ambiente de entrada (ui — user interface) e um ambiente de saida (server) usando
0 pacote shiny.

O aplicativo pode ser acessado através do servidor da Universidade Estadual

de Londrina, sob o link (https://fisher.uel.br/AgroR_shiny) ou em sua versdao em portugués

(https://fisher.uel.br  /AgroR_shiny.pt), cujo registro de protecdo intelectual ¢é
BR512023003032-5.

RESULTADOS E DISCUSSAO

PACOTE AGROR

FUNCOES PARA PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

A funcgdo sketch tem a finalidade de desenvolver um desenho experimental
conforme o projeto experimental (Figura 19). Essa funcio permite a elaboragdo de croquis de
experimentos em delineamento inteiramente casualizado (DIC), blocos casualizados (DBC),
quadrado latino (DQL), fatorial duplo e triplo, experimentos em faixas, parcelas subdivididas
em DIC e DBC e parcelas subsubdivididas em DBC. Os argumentos frat e r sdo obrigatdrios,
devendo especificar também fratl e trat2 dependendo do projeto experimental. Defina o
argumento design para alterar o projeto experimental, sendo o padrdao DIC. O usudrio pode
adicionar corredores por meio dos argumentos add.streets.x e add.streets.y, especificando os
vetores com as parcelas que compdem cada rua (Figura 19). Também € possivel fornecer o
croqui na forma de identifica¢do (ID) e gerar um arquivo em extensao .csv baseado no croqui

experimental. Para mais detalhes consulte: ?sketch.
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Figura 19 — Exemplo de croquis experimentais usando o pacote e/ou aplicativo AgroR.
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FUNCOES PARA ANALISE DE EXPERIMENTOS

Para as andlises, foram implementados os experimentos em delineamentos
experimentais inteiramente casualizado, blocos casualizados e quadrado latino, com separagdo
por um fator ou analisado por meio de ensaios fatoriais de dois e trés fatores com ou sem
tratamento adicional, parcelas subdivididas, parcela subsubdividida, parcela subdividida com
subparcela em esquema fatorial e, andlise conjunta de experimentos (Figura 20). O pacote
também apresenta teste de hip6teses para uma média ou duas médias populacionais. Os fatores
podem ser quantitativos ou qualitativos, sendo isso definido pelo usudrio. As pressuposicoes da
ANOVA podem ser definidos quanto ao teste, sendo testado normalidade dos erros (Shapiro-

Wilk [padrdo], Lilliefors, Cramer-Von Mises, Shapiro-Francia e Anderson-Darling),
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homogeneidade das variancias (Bartlett [padrdo], Hartley e Levene) e independéncia dos erros
(Durbin-Watson).

Sempre que uma pressuposi¢do ndo € atendida, o pacote retorna um aviso
alertando a invalidade do modelo ao mesmo tempo que auxilia nas possiveis solucdes. Ainda
dentro da func¢ido, o usudrio pode definir como teste ndo-paramétrico no caso das fung¢des DIC
e DBC, ou transformacgdo de dados (BOX; COX, 1964) nos demais projetos experimentais.
Deve-se ressaltar que quando os dados forem transformados, os grificos finais sdo com as
médias dos dados originais. Os métodos estatisticos ndo-paramétricos implementados sio o de
Kruskal-Wallis no caso de DIC e as correcdes por diferentes métodos (holm, hommel,
hochberg, bonferroni, BH, BY, fdr) ou teste de Friedman, no caso do DBC pelo método LSD.
Também € implementado os testes de Dunn e Dunnett. Alternativamente, para DIC e DBC,
desde que conhecido a natureza da variavel, € possivel analisar por modelo linear generalizado
nas familias binomial, quasibinomial, poisson ou quasipoisson, sendo os contrastes realizados

pelos pacotes multcomp (HOTHORN et al., 2016) e emmeans (LENTH, 2023).
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Figura 20 — Diagrama dos projetos experimentais e suas respectivas funcdes do pacote AgroR.
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FUNCOES GRAFICAS

A maioria das fun¢des de andlise retornam graficos. Todavia, o pacote
apresenta outras op¢des de representacdo grafica, sendo que o usudrio deve definir a saida da
respectiva andlise como um objeto e alocar na func¢ado grifica desejada (Figura 21). O argumento
dos parametros graficos em sua maioria, sdo importados da saida original da respectiva func¢ao.
Dentre as fun¢des graficas implementadas inclui, desde grifico simples, como por exemplo o
gréfico de colunas, similar ao retornado pelas funcdes de andlises, até graficos mais elaborados,
como no caso das funcdes bar_graph2, sk_graph, barfacet, bargraph_onefactor,
bargraph_twofactor, barplot_positive, entre outros. O pacote também apresenta funcdes para

andlise de correlagdo entre varidveis, como as funcdes plot_cor, corgraph e cor_ic.

Funcées grificas

Conjunto de dados de exemplo:
library(AgroR)
data("pomegranate”)
attach(pomegranate)
name = "Weight loss (%)"

Fungoes basicas

out_1=DIC(trat, WL, ylab = out_2=DIC(trat, WL, ylab = out_3=DIC(trat, WL, ylab =
name,mcomp="sk"”, geom="bar”)  name,mcomp="sk", geom="point") name,mcomp="sk", geom="box")
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Figura 21 — Exemplo de graficos gerados pelas fungdes de andlise e pertencentes a classe

“graphics”: bar_graph (A); sk_graph (B); bar_graph2 (C) barfacet (D).

# Grifico D i
barfacet(a,c("S1","S1","S1","52","52","S3")

,theme = theme_classic())
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CONJUNTO DE DADOS

O pacote AgroR ¢ dedicado a drea de ciéncia agrérias, especialmente para a
agronomia. Os 22 conjuntos de dados sdo oriundos de experimentos da Universidade Estadual
de Londrina, de exemplos da literatura (BARBIN, 2013) ou dados ficticios. Esses conjuntos de
dados sdo usadas para exemplificar a utilizacdo de todas as fun¢des implementadas no pacote.

Os dados podem ser chamadas utilizando a funcao data().

OUTRAS FUNCOES

Por fim, temos as fun¢des uteis que, embora apresente variadas finalidades,
podemos destacar a funcao de croqui (sketch) ja citada anteriormente, a fungdo para célculo da
drea abaixo da curva de progresso, usada principalmente na drea de doencas de plantas
(SHANER; FINNEY, 1977) e a funcdo para cédlculo de intervalo de confianca. Além dessas
funcdes, de forma a facilitar a construg¢do de tabelas com os resultados, foi criada as funcdes
summarise_anova (Figura 22) e summarise_dunnett, que permite simplificar os resultados de
multiplas anélises em uma tnica saida para fatores qualitativos e com projetos que englobam

até dois fatores de interesse.

library(AgroR)

data(pomegranate); attach(pomegranate)
outl = DIC(trat, WL, ylab="WL")
out2 = DIC(trat, SS, ylab = "SS”)
out3 = DIC(trat, AT, ylab = "AT")
out4 = DIC(trat, ratio, ylab = "ratio”)

Andlise individual por varidvel
resposta.

Alocando as saidas das varidveis (Examplo: outl,
out2, out3, out4)

ratio

| S | AT | I
T | 1.842b | 14.225 b | 0.9a| 16.233a | -
2 | 1.678 b | 14.275 b | 0a a1 16732 2 1 Saida do console em R
T3 | 2.618 a | 15 a | 0.975 a | 15.484 a |
T4 | 2.62al 14.05b | 1.05a | 13.667 a |
T | 2.638 a | 14.35ab | 1.075 a | 13.508 a | 7 G A i o
6 | 2.163 ab | 14.65ab | 1,025 a | 1a.477 a | summarise_anova(list(outl, out2, out3, outd), design = "DIC”, inf
Vv (E) I 10.838 | 2.219 | 16.407 | 18.56 |, .
p-value | p<0.001 | 0.007 | 0.522 0.485 | = r} )
Transformation | No transf | No transf | No transf | No transf |

Relatorio com os pacotes Rmarkdown + knitr
summarise_anova(list(out1 ,out2, out3, outd), design = "DIC", divisor = FALSE, inf="p")

documento word (.docx) documento pdf (.pdf) documento html (.html)
wL ss AT ratio " s AT
T1 1842b 14225b 09a 162332 WL s AT ratio r B2 5t 18
T2 1678b 14275b 09a 16732a I1 1842b 14225 b
T3 2618a 15a 0975a 154842 2 1678 b 14275 b
T4 262a  1405b 105a  13667a T3 d 5
s 2638a  1435ab 1075a 13508a T4
Té 2163ab  1465ab 10253 14477a :M
cvise) 10838 2219 16407 1856 V(%)

pvalue p<0.001 0007 0522 0485 pvnlne
Transformation No transf Notransf Notransf Notransf Transf:

Figura 22 — Processo de andlise de sumariza¢do usando a funcdo summarise_anova e sua

associacao com o pacote knitr e rmarkdown para geracdo de tabelas automaticas.
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APLICATIVO SHINY

As funcdes de andlise foram implementadas a partir do pacote AgroR, sendo
que os principais projetos experimentais estdo incluidos no aplicativo, em que o mesmo ¢é
subdividido em quatro se¢des: Andlise descritiva, Estatistica experimental, Andlise conjunta,
teste de hipéteses (Figura 23). Dentro de “Estatistica experimental”, ha o “Croqui
experimental”, “Analise de variancia”, “Dunnett”, “Exemplos de tabulacao”, “Analise de
variancia (+1 varidvel simultaneamente)”, “Nao-paramétrico”, enquanto para “Analise
conjunta” ha “Similaridade de experimentos” e “Analise conjunta” e por fim, para “Teste de
hipoteses” hé para “Uma média” e “Duas médias”. Todas as andlises foram planejadas de tal
forma a englobar o maior nimero possivel de situagdes em que o pesquisador pode encontrar
nas ciéncias agrdrias, além de seguir um passo a passo de forma a encaminhar para a

interpretacdo dados.

AgroR Shiny App A Home  Q Descriptive analysis BB Experimer

tistics ~  Jointanalysis ~ UV Hypothesis test - £ Contact

|Croqui Experimental;

o e or . '||Similaridade
Média; {Andlise de varidncia; experimentos; Teste para um ou
Mediana; Pressuposigdes; Mritise de duas médias para
Varidncia; | |Grdfico Residuos; R experimentos
Desvio {Boxplot interativo; conjunta.
padrio; ‘,Teste de médias
CV%; |(Tukey, Duncan,
Boxplot; 'Scott-Knott).
et Andlise para miiltiplas varidveis

(summarise_anova);

Dunnett;

Nao-paramétrico (Friedman and
Kruskal-Wallis);

Exemplo de tabulacdo.

Figura 23 — Visdo geral da estrutura do aplicativo shiny AgroR App e suas principais funcdes

implementadas.

Na aba de andlise descritiva € possivel calcular medidas exploratdrias de
posicdo e dispersdo, como média, mediana, maximo, minimo, variancia amostral, desvio-
padrao amostral e coeficiente de variacdo do conjunto de dados e separados por tratamento de
um experimento em DIC, DBC ou DQL, além de arranjos de fatores, como esquema fatorial e
esquema de parcelas subdivididas. Também € retornado um grafico de caixas interativo,

visando a identifica¢do de possiveis pontos discrepantes.
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A aba de ““croqui experimental” tem finalidade de auxiliar no planejamento
do desenho experimental. Essa aba é baseada na funcdo sketch do pacote AgroR, em que
diversos projetos experimentais podem ser desenhados, como experimento com um fator em
delineamento inteiramente casualizado, blocos casualizados e quadrado latino (DIC, DBC e
DQL), além de arranjos de fatores, como esquema fatorial duplo e triplo, parcelas subdivididas
e parcelas subsubdivididas. E possivel inserir ruas dividindo as parcelas, gerar apenas a
identificacdo das parcelas, as posicdes das repeti¢cdes, dimensdes de figuras, tamanhos de
rétulos, entre outros parametros.

Na subsecdo “Analysis of variance” o usudrio deve definir o projeto
experimental em relacdo ao delineamento, nimero de fatores, se ha um fator de separagdo, nivel
de significincia da andlise de variancia e dos testes complementares, necessidade de
transformac¢do de dados. Na sub-aba de pressuposicdes, o usudrio pode definir o teste de
normalidade dos erros e homogeneidade das variancias desejados. Em “Teste complementares”
¢ definido o tipo de tratamento, o teste de comparagdes multiplas no caso de fatores qualitativos
e/ou o grau do polindmio no caso de fatores de niveis quantitativos. Na ultima sub-aba
“Graphics”, pode-se definir os parimetros graficos. Dividas em relacdo a utilizagdo podem ser
acessados em “Help”. Ainda dentro da aba de “Experimental statistics”, o usudrio pode analisar
os dados por meio de testes ndo-paramétricos, ou por meio do teste de Dunnett para comparar
um controle com os demais tratamentos.

Na aba de “Analise conjunta” € possivel efetuar a analise de conjunta de
experimentos conforme procedimento descrito por Barbin (2003) e Ferreira (2016). Assim,
desde que, os experimentos apresentem homogeneidade das variancias entre os experimentos e
desde que ndo constatados interagOes significativas dos tratamentos com o experimento, o
aplicativo retorna uma unica andlise, do contrario, o teste retorna os testes individualizados.
Para identificar quais experimentos apresentam mesma variabilidade, pode-se utilizar a aba de
“Similaridade de experimentos”, devendo adicionar o valor de cada quadrado médio do residuo.

Na aba “Teste de hipoteses” ha a opcao de efetuar o teste de hipotese para
uma ou duas médias populacionais por meio de testes paramétricos € ndo paramétricos,
unilaterais ou bilaterais. Esses testes sao amplamente utilizados por exemplo, para testar se as

respostas dos tratamentos estdo dentro de um limite pré-estabelecido na literatura.

PACOTE AGROR E APLICATIVO AGROR SHINY EM NUMEROS
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O pacote AgroR possui até a data 26/03/2024, 23.114 downloads através do
repositorio CRAN, sendo que a média mensal foi de 862 downloads. O pacote possui sete

citacdes de acordo com o google académico (https://scholar.google.com/). Contudo, em buscas

na web, foram computadas citagdes em 13 artigos cientificos, uma tese de doutorado, uma
dissertacdo de mestrado, seis trabalhos de conclusdo de curso, trés publicagdes em eventos e
uma publicacdo técnica. O aplicativo AgroR shiny em sua versdo em ingl€s possui um total de
1.021 usudrios em 40 paises e 139 cidades, que acessaram 2.457 vezes e com tempo médio de
utilizacdo de 9 minutos e 16 segundos. O aplicativo AgroR shiny em sua versdao em portugués
possui um total de 397 usudrios em 22 paises e 130 cidades, que acessaram 800 vezes e com

tempo médio de utilizacdo de 9 minutos.

CONCLUSOES

e Espera-se que o pacote AgroR e seu aplicativo AgroR Shiny atenda a demanda por um

pacote/aplicativo de facil uso e que apresente diversas informagdes ao usudrio.
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RESUMO

A andlise de regressao representa uma das metodologias de elevada importancia nas ciéncias
agrdrias, visto que muitos fatores estudados sdo quantitativos. Geralmente, os pesquisadores
tem utilizado modelos polinomiais para explicar os resultados, sobretudo devido a maioria dos
softwares existentes realizarem essa andlise e falta de conhecimento de outros modelos. Por
outro lado, sabe-se que muito dos fendmenos naturais ndo apresentam tal comportamento,
contudo, a utilizacdo de modelos nao-lineares € onerosa e requer conhecimento avancado em
linguagem de programac¢do, como o R. Assim, o trabalho tem a finalidade de apresentar alguns
modelos de regressao encontrados em trabalhos cientificos e implementa-los na forma de um
R package denominado AgroReg. O pacote engloba 44 funcdes de andlise com 66 modelos de
regressao, como polinomiais, ndo-paramétrico (loess), segmentados, logisticos, exponenciais,
logaritmicos, entre outros. As fungdes retornam o coeficiente de determinacio (R?), coeficientes
do modelo e respectivos valores de p do teste ¢, raiz quadrada do erro quadratico (RMSE),
critério de informacdo de Akaike (AIC) e critério de inferéncia bayesiana (BIC), valores
maximos e minimos preditos e o grafico de regressao. Outras medidas de qualidade do modelo
e andlise grafica de residuos também estdo implementadas. O pacote pode ser baixado por meio
do repositério CRAN, pelo comando: install.packages(AgroReg). O AgroReg constitui uma

ferramenta de andlise promissora no ambito da pesquisa agricola pois apresenta funcdes simples
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e amigaveis, que permitem um processamento rapido e eficiente dos dados, com o objetivo de

oferecer maior confiabilidade e informacao.

Palavras-chave: experimentos agricolas; andlise de regressdo; selecao de modelos.

INTRODUCAO

Os experimentos agrondmicos sdo geralmente laboriosos, caros e muito das
vezes podem levar anos para serem realizados. Além disso, muitas vezes sdo dificeis e
complexos tanto no planejamento, quanto na execu¢do e dependem de muitos fatores que
afetam tanto a eficiéncia quanto a confiabilidade dos resultados, devido a variabilidade natural
dos sistemas bioldgicos e agricolas (PIEPHO; EDMONDSON, 2018). O bom planejamento
experimental e a andlise estatistica adequada, bem como o controle efetivo da variabilidade,
pelo uso de fatores controlados, sdo vitais para o sucesso dos experimentos (MONTGOMERY,
2017).

O desenho e a andlise dos experimentos dependem das estruturas de medic¢ao
dos fatores de tratamento, e a sua compreensao € essencial para uma anélise correta (PIEPHO;
EDMONDSON, 2018). Esses fatores podem ser classificados em qualitativos ou quantitativos
dependendo do nimero de niveis do fator. No caso de fatores com niveis qualitativos, 0 mesmo
ndo apresenta ordem especifica dos niveis, como por exemplo, avaliacdo de cultivares
(MONTGOMERY, 2017). Nesses casos, desde que o experimento tenha nimero adequado de
repeticoes, os niveis do fator podem ser comparados descritivamente por um erro-padrao da
diferenca ou por um teste de comparagdes multiplas (BRETZ et al. 2011; HSU, 1996; PIEPHO;
EDMONDSON, 2018).

Os fatores de tratamento s@o ditos quantitativos, quando os niveis do fator sdo
ordendveis em uma escala numérica (MONTGOMERY, 2017), como por exemplo, doses de
um mesmo fertilizante. Nesse caso, € recomendado a utilizacdo da anélise de regressdo, que
utilizam as informacgdes de distancia na escala das varidveis preditoras quantitativas e sdo
essenciais para a captura de informagdes, permitindo estimar valores ainda que o mesmo nao
tenha sido observado no estudo (BANZATTO; KRONKA, 2013; COCHRAN; COX, 1986;
PIMENTEL GOMES, 2009; STORCK et al., 2016). Em comparac¢do, uma simples andlise
qualitativa ignoraria qualquer informacgdo sobre a relac@o distancia e ordem entre os niveis de

fator (PIEPHO; EDMONDSON, 2018). Contudo, um experimento com tal propdsito requer
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pelo menos trés niveis do fator quantitativo, embora seja desejdvel ao menos cinco niveis, uma
vez que um fator com apenas dois niveis quantitativos é normalmente considerado qualitativo.

Experimentos que estudam fatores quantitativos nas ciéncias agrdrias sio
reportados em diversos artigos na literatura, por exemplo, estudo de densidade ou populacdo de
plantas (VAN ROEKEL; COULTER, 2011; VAN ROEKEL; COULTER, 2012; WILLIAMS
et al., 2021); estudos de pds-colheita de frutos (MARODIN et al., 2016); na influéncia da
temperatura na germinacdo de sementes (MOTSA et al., 2015), em doses de herbicida no
controle de plantas daninhas (NOEL et al., 2018) ou em estudos de curva de crescimento de
plantas (LUCIO; SARI, 2017). Na maioria desses estudos, hd uma predominancia da utilizagio
de modelos polinomiais para explicar os resultados e, embora ndo seja incorreto, é sabido que
muito dos fendmenos naturais nao apresentam tal comportamento, e sim modelos especificos,
ditos nao-lineares, como logisticos, exponencias, entre outros (ARCHONTOULIS; MIGUEZ,
2015).

A utilizagc@o de modelos nao-lineares geralmente € realizada por meio de uma

linguagem de programacao, tal como o SAS (https://www.sas.com/) ou R (https://www.r-

project.org/). No caso do software R, o mesmo pode ser acessado ainda na propria base da
linguagem, com funcdes como o /m, nls ou glm. Em contrapartida, os modelos ndo-lineares,
realizados pela funcdo nls, requerem as especificacdes de valores a priori para obter as
estimativas dos coeficientes do modelo, o que acaba sendo um processo demorado. Dessa
forma, a implementacio do chamado R package pode ser util na realizacio dessas anélises, por
ser uma forma mais simples e f4cil para os usudrios. Assim, o presente trabalho tem a finalidade
de apresentar alguns modelos de regressao encontrados em trabalhos cientificos e implementa-

los na forma de um R package denominado AgroReg.

MATERIAL E METODOS

CRIACAO DO PACOTE AGROREG

O pacote foi construido utilizando a linguagem R na versdo 4.1.0 (R CORE
TEAM, 2021), sendo a documentagdo e checagem gerada pelos pacotes devtools (WICKHAM
et al., 2021) e roxygen2 (WICKHAM et al., 2021), a fim de facilitar a construgao e facilitar a
adequagdo da politica do CRAN. Os pacotes drc (RITZ et al., 2016) e ggplot2 (WICKHAM,
2016) foram importados e adicionados como dependéncia, sendo o primeiro para andlise de

regressao logistica e o segundo para representacdo grafica. Outros pacotes (boot, minpack.lm,
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dplyr, rcompanion e broom) também foram adicionados como dependéncia para facilitar a

constru¢do das fungdes.

INSTALACAO

Todas as fungdes desenvolvidas foram escritas na linguagem de programacao

R e, portanto, podem ser executadas no ambiente R ou em qualquer GUI (Interface Gréfica do

Usudrio) que utilize essa linguagem, como o RStudio (https://www.rstudio.com/). O R pode ser

instalado nos sistemas Windows, Linux ou Mac. Assim, este pacote pode ser utilizado

livremente pela comunidade cientifica, independentemente do sistema operacional. O pacote

AgroReg pode ser instalado através do repositério CRAN, conforme o seguinte comando:
install.packages("AgroReg")

O seguinte comando deve ser executado para carregar o pacote:

library(AgroReg)

A documentacao do pacote pode ser acessada pelo link:

https://cran.r-project.org/web/packages/AeroReg/AgroReg.pdf

CONJUNTO DE DADOS

A colecdo de fungdes disponiveis no pacote AgroReg implementa varios
métodos para descrever muito dos fendmenos observados em estudos quantitativos nas ci€éncias
agrarias, conforme mencionado no Tabela 3. Assim, os dados obtidos em experimentos reais
foram implementados para melhor exemplificacdo das aplicagdes do pacote, pois, o uso das
fungdes contidas no pacote e a interpretacdo de seus resultados sdo melhor apresentados na

forma de um exemplo aplicado com dados reais.

“aristolochia”

Os dados para exemplificacdo das funcdes LM, LM_i, LM13, LM13i, LM23,
LM?23i, LM2i3, logistic, LL, CD, BC, GP, SH, gaussianreg, loessreg, newton, valcam e VG, sdo
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oriundos de um experimento conduzido no Laboratério de Analises de Sementes do Centro de
Ciéncias Agréarias da Universidade Estadual de Londrina (UEL), no qual foram avaliadas cinco
temperaturas (15, 20, 25, 30 e 35°C) na germinagao de Aristolochia elegans. O experimento foi
conduzido em delineamento inteiramente casualizado com doze repeti¢cdes de 25 sementes

cada. Os dados podem ser acessados pelo comando data("aristolochia").

“granada”

O conjunto de dados "granada" foi obtido de dados parciais de um
experimento conduzido na UEL, com o intuito de avaliar a cinética de secagem da casca de
roma ao longo do tempo. A perda de massa foi avaliada aos 60, 210, 390, 720, 930, 1410, 1890,
2.370 minutos apds o inicio do experimento. Esse conjunto de dados foi usado para exemplificar
as funcdes AM, asymptotic, asymptotic_neg, asymptotic_i, asymptotic_ineg, biexponential, hill,
MM, GP, weibull, GP, valcam, linear.linear, linear.plateau, quadratic.plateau, plateau.linear,
plateau.quadratic, midilli, midillim, PAGE, peleg, potential, yieldloss, lorentiz e mitscherlich

(Tabela 3). Os dados podem ser acessados pelo comando data("granada”).

MODELOS DE REGRESSAO

Todos os modelos de regressao implementados no pacote estdo apresentados
na Tabela 3, além das fun¢des e descri¢cdes, bem como as aplicacdes em artigos da literatura na
area das ciéncias agrarias. Os modelos foram agrupados em modelos ndo-paramétricos (loess),
polinomiais, logisticos ou em forma de S, logaritmicos, em forma de sino, segmentados e
exponenciais. Os modelos foram em grande parte, extraidos de periddicos cientificos de
trabalhos inéditos, como Sadegui et al. (2019) ou artigos de revisdo, como o de Archontoulis e
Miguez (2015), visando abranger o maior nimero possivel de modelos de regressdao. Além
disso, modificacdes de alguns modelos também foram implementados.

Os modelos polinomiais, também chamados de modelos lineares, foram
implementadas a partir da fun¢do /m da base do R. Esse mesmo procedimento foi usado para
obtencdo das curvas logaritmicas, o modelo de Valcam e alguns modelos exponenciais. Por
outro lado, a regressd@o nao-paramétrica loess, conhecida também como regressao local, foi
realizada através da fungdo loess, também da base do R.

Modelos de equacdo logistica, também chamado de curva sigmoide, que em

muitos casos sdo usados para descrever a curva de crescimento de plantas, germinacdo de
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sementes ao longo do tempo ou para dose-resposta de herbicidas (ARCHONTOULIS;
MIGUEZ, 2015), apresentam como caracteristica o formato de S, sendo essas implementados

nos pacotes drc (RITZ et al., 2016) e aomisc (https://github.com/OnofriAndreaPG/aomisc).

Assim, no AgroReg, estas fungdes foram importadas e apenas sumarizadas em uma fungao mais
simples e com maiores informacdes.

Por fim, para as demais funcdes, foi utilizado a fun¢do nls do pacote stats,
que utiliza a metodologia de minimos quadrados ordindrios. Entretanto, nesses casos, foi
utilizado algoritmos pré-estabelecidos para automatizar as informacdes iniciais. Assim, a
maioria das fungdes ndo exige o fornecimento de informagdes iniciais para a obtencdo dos
modelos, embora em alguns casos, possa ocorrer o problema da convergéncia dos coeficientes,
por ndo estimar bons valores iniciais. Nesses casos, o usudrio poderé especificar informagdes a

priori pelo argumento initial, conforme cada modelo de regressao.
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Tabela 3 — Fungoes, descricdes, modelo matematico e aplicagdes dos modelos implementados

no pacote AgroReg.
Funcdo Descricdo Modelo Aplicagdes
Descritivo
Nreg Gréfico descritivo - -
Ndo-paramétrico
Nao-paramétrica local loess de
loess_model grau 0, 1 ou 2 - -
Modelos polinomiais ou lineares
y =0+ X Doses de silicio e sua influéncia na
y = Bo+ BiX + BX? pos-colheita de tomate (MARODIN
Linear simples, quadratico y = Bo+ BiX + BX05 et al.,2016), Curva de embebigio de
P ’ . Doy =B+ BiX + BrX? + B X3 sementes  de Chfysanthemum
M qﬁgl('ltriaclzco inverso, ciibico ou leucanthemum (PEGO; GROSSI;
4 ‘ B Xt Box? s Bx? 4 gyt BARBOSA, 2012). rendimento de
Y =Bo+hX+ X"+ [X + B batata em fungdo de doses de K20
(MAINGI; MBUVI, 2020)
y=pX
Linear simples, quadritico, ¥ = B X + B, X? Cinética de secagem de Cydonia
LM_i quadritico inverso, ctbico ou y = B X + B,X%° oblonga (TZEMPELIKOS et al.,
qudrtica sem intercepto. v = BiX + B X%+ B3X3 2015)
Y =BiX + B2 X? + B3 X3 + B3 X*
Dose de palhada de Merremia
LM13 Cubico sem B2 y = Bo+ BiX + B X3 aegyptia em  caupi-hortalica
(SILVA et al., 2020).
. L 1
LM13i Cubico inverso sem f32 y = Bo + BuX + B2 X3 -
Dose de palhada de Merremia
LM23 Cubico sem B ¥ = Bo + B X2+ B3 X3 aegyptia em caupi-hortalica
(SILVA et al., 2020).
LM23i Cubico inverso sem i y =By + B X% + B3 X% -
. Cibico sem B1 e com B3 1
LM2i3 inverso ¥ = Po + B2X* + B3 X3 )
15 2 Cinética de secagem de Bauhinia
valcam Valcam Yy =Po+ L1 X + X" + [3X

Modelos logisticos, sigmoides ou em forma de S

logistic

LL

BC

Logistico com trés
(npar="L.3"), quatro
(npar="L.4") ou cinco

(npar="L.5") parametros.

Log-logistico com trés
(npar="LL.3"), quatro
(npar="LL.4") ou cinco
(npar="LL.5") pardmetros.

Brain-Cousens de  quatro
(npar="BC.4") ou cinco
parametros (npar="BC.5").

- d
M EPTICE)
e d—c
R PP
. d—c
et 27C¢
Ry
~ d
Y= 1 1 eblogto-Tog(e))
B d—c
Y=t I ohlogm-log@)
N d—c
=C
Y 1 + eblog(x)-loge)”
B d+fx
Y= T ¥ eblogt)-log(e)
d—c+fx

T 11 ebogG-log(e)

forficata (SILVA et al., 2017)

Curva de germinacdo de Eleusine
indica (KERR et al., 2018) e curva
de crescimento de tangerina
satsuma (Citrus unshiu Marc.)
(YANO et al., 2018) e curva de
produgdo de morango (DIEL et al.,
2018)

Dose-resposta de fungicidas (NOEL
et al., 2018), progresso do virus
Tomato brown rugose fruit virus
(ToBRFV) em cultivares de tomate
(GONZALEZ-CONCHA et al.,
2021)

Dose-resposta de Herbicida
(SCHABENBERGER et al., 1999),
doses de Trichoderma asperellum
em sementes de trigo (COUTO et al.
2021)
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Funcdo Descricdo Modelo Aplicagdes
d+ fe_% Cinética de secagem de frutos de
Cedergreen-Ritz-Streibig  de y= TGEITIO) Kiwi (SADEGUI et al., 2019) e
CD quatro  (npar="CRS.4") ou 1+ e2t08 & 1 dose-resposta de flufenaceta e
cinco (npar="CRS.5") 3 d—c+fe x pendimethalina no controle de A.
parimetros y=ct 1 + eb(log(x)-log(e)) myosuroides (METCALFE et al.,
2017)
Weibull de trés (npar="w3") - d _eb(log(x)~log(e)) Curva de retengdo de dgua de
Weibull ou quatro (npar="w4") y=ae _ pb(log()-1og(®) substratos (BATEMAN et al., 2019)
parimetros y=c+ ({d=-0c)(e )
Gompertz de dois (npar="g2"), ¥ = e—e?t® Curva de crescimento (MELLO et
GP trés (npar="g3") ou quatro y = de-¢"“” ?li}I’Ele)(;ElSS) ;’« 20(-*;095)6 resposta
— " A Y- etal.,
(npar="g4") parametros y=c+ (d- c)(e‘eb( ))
—k(x— Curva de produg¢do de morango
— _ k(x—t0)
VB Von Bertalanffy y=L(1-e ) (DIEL et al.. 2018)
_ d
lorentz Lorentz de trés ("lo3") ou Y=1 + b(x —e)? i
quatro ("lo4") parametros. d—c

Modelos em forma de sino

beta_reg

gaussianreg

Regressdo Beta, desenvolvido
por Yin et al. (1995)

Func¢do andloga a distribui¢do
gaussiana ou modelo Bragg

Modelos segmentados

linear.linear

linear.plateau

plateau.linear

quadratic.plateau

plateau.quadratic

Segmentado linear-linear

Segmentado linear-platd

Segmentado platd-linear

Segmentado quadratica-platd

Segmentado platd-quadratico

Modelos logaritmicos

LOG
LOG2

Logaritmico

Logaritmico quadrético

YT Tib(ax—e)?

XX, \ P
(X - Xb> (Xc - X)XD—Xb
XOXb XCXO
=d e—b(x—e)2
y=c+(d~-c)ebte’

<
|

<

y = Bo + B1x (x < bp)
y = Bo + Bibp + wx (x > bp)

y = Bo + B1x(x < bp)
y = Bo + Bibp (x > bp)

y = Bo + Bibp x < bp)
y = Bo + Bix(x > bp)

y = Bo + Bix+ B.x? (x < bp)
y = Bo + Bibp + B2bp® (x > bp)

y = Bo + Bix+ B.x? (x > bp)
y = Bo + Bibp + B2bp? (x < bp)

f() = Bo + B1In(x)
Bo + BiIn(x) + B,In(x)*

—
I~
o)
No
Il

Estimativa da temperatura cardinal
para  cultivares de  Quinoa
(MAMEDI et al., 2017) e em
Alyssum homolocarpum
(ZAFERANIEH et al., 2020)

Estimativa de temperatura cardinal
e 6tima na germinacio de sementes
(MOTSA et al., 2015); relagdo do
teor de fésforo com o rendimento de
trigo e milho (BIN ez al., 2016)
Estimativa de densidade minima
6tima de plantas (FERREIRA et al.,
2020), rendimento de bulbo de
cebola em fungdo de doses de
nitrogénio (GONCALVES et al.,
2019).

Relacdo entre a temperatura média
didria e o peso e teor de dleo de
girassol (ANGELONI et al., 2021).
Densidade (VAN ROEKEL;
COULTER, 2011) ou populagéo de
plantas de milho (WILLIAMS et al.,
2021)

Cinética de secagem de frutos de
Kiwi (SADEGUI et al., 2019)
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Funcio

Descricdo

Modelo

Aplicagdes

thompson

Thompson ou logaritmico
quadrdtico sem intercepto

fx) = Biln(x) + B2In(x)?

Cinética de secagem de frutos de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019)

Modelos exponencias ou equacdes que apresentam caracteristicas de crescimento exponencial

asymptotic
asymptotic_i

asymptotic_ineg

biexponential

mitscherlich

yieldloss

hill

MM

SH

PAGE

newton

potential

midilli

midillim

AM

peleg

Logaritmica ou Assintético

Henderson e Pabis ou modelo
bi-paramétrico exponencial
Assintético  negativo  sem
intercepto

Biexponencial

Lei de Mitscherlich

Yield loss

Hill

Michaelis-Menten ou
hipérbole retangular

Steinhart-Hart

Page

Newton ou Lewis

Potencial

Midilli

Midilli modificado

Avhad e Marchetti

Peleg

Yy

y

aeBx4¢
a e Bx
—q e Bx

_elrclx _elrczx

Ale + A2e

A(1-107¢07e)

ix
i
1+Zx
a X x€
b + x¢
Vm X x
k + x
Vm X x
c+—
k + x
1

A+ B lIn(x) + C [In(x)]3

Al
ekx

—kx

B X"

n
a e’ + bx

ae** + bx

kx™

1 —x
a+ bx

Cinética de secagem de frutos de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019)
Secagem de sementes
(ROSA et al., 2015)

de laranja

Degradagdo de atrazina no solo
(SWARCEWICZ; GREGORCZYK,
2013)

Avaliacdo do efeito do pH na
disponibilidade de fosfato (BARROW
et al., 2020)

Relacdo entre a densidade de plantas
daninhas e a perda de rendimento
(COUSENS, 1985)

Cinética de secagem da casca de roma
(SHIMIZU et al., 2020)

Relacdio de densidade de plantas de
milho com massa seca de graos (ZHAI
et al.,2020)

Cinética de secagem de Cydonia
oblonga (TZEMPELIKOS et al.,
2015), Kiwi (SADEGUI et al., 2019)
Cinética de secagem de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019) e cebola
(SHARMA et al., 2005)

Cinética de secagem de frutos de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019)

Cinética de secagem de frutos de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019), efeitos das
condi¢des de secagem na qualidade
funcional e fisica da azeitona seca de
outono (ZANNOU et al., 2021)
Cinética de secagem de frutos de Kiwi
(SADEGUI et al., 2019)

Cinética de secagem de sementes de
abacate Hass (AVHAD;
MARCHETTI, 2016)

Efeitos das condi¢des de secagem na
qualidade funcional e fisica da
azeitona seca de outono (ZANNOU et
al., 2021)

INFORMACOES E PARAMETROS ESTATISTICOS

As fungdes foram desenvolvidas de forma a fornecer estimativas de valores

maximos e minimos obtidos na curva dentro do intervalo estudado. Além disso, parametros

estatisticos, como AIC (critério de informacdo de Akaike), BIC (critério de inferéncia

Bayesiana), R? (coeficiente de determinagiio) ou Pseudo-R? (Correlacio entre observados pelos
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preditos), RMSE (raiz quadrada do erro-quadrético) e p-valor do teste 7 dos coeficientes também
sdo retornados. No caso de modelos polinomiais € retornado também o fator de inflagdo de

variancia (VIF).

A raiz quadrada do erro-quadrético € calculada pela seguinte férmula:

n

=

em que: Y; é resposta predita pelo modelo, ¥; € a resposta observada, n é o tamanho amostral.

Os critérios de informacao de Akaike (AIC) e inferéncia bayesiana (BIC) sao
calculados pela férmula:

AIC; = -2logL; + 2p,
BIC; = -2logL; + p,logn
em que L; e p; sdo a probabilidade e o nimero de parametros para cada modelo, e n € o nimero

de observacoes.

O fator de inflagcdo de variancia (VIF) € calculado pela férmula:

1
VIFj=— j=12,..,
IR b

em que: p € o ndmero das varidveis preditoras; Riz ¢ o coeficiente de correlacdo multipla,

resultante da regressdo Xj nos outros p-1 regressores.

Outros parametros estatisticos de bondade de ajuste, como MBE - erro médio
(BIAS), MBER - erro médio relativo (BIAS), MAE - erro médio absoluto, RMAE - erro médio
absoluto relativo, SE - erro médio, MSE - erro quadratico médio, rMSE - erro quadrético médio
relativo, EF - eficiéncia de modelagem, SD — desvio-padrao das diferencas e CRM - coeficiente
de massa residual sdo fornecidos separadamente das andlises, através da funcdo stat_param.

Analises gréficas de residuos podem ser realizadas pelo comando extract.model.

1 no
MBE = 2> (%= 1)
1=
Tan o
RMBE — n i=1(Yi - Yz)

Y
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n
1 _
MAE = =" |T; - ¥
i=1
127,1 ¥, — Y
RMAE = 2= &
, Y;
SE = ) (Y, — Y))?
i=1
MSE — T (Y = Y))?
n
(=12
rMSE = n
Y,
n ¥4 2
(% — 1)
EF =1 - 2= s
i=1( i = i)
o - Y — €)*?
n—1
€
CRM = =
Y;

em que: Y; é a resposta predita pelo modelo, Y é a resposta observada, ¥; é a média da resposta
observada, € ¢ a média da diferenca entre a resposta predita pela observada e n é o tamanho

amostral.
RESULTADOS E DISCUSSAO

INFORMACOES GERAIS

O pacote possui 44 fungdes de andlise de regressdo, podendo ser acessados
também usando a funcdo regression e definindo o argumento model conforme o modelo de
regressao solicitado (Tabela 3). Essa funcdo possui como default o modelo linear simples

(model="LM1"), conforme a seguir:

> data("aristolochia”)
> with(aristolochia, regression(trat, resp, model="LM1"))

Para mais informacdes, consulte a documentagdo da fungdo (’regression).

Em todos as fungdes de andlise, os dois primeiros argumentos sao
obrigatdrios, sendo a varidvel independente e a varidvel dependente, respectivamente. No caso

de funcdes polinomiais (LM e LM_i), o argumento degree define o grau do polindmio, enquanto
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para funcdes logisticas e algumas exponenciais, como o logistic, LL, BC, CD, GP, weibull,

lorentz e MM, o argumento npar define o nimero de parametros.

Na Figura 24 A e 24 B ¢ representado os graficos da andlise de regressao
linear simples e logistico de Brain-Cousens de quatro pardmetros, respectivamente. A jun¢ao

de curvas pode ser acessada pela funcdo plot_arrange (Figura 24 C), sendo o Gnico argumento
obrigatério uma lista com as saidas de cada andlise, conforme a seguir:

> data(“aristolochia”)

> regl = with(aristolochia, LM(trat, resp))
> reg2 = with(aristolochia, BC(trat, resp))
> plot_arrange(list(regl, reg2))

A) B)
250,8-5,618
@ y=-525+354x R’=0,63 ® y- 2 OB 2 g
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801
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g 40 v g
£ g 40
£ £
3 201 5
o (O} 20'
01 " oA
15 20 25 30 35 15 20 25 30 35
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y=-525+354x R?=0,63
250,8 - 5,618x 5
® y= 1 1+ -12.96(og(x)-3,239) R =054
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o
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o o
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Temperatura (°C)

Figura 24 — Exemplificacdo da saida de uma funcdo linear (A) e logistica de Brain-Cousens

(B) e unido das curvas em um gréfico (C) usando as func¢des do pacote AgroReg.

Essa etapa de sintese da representacdo grafica € uma etapa trabalhosa e
passivel de erro, sobretudo quando o usudrio tem pouco experiéncia com a linguagem R. Assim,

fornecer os graficos de forma automatica, como as equacgdes e o coeficiente de determinacao
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(R? ou Pseudo-R?) evita erros pelo pesquisador e otimiza tempo nesse processo dentro da
andlise de regressdo. Além disso, o usudrio pode também alterar diversos parametros graficos,
como formato, tamanho e cor de marcagdo, titulos e tamanho de eixos, plotagem de barras de
erro-padrdo, desvio-padrdo ou sem barras, posi¢cdo das equacdes, entre outros argumentos
(consulte a ajuda do pacote ?AgroReg).

Por fim, o pacote também fornece informacdes importantes para selecao de
modelos de regressao, como o AIC e BIC. Para ambos os critérios estatisticos, um valor menor
indica um modelo preferivel. O BIC difere do AIC apenas no segundo termo da equacio, o que
depende de n. Assim, a medida que n aumenta, o BIC favorece os modelos mais simples (menos
parametros), motivo pelo qual, as vezes, os indices AIC e BIC discordam (ARCHONTOULIS;
MIGUEZ, 2015). Além disso, também é retornado o coeficiente de determinacio (R?), em que
valores proximos a 1 sdo desejaveis, embora no caso de modelos lineares (funcdo LM), deva-
se atentar ao problema da multicolinearidade, que ¢ avaliado como “fator de inflagdo de
variancia” (VIF) na fun¢do, e que é recomendado por Myers e Montgomery (2002) ser inferior
a 5 e por Petrini et al. (2012) se inferior a 10. Todas essas informagdes podem ser sumarizadas

em uma tabela usando a funcdo comparative_model e inserindo uma lista com as varidveis

retornadas em cada fun¢do de anélise.

EXEMPLO APLICADO

Para exemplificar e facilitar a compreensdo do pacote AgroReg, bem como as
interpretagdes, foi inserido o exemplo aplicado com o conjunto de dados "granada". A primeira
etapa de qualquer anélise estatistica consiste em estudar informacdes exploratérias descritivas,
obtendo por exemplo, medidas de posi¢do, como média, mediana, maximos € minimos; e
medidas de dispersdo, como variancia e desvio-padrdo. Por outro lado, no caso das anélises de
regressao, um aspecto que deve ser realizado a priori € a visualizacdo grafica dos resultados
(ARCHONTOULIS; MIGUEZ, 2015), pois, com tal informacao € possivel identificar padrdes
e assim, direcionar a modelos especificos, 0 que evita processos desnecessarios € encaminha
para explicar de forma biologicamente aceitdvel. Essa importante etapa, passou a ser mais
explorada a partir do conjunto de dados conhecido como quarteto de Anscombe, proposto pelo
estatistico Francis Anscombe em 1973, que observou que em quatro conjuntos de dados,
produziu-se ajuste e coeficientes de regressdo idénticos, entretanto, quando visualizados

graficamente revelaram padrdes surpreendentemente diferentes de covariacdo entre x e y.
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No caso do conjunto de dados “granada”, graficos exploratorios usando a
funcdo Nreg (Figura 25). Visualmente € perceptivel que hd baixa variabilidade no conjunto de
dados e que hd crescimento acentuado até 1.000 minutos com posterior estabilidade. Esse
comportamento € semelhante a modelos exponenciais ou que se comportam de forma similar,
como por exemplo, Michaelis-Menten, modelos logisticos ou Mitscherlich. Modelos
segmentados também sdo usados para explicar esse comportamento, como os modelos linear-
linear, linear-plat6 e quadratico-platd. A seguir, a rotina dessas respectivas fungdes e o aspecto

da curva (Figura 26).

> with(granada, Nreg(time, WL))

> models = c("asymptotic_neg", "biexponential”, "LL3", "BC4", "CDS5", "linear.linear",
"linear.plateau”, "quadratic.plateau”, "mitscherlich", "MM2")

> m = lapply(models, function(x) {

m = with(granada, regression(time, WL, model = x))})

> plot_arrange(m, trat = paste("(",models,")"))
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Figura 25 — Visualizacdo de todas as observagdes por grafico de dispersdo (A) e por meio de

média e desvio-padrao (B).
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Figura 26 — Grafico de regressdo com os dez modelos de regressao usados para exemplificagdo

dos comandos do pacote AgroReg.

ApOs a obtenc@o do modelo, a proxima etapa € a andlise dos residuos. No

AgroReg, essa andlise pode ser realizada de forma grafica, conforme a seguir:

> a = with(granada, asymptotic_neg(time, WL))
> extract.model(a, type = "qgplot"”)

Com base no grifico de quantis tedricos (Figura 27), todos os modelos
apresentam pontos proximos a curva da distribuicao normal. Embora tenha modelos que foram
melhores ajustados, como log-logistico de trés parametros e Brain-Cousens de quatro
parametros. Na Tabela 4 sdo apresentados os pardmetros estatisticos de cada um dos modelos
usados na Figura 26. Além disso, o pacote também implementa graficos de barras que facilitam
a visualizacdo dos parametros de escolha do modelo (Figura 28). Dessa forma, no caso do
exemplo, o modelo biexponencial foi o que apresentou os menores valores de AIC (307,46) e
BIC (318,44) e também foi um dos modelos que apresentou menor valor de raiz quadrada do
erro quadritico (RMSE) e maior coeficiente de determinacdo (R?), além de apresentar todos os

coeficientes significativos pelo teste t (p<0,05). Entretanto, nota-se que, embora exista modelos
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que sdo estatisticamente mais adequados, quase todos os modelos usados poderiam ser usados

para explicar o comportamento desse estudo.
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Figura 27 — grafico QQ-plot do pacote AgroReg de residuos dos modelos: assint6tico negativo

(A), biexponencial (B), log-logistico de trés parametros (C), Brain-Counses de quatro

pardmetros (D), Cedergreen-Ritz de cinco pardmetros (E), segmentado linear-linear (F),

segmentado linear-platd (G), segmentado quadratico-platé (H), Mistcherlich (I) e Michaelis-

Menten de dois parametros (J).
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Tabela 4 — Modelo de regressio, funcdo do pacote AgroReg, coeficiente de determinacio (R?),
critério de inferéncia de Akaike (AIC), critério de informacgdo bayesiana (BIC), raiz quadrado

do erro quadratico (RMSE) e coeficientes do modelo do conjunto de dados exemplo “granada”.

Modelo Fungio R? AIC BIC RMSE Parimetros
Alpha = -63,66™
asymptotic_neg 0,98 310,34 318,97 2,568  Beta=-0,00287""

Assintético

negativo Theta = 72.32""
Al =-68,845™
. . . . Ircl = -6,004™
Biexponencial biexponential 0,98 307,46 318,44 2,475 A2 = 78.6817"
Irc2 =-10,06778""
. b=-1,058"
L"g;‘;gflgfr‘(’)ge 3 LL 096 34094 34958 326  d=79.600"
e =208,408
b =-0,742""
. d=149,638"
Brain-Cousens BC 0,98 311,88 322,67 2,559 e = 842.598"
f=-0,0196017"
b=-1,613"
c=4,182"m
Cedergreen-Ritz CD 0,98 308,01 320,97 2,444  d=171590"
e=9214"
f=-71540""
Bo=15,947""
Linear-linear linear.linear 0,97 334,60 34323 3,1036 X=0,088"
W =-0,085"
a=19,84"
Linear-plat6 linear.plateau 0,96 351,47 360,11 3,54 b =0,0668""
c=765"
Bo=14,1"
Quadrdtico-platd  quadratic.plateau 0,98 313,00 321,64 2,62 By =0,112" .
’ ’ ’ ’ B>=0,0000556
Jp=1011"
a=7232"
Mitscherlich mitscherlich 0,98 310,34 318,97 2,567 b=0,00125"
e =44,38"
. . Vm = 81,02
Michaelis-Menten MM 0,96 339,88 346,55 3,285 K=21521"

18 significativo a 5%, 1% e ndo significativo pelo teste 7, respectivamente.

O AgroReg constitui uma ferramenta de andlise promissora no ambito da
pesquisa agricola pois apresenta funcdes simples, que permitem um processamento rapido e
eficiente dos dados, com o objetivo de oferecer maior confiabilidade e informacao. Além disso,
novas fungdes e atualizacdes serdo realizadas para melhoria a fim de atender a demanda da

comunidade cientifica.
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ARTIGO C

seedreg: UM PACOTE R PARA AREA DE TECNOLOGIA DE SEMENTES.

RESUMO

Estudos de germinagdo e emergéncia de sementes apresentam, comumente, problemas de
pressuposicodes, o que invalida a utilizagdo da maioria dos testes paramétricos, como a analise
de variancia. Assim, o objetivo desse trabalho € construir um pacote em linguagem R
denominado seedreg que aborda cdlculos tradicionalmente usados na drea de tecnologia de
sementes e outras abordagens potenciais, bem como testes estatisticos com aplicagdes na area.
O pacote apresenta 18 fungdes, realizando o célculo de indice de velocidade de germinagdo
(IVG) ou emergéncia (IVE) tradicionais ou baseados em regressao logistica, tempo médio de
germinacdo ou emergéncia tradicionais e baseados em T50 (TME ou TMG) e velocidade de
emergéncia ou germinacdo (v). O pacote apresenta funcdes para Anova/Teste de médias,
modelos de regressdo linear e ndo-linear, anélise por modelo linear generalizado para fatores
qualitativos e quantitativos com aplicagdes na drea de sementes. Para exemplificar os
resultados, foi usado um conjunto de dados oriundo de um experimento que avaliou cinco
temperaturas (15, 20, 25, 30 e 35°C) na germinagdo de Aristolochia elegans. Os modelos foram
comparados quanto aos critérios estatisticos, como o AIC, BIC, R?, RMSE, significancia dos
coeficientes e o sentido bioldgico. O pacote seedreg pode ser instalado pelo repositério CRAN,
utilizando o comando install_packages("seedreg”). Para o exemplo utilizado, foi constatado
que a estimativa e os critérios estatisticos, bem como o sentido biolégico do modelo proposto
por Brain-Cousens e Cedergreen-Ritz-Streibig com quatro parametros apresentaram as
melhores explicagdes dentre os modelos testados. O pacote seedreg serd atualizado

frequentemente e espera-se que facilite as andlises de experimentos na drea de sementes.

Palavras-chave: graficos; regressao nao-linear; Software R

INTRODUCAO
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Os dados oriundos de experimentos voltados para drea de tecnologia de
sementes possuem vdrias caracteristicas que os diferenciam de outros dados frequentemente
coletados em experimentos agricolas (SCOTT et al., 1984). Primeiro, que a germinacdo ¢é
considerada como uma varidvel qualitativa, pois sdo varidveis bindrias, ou seja, germinou ou
nao germinou (RANAL; SANTANA, 2006). Segundo que, para uma dada populacio de
sementes, a germinacao completa raramente ocorre. Dentre as causas, destaca-se a inviabilidade
inicial, a perda de viabilidade pelo efeito do prdprio tratamento, a censura aleatdria, por
exemplo, perda ou contaminacao acidental, e a censura a direita devido ao término prematuro
do teste, por exemplo, devido a dorméncia.

Testes para avaliacdo da qualidade das sementes sdo rotineiramente utilizados
em experimentacdo. Um dos principais € o teste de germinagdo, quase sempre associado a
algum teste indicativo de vigor, como o teste de crescimento de plantulas (NAKAGAWA,
1999). No teste de germinagdo, € comum a contagem didria do nimero de sementes germinadas,
e esses dados sdo frequentemente utilizados para cdlculo do indice de velocidade de germinagdo
(MAGUIRE, 1962), tempo médio de germinagdo e velocidade de germinacdo (EDMOND;
DRAPALA, 1958). Este mesmo procedimento € aplicado aos dados de emergéncia de plantulas,
além de ser usado analogamente a outros campos da pesquisa, como na brotacio de estacas de
videira (RIBEIRO et al., 2021).

As planilhas eletronicas sdo utilizadas de forma generalizada para tabular
dados, realizar os mais diversos cdlculos experimentais e processar informacdes. No entanto,
erros nas férmulas ou no manuseio das planilhas podem comprometer significativamente as
informacdes geradas (POWELL et al., 2009). Assim, o desenvolvimento de ferramentas que
minimizem esses riscos € possam aumentar a confiabilidade dos resultados € importante.

Embora muitos softwares de baixo custo ja estejam disponiveis para as mais
diversas dreas, ha poucas que permitem calculos voltados para drea de tecnologia de sementes
e que também sejam de facil de uso. No entanto, hd algumas planilhas gratuitas que nao sdo
realmente um software, mas um conjunto de planilhas desenvolvidas no pacote Microsoft®
Excel (JOOSEN et al., 2010; MIRANDA et al., 2014; RANAL et al., 2009). Implementacgdes
desses calculos podem ser encontradas também em pacotes estatisticos, como no caso do
SeedCalc (SILVA et al., 2019), que possibilita calcular diversos parametros de
germinagdo/emergéncia, ou em software, como no caso GerminaR/GerminaQuant
(LOZANO-ISLA et al., 2019; MARQUES et al., 2015), que foi desenhado para facilitar o

entendimento dos processos de germinagdo e a andlise dos dados.
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Vale ressaltar que, dentre esses citados, a maioria ndo necessariamente
apresenta todas as aplicacdes no cotidiano dos pesquisadores ligados a drea de sementes, parte
pela baixa divulga¢do em ambiente académico, parte por ndo apresentar a realidade da maioria
dos experimentos dessa area. Isso é notoriamente verdadeiro, quando analisamos a infinidade
de possiveis experimentos, a exemplo no caso do estudo da germinagcdo de sementes sob
diferentes temperaturas.

A estimativa da faixa térmica quanto a germina¢do de sementes, embora seja
um tépico de grande interesse, sobretudo visando obter as temperaturas 6timas, minimas e
maximas para que ocorra a germinacdo, sdo poucos explorados por meio de modelagem
matematica. Por exemplo, estudos como o de Belmehdi ef al. (2018) utilizaram teste de Tukey
para comparar as diferentes temperaturas na germinacao de Origanum elongatum, o mesmo foi
realizado para Origanum compactum por Laghmouchi et al. (2017) e Psidium guajava por
Alves et al. (2015). Embora o teste de médias ndo seja necessariamente errado e bastante
popular em manuscritos, podem gerar resultados equivocados, além de muitas vezes nao
apresentar sentido bioldgico. Todavia, a utilizacdo de regressdes, por ser uma andlise mais
complexa, tem sido subutilizada nesses ensaios e poderia ser mais bem explorada, sobretudo
utilizando modelos nao-lineares. Esse ponto € particularmente verdadeiro quando as andlises
requerem um conhecimento mais aprofundado de estatistica e a necessidade de usar linguagem
de programacio, como o R (R CORE TEAM, 2022).

Essa modelagem pela linguagem R pode ser acessada ainda na propria base
da linguagem, com fun¢des como o /m, nls ou glm. Em contrapartida, a implementacdo dos
chamados R packages podem ser uteis na modelagem, pois facilitam a utilizagdo por usudrios
inexperientes, assim como ocorre no pacote drc (RITZ et al., 2016). Assim, o trabalho tem a
finalidade de apresentar alguns modelos de regressdo comuns nos trabalhos cientificos e outros
com potenciais para uso, além de implementar graficos, andlises e cdlculos usados na drea da

tecnologia de sementes, na forma de um R package denominado seedreg.

MATERIAIS E METODOS

CRIACAO DO PACOTE SEEDREG

O pacote foi construido utilizando a linguagem R 4.2.1 (R CORE TEAM,

2022), sendo a documentacdo gerada pelos pacotes devtools (WICKHAM et al., 2021) e
roxygen2 (WICKHAM et al., 2021). Os pacotes drc (RITZ et al., 2016) e ggplot2 (WICKHAM,
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2016) foram importados e adicionados como dependéncia, sendo o primeiro para andlise de
regressao ndo-linear e o segundo para representacdo gréfica. A andlise de deviance e o teste de
comparacdo multipla com ajuste de Tukey foi realizado com base nos pacotes emmeans
(LENTH; LENTH, 2018), multcomp (HOTHORN et al., 2016) e car (FOX et al., 2012). Foi

implementado oito fungdes de andlises:

e LM _model(): fungdo para regressdes polinomiais de primeiro (grau = 1), segundo (grau
= 2) ou terceiro (grau = 3) grau.

e LI _model(): funcdo para regressdo logistica com trés (npar = "LL.3") ou quatro (npar
= "LL.4") parametros.

e BC_model(): fungdo para regressdo logistica de Brain-Cousens de quatro
(npar = "BC.4") ou cinco parametros (npar = "BC.5").

e (CD_model(): funcao para regressao logistica de Cedergreen-Ritz-Streibig de quatro
(npar = "CRS.4") ou cinco (npar = "CRS.5") parametros.

e normal_model: fungdo para regressao andlogo ao modelo da densidade de probabilidade
de uma distribui¢do gaussiana.

e piecewise_model: fun¢do para regressdo segmentada linear-linear.

e Joess_model(): andlise para regressao ndo-paramétrica loess.

e quali_model(): andlise considerando o fator qualitativo. E retornado a andlise de
deviance e o teste de comparacao multipla. Nessa funcdo € possivel escolher entre a

distribui¢ao binomial ou quasibinomial.

O pacote apresenta funcdes para calcular de forma automatizada algumas
varidveis de germinacao, como o indice de velocidade de germinacdo ou emergéncia (IVG ou
IVE), usando a metodologia de Maguire (1962), tempo médio de germinagdo ou emergéncia
(TME ou TMG) e a velocidade de emergéncia ou germinagdo (v) (LABOURIAU, 1983),
conforme a seguir:

IVG =Ei/Ni + E2/N2 + ... + En/Np
em que: E1, E> e E, € o nimero de plantulas normais, computadas na primeira, segunda e ultima

contagem; N1, N2, N, € o nimero de dias de semeadura a primeira, segunda e ultima contagem.
G, Ty + G, T, + ... +G, T,

TMG =
Gi+Gy+ - +G,

em que: TMG € o tempo médio, em dias, necessdrio para atingir a germina¢do maxima; Gi, G2

e Gn € o nimero de sementes germinadas nos tempos T1, T2 e Ty, respectivamente.
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Além disso, foi implementada a possibilidade de calcular esses mesmos
parametros, mas usando uma abordagem alternativa, baseada na andlise de regressao logistica.
Para isso, para cada repeti¢cdo, poderd ajustar um modelo de regressdo logistico de trés ou quatro
parametros, conforme especificado pelo usudrio, entre o tempo e o nimero de sementes
germinadas/emergidas acumuladas. Apds as andlises, € calculada a drea abaixo da curva, o que
representa uma medida similar ao indice de velocidade de emergéncia ou germinacgdo. O tempo
médio de germinagdo ou emergéncia poderd ser calculada com base no ES0, o que representaria
o tempo até a germinacio de 50% das sementes e por fim, a velocidade de
germinagdo/emergéncia seria o inverso do tempo médio (1/v). Tais medidas poderdo ser
comparadas com as medidas cléssicas.

O pacote seedreg pode ser instalado através do repositorio CRAN, conforme
a seguir:

install.packages("seedreg")
A documentagdo do pacote pode ser acessada pelo link: https://cran.r-

project.org/web/packages/seedreg/seedreg.pdf

EXEMPLO COM CONJUNTO DE DADOS

Os dados para exemplificacdo sdo oriundos de um experimento conduzido no
Laboratorio de Andlises de Sementes do Centro de Ciéncias Agrarias da Universidade Estadual
de Londrina, no qual foram avaliadas cinco temperaturas (15, 20, 25, 30 e 35°C) na germinagao
de Aristolochia elegans. O experimento foi conduzido em delineamento inteiramente
casualizado com doze repeti¢des de 25 sementes cada. O conjunto de dados também apresenta
dados de velocidade de germinacdo (dias!). Os dados estdo disponiveis no pacote, podendo ser
acessado pelo comando data("aristolochia").

Foi utilizado onze modelos de regressdo: linear (Y = 8, + 1X); quadratico

(Y = Bo+ X+ B,X?); cibico (Y =L+ B X+ PX*+ B3X3); logistico de trés

d

d—c
(Y= 1+e(dlog(x)~log(e)

1+e (b(log(x)—log(e)))
d+fx
1+e(blog(x)-log(e)

;) ou quatro (Y =c+ parametros; logistico de

Brain-Cousens com quatro Y = ) ou cinco parametros

d—c+fx
1+e(b(log(x)-log(e))

(Y=c+ );  logistico de  Cedergreen-Ritz-Streibig com  quatro
d+fexp(—§)

d—c+fexp(—§)
(Y= 1+e(Blog(x)—log(e))

+e(b(log(x)-log(e))

) ou cinco parametros (Y =c + . ); modelo andlogo a
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(x—b)?

funcdo densidade de probabilidade de uma distribuicdio normal (Y = ae 2¢Z ), modelo

segmentado (Y = By + f1x(x < bp); Y = B1bp + wx(x > bp)) e o modelo ndo-paramétrico
loess.

Os modelos foram comparados quanto aos critérios estatisticos, como o AIC
(critério de inferéncia de Akaike), BIC (critério de inferéncia Bayesiana), R? (coeficiente de
determina¢do), RMSE (raiz quadrada do erro-quadratico), significancia dos coeficientes e, o

sentido bioldgico pela visualizagdo de dados.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A funcdo loess_model retorna a regressdo nao-paramétrica de loess, que €
usada normalmente para analise preliminar. A fun¢do quali_model realiza a andlise de deviance
considerando a distribui¢ao binomial ou quasibinomial e posterior teste de médias, metodologia
essa comum em manuscritos em dados dicotomizados. As fungdes LL_model, LM_model,
BC_model, CD_model e normal_model do pacote seedreg retornam além dos graficos e
estimativas dos coeficientes, importantes critérios estatisticos para escolha do modelo, como o
AIC, BIC, RMSE e R?. Todas essas andlises podem ser facilmente obtidas inserindo apenas o

vetor de tratamento, vetor resposta e o argumento do modelo, conforme a seguir:

library(seedreg)

data("aristolochia”)

attach(aristolochia)

LM_model(trat, germ) # modelo linear

LM_model(trat, germ, grau = 2) # modelo quadrdtico

LM_model(trat, germ, grau = 3) # modelo ctibico

LL_model(trat, germ, npar = "LL.3()") #modelo logistico de trés parametros

LL_model(trat, germ, npar = "LL.4()") #modelo logistico de quatro parametros
BC_model(trat, germ, npar = "BC.4()") # modelo Brain-Cousens de quatro pardmetros
BC_model(trat, germ, npar = "BC.5()") # modelo Brain-Cousens de cinco pardmetros
CD_model(trat, germ, npar = "CRS.4") # modelo Cedergreen-Ritz-Streibig de quatro
pardametros

CD_model(trat, germ, npar = "CRS.5") # modelo Cedergreen-Ritz-Streibig de cinco
pardametros

normal_model(trat, germ) # modelo andlogo a funcdo densidade de probabilidade de uma
normal

piecewise_model(trat, germ) # modelo segmentado linear-linear

loess_model(trat, germ) # modelo loess

quali_model(trat, germ, n=25, family="quasibinomial") # Teste de médias
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No conjunto de dados “aristolochia”, foi testado todos os parametros
estatisticos, sendo representado na Tabela 5. Pelos valores de AIC, BIC e RMSE, o modelo de
Brain-Cousens e o de Cedergreen-Ritz-Streibig de quatro parametros (BC.4 e CRS.4) foram os
melhores dentre os implementados no pacote. Além disso, foi um dos poucos modelos que
permitiram estimar a temperatura 6tima e a temperatura minima para que ocorra a germinagao.
Nesse ensaio, ndo foi possivel estimar a temperatura maxima limitante. Em relac@o a estimativa
dos pontos, nota-se que hé similaridade em relacao ao TOE entre o modelo ctbico, loess, CRS.4
e o BC.4, enquanto para TME, os modelos BC.5, BC.4, CRS.5, CRS.4 e o quadratico
apresentaram estimativas proximas (Tabela 5). Vale ressaltar que embora o coeficiente de
determinacdo (R?) do modelo cibico seja superior a0 BC.4 e CRS.4, este primeiro apresenta

multicolinearidade alta, o que indica que o modelo ndo estd adequado.

Tabela 5 — Critério de inferéncia de Akaike (AIC); critério de inferéncia bayesiana; coeficiente
de determinacio (R?); raiz quadrado do erro quadratico (RMSE); temperatura 6tima estimada
(TOE); temperatura minima estimada (TME) dos modelos linear, quadratico, cubico, logistico
de trés (LL.3) ou quatro parametros (LL.4), modelo de Brain-Cousens de quatro (BC.4) ou
cinco parametros (BC.5), Cedergreen-Ritz-Streibig de quatro (CRS.4) ou cinco parametros

(CRS.5), segmentado linear-linear (Piecewise) loess e teste de comparacao multipla (TCM).

Modelo AIC BIC R? RMSE TOE TME
Linear 706,93 714,08 0,74 19,33 - -
Quadrético 693,88 703,40 0,82 17,60 34,25 16,33

Cubico 643,07 654,98 0,99 12,65 30,97 19,00
LL.3 661,30 670,82 0,79 14,36 - 18,37
LL.4 662,77 674,68 0,80 14,31 - -
BC4 642,34 654,25 0,84 12,59 29,14 16,91
BC.5 663,97 678,26 0,80 12,59 - 16,68

CRS 4 642,34 654,25 0,84 12,59 28,96 16,84

CRS.5 663,97 678,26 0,80 14,24 - 16,68

Normal 645,58 645,05 0,83 12,67 30,48 -

Piecewise 664,16 673,69 0,79 39,75 30,28 16,64
loess - - - 30,31 18,99

TCM - - - - 30,00 15,00
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A escolha de modelos de regressdo nas ciéncias agrarias tem se resumido
basicamente a modelos polinomiais de primeiro ou segundo grau, visto a facilidade de andlise
e a representacdo grafica. Além disso, normalmente esses modelos apresentam ajuste
significativo (p<0,05) e de coeficiente de determinagdo alto. Por outro lado, assim como
descrito por Altman e Krzywinski (2017), interpretar e adotar o modelo unicamente pelo valor
de probabilidade (p-valor), ou seja, se ele € significativo, pode gerar desvios de interpretacdo.
Além disso, muitas vezes os modelos lineares ndo representam os processos bioldgicos de uma
cultura (ARCHONTOULIS; MIGUEZ, 2015). Nesse sentido, o pesquisador deve estar ciente
de que o ajuste de curva deve levar em conta nio s6 parametros de qualidade da anélise, como
a explicacdo bioldgica do fendmeno.

Outro ponto importante € em relacido a utilizagdo de teste de médias para
comparacdo entre as temperaturas. Embora na literatura é descrito que € recomendado a
realizacdo de ensaios variando a temperatura em 2°C e a realizac¢do de teste de médias, como
descrito por Brasil (2009), esses resultados podem desviar das reais temperaturas limitantes.
Por exemplo, no conjunto de dados “aristolochia”, o teste de comparacao multipla indica que
a menor temperatura (15°C) apresenta-se limitante para germinacdo (Figura 29 H). Todavia,
baseado nas demais curvas, estimamos que a temperatura limite ¢ inferior a 17°C. Nesse
sentido, a abordagem por modelagem estatistica pode ser tao eficiente quanto analisar diversas
faixas de temperatura, além disso, reduz custos e otimizam tempo.

O pacote seedreg fornece também a exibicao de graficos com as equagdes de
forma automadtica, o que facilita a visualizacdo dos dados e evita erros de editoragdo. Por
exemplo, na Figura 29 B, nota-se que embora a ajuste quadratico possa ser usado para explicar
os dados, baseado em parametros estatisticos, ele estima valores negativos em certo ponto, o
que biologicamente € inexplicavel. Por outro lado, o0 modelo de Brain-Cousens de quatro
parametros (Figura 29 E) apresentou além dos melhores parametros estatisticos, melhor sentido
bioldgico e visualmente melhor ajuste de curva, ndo estimando valores negativos em nenhum

momento da curva no intervalo estudado.
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Figura 29 — Modelo de grafico do pacote seedreg com os modelos: linear, quadrético, cibico
(A); LL.3eLL.4 (B); BC.4e BC.5(C), CRS.4 e CRS.5 (D), normal (E), piecewise_model (F);

loess (G) e teste de comparacdo multipla (G).
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A partir do pacote seedreg, e a ado¢do de modelos pré-estabelecidos na
literatura, porém adotados em outras situagdes, podemos otimizar a estimativa das faixas
térmicas para germinacdo de sementes, dando maior sentido a real comportamento dos dados.
Além disso, com futuras atualizag¢des, serd possivel ampliar as possibilidades e gerar ajustes

que atendam a um leque maior de espécies.

CONCLUSAO

e A estimativa e os parametros estatisticos, bem como o sentido biolégico do modelo
proposto por Brain-Cousens e Cedergreen-Ritz-Streibig com quatro parametros
apresentou a melhor explicacdo dentre os modelos testados, sugerindo esses modelos
para esses ensaios.

e O pacote seedreg pode ser uma importante ferramenta para analise de dados de
germinacdo em fun¢do da temperatura, apresentando funcgdes simples e saidas com

informacdes pertinentes e vitais para escolha do modelo.
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CONCLUSOES GERAIS

Os pacotes e aplicativos desenvolvidos em linguagem R realizam a andlise
estatistica de experimentos agricolas e atendem a demanda pela comunidade cientifica,
sobretudo nas ciéncias agrarias, por serem ferramentas simples e com potencial para a pesquisa.

O pacote AgroR e seu aplicativo shiny atende a demanda por um
pacote/aplicativo de fécil uso na experimentacdo agricola e que apresenta as informagdes
necessdrias para o usudrio, bem como permite a visualizag¢do grafica dos resultados.

O pacote AgroReg atende a demanda por um pacote destinado a andlise de
regressdo, abordando diversos modelos comumente utilizados no ambito das ciéncias agrarias.

O pacote seedreg permite estimar temperaturas cardinais por diferentes
métodos estatisticos, além de apresentar funcdes para calcula automatizado de importantes

parametros da drea de tecnologia de sementes.



