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CAPITULO 4

Aplicacdes de MLG para dados entomoldgicos de contagem
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Resumen

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

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

1. Importagédo do banco de dados — exemplo 1

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

» Host é a planta hospedeira;

» Rep corresponde a bloco (repeticéo) e

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

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

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

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

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

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

data<-read_excel(*Dados-Abundancia.xlsx”, sheet = 1)
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data € o nome dado ao dataframe (vocé pode colocar o nome que quiser);
read_excel é o comando para ler o arquivo do Excel;

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

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

2. Andlise descritiva

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

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

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

O resultado da analise descritiva segue abaixo:

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

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

dados.

3. Teste de ajuste dos modelos

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

is.factor(data$Host)

A resposta para a verificacdo precisa ser: TRUE

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

Em

seguida €

is.factor(data$Host)

necessario verificar

se a conversao

foi

bem

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Esse é o0 resultado do ajuste dos modelos aos dados de contagem:
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Percebe-se que o modelo Binomial Negativo (BN) foi o modelo que melhor se
ajustou aos dados de contagem de S. castanea, pois ficaram apenas 5% dos pontos
fora do envelope. Portanto, esse serd o modelo selecionado.

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

anova(model4, test="F")

Analysis of Deviance Table

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

Terms added sequentially (first to last)

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

dados e script, cligue agui

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

5. Teste de ajuste

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

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

"quasipoisson", data=df)

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

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

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

Poisson
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Points out of envelope: 0 ( 0 %)
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Ap0s escolher o modelo, podemos rodar o comando ANOVA. Como o modelo de
poisson se ajustou os dados, vamos usar o teste de qui-quadrado (Chisq):

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

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

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

Response: SfrugTot
Analysis of Deviance Table

Model: poisson, link: Tlog
Response: SfrugTot

Terms added sequentially (first to last)

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

NULL 44 89.170

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

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

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

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

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

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

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

Depois, precisaremos criar um modelo para cultura

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

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

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

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

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

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

Modelo para os dados de milho Bt:

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

Modelo para os dados de Urochloa:

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

Resultados das comparacfes na forma de probabilidade:

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

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

(Univariate p values reported)

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

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

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

(Univariate p values reported)

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

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

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

(Univariate p values reported)

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

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

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

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

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

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

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

Posteriormente, necessitaremaos criar um modelo para cada estadio.

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

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

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

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

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

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

(Univariate p values reported)

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

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

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

(Univariate p values reported)

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

Linear Hypotheses:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

Anexo — Banco de Dados 1

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

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

Soja 1 29

Soja 2 4
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Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
Soja
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Milho
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Milho
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Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Guandu
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
Mucuna Preta
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Sorgo
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~No ok NP

61
50
34
77
84
70
103
71
222
218
373
400
478
454
400
263
472
382
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Sorgo 8 0

Sorgo 9 1

Sorgo 10 0

Girassol 1 2

Girassol 2 0

Girassol 3 1

Girassol 4 0

Girassol 5 1

Girassol 6 0

Girassol 7 0

Girassol 8 0

Girassol 9 1

Girassol 10 1

Pousio 1 0

Pousio 2 0

Pousio 3 1

Pousio 4 0

Pousio 5 1

Pousio 6 0

Pousio 7 0

Pousio 8 0

Pousio 9 0

Pousio 10 0

Anexo — Banco de Dados 2
Estadio Cultura Bloco SfrugTot

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

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

aa s~ WONEFPOOPMWODNMNPOPMODNPEPOOPMWONPEOOP~MWOWDNDLPREOM

OO NOWNOOOOOPFRPOORFPPFPOMNPFPFPNPEPOOOOWNDNDO

6. Referéncias dos pacotes utilizados

[1] Wickham H., Bryan J. readxl: Read Excel Files. R package version 1.3.1. 2019.
https://CRAN.R-project.org/package=readxl

[2] Hope, R.M. Rmisc: Rmisc: Ryan Miscellaneous. R package version 1.5.
https://CRAN.R-project.org/package=Rmisc. 2013.

[3] Venables W.N., Ripley B. D. Modern Applied Statistics with S. Fourth Edition.

Springer, New York. 2002.

[4] Moral, R.A., Hinde, J., Demétrio, C.G.B. Half-normal plots and overdispersed
models in R: The hnp package. Journal of Statistical Software, v. 81, n. 10, 2017.

45

[5] Demétrio, C.G.B. Modelos lineares generalizados em experimentacdo agrondmica.

USP/ESALQ, 2001.

[6] Demétrio, C.G., Hinde, J., Moral, R.A. Models for overdispersed data in entomology.

In: Ecological modelling applied to entomology. Springer, Cham, 2014. p. 219-259.


https://cran.r-project.org/package=readxl�
https://cran.r-project.org/package=Rmisc�

AplicagGes de MLG para dados entomoldgicos de contagem 46

[7] Hothorn, T., Bretz F., Westfall P. Simultaneous inference in general parametric
models. Biometrical Journal 50(3), 346--363. 2008.

[8] Grothendieck, G. sqldf: Manipulate R Data Frames Using SQL. R package version
0.4-11. https://CRAN.R-project.org/package=sqldf. 2017.

6. Referéncias recomendadas

Demétrio, C.G.B. Modelos lineares generalizados em experimentacdo agronémica.
USP/ESALQ, 2001.

Demétrio, C.G., Hinde, J., Moral, R.A. Models for overdispersed data in entomology. In:
Ecological modelling applied to entomology. Springer, Cham, 2014. p. 219-259.

Autores

José Bruno Malaquias?*, Instituto de Biociéncias - Campus de Botucatu. R. Prof. Dr.
Anténio Celso Wagner Zanin, 250 - Distrito de Rubido Junior - Botucatu/SP, Brasil -
CEP 18618-689

Jéssica Karina da Silva Pachua, Departamento de Entomologia e Acarologia - LEA
Avenida P4dua Dias, 11 - CEP 13418-900 - Piracicaba/SP, Brasil

Filipe Lemos Jacques, Universidade Federal da Grande Dourados - Unidade |: Rua
Jodo Rosa Goes, n° 1761, Vila Progresso, Dourados/ MS, Brasil, CEP: 79825-070

Paulo Eduardo Degrande, Universidade Federal da Grande Dourados - Unidade I: Rua
Jodo Rosa Goes, n° 1761, Vila Progresso, Dourados/ MS, Brasil, CEP: 79825-070

* Autor para correspondéncia: malaquias.josebruno@gmail.com



https://cran.r-project.org/package=sqldf�
mailto:malaquias.josebruno@gmail.com�

