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INTRODUCAO GERAL

Os dados obtidos em pesquisas agricolas e bioldgicas entre outras dreas de pesquisas
como ciéncias exatas e humanas podem ser submetidos a diversos métodos de andlises
estatisticas. Entretanto para submeter os dados aos métodos de andlises, requer o
conhecimento prévio da natureza dos dados (SANTOS, MOREIRA E BELTRAO, 1998),
para delimitar os métodos estatisticos aplicaveis ao conjunto de dados.

Segundo CAMPOS et. al. (2007), é importante a identificacdo das caracteristicas e
tipo da varidvel envolvida no experimento, essas informagdes delimitam os métodos
estatisticos mais adequados, e a interpretacdo correta dos resultados da pesquisa. Portanto,
para uma aumentar a precisdo das andlises estatisticas, bem como realizar conclusdes
coerentes ¢ necessario que o analista conhega a natureza e as relagdes entre as varidveis.

Outro ponto a ser verificado € o relacionamento entre as varidveis que freqiientemente
¢ inevitavel em virtude da natureza tUnica das varidveis, isto leva a simplificacdo, muitas
vezes, grosseira com a finalidade de facilitar a andlise de dados ou torné-la vidvel (NETO,
2007). Para analogia entre as varidveis de forma sistémica, procura-se a relacdo causa e efeito
entre as varidveis (MATTAR, 2001). Em geral, as diferengas existentes entre grupos ou
populacdes de interesse, ndo estdo sendo explicadas apenas por uma varidvel e sim por
conjunto delas, podendo esta relagdo ser explicada através de modelos matematicos
(FAYYAD, 1996).

O estudo de uma unica varidvel indica que determinado tratamento é mais adequado,
porém ao considerar outras varidveis relacionadas a varidvel de interesse, outros tratamentos
podem ser mais indicados. Isso se deve pela interacdo entre as varidveis (PONTES, 2005).

Dentre diversos métodos estatisticos, o mais utilizado em andlises agrondmicas é
Analise de Varidancia (ANOVA) (DRAPER e SMITH, 1998). A ANOVA consiste em
decompor a variacdo total das observagdes do experimento em partes que podem ser
atribuidas a causas controladas (conhecidas) e em partes a causas niao controladas e/ou nao
controlaveis (desconhecidas), o erro ou residuo. O delineamento abordado neste trabalho é em
parcelas sub-sub-dividida que consiste em alocar o fator A em parcelas principais (ou
primadria), o fator B nas sub-parcelas (secundérias) e o fator C em sub-sub-parcelas. Esta
aplicacdo decorre da facilidade de instalagdo do experimento (MONTGOMERY, 2001).

O erro ou residuo pode ocorrer em fung¢do do material que se estd trabalhando ou em

funcdo do ambiente em que o experimento € conduzido (MONTGOMERY, 2001). Uma fonte



de erro pode ser a maneira como o experimento € conduzido pelo experimentador, bem como
varidveis que estdo fora dos padrdes ou sdo excecdes as regras (ANJOS, 2004; FELDENS,
1997).

Segundo MONTGOMERY (2001), para aplicacio da ANOVA € necessdrio a
verificacdo dos pressupostos de normalidade, homocedasticidade, independéncia e aditividade
dos residuos.

Uma das formas de evitar vieses nas conclusdes € planejar um experimento de forma a
evitarem-se influéncias sistematicas de variaveis sobre os tratamentos, invalidando os
métodos de hipdteses. O uso de delineamentos experimentais permite que se utilizem
simultaneamente vérios tratamentos num mesmo experimento, dependendo das caracteristicas
das varidveis, sem invalidar as pressuposi¢des exigidas pelo modelo matemético na ANOVA
(ANJOS, 2004).

E comum a utilizagio da ANOVA em trabalhos cientificos cuja mensuragio varidvel
resposta € por meio de contagem, por exemplo, monitoramento de dcaros por um determinado
tempo € realizada por meio de amostragem aleatéria em plantas e folhas cujas varidveis
respostas sdo contagens. Portanto, € possivel que a varidvel resposta, observada ao longo do
tempo, tenha uma estrutura de correlacio entre as datas em que se realizaram as amostragens.
Isso tem que ser levado em considera¢@o na estimacao dos paradmetros (COSTA, 2003).

Quando se aplica o método ANOVA ¢ desconsiderada a estrutura de correlacio entre
as observacdes, mensuradas ao longo do tempo, assumindo, também, que a distribui¢dao da
variavel resposta € normal. Por outro lado, na andlise de dados oriundos de contagem,
proporg¢des, € possivel utilizar a teoria de modelos lineares generalizados (MCCULLAGH e
NELDER, 1989; DEMETRIO, 2001).

Uma forma de analisar os dados € dispensar o conhecimento da forma e parametros
das fungdes de distribui¢ao da varidvel aleatdria, possibilitando a aplicacdo de métodos nao-
paramétricos.

As vantagens na aplicacdo dos métodos ndo-paramétricos estd no fato de nio haver
necessidade dos dados corroborarem com distribuicdes probabilisticas, varidncias podem ser
heterogéneas (PONTES, 2005). Portanto ndao had necessidade dos dados atenderem os
pressupostos exigidos pelos métodos de estimagdo de modelo matematico. Outro porém, os
métodos ndo paramétricos pode ser aplicados a dados que ndo sejam numéricos (GOMES,

1990).



Dentre varios métodos ndo-paramétricos eficientes, o que se aplicou neste trabalho foi
a Arvore de Classificacdo, o qual contém nés com decisdes preditivas, auxiliando nas tomadas
de decisdes, por meio da 16gica condicional.

A Arvore de Classificacio seleciona o atributo mais significativo aos dados, sendo um
modelo preditivo representado por um grafico em forma de drvore contendo as decisdes a
serem inferidas indutivamente (FAYYAD, 1996). Esta forma de arvore tem um conjunto de
noés de decisdo que corresponde uma varidvel relevante, a qual pode subsidiar decisdes depois
de treinadas de acordo com um conjunto de treinos realizados na varidvel de interesse
(CARVALHO, 2005). A decisdo tomada é representada pela folha da 4rvore, representando
valor predito da varidvel em estudo.

A arvore pode ser analisada a partir do topo do grafico também chamado né raiz,
aonde se localiza o fator mais expressivo (ALVES e FERREIRA, 2007). As vantagens ao
analisar conjunto de dados por meio de Arvores de Classificacio estio em: robustez nos
calculos complexos; dados discrepantes ndo influenciam nas decisdes, a falta de valores para
alguns atributos nao influéncia nos valores preditivos; capacidade de aprender por meio de
exemplos; facilidade na preparagdo dos dados para andlises (GOEBEL e GRUENWALD,
1999). Entretanto, a desvantagem € o uso do algoritmo de aproximagdo que podem provocar
desperdicio de processamento (QUINLAN, 1998).

Para analisar dados através do método de Arvore de Classificacio, uma das
ferramentas de mineracdo de dados mais simples e largamente utilizadas é software Weka
(WAIKATO ENVIRONMENT FOR KNOWLEDGE ANALISYS). O sistema Weka é um
software livre (de cédigo aberto) para minera¢ao de dados, desenvolvido em Java disponivel
para Windows e Linux (WITTEN e FRANK, 2005).

Neste estudo, o conjunto de dados foi obtido pelo Grupo Ensino, Extensao e Pesquisa
em Producdo Integrada (GEEPPI), de dois experimentos realizados com a cultura do
pessegueiro, submetida a diferentes doses de adubacdo nitrogenada e potassica. Foi realizado
andlises dos teores foliares e contagem de dcaros moéveis. O objetivo geral deste trabalho €
apresentar andlises estatisticas adequadas para avaliar a relagdo entre as varidveis coletadas
pelo grupo GEEPPI. Os objetivos especifico € mostrar que ANOVA nao € eficiente para
analisar dados de contagem, apresentar andlise descritiva para experimentos com varidveis
discretas e continuas, apresentar os diferentes métodos de andlises de correlagdes e
finalmente, comparar os resultados da ANOVA, Modelos Lineares Generalizados para Dados

Longitudinais e Arvore de Classificacgo.
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FUNDAMENTACAO TEORICA DOS METODOS ESTATISTICOS
RESUMO

Freqlientemente observa-se em experimentos agricola ha necessidade da utilizacdo de
métodos estatisticos para fundamentar conclusdes agronOmicas, entretanto para utilizar
métodos estatisticos se faz necessdrio realizar um estudo prévio das varidveis, dos métodos
estatisticos, bem como a aplicabilidade. Entretanto ha dificuldade de realizar a fundamentacgédo
tedrica devido a complexidade ou pelo desconhecimento da necessidade de verificagao dos
pressupostos dos métodos estatisticos. Portanto, € freqiiente a utiliza¢do incorreta dos métodos
estatisticos. Entretanto, é fundamental para se obter resultados de andlises estatisticas
fidedigna aos dados a fundamentacdo tedrica dos métodos estatisticos empregados no estudo.
Com isso, o objetivo deste capitulo € a fundamentacdo tedrica das principais metodologias
estatisticas empregadas para andlises de contagens de dcaros e teores foliares sobre adubacgdo
nitrogenada e potdssica abordados nos capitulos 2 e 3. Desta maneira, o capitulo I aborda a
caracterizacdo das varidveis aleatdrias, a classificacdo dos dados quanto a sua mensuragdo,
medidas de tendéncia central e dispersao e suas vantagens de desvantagens, forma de
apresentacdo grafica dos dados. Apresenta-se a defini¢do de estatistica ndo paramétrica e os
principais testes bem como seus pressupostos para utilizacdo da metodologia. Também sdo
caracterizadas as hipdteses nulas e alternativas. Aborda as principais medidas de correlagao e
os pré-requisitos para aplicacdo dos métodos. Andlise de Varidncia apresentada para
delineamento em parcelas sub-subdividida. O Modelo Linear Generalizado apresentado neste
estudo aborda sua definicao, ligacdes candnicas, estruturas de correlacdo e testes de hipotese.
Sado apresentados os principais métodos de classificacao, realizando um estudo aprofundado
em Arvore de Classificagdo. Também é realizado um estudo sobre Bootstraping e o software

WEKA de distribui¢@o gratuita.

Palavra-Chaves: Métodos estatisticos, Arvore de Classificacdo, Parcelas Sub-subdividida



RATIONALE THEORY OF STATISTICAL METHODS

ABSTRACT

In some cases, realizes that in agricultural experiments need to use statistical methods to
upport the conclusions agronomic, however to use statistical techniques is necessary to
conduct a preliminary study on the variables, applicability of the assumptions and statistics
tools. However there are difficulties in achieving the theoretical foundation due to the
complexity or the ignorance of the need to verify the assumptions of the statistical methods.
Therefore, it is often the wrong use of the statistical methods. Thus, objective of this chapter
is the theoretical foundation of the main statistical methodologies employed for analysis of
count for mites, leaf levels and nitrogen and potassium fertilization, discussed in Chapters 2
and 3. Thus the chapter 1 deals the characterization of random variables, the classification of
data about its measurement, measures of central position and dispersion of its advantages and
disadvantages, form of graphical presentation of data. It is the definition of non-parametric
statistical tests and key and its assumptions for use of the methodology. It is also
characterized the null hypotheses and alternative hypothesis. It addresses the main measures
of correlation and the prerequisites for application of the methods. Analysis of Variance
presented to design split-split-plot. Linear Model Generalized presented in this study
addresses its definition, links canonical, structures of correlation and tests of hypothesis.
Furthermore, the main methods of classification, conducting an in-depth study on the
classification tree. It is also conducted a study on Bootstraping and software WEKA free

distribution.

Key-words: Split-split-plot, Classification Tree, Analysis of correlation.



1 INTRODUCAO

-

E constante a utilizacdo de termos estatisticos nos mais diversos setores, como nas
escolas, faculdades, empresas, entre outros. Mas é freqiiente o desconhecimento do
significado da palavra. No plural, estatisticas indicam qualquer cole¢do consistente de dados
numéricos, reunidos com a finalidade de fornecer informacdes acerca de uma atividade
qualquer, por exemplo, estatisticas demograficas (nascimento, falecimentos, matrimdnios,
etc.). No singular, indica atividade humana especializada ou um corpo de técnicas,
metodologia desenvolvida para coletas de dados, classificacdo, a apresentacdo, andlise e a
interpretacdo de dados quantitativos e utilizacdo desses dados para uma tomada de decisdes
(TOLEDO e OVALLE, 1995).

A estatistica pode ser trabalhada na forma descritiva e/ou indutiva. A estatistica
descritiva tem como objetivo a observacdo de fendmenos, a organizacdo e a classificagdo
desses dados observados e a sua apresentacdo através de graficos e tabelas, além do cdlculo de
coeficientes (estatisticas) que permitem descrever resumidamente os fendmenos (CAMPOS
et. al., 2007). A estatistica indutiva conhecida também como inferéncia estatistica é um
processo de generalizacdo, a partir dos resultados particulares, ou seja, partindo da andlise de
uma amostra sao obtidas conclusdes representativas a populacdo, entretanto, o processo de
generalizacdo estd associado a incerteza, por estar trabalhando com uma parte (amostra) do
total (populacdo) de dados (SPIEGEL, 1994).

Nos trabalhos cientificos, a necessidade de realizar conclusdes para a populacdo a
partir de amostras mensuradas, por exemplo, em processos industriais, fendmenos fisicos,
bioldgicos ou sociais, que ndo se pode diretamente observar, ¢ uma necessidade, em geral,
constante (ALVES e CUNHA 2007). A pesquisa cientifica se constitui num processo iterativo
de aprendizado. Para explicacdo de um fendmeno, coleta e analisa dados de acordo com uma
hipétese. Por outro lado, a andlise destes mesmos dados coletados por meio de amostragem ou
experimentacio geralmente sugere modificagdes da explicagdo do fendmeno (BOCK, 1975).

Outro, porém, com a velocidade com que se desenvolvem as inovagdes nas
tecnologias de informatica, cresce o ndmero de softwares, hardwares entre outros
equipamentos (CARVALHO, 2005), facilitando aplicacio de diversas metodologias
estatisticas. Entretanto, observa-se que as ferramentas estatisticas para anélises dos dados s@o
de uso corrente para a andlise e interpretacdo de resultados, contudo, hd situacdes em que ndo

z

sdo utilizadas adequadamente. Um dos motivos € a diversidade de técnicas estatisticas
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disponiveis atualmente (COSTA, 2003) implantadas em softwares estatisticos, sem a

descricdo dos pressupostos.

Assim, se torna necessario estudo tedrico aprofundado da metodologia que se pretende
utilizar nas andlises de dados. Portanto, o objetivo deste capitulo € apresentar as principais

metodologias estatisticas empregadas nos capitulos 2 e 3.

2 DEFINICAO DE VARIAVEL

O observador ao anotar ou medir a intensidade efetiva de um cardter varidvel em cada
um dos objetos ou pessoas observadas obtém uma varidvel. Por exemplo, ao registrar a idade
das pessoas ao morrer, a estatura ou peso dos individuos, o rendimento das familias em uma
grande cidade, etc., estard obtendo um resultado (varidvel resposta). Estes resultados
numéricos podem ser expressos de forma discreta ou descontinua e continua (MATTAR,

2001).

2.1  VARIAVEL ALEATORIA DISCRETA

Normalmente, 4 varidvel discreta resulta de contagem, razio pela qual seus valores siao
expressos através de nimeros inteiros nao-negativos. Pode variar em todo o conjunto de
nimeros inteiros racionais, € ndo apenas inteiros positivos de zero a infinito. Por exemplo, o
interesse em saber o nimero de funciondrios que praticam gindstica terap€utica em um

determinado horario (COSTA, 1977).

2.2  VARIAVEL ALEATORIA CONTINUA,

Formalmente, diz-se que X € uma varidvel continua quando, ao passar de um valor real
a para outro valor real b, pode assumir todos os valores intermedidrios entre a e b. Por
exemplo, nimeros de metros percorridos por um atleta durante certo periodo de tempo em
uma pista circular.

Outra defini¢do, geralmente utilizada em andlises de decomposi¢do da variagdo dos
dados ¢é varidvel independente e dependente ou resposta. Denomina-se por varidvel
independente aquela cuja modificacido se supde poder produzir uma modificagdo num dado
comportamento observavel (varidvel dependente ou varidvel de resposta). Por exemplo,
determinar a relacdo entre o nimero de erros na atividade laboral (varidvel dependente) e o
nimero de treinamentos (varidvel independente) realizados nos funciondrios; determinar o

efeito do alcool sobre os reflexos motores (GOMES, 1990).
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3 MENSURACAO DE VARIAVEIS.
A mensuracdo da varidvel resposta pode ser realizada em escalas nominal, ordinal e

razdo (BUSSAB e MORETTIN, 1987).

3.1 ESCALA NOMINAL

A escala nominal € a de mais baixo nivel de mensuracdo. Utiliza simbolos, ou
simplesmente numeros, para distinguir elementos em diferentes categorias. Geralmente nao
tem possibilidades de comparagdo de ordem crescente ou decrescente. Por exemplo:
Masculino (M), Feminino (F); Perfeito (1), Defeituoso (0); Europeu (1), Americano (2),
Africano (3), Asiatico (4) (SIEGEL, 1975).

3.2 ESCALA ORDINAL

Escala ordinal utiliza ndmeros apenas para classificarmos elementos numa ordem
crescente ou decrescente. Existe algum tipo de relacdo entre as categorias embora a diferenca
entre elas seja de dificil quantificacdo, exemplificando, classes sécio-economicas (A, B, C, D,
E); patentes do exército brasileiro (soldado, cabo, sargento, etc.); opinido sobre um

determinado atendimento (Ruim, Regular, Bom, Muito bom, Excelente) (SIEGEL, 1975)

3.3 ESCALA DE RAZAO

Equivalente a escala intervalar, tem-se a escala de razdo, porém o valor zero é o
verdadeiro ponto de origem, ponto de nulidade, ou seja, ponto conhecido. Importante a ser
observado é o de que, nas escalas de razdo, um valor de "2" efetivamente indica uma
quantidade duas vezes maior do que a do valor "1", e assim por diante, por exemplo, a

velocidade, tempo (SIEGEL, 1975).

4 MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL

Medidas de tendéncia central sdao conhecidas como médias aritméticas, geométricas,
harmonicas, quadriticas, entre outras, t€tm a funcdo de descrever resumidamente uma
distribuicao de freqii€ncias. Portanto, apresentando o valor que melhor represente o conjunto
de dados. Este conjunto de dados é formado por repeticdes da varidvel de interesse
possibilitando verificar a dispersdao dos dados indicando a qualidade da medida de tendéncia

central.
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41 MEDIA ARITMETICA

A média aritmética de um conjunto de nimeros € igual ao quociente entre a soma dos

valores do conjunto e o nimero total de valores. Por exemplo:

n
X
U = i=1
N
Esta medida é freqiientemente utilizada em diversos célculos, e o cuidado que se deve
ter com esta medida € verificar o quanto os valores extremos estdo influenciando a média

(ALBUQUERQUIE, 2007).

42 MEDIANA

A mediana, também é uma medida de posi¢cdo central, obtida pelo valor que separa os
dados ordenados em duas partes iguais, metade dos dados tem valores maiores do que a
mediana, a outra metade tem valores menores do que a mediana.

Ha conjuntos de dados em que a média aritmética ou a mediana ndo € uma medida de
tendéncia central que represente adequadamente os dados, o que pode ser explicado pela
elevada variabilidade das varidveis ou alta freqiiéncia de um determinado valor. Nestas

condicdes sugere-se a moda (ALBUQUERQUE, 2007).

43 MODA

A moda € obtida pelo valor que ocorre com maior freqiiéncia em um conjunto de
dados.
Observa-se que as medidas centrais, mediana e moda, nao levam em conta valores

extremos, portanto seus parametros ndao sdo influenciados por valores discrepantes

(ALBUQUERQUE, 2007).

5 MEDIDA DE DISPERSAO

Um aspecto importante no estudo descritivo de um conjunto de dados € a verificacdo
da variabilidade ou dispersdo dos dados, em relacio a medida de localizacdo central da
amostra (BARBIN, 2004). Variados métodos utilizados na Agronomia dependem da
dispersdo dos dados. Outro, porém, a representatividade da média associa-se a uma medida de

dispersdo. Algumas medidas s@o: amplitude total, desvio padrdo e coeficiente de variacdo.
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5.1 AMPLITUDE TOTAL

A medida de dispersdao mais simples de ser obtida € amplitude total (MATTAR, 2001).

Esta medida € indicada para dados com dispersao acentuada.

5.2 DESVIO-PADRAO

Para obter uma medida da variabilidade ou dispersdao na mesma escala de mensuracao
dos dados, tomamos a raiz quadrada da varidncia e obtemos o desvio padrdo. As
caracteristicas contidas no desvio-padrdo sdo as seguintes: pode assumir somente valores
positivos, quanto maior mais dispersos os dados (MATTAR, 2001). Uma vantagem € que
considera todos os valores, portanto, ndo perda de informacdo. Outro, porém, esta medida
possibilita avaliar a qualidade do conjunto dos dados. E freqiiente, em experimentos agricolas,
a comparacdo entre dois conjuntos de dados. Quando a dispersio dos dados € elevada,
dificulta aplicagdo dos testes estatisticos paramétricos. Abaixo a fung¢do para calculo do
desvio-padrao.

s = Desvio padrao amostral.

5.3 COEFICIENTE DE VARIACAO

Quando o interesse é comparar a dispersdo/desvios padrao de diferentes conjuntos,
geralmente utiliza-se o coeficiente de variacdo (CV). O exemplo de uma aplicac@o seria o
interesse de se conhecer a variacdo na altura das mulheres é maior ou menor do que as dos

homens (BARBIN, 2004). A equacao para calcular o CV é:

s*100

X

CV=

Este método para comparar a dispersdo dos dados é frequentemente utilizado em
experimentos agricolas. Entretanto é necessario verificar se as condi¢des em que se obteve as
varidveis de interesse € semelhante, para justificar uma possivel diferenca existente.

Entretanto € importante salientar que a dimensdo dos CV’s depende da natureza da

variavel resposta. Os CV’s encontrados em varidveis geradas em ambientes controlados,
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dependendo da natureza da varidvel, em geral € inferior aos encontrados em varidveis em
ambientes nao controlados. Da mesma forma ocorre com os interesses dos analistas de

diferentes dreas de pesquisa.

6 APRESENTACAO GRAFICA

Estudos que baseiam suas conclusdoes em conjuntos de dados necessitam verificar a
qualidade dos dados para validar os métodos que fundamentam as conclusdes ou para
encontrar problemas nos dados

E por meio de andlises estatisticas exploratdria, para verificar a qualidade dos dados,
em que utilizam de desenhos esquemadticos (GONCALVES e CASTRO, 1998), também
conhecidos como diagramas, cartogramas, estereogramas e graficos.

Os graficos propriamente ditos sdo disponibilizados em diversos softwares em formato
padrdo, por exemplo, os graficos setoriais, barras, linhas, Box-plot, etc. (BENJAMINI, 1988).

Os gréficos tém a fun¢do de informacao, e proporcionam uma visualizacdo rapida dos
dados, descrevendo suas caracteristicas e fornecendo elementos uteis para uma andlise dos
dados (PEARSON, 2001). O gréfico de andlise utilizado nos capitulos a seguir foi Box-plot.

O grafico Box-plot identifica os pontos discrepantes, fornecendo o resumo dos cincos
nimeros (minimo, 1° quartil, mediana ou 2° quartil, 3° quartil e o valor maximo dos dados),
permitindo comparar as varidveis da mesma natureza em uma mesma escala (BUSSAB e
MORETTIN, 1987; TOLEDO e OVALLE, 1995), identificando caracteristicas que possam
evidenciar futuros problemas na validagc@o dos pressupostos de uma metodologia de andlise de

dados (CHOONPRADUB e MCNEIL, 2005; PEARSON, 2001).

7 ESTATISTICA NAO PARAMETRICA.

Estatistica ndo-paramétrica pode ser definida como uma colecio de métodos
estatisticos aplicada a conjunto de dados onde as suposi¢des distribucionais necessdrias para
aplicacdo de uma técnica clédssica (Intervalo de Confianca, Teste de Hipdtese) ndo sdo
satisfatoriamente atendidas, dispensando normalidade dos dados, o p-valor é exato, no caso
paramétrico o cdlculo do p-valor baseia na distribuicao Normal (PONTES, 2005).

Os métodos ndo-paramétricos, em muitos casos nao requerem calculos complexos, sdo
uteis quando € dificil estabelecer uma escala de valores quantitativa para os dados e mais
eficientes que os paramétricos quando nao existe normalidade. Entretanto, ha desperdicio de

informacdes, ja que em geral ndo consideram a magnitude dos dados. Quando as suposicoes
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do modelo estatistico sdo atendidas, estes sdo menos eficientes que os paramétricos, porém,

além do mais a utilizacdo das tabelas dos métodos € mais complicada (SIEGEL, 1975).

8 TESTES NAO PARAMETRICOS
Os testes paramétricos sdo aplicados conforme a caracteristica e o nimero de amostras
e o nivel de associacdo entre duas ou mais amostras (GUIMARAES, 2005)..

e Teste para o caso de uma amostra. Estes testes sdo uteis para verificar se
determinada amostra pode provir de uma populacdo especificada. Sdo usualmente
conhecidos como testes de aderéncia ou bondade do ajuste. Aonde se retira uma
amostra aleatoria e compara-se a distribui¢do amostral empirica com a distribui¢do
tedrica de interesse.

¢ Teste para o caso de duas amostras relacionadas. Este teste ¢ aplicado quando se
tem interesse na comparagdo de dois grupos tratamentos. Submetem-se dois
tratamentos a um individuo em ocasides diferentes. Outra maneira para pareamento é
tentar selecionar individuos semelhantes como gémeos, 6rgaos (ouvidos, bracos, pés,
etc...).
¢ Teste para o caso de duas amostras independentes. Testes que se aplicam aos
planos amostrais onde se deseja comparar dois grupos independentes. Esses grupos
podem ter sido formados de duas maneiras diferentes.
a) Extraiu-se uma amostra da populacdo A e outra amostra da populacio B;
b) Individuos da mesma populacdo foram alocados aleatoriamente a um dos dois
tratamentos em estudo.
e Teste para o caso de K Amostras relacionadas. Técnica ndo-paramétrica de

comparacao de 3 ou mais grupos relacionados entre si (SIEGEL, 1975).

Diferente de dados pareados, ndo se exige que as amostra tenham o mesmo tamanho,
ou seja, a idéia € comparacao de médias dos grupos.

Algumas das vantagens na aplicacdo dos testes ndo-paramétricos é o fato de serem
uteis em amostras pequenas e nao haver necessidade dos dados corroborarem com
distribuicao probabilistica normal e as variancias poderem ser heterogenia. Portanto nao ha
necessidade dos dados atenderem os pressupostos exigidos pelo modelo matemético, podendo

os testes ndo paramétricos ser aplicados a dados que ndo sejam numéricos. Também é
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possivel ser utilizado quando € dificil estabelecer uma verdadeira escala quantitativa dos
dados. Outro, porém, a quantidade de cdlculos inferior aos dos testes paramétricos.

Existem testes nado-paramétricos para lidar com amostras de populacdes com
distribuicdo diferentes, nenhum teste paramétrico tem este poder (GOMES, 1990).

Entretanto as desvantagens do teste ndo-paramétrico € ter menor poder que oS
paramétricos, quando a populacdo pode ser definida na sua forma de distribuicdo. Nao sdao
muito eficientes para rejeitar uma hipdtese nula. Outro, porém, ndo leva em consideracdo a

magnitude precisa dos dados.

9 TESTE DE HIPOTESE

E uma regra de decisdo que, com base na amostra, ird rejeitar ou nio a hipétese nula
(H,). Hipétese nula é uma afirmagdo acerca do parametro (ou pardmetros) em questdo que
expressa sempre uma posi¢do conservadora, em forma de igualdade, que se deseja sempre
rejeitar, por exemplo, testar se os efeitos dos tratamentos aplicados sdo iguais a zero
(GUIMARAES, 2005). A afirmacdo oposta a H, chama-se hip6tese alternativa (H,), nela, por
exemplo, deseja-se testar se pelo menos o efeito de um dos tratamentos aplicado difere de
zero, no caso, deseja-se encontrar diferencas significativas.

Para verificar a significancia do teste para rejeitar ou nao H,, é necessario verificar se
o p-valor estd na regido critica para rejeitar H,. A regido critica € um subconjunto de valores
tdo extremos a curva da distribuicdo Normal, que nos leva a rejei¢do da H, quando o valor da

estatistica estd contido nestes extremos (GUIMARAES, 2005).

10 MEDIDAS DE CORRELACAO.

Quando objetivo € verificar a existéncia de associacao entre dois conjuntos de escores
e também o grau de associagcdo, utilizam-se medidas de correlagdo, conhecidas como
Coeficiente de contingéncia C, Coeficiente de correlacdo de Spearman, Pearson, Kendall e a
correlagao candnica (ESTELBERGER e REIBNEGGER, 1995).

Existem varias formas de analisar a associacdo entre uma variavel resposta com uma
ou mais varidveis explicativas. O modelo mais comum de anélise € a regressdao multipla. Na
regressao multipla, uma varidvel € explicada por uma combinacdo linear de outras varidveis
(ABREU e VETTER, 1978).

A varidvel a ser explicada ¢ chamada de dependente e as varidveis explicativas sao

chamadas de independentes.
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COSTA (1977) sugerem que uma alternativa de analisar os dados € verificando a
dependéncia entre as varidveis respostas e as varidveis explicativas, determinando o grau de
associacdo entre duas varidveis por meio de coeficientes que apresentam propriedades
adimensionais variando de -1 até 1. Os valores positivos destes coeficientes indicam uma
correlagcdo linear positiva, os valores negativos, uma correlacio linear negativa e os valores
nulos ou préximos de zero indicam auséncia de correlacdo linear.

Para todos os coeficientes de correlacdo € necessdrio realizar a prova de significancia
para verificar o poder do teste (GIOLO, 2005). Entretanto, é freqiiente a utilizacao dos testes
de correlacdo sem a verificacao do poder do teste.

Outro, porém, € verificar associagdo entre as varidveis por meio de graficos, para

identificar associacdo ndo linear entre as varidveis.

10.1 ANALISE DE CONTINGENCIA C

O Coeficiente de Contingéncia C tem objetivo de medir a associacdo entre dois
conjuntos de atributos quando um ou ambos os conjuntos sdo medidos em escala nominal

(GIOLO, 2005).

10.2 ANALISE DE CORRELACAO DE SPEARMAN

O Coeficiente de Correlacdo de Spearman tem objetivo de medir a associacdo entre
dois conjuntos de atributos quando ambos os conjuntos s@o medidos em escala de mensuragdo
pelo menos ordinal, aonde as varidveis em estudo possam ser classificados por postos em duas
séries ordenadas. Tém-se n individuos “ordenados” em postos segundo duas varidveis X e Y
(CAVADIAS, PILON e YUE, 2002). Para o célculo da correlacdo de Spearman entre o
conjunto de dados da varidvel X; com a Y; é necessdrio calcular a utilizando as seguintes

formulas:

d=X-Y;
6y d,
r.=1- ———
(n -n»

Aonde d;‘s sdo diferencas entre os pares ordenados dos conjuntos € n é o tamanho da

amostra.
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Porém observado dois ou mais individuos com mesmo escore, € atribuido a cada um a
média dos postos que lhe caberiam caso nado tivesse havido empate. Em grandes quantidades

de empates utiliza-se o seguinte fator de correc¢do para ry:

r.=1- NG
2% (X 24+ yo)
com
l_n-n T em que Tx = (£’-t)/12 e t=n° de observacdes empatadas em cada
. 12 )
grupo de empates na variavel X, e
y? - nlé 0 _ g, emqueTy= (£-t)/12 e t=n° de observacdes empatadas em cada

grupo de empates na variavel Y.

Entretanto, para fundamentar as conclusdes baseadas nos resultados dos métodos de
correlagdo € necessdrio verificar o nivel de significancia estatistica do coeficiente (GIOLO,
2005).

Para realizar a prova de significancia de r; para comprovar a hipdtese nula H, é
necessario para amostra entre 4 a 30 observacgdes utilizar a tabela P de Siegel, para obter a
probabilidade associada a ocorréncia de valores tdo extremos quanto observado de r;. Para
amostra maiores que 10 observacgdes utiliza-se a seguinte equagao baseada na distribui¢do de t

de Student com n-2 graus de liberdade:

10.3 ANALISE DE CORRELACAO DE PEARSON

Equivalente ao coeficiente de correlacio de Spearman tem-se o coeficiente de
correlacdo de Pearson, podendo ser aplicado somente as varidveis continuas ordenadas,
desejando verificar a existéncia de correlagdo linear entre duas varidveis X e Y (BEST e

RAYNER, 1996; GIOLO, 2005).

O coeficiente de correlagdao de Pearson (r) € dado pela seguinte equagao:
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(x,~ (Y. =¥
n-1 S.S,

Em que Sx= desvio padrdo amostral de X e Sy= desvio padrdo amostral de Y.

Teste de significancia do coeficiente é dado por:

(n—2) ~ t- Studente com n-2 g.l.

t=r ———
1-¢2
A ndo rejeicao da H, evidéncia que ndo ha correlagdo linear entre as variaveis,

podendo ocorrer uma associag¢do nao linear entre as varidveis, ou nao haver associacao.

10.4 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA

A técnica de correlacdo candnica pode ser muito util em problemas que possuam mais
de uma varidvel métrica dependente. O uso da correlagdo canodnica pode simplificar o
problema e determinar quais varidveis s@o mais importantes na andlise. Desta forma, pode-se
realizar a andlise em duas etapas, primeiro determinando os fatores relevantes, e
posteriormente realizando regressdes simples entre os mesmos.

Pode haver uma significativa redu¢do de complexidade e conseqiiente facilidade na
interpretacdo do problema. Segundo ABREU e VETTER (1978) a andlise de correlagdao
candnica € uma extensao da regressao multipla, aonde o interesse é verificar a relacdo de duas
ou mais varidveis dependentes, ou seja, desenvolver uma combinagdo linear em cada um dos
conjuntos de varidveis, tal que a correlacdo entre os dois conjuntos seja maximizada. A

equacao € expressa por:

Y +Y, +Y,+.+Y, =X, + X, + X, +..+ X
Uma forma de expressar uma correlagdo candnica pode ser:
VXD=E{(Xi-pu1)(Xi- 1y }=2y
V(X2)=E{(X2-p2)(X2- n2)’ }=2,
COV(X1,X2)=E{(Xi- u)(Xs- u2)’ = 1= Xy,

sendo assim uma matriz de covariancia cruzada.
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Supondo X; sendo uma matriz nsp e X; ngq, tem-se a matriz COV(X;,X;) em quatro
partes:

11 12

Cov(x,x)= ™ ™
21 22
qxp qxq

As covariancias entre varidveis de diferentes conjuntos, uma varidvel de X; e outra de
X, estardo contidas em (12) ou (21). Analisar as covariancias em (12) ou (21) pode ser
extremamente trabalhoso, ainda mais se p e q forem grandes. Porém, o principal objetivo da
correlagdo canoOnica € resumir as associagdes entre X; e X, em funcdo de algumas poucas

correlagdes escolhidas, ao invés das pxq correlagdes.
Combinagdo linear ¢ uma forma simples de resumir um conjunto de varidveis, entao
seja: U=a’X;; V=b’X,.

Var(U) a' Cov( X )a =2 na
Var(V) =b"Cov( X ,)b = b »b
Cov(U, V) =a'Cov( X s X 2)b =a' b

O que a correlacdo candnica procura € determinar os vetores a € b que maximizem a

funcdo.

Corr(U, V) =

\/Ef 1121'\/1)' 221)
Existiraio minimo (p, q)-1 pares de varidveis candnicas independentes do par de

correlagdo maxima, que irdo expressar a variancia total dos dois grupos de varidveis.

Para calcular este maximo,

max Corr(U,V) = ,01*

restrita pela combinagdo linear (primeiro par de variaveis canOnicas):

A —-1/2 _ ' -1/2
Ul_el 11 1 e Vl_fl 22 2

—— —

! %2 ' -1/2 -1 -1/2

al 101 bl 1 12 2 21 1 e,
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Neste caso, é o autovalor de e € seu respectivo autovetor.

Supondo ‘A’ uma matriz quadrada kxk e ‘v’ um vetor kx1, pode-se mostrar que a

equacgao Av = /1V tem k solucdes, sendo A um escalar. Cada solucdo € dada por um par
formado por um escalar A; e um vetor Vv;. O escalar € chamado de autovalor de A e o vetor de

autovetor de A.

A prova para o resultado acima pode ser encontrada em JOHNSON e WICHERN
(1992).
O k-ésimo par de varidveis candnicas pode ser descrito como:
Uc=e, "X, e Vi=fi "X,
maximizando,

Corr(Uk,Vy)pk

Ambas as funcdes devem ser testadas, tanto isoladamente, como em conjunto. Os
métodos a serem empregados sdo: lambda de Wilks, critério de Pillai, traco de Hotteling e a
maior raiz de Roy. Todos estes métodos verificam a significancia das fun¢des do ponto de

vista estatistico.

No mesmo sentido de realizar os testes de significincia do coeficiente de Spearman e

Pearson, pode ser utilizada a distribui¢ao de qui-quadrado, conforme equacao:

2’ =-[N-1-05(p+q+1)]xIn f[(l—R;)

i=1
onde,
N = tamanho da amostra,
p = ndmero de varidveis dependentes,
g = nimero de varidveis independentes,
R? = correlaciio candnica ao quadrado da equacdo a ser testada.

A distribuicdo de Qui-Quadrado em questdo terd p x q graus de liberdade. A
correlagdo candnica elevada ao quadrado € uma boa estimativa da variancia compartilhada

entre os dois grupos. O problema é que esta variacdo se refere somente a cada uma das
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funcdes separadamente, fazendo com que uma parte da varincia ndo seja levada em conta.

Um novo indice pode ser calculado para evitar este viés, o indice de redundéncia.

Este indice pode ser calculado como a média dos quadrados dos coeficientes de
correlagdo entre o total das varidveis independentes e cada varidvel dependente. Este indice
corresponde a um resumo da habilidade de um conjunto de varidveis independentes (tomadas
em conjunto) explicarem uma variagdo nas varidveis dependentes (tomadas uma a uma). Este

indice pode ser comparado ao R? de uma regressio multipla (NETO, 2005).

11 ANALISE DE VARIANCIA

Para andlise de dados com medidas repetidas, existe uma grande variedade de técnicas
quando a varidvel resposta segue uma distribuicdo normal. Entre elas, podemos destacar a
andlise de variancia com medidas repetidas (NETER et. al.,1996), andlises uni/multivariada
de perfis, andlises de curvas de crescimento e modelos normais com efeitos aleatdrios.

A andlise de Variancia requer a verificacdo da validade de vdrias suposi¢oes
fundamentais. Para cada nivel verificar se os valores seguem uma distribuicio Normal e as
variancias sao as mesmas, bem como aditividade e independéncia dos residuos do modelo
(ROHATGI, 1976; AGUIRRE, 1997). E comum analisar graficamente 0s pressupostos
(RYAN e JOINER, 1976), porém usudrios sem experiéncias t€ém dificuldades na interpretacao
dos gréficos. Portanto, métodos estatisticos como Bartlett e Shapiro Wilk, podem ser obtidos

facilmente por softwares especificos em anélises estatisticas.

Os delineamentos experimentais t€ém objetivo de reduzir o erro, designando os
tratamentos as unidades experimentais ou parcelas (COCHRAN e COX, 1978). H4 diversos
tipos de delineamentos tais como fatorial, hierdrquico, hierdrquico cruzado, em faixas,

fracionais, quadrado latino, parcelas sub-dividida e etc.,(ANJOS, 2004).

11.1 PARCELAS SUB-SUB-DIVIDIDAS

Em experimentos fatoriais com dois ou mais fatores, quando hd alguma limitagao para
instalar o experimento, ou mesmo para facilitar a instalacdo, utiliza-se o experimento em
parcelas subdivididas. Em alguns casos, € a Unica forma de aplicacdo dos tratamentos as
unidades experimentais (ANJOS, 2004).

Para analisar os dados por meio do delineamento de parcela sub-subdividida, além de

verificar os pressupostos e caracteriticas da vdriavel, se faz necessario definir os fatores,

blocos (repeti¢do (A)), tratamentos da parcela principal (B) , subparcela (C) e sub-subparcela
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(D). E uma extensio do delineamento de parcela subdividida. Os niveis de um fator sio
alocados nas unidades principais dentro de cada bloco.

Os niveis do segundo fator sdo alocados nas subparcelas dentro de cada parcela e as
doses de um terceiro fator sdo alocados nas sub-subparcelas dentro de cada subparcela. Em
geral, o fator de maior interesse € colocado nas subparcelas, quando possivel. Caso contrério,
a aplicacdo dos tratamentos as parcelas principais ou subparcelas, dependerd da facilidade de
instalacdo do experimento.

Se existirem apenas dois fatores, o experimento é chamado de parcelas subdivididas.

11.2 MODELO MATEMATICO

Para um experimento em Parcelas Sub-subdivididas, o modelo estatistico (com blocos)

e dado da seguinte forma:
Y = H +p1+a1+€ij+ﬁk+r|+(aﬂ )jk+€ijk+T|+(aT ),-|+(ﬂf )kl+(aﬂT )jkl+8ijk|

L =constante;

P. =efeito do i-ésimo blocoi=1, ..., I;

a;= efeito do j-ésimo nivel do fator A (parcela principal) j = 1,..., a;

E= Residuo a (interagdo entre blocos ou repeti¢des e o fator A ou Parcela Principal)
o )

£;,~NO,c):

:Bk =efeito do k-ésimo nivel do fator B (Subparcela) k = 1,...,b ;

(0(’5 )jk =efeito da interacao entre j-€simo nivel do fator A e k-ésimo nivel do fator B;

Ew= Residuo b (interacdo entre A Parcela Principal e o fator B ou Parcela Subparcela)

11D

gy~ N (O,Gj)

7, = efeito do 1-ésimo nivel do fator C (Sub-subparcela) k=1,...;

(az')jl = efeito da interacdo entre j-ésimo nivel do fator A e 1-ésimo nivel do fator C;

( ,BT )= efeito da interacdo entre k-ésimo nivel do fator B e 1-ésimo nivel do fator C;
(aﬂz')jkl = efeito da interacdo entre o j-€simo nivel do fator A, K-ésimo nivel do fator B e I-

ésimo nivel do fator C;
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E i = residuo c, associado interag¢do do fator B (sub-parcela) e C (sub-subparcela);

11D

Eiu ~ N (O, Gj)

11.3 DECOMPOSICAO DAS CAUSAS DE VARIACAO

No Quadro 1 € possivel verificar a decomposi¢c@o da variacao total das observacdes em
partes que podem ser atribuidas a fatores conhecidos e controldveis e em fatores
desconhecidos e ndo controldveis, ou seja o erro ou residuo. Os erros podem ser atribuidos a
forma de condug¢do do experimento, o ambiente em que se estd conduzindo ou material

utilizado no experimento.

QUADRO 1 — DESCRICAO DA ANALISE DE VARIANCIA PARA O DELINEAMENTO DE PARCELA

SUBSUBDIVIDIDA.
CAUSA DE VARIACAO GL QM F
A (Blocos) (a-1) QMA
B (b-1) QMB QMB/QME(a)
Erro (a) (a-1)(b-1) QME(a)
PARCELA
C -1 MC
D Q QMC/QME(b)
BxC (b-1)(c-1) QM(BxC)
QM(BxC)/QME(b)
Erro (b) b(c-1)(a-1) QME(b)
SUB-PARCELAS
D (d-1) QMD
QMD/QME(c)
BD (b-1)(d-1) QM(BxD)
QM(BxD)/QME(c)
CD (c-1)(@d-1) QM(CxD)
QM(CxD)/QME(c)
BCD (b-1) (c-1)(d-1) QM(BxCxD)
QM(BxCxD)/QME(c)
Erro (¢) BC(d-1)(a-1) QME(c)
TOTAL abcd-1

A forma analitica de encontrar as esperancas dos quadrados médios E(QM) requer
calculos extensos e muitas vezes complexos. HICKS (1973) citado por ANJOS (2004),
desenvolveu um algoritmo para se encontrar E(QM) que torna mais simples e menos
dispendioso esta tarefa. Alguns softwares possuem o recurso de defini¢do do tipo de efeito do
fator e automaticamente realizam o teste F de maneira correta. No caso especifico do software
R (R DEVELOPMENT CORE TEAM.), esta definicao deve ser feita para todos os casos em

que o denominador (ou termo de erro) nao seja o Quadrado Médio do Residuo. Deve-se tomar
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cuidado neste ponto, pois em geral, tanto o R como outros softwares nao mencionam qualquer
fato a respeito de problemas desta natureza. Em resumo, o resultado da analise é fornecido
mas, pode estar parcialmente ou totalmente incorreto (ANJOS, 2004; MONTGOMERY,
2001).

114 SOMA DE QUADRADOS

Os célculos para se obter a Soma de Quadrados (SQ) do experimento delineado com
parcelas sub-subdividida pode ser obtida da seguinte forma:
2

yijk

i,j.k

SQSubparce la = -FC

2

sQD=-_"_FC
abc

2

y..kl

SQCD :“T_ FC —SQC —SQD

2

y.j.l

SQBD :“T_ FC — SQB —SQD

2

y.j.k.l

SQBXCXD = % — FC —SQB - SQD - SQBC — SQBD — SQCD

SQE(c) = SQTotal — SQSubparcela — SQ PPrincipal— SQD — SQBD — SQCD — SQBCD

SQTotal = yﬁkl -FC
i, .kl

No entanto, atualmente ndo € necessdrio aplicar estas fomulas para obter o quadro da
ANOVA, os calculos ja estdo implementados no software R.

E comum no setor agririo que os estudos fundamentem as andlises utilizando
delineamentos em parcelas sub-subdivididas. No entanto, algumas andlises de variancia foram
realizadas para varidveis mensuradas por meio de contagem, portanto, observou-se perda de

poder do Teste F. Outro, porém a ser considerando é a dependéncia temporal, como ¢é
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identificada no estudo realizado por MURARO (2004), com épocas de deferimento, adubagdo
nitrogenada e pastejo, afetando parametros radiculares de mistura de aveia preta e azevém,
utilizou ANOVA somente para varidveis continuas, no entanto em dado momento nao foi
verificado a dependéncia temporal nas épocas de deferimento. Portanto ¢ comum utilizar
ANOVA em pesquisas agrarias, porém a verificacdo dos pressupostos para utilizagdo da
metodologia de andlise por vezes ndo é checada (SCHWERTMAN e SILVA, 2007).

No capitulo 2, realizou-se andlises ANOVA, partindo do pressuposto que ha
independéncia entre valores mensurados por um determinado tempo e a andlise de modelos
lineares generalizados para dados longitudinais e por fim, uma andlise ndo paramétrica por

meio de drvore de classificacdo.

11.5 TESTE DE COMPARACAO DE MEDIAS

Ao concluir que existe diferenga significativa entre tratamentos através do teste F
(ANOVA), avaliar a magnitude destas diferencas por meio de um teste de comparacdes
multiplas. Dentre os diversos testes, optou-se pelo Teste de Tukey freqlientemente em
andlises de experimentos agricolas, este permite testar qualquer contraste, sempre, entre duas
médias de tratamentos, ou seja, ndo permite comparar grupos entre si. O teste baseia-se na

Diferenca Minima Significativa (DMS) A. A estatistica do teste € dada da seguinte forma:

A= [QMRES
r

onde q € a amplitude total studentizada, tabelada, QMRES € o quadrado médio do residuo e r
o nimero de repeti¢des. O valor de q depende do nimero de tratamentos € do nimero de
graus de liberdade do residuo.

Em geral, ¢ comum em experimentos agricolas o nivel de confianca adotado ser de
95%.

Como o teste de Tukey € independente do teste F, é possivel que, mesmo sendo
significativo o valor de F calculado, ndo se encontre diferencas significativas entre contrastes
de médias.

Para concluir que o contraste é significativo, a diferenca entre médias deve ser maior
do que o valor de A. E comum para apresentar o resultados do teste de Tukey, utilizar o

método de letras na tabela.
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11.6 TRANSFORMACAO BOX-COX

Haé diversas formas de realizar transformacdo nos dados para atender pressuposto da
ANOVA, a que tem apresentado melhores resultados é a transformacdo Box-Cox, que

consiste em transformar os dados de acordo com a expressao
y=y
onde Aéum pardmetro a ser estimado dos dados. Se A = () a equacio acima se reduz a
y =log(y)

onde Log é o logaritmo neperiano. Uma vez obtido o valor de A encontra-se os valores dos
dados transformados conforme a equacgdo acima e utilizam-se estes dados transformados para
efetuar as analises.

No software R a fun¢do Box-cox do pacote MASS calcula a verossimilhanga

perfilhada do pardmetro A. Escolhe-se o valor que maximiza esta fungdo. E possivel

visualizar o valor no grafico da verossimilhanca perfilhada.

12 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

Outra op¢ao de andlise dos dados, quando ndo € possivel utilizar ANOVA em fungdo
dos pressupostos nao estarem sendo atendidos, ¢ Modelos Lineares Generalizados. Este que
possibilita determinar a melhor distribui¢ao tedrica que represente os dados, ao contrario da
ANOVA que somente € possivel aplicagdo a dados que seguem uma distribuicao Normal.

O estudo realizado por PEREZ e FREIRE (2003), trata da evolucio do nimero de
empregados em empresas, ao longo de um certo periodo de tempo, segundo alguma
determinada classificagdo, aonde, o nimero de empregados é a varidvel resposta, o qual
conclui-se que a Andlise de Variancia nao foi apropriada para subsidiar tomadas de decisoes,
em funcdo da caracteristica da varidvel reposta.

Nas Ciéncias Agrarias utiliza-se com freqiiéncia a ANOVA, fundamentada na
distribuicao normal (NETER et al.,1996) para dados de proporcdo e contagem. No entanto,
segundo a distribuicdo probabilistica geralmente utilizada para anélise de dados de proporcdes
é a Binomial e para dados de contagem 2 distribuicio de Poisson (PEREZ e FREIRE; 2003),
sendo que ambas sdo casos particulares do Modelos Lineares Generalizados (NELDER e
WEDDERBURN, 1972).

Segundo NELDER e WEDDERBURN, (1972) citado por COSTA (2003), a utilizacio

de modelos lineares cldssicos ndo €, em geral, apropriada para analisar dados de proporcdes,
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por conseqiiéncia dos pressupostos do modelo ndo serem atendidos. Portanto a teoria de
Modelos Lineares Generalizados (GLM) é o método mais indicado para analisar dados que
nao atendem os pressupostos de normalidade e homocedasticidade dos residuos.

No capitulo 2, estudou-se em Campo Largo e Lapa, durante 2 e 3 safras
respectivamente, o nivel de dcaros rajados, em pomares de pessegueiro, sobre diferentes
niveis de adubacdo nitrogenada e potassica. Neste caso, segundo LIANG e ZEGER (1986),
estudos longitudinais sdo de particular interesse quando objetivo é avaliar variacdes globais
ou individuais ao longo do tempo. Sendo que para varidvel resposta sendo nimero de dcaros
na planta, a distribui¢do Probabilistica de Poisson é a mais indicada para realizar as andlises
de comparagio entre os tratamentos realizados no solo (PEREZ e FREIRE, 2003). J4 no
capitulo 3, devido as caracteristicas das varidveis respostas serem continuas, dependendo dos
pressupostos, é possivel realizar as andlises tanto pela ANOVA como por GLM, ambas

baseadas na distribui¢do Normal (MCCULLAGH e NELDER,1989; DEMETRIO, 2001).

12.1 DEFINICAO

Segundo MCCULLAGH e NELDER (1989) o modelo linear generalizado se
caracteriza da seguinte forma: suponha que Yj,..., Yn sdo varidveis aleatérias independentes,

de média i, cada uma com funcdo de probabilidade em densidade ou funcdo densidade de

probabilidade pertencente a familia exponencial apresentana na seguinte forma:

f (y/g,.0)=enll y@g,-b@)+c (y)+acy .ol -
onde E{Y;}= db(gl)/dgl, que ¢ denotado por ﬂi, var{Y;}= ¢71V|\/|: d’ul/d 6, é a
funcdo de variancia, 0-26 (,B ) € o parametro candnico e ¢ ¢ o parametro de dispersao
(¢ > O), geralmente desconhecido (I = 1,2,...,n).
Caso ¢ seja conhecido tem-se uma distribui¢do da familia exponencial, caso contrario
podera pertencer a outra familia.
A fungdo g, (¢ ) geralmente assume a seguinte forma:

_9
a @) p.
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onde se assume que @ 1 é conhecido, enquanto que ¢ , podendo ser denominado parametros

de dispersdo ou escalar, portanto contante, ou seja, ndo varia com o indice 1 das varidveis
aleatdrias y.

Os modelos lineares generalizados sdo definidos entdao pelo componente sisteméatico

ol )=o(Ely D=x 5

onde:
X; = vetor de constantes conhecidas para o i-ésimo sujeito.
B = vetor de pardmetros de regressao.
g(.) = fun¢c@o mondtona e diferencidvel, denominada fun¢do de ligagdo.
De acordo com DRAPER e SMITH (1998) a varidncia em modelos lineares

generalizados pode ser expressa da seguinte forma:

;= ¢|V(ﬂ| ),

e o parametro de dispersdao pode ser modelado por:

h(¢|): Z|T7/,

onde:
h(.) = outra fun¢do de ligacao
z) = outro vetor de constantes conhecidas para o i-ésimo sujeito.
Y = outro vetor de parametros de regressao (explicando o comportamento da variancia).
Em um modelo marginal o interesse estd em modelar a esperanca marginal ou a
resposta média marginal em fun¢do de determinadas varidveis explanatérias. Considerando as

defini¢Ges anteriores os modelos marginais de regressao serao:
Modelo para a média: g (,uij )= g (E [Yij ]) = x;
Modelo para a dispersao: h (¢ i ) =
Portanto, de acordo com a natureza das varidaveis resposta, pode-se utilizar diferentes

modelos marginais, como por exemplo, a Normal, Poisson e Binomial tem-se respectivamente

os seguintes modelos:

p
u=n; logu=nm e log —£— =p,+ BiX;
1= u j=1

Apresenta-se a seguir algumas distribuigdes particulares da familia exponencial.
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z

Em casos particulares a binomial em que Y* é a propor¢do de sucessos em n
ensaios independentes, cada um com probabilidade de ocorréncia (. Assumindo nY* ~
B(n,u). A densidade de Y* € expressada na forma:

N Y (1 - )™ =exp log L* + ny *log
ny

U
r‘y>i< —

+nlog (1—u) >

onde, O<p, y*<I.

Obtém-se a forma da funcdo densidade da familia exponencial fazendo:

0 =0, 0 =log{w/( -}, bO) =log(l + e, c(y*,0) = log - ¢ L > 2 funcdo da variancia
oy

fica: V(u) = (1 - w)

12.2 LIGACOES CANONICAS

As ligacdes candnicas sao obtidas pelo logaritmo da func¢do de verossimilhanca de um

MLG com respostas independentes € expresso da seguinte forma:

L(B:y)= : o{y.0, -b(6,)}+

" c(y,.0)

i=
Um caso particular importante ocorre quando o parametro candnico (0) coincide com

p
" X B .
o preditor linear, ou seja, quando 8i =i = 1= A . Nesse sentido, L('B ’ y) fica dado

por:

I—(,B;Y): _n ¢ Xijﬁj_b Xij:Bj + n C(Yi’¢)

i=1 j=1 j=1 i=

. o , . n . ~
Definindo a estatistica S; = @ i=1Yi Xij » L (,6’ ; y) fica entdo expresso na forma:

>

L(IB§Y)= ‘p Sjﬂj_¢ b p Xijﬂj + n C(yi7¢)

i= i=1 j=1 i=1

Pelo teorema de fatorizacdo a estatistica S = (S1, ..., Sp)T ¢ suficiente minimal para o
vetor B = (B1,....p)T. As ligagdes que correspondem a tais estatisticas sdo chamadas de
ligacdes candnicas e desempenham um papel importante na teoria dos MLGs.

Uma das vantagens da utilizacdo de ligagdes candnicas € que elas garantem a

concavidade de L (ﬁ ’ y) e consequentemente muitos resultados assintdticos sdo obtidos

mais facilmente.
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12.3 ESTRUTURA DE CORRELACAO

Quando se trata de informagdes que foram coletadas ao longo do tempo torna-se
necessario modelar uma estrutura de covariancia entre as observacdes em um mesmo

individuo, para tanto assume-se que:

() 0)
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12.4 TESTES DE HIPOTESES

Os métodos de inferéncia nos modelos lineares generalizados sdo baseados na teoria
de maxima verossimilhanca. De acordo com esta teoria, existem trés estatisticas para testar
hipéteses relativas aos parametros B’s que sdo: (RUSSO, 2006).

- Razio de verossimilhancgas

- Wald

- Escore

Essas estatisticas sao assintoticamente equivalentes e, sob Hy e para ¢ conhecido,
convergem para uma varidvel com distribui¢do ¥ ; .

Dentre os métodos citados, o teste de Wald, que é baseado na distribuicdo normal

A

assintotica de B e é uma generalizacio da estatistica t de Student (RUSSO, 2006). E

geralmente o mais usado no caso de hipdteses relativas a um tnico coeficiente VoA

estatistica para este teste ¢é:

A T A -1 A

W = ﬁl_ﬁl,o Var ﬂAl ﬁl_ﬁl,o ?

T

T

sendo var B, @ var g, avaliada em éz ﬁ T Para amostras grandes, rejeita-se

1

HO, a um nivel de 1000% de probabilidade, se W >y ql-a

13 ANALISE DE CLASSIFICACAO

Quando se trabalha com grandes quantidades de varidveis, a andlise multivariada é a
mais indicada para extrair informagdes da base de dados. As técnicas para classificagao,
estimacgdo, predicdo, andlise de agrupamentos, andlise de associacdo sdo algumas andlises
multivariadas (NETO, 2005).

As ferramentas estatisticas ajudam a encontrar modelos matemdticos a partir de
estruturas que representam o conjunto de dados. Porém, ndo ha técnica que resolva todos os

problemas, os métodos se diferenciam pelos seus objetivos, estes tendo vantagens e

desvantagens (MASSAD e SILVEIRA, 2003).
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13.1 REDES NEURAIS.

E uma classe de modelagem de progndstico que trabalha com ajustes repetido de
parametros, inspirados nos neurdnios bioldgicos e na estrutura massivamente paralela do
cérebro, exibindo caracteristicas similares ao do comportamento humano. Estruturalmente,
uma rede neural consiste em um nimero de elementos interconectados e organizados em
camadas que aprendem pela modificacdo da conexdo representada por equagdes complexas,
sendo assim capazes de generalizar seu conhecimento a partir de exemplos anteriores
(FAYYAD, 1996). Os elementos interconectados, chamados de neurdnios, avaliam os valores
de entrada, calculam o total para valores de entrada combinados, comparam o total com um
valor limiar, e determinam o que saird. A operacdo dos neurdnios € simples, o que torna

complexo o processo é o conjunto de operacdes realizadas pelos neurénios (FERREIRA e

ALVES, 2005).

13.2 ANALISE DISCRIMINANTE

Andlise discriminante tem como objetivo determinar a qual grupo entre dois ou mais
definido a priori, pertence a um determinado elemento. A determinacdo ¢é realizada
considerando as caracteristicas das varidveis aleatérias que contribui com informacdo para
referida classificagdo (FAYYAD, 1996). A eficiéncia de uma técnica é proporcional a
qualidade das informacdes disponiveis. Isto da a fase de coleta de dados uma importancia
fundamental. Independente do método definido, se as varidveis forem selecionadas de forma
inadequada acaba por comprometer a eficiéncia almejada. A Andlise Discriminante combina
varidvel em uma ou mais fun¢des determinando os valores para a classificacdo. Estas funcdes
sdo construidas de modo que os escores dos elementos de cada grupo se concentrem em torno
do valor médio do grupo, fazendo com que a superposicdo de escores de elementos de

diferentes grupos seja minimizada (HAIR, et. al., 1995).

13.3 ANALISE DE REGRESSAO.

z

A regressdo € utilizada para testar dependéncias cumulativas de uma varidvel,
chamada de dependente, em relagdo a uma ou diversas varidveis independentes (GIOLO,
2005). A ferramenta de regressao pode ser classificada de trés formas:

1. Regressdo Linear Simples, que consiste em testar a relacio de uma varidvel

dependente uma varidvel independente;
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2. Anidlise de Regressdao Multipla, que consiste em testar a relacdo de uma varidvel
dependente com vdrias varidveis independentes;
3. Andlise de Correlacao Candnica, que consiste em testar a relac@o entre um conjunto de
varidveis dependentes com outro conjunto de varidveis independentes.
As relacOes entre as varidveis dependentes e independentes podem ser representadas
por diagramas de dispersdao. Uma das principais aplicacdes da Regressdo € identificar qual

varidvel que mais contribui para formacao da varidvel dependente (GIOLO, 2005).

13.4 REGRESSAO LOGISTICA.

A regressdo logistica consiste na busca de um modelo que permita relacionar uma
varidvel Y, chamada “varidvel resposta”, aos “fatores” Xj,... X,.1, que, supde-se, influenciam
as ocorréncias de um evento (GIOLO, 2005).

A varidvel resposta deve ser do tipo dicotdmica, assumindo apenas os valores 0 ou 1.
Neste caso existe interesse apenas na ocorréncia, ou nao, do evento em questdo. Quando se
tem varidvel resposta classificada como dicotdmica, ndo recomendam a aplicacdo de modelos
lineares generalizados, pelos seguintes motivos: o Modelo Linear Geral pode gerar
estimativas que nao pertence ao intervalo [0, 1], outro motivo é que a variancia dos residuos

nao é constante (GIOLO, 2005).

13.5 ANALISE DE CLUSTER

Andlise de agrupamento, apesar de ndo ser um método de classificacdo € distinta dos
demais métodos apresentados neste trabalho. Classificar € concernente com um nimero de
grupos conhecidos e o objetivo operacional € fixar uma nova observacdo em um destes
grupos. Agrupar é uma técnica mais primitiva no sentido de nenhuma suposig¢ao € feita quanto
ao numero de grupos ou estruturas de agrupamento. O agrupamento € realizado a com base na

similaridade ou distancias (NETO, 2005).

13.6
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nimero relativamente pequeno destas varidveis, associando aos coeficientes que indica o
quanto esta sendo explicado pela varidvel.

Outro ponto importante € o fato de que as funcdes empiricas derivadas desta técnica
sao favordveis para interpretagdes fisicas. Finalmente, a ACP é adequada para campos
espaciais em grade. Portanto, os componentes principais sdo combinagdes lineares ndo

correlacionadas, cujas variancias sao tao grandes quanto possiveis (CARVALHO et. al. 2003)

13.7 ARVORES DE CLASSIFICACAO

Existem dois tipos de Arvores de Decisdo: Arvore de Regressio, aplicadas a varidveis
continuas e Arvore de Classificacdo aplicada a varidveis discretas. Ambas contém nés com
decisdes preditivas. As drvores de Regressio sdo semelhantes as Arvores de Decisdo. A
diferenca principal estd nas folhas conterem previsdes numéricas para Arvore de Regressdo e

nao decisdes como é para Arvore de Classificagdo.

13.7.1 INTERPRETACAO

E uma técnica simples de expressar a légica condicional. A Arvore de Decisdo
seleciona o atributo mais significativo aos dados, sendo um modelo preditivo representado por
um grafico em forma de arvore contendo as decisdes a serem inferidas indutivamente
(COELHO, 2005). Esta forma de arvore tem um conjunto de nés de decis@o que se associam a
covaridvel, a qual podem ser tomadas decisdes depois de treinadas de acordo com um
conjunto de treinos realizados na varidvel de interesse (CARVALHO, 2005). A decisao
tomada é representada pela folha da arvore, representando o valor previsto da varidvel de
interesse. A drvore pode ser analisada a partir do topo do grafico também chamado né raiz da

arvore, aonde se localiza o fator mais expressivo (COELHO, 2005).

13.7.2 VANTAGENS

As vantagens ao analisar conjunto de dados por meio de arvores de classificagdo estdo
em: ndo requerer cdlculos complexos; dados discrepantes nao influenciam nas decisoes, a
falta de valores para alguns atributos ndo influéncia nos valores preditivos; capacidade de
aprender por meio de exemplos; facilidade na preparacdo dos dados para andlises

(CARVALHO, 2005).
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13.7.3 DESVANTAGENS

As desvantagens sdo: pouca robustez a dados de grande dimensao, a precisdo afetada é
por atributos pouco relevantes e hd dificuldade em lidar com dados continuos (COELHO,
2005).

Ao analisar conjunto de dados utilizando arvores de regressdo ou drvore de
classificacdo se tém as mesmas vantagens e desvantagens, ficando a critério do pesquisador

decidir sobre qual técnica € mais adequada aos dados (CARVALHO, 2005).

13.7.4 DEFINICAO

Para desenvolver Arvore de Classificagio, considera-se conjunto de dados Z, em que
Z={X1, X2,...,Xp } € classes definidas como C, em que C={c;, c»,..,c,} com m<n.

Tendo como objetivo estabelecer relacdo segundo uma fungdo f definida como f:
Z~>C, em que, a cada vetor x de Z (o espa¢o de medida), cujas coordenadas sdo os valores
assumidos pelas varidveis explicativas que descrevem a amostra para o caso X, a uma classe
de C.

Desta forma defini-se a regra de classificacdo como uma fung¢ao de f(x) definida em Z,
que para todo o x pertencente a Z, f(X) pertence a uma das classes cy, ¢c,,..., ¢y, OU equivalente,
uma particdo de Z em n subconjuntos disjuntos Ay,..., A, com:

Z =U. Aj
jec
tal que, para todo o x pertencente a A, a classe prevista € a j.

Porém, em geral, ndo estdo disponivel os dados da populacdo, tamanho da amostra
suficiente, desta forma dados de Z t&ém que ser usados para construir f(x) e para estimar o
valor do risco de classificacdo incorreta, R* (f), associado a f. Esta rotina é conhecida como
validacdo interna. Considerando o método ndo-paramétrico de validacio JACKNIFE,
destinara-se a estimar o enviesamento e a varidncia de estimadores em condig¢des
teoricamente complexas ou em que ndo se tem confianca no modelo especificado. E um
método de reamostragem fundamentada em sub-amostragem com caracteristicas semelhantes
tanto em tamanho como na associa¢do a uma distribui¢cao da varidvel dependente. Na primeira
etapa, uma das amostra € reservada para calculo do erro da classificagdo, enquanto as demais
serdo utilizadas para criar as regras de classificacdo. Este processo repete-se até que cada uma

das n; amostras tenha sido utilizada para o calculo do erro de classificacdo, o valor final deste
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7z

¢ obtido por meio da média associada as n; amostras de precisdo disponiveis

(SCHWERTMAN e SILVA 2007).

14 BOOTSTRAPING

No estudo, capitulo 2, da classificagdo do nimero médio de &4caros na folha de
pessegueiro em 3 niveis (baixo, médio e alto), foi possivel apds aplicacdo da métodologia
Bootstraping. Para aumentar o nimero de observagdes a partir da mesma amostra, em geral, a

técnica bootstraping € eficiente.

Dados originais

Realizar Calcular ~
experiencia estimativa { ( )
Passos 1 e 2 =
Amostragem
c/ substituicao
Dados de bootstrap Passo 3
Calcular Ho1(X)
— ] = _ . —_
——— L|Xx, estimativa
_—I—I Determinar
. - 17> intervalos
| | ] Calcular M 2(X) Gerar .
™ | | X , estimativa ~ =
~ . confianca
o
I:‘ - C.'E.llcl.llfll‘ o B(X)
B estimativa
Passo 4 Passo 4

FIGURA 1 - PASSOS PARA APLICACAO DA TECNICA BOOTSTRAP

Exemplificando: Seja a estimativa da média de uma variavel aleatéria X, com o

seguinte conjunto de amostra:
X =(-2,41; 4,86; 6,06; 9,11; 10,2; 12,81; 13,17; 14,1; 15,77; 15,79)

Utilizando a formula abaixo para n=10 obtem-se

>

=9,94
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Selecionam-se aleatoriamente n amostras aleatoriamente com 10 observacdes e

calcula-se um niimero elevado de vezes para obter as estimativas

A A A

H y< M2y Hy

A

,,,,,

em que
q: = parte inteira (Bo/2)
q2

.....
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151 METODOS DE CLASSIFICACAO

No sistema WEKA pode ser encontrado os seguintes métodos de classificacao:
a) Arvore de Decisdo Induzida;
b) Regras de aprendizagem;
c) Naive Bayes;
d) Tabelas de decisdo;
e) Regressao local de pesos;
f) Aprendizado baseado em instancia;
g) Regressao logica;
h) Perceptron;
i) Perceptron multicamada;
j) Comité de perceptrons;
k) SVM.

152 METODOS DE PREDICAO

Também sdo encontrados no WEKA os seguintes métodos para predicdo numérica:
a) Regressdo linear;
b) Geradores de arvores modelo;
¢) Regressao local de pesos;
d) Aprendizado baseado em instancia;
e) Tabelas de decisdo;

f) Perceptron multicamadas.

15.3 INICIALIZACAO DAS ANALISES

Para inicializag¢do da andlise dos dados por meio do software WEKA, os dados podem
estar armazenados em uma planilha do Microsoft Excel ou Word. Também € possivel utilizar
outros programas para converter os dados para o formato ARFF.

Para gerar um arquivo onde os dados serdo separados por virgula, deve clicar menu
Arquivo seleciona a opc¢ao Salvar como e na caixa de didlogo Salvar como tipo a opcao CSV.

O sistema Weka possui um formato préprio o ARFF, o qual é necessario descrever o
dominio do atributo, pois 0 mesmo ndo pode ser obtido automaticamente pelo seu valor.

Antes da aplicagc@o dos algoritmos do sistema WEKA, € necessdrio os dados estarem

no formato ARFF que consiste em duas partes:
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Conter uma lista de todos os atributos, onde devemos definir o tipo do atributo
ou os valores que ele pode representar, quando utilizamos os valores estes
devem estar entre “{ }* separados por virgulas.

Os registros (instancias) a serem minerados com o valor dos atributos para
cada instancia separado por virgula, a auséncia de um item em um registro

deve ser atribuida pelo simbolo “?”.
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CAPITULO II - MODELOS LINEARES GENERALIZADOS, ARVORE DE
CLASSIFICACAO E ANOVA PARA ANALISE DE DADOS
DE CONTAGEM DE ACARO RAJADO EM POMARES DE
PESSEGUEIRO NA LAPA E CAMPO LARGO, PR..
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MODELOS LINEARES GENERALIZADOS, ARVORE DE CLASSIFICACAO E
ANOVA PARA ANALISE DE DADOS DE CONTAGEM DE ACARO RAJADO EM
POMARES DE PESSEGUEIRO NA LAPA E CAMPO LARGO, PR.

RESUMO

z

Ao realizar planejamento do experimento, € verificado que ndo hd preocupagdo com os
pressupostos dos métodos estatisticos aplicados, com a caracterizacdo da varidvel mensurada
e suas relagdes com outros fatores. Esta despreocupacio faz com que as conclusdes ndo sejam
fidedignas aos dados. O objetivo deste trabalho foi identificar os fatores que influenciam a
incidéncia de &4caro rajado em pomares de pessegueiros por meio de ANOVA, Modelos
Lineares Generalizados para Dados Longitudinais e Arvore de Classificagdo. Os dados foram
obtidos de experimentos realizados em pomares de péssego (Prunus persica) cv. Chimarrita
sob sistema de Produgdo Integrada de Péssego (PIP) durante o periodo e 2003 a 2006 nos
municipios da Lapa e Campo Largo, Parand. O delineamento foi em blocos completos
casualizados com trés repeticdes, em um arranjo de parcelas sub-subdivididas. No pomar da
Lapa foram administradas cinco doses de nitrogénio (40, 80, 120, 160 e 200 kg.ha"1 ano™ de
N) e em Campo Largo quatro doses de nitrogénio (80, 120, 160 e 200 kg.ha™' ano™ de N) nas
sub-parcelas e duas doses de potéssio (55 e 110 kg.ha’1 ano” de K,0) nas sub-subparcelas.
Foram realizadas andlises do teor foliar (macronutrientes N, P, K, Ca e Mg g.kg'1 € 0s
micronutrientes Fe, Mn, Zn, Cu e B mgkg") para verificar a relacdo entre os macro e
micronutrientes com a quantidade de dcaros. Foi aplicada a técnica de Arvore de Decisdo para
definir o grau de importancia dos fatores, Modelos Lineares Generalizados para Dados
Longitudinais (MLGDL) considerando distribuicdo de Poisson e ANOVA. O fator que
apresentou maior relevancia para definir o nivel de &acaros rajados foi a localizagdo das
plantas, seguido pela adubacio de nitrogénio no solo. MLGD e Arvore Classificagio
mostraram que o nivel de dcaros € independente da adubagdo potdssica e que a medida que se
¢ aplicado nitrogénio (kg.ha'1 ano™') no solo a tendéncia do nivel de dcaro rajado € aumentar
até 160 kg.ha ano” ndo diferindo de 200 kg.ha'1 ano’ de nitrogénio. O Modelo Linear
Generalizado foi mais adequado para avaliar os dados de contagem de acaros dentre as datas
observada, seguida pela Arvore de Classificacdo, pela sua simplicidade; a ANOVA nio se
mostrou adequada.

Palavras-chave: Tetranychus urticae, Nitrogénio, Potassio, MLG, Arvore de Classificacdo.
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GENERALIZED LINEAR MODELS, TREE CLASSIFICATION AND ANOVA
APPLIED ON LEVELS POPULATION OF SPIDER MITE IN ORCHARDS OF
PEACH IN LAPA END CAMPO LARGO, PR.

ABSTRACT

By making planning of the experiment, there is concern about the assumptions of the
statistical methods applied, as the characterization of the variable measured in its relations
with other factors. This unconcerned it means that the conclusions of the data is not
representative. Objective of this work is to identify the factors that influence the incidence of
mites in orchards of peach through of analysis of variance, Generalized Linear Models in
Longitudinal Data and Tree of Classification. The experiments were conducted in orchards of
peach cultivar Chimarrita in Lapa and Campo Largo, PR — Brazil, both conducted in the
system of Integrated Production of Peach (PIP) since 2003. The experiment was conducted in
an arrangement of split-split plots in blocks complete randomized design with three
replications, In the orchard of Lapa were administered five merger of nitrogen (40, 80, 120,
160 and 200 kg.ha" years™ of N),in Campo Largo four merger of nitrogen (80, 120, 160 and
200 kg.ha'1 years”' of N), in the sub-plots and two concentrations of potassium (55 and 110
kg.ha’1 years’1 of K,0) in the sub-subplots. We performed analyses of soil and leaf. Applied
was the technique Tree of Classification to define the degree of importance of factors,
Generalized Linear Models in Longitudinal Data (MLGLD) considering the Poisson
distribution and analysis of variance. The factor that showed greater relevance to set the level
of spider mites was the location of the plant, after by fertilizer nitrogen in the soil. MLGLD
and Tree of Classification showed that the level of mites is independent of fertilization and
that as it is applied nitrogen (kg.ha™' years™) on the ground trend in the level of spider mite is
to increase 160 kg.ha” years™ 200 kg.ha” years™ not differing from of nitrogen. Analysis of
Variance was not adequate to assess the level population of mites among the dates
observed. MLGLG was more appropriate for decision after by the Tree of Classification for its

simplicity.

Key word: Tetranychus urticae Nitrogen, Potassium, Tree of Classification
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1 INTRODUCAO

As ferramentas estatisticas para andlises dos dados sdao de uso corrente para a andlise e
interpretacdo de resultados. Contudo, observa-se que estas nao sdo utilizadas adequadamente,
sendo um dos possiveis motivos a diversidade de técnicas estatisticas disponiveis atualmente
(COSTA, 2003).

A velocidade com que se desenvolvem as inovacdes em informdtica favorece o
crescimento de softwares e hardwares, entre outros equipamentos com elevada tecnologia
(CARVALHO, 2005), os quais sao eficientes em coletar, organizar e armazenar grandes
quantidades de dados de operacdes didrias e/ou de pesquisas cientificas. Apesar disso, as
organizagdes publicas e privadas brasileiras tiveram intensificaram acesso a estas tecnologias
na década de 90, o que prejudicou a difusdo do conhecimento (CARVALHO, FREITAS e
EBECKEN, 2003).

Com o desenvolvimento da informadtica, uma das ciéncias que mais se beneficiou foi a
Estatistica. A aplicagdo pratica de diversos métodos de andlises estatisticas, de cdlculos
complexos permitiram a escolha de modelos matematicos que melhor representem o conjunto
de dados (HARRISON, 1998). Em fun¢do da diversidade de problemas e combinagdes
analiticas, hd dificuldade na escolha das ferramentas estatisticas para transformar dados em
conhecimentos e subsidiar decisdes comerciais e/ou cientificas (FELDENS, 1999;
FERREIRA e ALVES, 2005; ALVES e FERREIRA, 2006;). Neste ponto, verifica-se que na
Entomologia e Ciéncias Agrarias nao requerem calculos estatisticos complexos e softwares
sofisticados, porém, em muitas vezes nao se verifica todos os pressupostos necessarios para a
validacdo das anélises.

Em experimentos agronOmicos, na maioria das vezes, O interesse resume-se em
verificar a influéncia dos fatores controldveis na varidvel resposta. Nota se que ndo ha
preocupacdo com heterogeneidade da parcela experimental apresentada durante a implantagao
dos experimentos, muitas vezes sendo insuficiente a técnica de blocagem para evitar os
efeitos ndo controldveis sobre a varidvel aleatéria. O mesmo ocorre na caracterizacdo da
varidvel e suas relacdes com fatores, até entdo desconhecidos, que possivelmente possam a vir
influenciar na resposta.

Nessas condigOes, as conclusdes podem ndo representar fidedignamente os dados
obtidos a campo. Por exemplo, ao estudar a evolucdo de d4caros durante um periodo

determinado, a contagem destes artrépodes seria a varidvel resposta, assim cada arvore
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monitorada representaria a unidade amostral e a condi¢do de avaliacdo seria o tempo. Em
outros estudos, a avaliagdo de &caros situados a diferentes pomares teria como varidvel
resposta o proprio nivel populacional, e os locais representariam as unidades amostrais e a
condicdo de avaliagdo seria a distancia entre eles. Em ambas as situa¢des, pode se considerar
que a contagem de dcaros segue uma distribui¢do de Poisson, devido ao excesso de resposta
zero e a propria caracteristica da varidvel como proposto no trabalho de CINCONTI et al.,
2005.

Para evidenciar a importancia da caracterizacdo da varidvel resposta, o presente
trabalho utilizou dados obtidos em dois experimentos que estudaram a flutuacao populacional
de 4caros submetido a diferentes doses de adubagdo nitrogenada e potéssica. O objetivo foi
analisar os dados de contagem de &4caros, comparando os resultados dos trés métodos
estatisticos: Andlise de Variancia, Modelos Lineares Generalizados para Dados Longitudinais

e Arvore de Classificagio.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 MATERIAL

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes de dois experimentos em
pomares comerciais de pessegueiro (Prunus persica) cv. Chimarrita, submetidos a diferentes
doses de adubagao nitrogenada e potassica, realizados por alunos doutorandos do Programa de
Pés-Graduacdo em Agronomia, drea de concentragao em Producido Vegetal e componentes do
Grupo de Ensino, Extensdo e Pesquisa em Producdo Integrada — GEEPPI da Universidade
Federal do Parana.

Os ensaios foram conduzidos nas safras de 2003/04 e 2004/05 em Campo Largo, PR e
2003/04, 2004/05 e 2005/06 na Lapa, PR.

O pomar na Lapa localiza-se nas coordenadas: latitude 25°45°35” S, longitude
49°43°47” W e altitude de 908 metros e o clima classificado (Kdppen) como Cfb (subtropical
umido), com ocorréncia de geada. Na figura 1 é apresentado as temperatura (°C) méximas,

minimas e média entre os anos de 2003 a 2006.

FIGURA 1 - DADOS DE TEMPERATURA MAXIMA, MINIMA E MEDIA DIARIA (°C), DA ESTACAO
METEOROLOGICADO SIMEPAR MAIS PROXIMA DA AREA EXPERIMENTAL
FONTE: SIMEPAR - Sistema Meteorolégico do Parana

O pomar ¢é constituido de solo Cambissolo + Neossolo, com afloramentos rochosos e

relevo ondulado. Para plantio de péssego o solo foi escarificado e arado, sendo que a
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adubacdo de base com fosfato e homogeneizada com gradagem. A andlise do estado
nutricional do solo foi realizada por meio de amostragens aleatdrias situadas a 0 — 20 cm de
profundidade, 20 cm do tronco (PT) e um terco da projecao da copa (PC), em cada parcela.
As amostras, para andlise quimica de rotina, foram coletadas em 14/07/2004 e encaminhadas
a Fundacdo ABC, Castro (Pr) (Tabela 1A). A variedade Chimarrita foi plantada no

espacamento 5 x 2,5m e a condugdo foi em taga.

TABELA 1A - ANALISE QUIMICA DO SOLO EM POMAR DE PESSEGUEIRO NO PERIMETRO DO
TRONCO (PT), NA PROJECAO DA COPA (PC), A 0 - 20 CM DE PROFUNDIDADE, EM
2004 (LAPA - PR).

Presina M.O. pH H+AI® A1 K' Ca? Mg SB CIC V
Local  Prof. mg/dm’ g/dm’ CaCl, mmolc/dm’ %o
PC  00-20 19,9 3,5, 66 153 00 34 979 555 1567 1720 905
PT  00-20 383 316 66 168 00 37 992 435 1464 1632 894
Média 29,1 316 66 161 000 35 985 495 1516 167,6 89,9

NOTAS: "Prof. Profundidade da coleta em cm. M.O. Matéria organica

O pomar de Campo Largo, situa-se na latitude 25°29°75” S, longitude 49°35°21” W e
altitude de 925 metros e o clima classificado (K&ppen) como Cfb (subtropical imido), com
ocorréncia de geada. O pomar é constituido de solo Cambissolo; o pomar foi escarificado e
arado durante a instalagdo, simultaneamente a adubacao de base foi fosfato. A andlise de solo,
nas profundidades de O - 20 cm e 20 — 40 cm foi, realizada na implantacdo do experimento.
As amostras, para andlise quimica de rotina, foram encaminhadas a Fundacdo ABC,
Castro (Pr) (Tabela 2). A variedade Chimarrita foi plantada no espacamento 4,0 x 1,25m e
condugdo foiem Y.

TABELA 2 - ANALISE QUIMICA DO SOLO EM POMAR DE PESSEGUEIRO NO PERIMETRO DO

TRONCO (PT), NA PROJECAO DA COPA (PC) E NA ENTRE LINHA (EL), A 0 - 20 E 20 -
40 CM DE PROFUNDIDADE, EM 2003 (CAMPO LARGO - PR).

pH AI” H+AI?® Ca”+Mg? Ca” K' T P C pH \
Local Prof.! CaCly =e-mmemmeeemooeeeeee cmol/dmB---cmeeemecacaee mg/dm?® g/dm®* SMP %
PT 00-20 49 02 58 4,39 34 04 106 213 275 580 4544
PT 20-40 47 05 6,7 3,56 25 01 104 79 20,8 5,60 3533
PC 00-20 53 00 46 6,33 46 04 113 91 269 6,10 5929
PC 20-40 50 00 54 4,10 27 0,1 963 37 232 590 43,93
EL 00-20 51 00 50 5,05 36 03 103 6,1 275 6,00 51,60
EL 20-40 51 00 50 4,16 26 01 93 42 196 600 4624
Média 50 01 54 4,60 32 02 103 872 2425 590 46,97

NOTAS: 'Prof. Profundidade da coleta em cm.

Os delineamentos experimentais foram em trés blocos ao acaso. Os tratamentos se

constituiram de diferentes doses de nitrogénio (N) e potassio (K). Na Lapa, os tratamentos sao
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formados por cinco doses de TN (40, 80, 120, 160 e 200 kg.ha'l) e duas de TK (55 ¢ 110
kg.ha™). Em Campo Largo, o experimento foi conduzido com quatro doses de TN (80, 120,
160 e 200 kg.ha') e duas de TK (55 e 110 kg.ha'). A Figura 2 mostra o delineamento
experimental dividido em sub-parcelas e sub-subparcelas, sendo que a parcela principal foi

considerada as datas de contagem de dcaros, nos trés anos de pesquisa.

FIGURA 2 - DISPOSICAO DE PESSEGO EM SUBPARCELAS E SUB-SUBPARCELAS CONSTITUIDA
DE DOSES DE NITROGENIO E POTASSIO EM DOIS POMARES, SITUADOS NA LAPA E
CAMPO LARGO (PR), 2003 a 2006.

O nitrogénio na forma de uréia, foi aplicado com um dosador, previamente calibrado,
na projecao da copa (FACHINELLO et al., 2003), sendo que 30% da concentragdao foi
colocada na fase fenoldgica do inicio da brotagdo do pessegueiro, 30% no raleio e 40% apds a
colheita. O potdssio foi aplicado na forma de cloreto de potdssio, depositado nas mesmas
condig¢des para N, no inicio da brotacao, na razdo de 60%, e o restante apds o raleio.

A avaliagdo nutricional dos pessegueiros foi feita por meio de teores foliares
(macronutrientes N, P, K, Ca e Mg gkg' e os micronutrientes Fe, Mn, Zn, Cu ¢ B
mg.kg'l). Em cada sub-subparcela foram coletadas 80 folhas completas (limbo + peciolo),

localizadas na parte mediana dos ramos do ano e a 1,7 m de altura e em todo perimetro, na
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décima quarta semana ap6s plena floracao, nas safras de 2003/04 e 2004/05 em Campo Largo
e 2003/04, 2004/05 e 2005/06 na Lapa. As folhas foram secas em estufa com circulagdo
forcada de ar a 60 = 2°C até massa constante, e as amostras foram encaminhadas para o
Laboratorio de Nutri¢do Mineral de Plantas, da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
(EMBRAPA Clima temperado), Pelotas, RS e analisada segundo metodologia descrita por
SILVA (1999).

O desenvolvimento de 4caros foi avaliado por meio da coleta de 10 folhas por planta,
situadas em ramos do ano e a cerca de 1,7 m de altura. Estas foram acondicionadas em sacos
de papel e transportadas ao laboratério em caixas de isopor com gelo. A contagem dos
espécimes foi realizada com auxilio de estereomicroscépio no Laboratério em Manejo
Integrado de Pragas da UFPR. As coletas na Lapa ocorreram em 20/01/2004, 17/02/2004,
12/12/2004, 02/01/2005, 21/01/2005, 09/02/2005, 16/12/2005, 05/01/2005, 23/01/2006,
11/02/2006, 08/03/2006, e em Campo Largo nos dias 28/12/2003, 23/1/2004, 12/12/2004,
2/1/2005, 21/1/2005, 9/2/2005.

2.2  METODOS

Os dados de contagem de 4caros nas diferentes datas foram submetidos a Anélises de
Variéncia, Arvore decisdo e Modelos Lineares generalizados para dados longitudinais.

Para a aplicac@o de andlise de variancia se pressupde que haja independéncia entre as
varidveis respostas e, quando necessario, foi realizada a transformag¢ao de Box-Cox (JUNIOR,
2005) para atender os pressupostos dessa andlise (MONTGOMERY, 2001). O Teste Tukey
(p-valor<0,05) foi utilizado para Teste F significativo (BARBIN, 2004).

Para verificar os pressupostos da ANOVA foi realizado andlise grafica de saida padrao
do software R e os métodos de Shapiro-Wilk para normalidade, Bartlett para
homocedasticidade dos residuos.

Para viabilizar o uso da Andlise Arvore de Classificacio na Lapa, realizou-se o
Bootstrap (EFRON e TIBSHIRANI, 1995) na amostra realizada em 16/12/2005, a qual gerou
mais 15 observagdes. Com base no nimero médio de 4caros moéveis, foi realizada uma
discretizacio dos valores para aplicacdo da metodologia de Arvore de Classificagio
(WITTEN e FRANK, 2000), do qual se definiu as classes de 0 a 43, 44 a 100 e acima de 100
dcaros, respectivamente assumindo os niveis 1, 2 e 3. Para ajustar o modelo, realizou-se seis
treinos a partir de seis sub-amostras, contendo 44 observacgdes e seis sub-amostras contento

uma observagcdo para teste. Em Campo Largo utilizou-se toda a base de informacdes,
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formando as classes 0, 1 a 2 e acima de 3 4caros, respectivamente assumindo os niveis 1, 2 e
3.

Para ajustar o modelo realizou-se seis treinos a partir de seis sub-amostras, contendo
143 observacdes e seis sub-amostras contendo uma observacao para teste.

A teoria de modelos lineares generalizados (MCCULLAGH e NELDER,1989:
DEMETRIO, 2001) foi utilizada para explicar a influéncia dos tratamentos sobre o
desenvolvimento de dcaros, considerando a fun¢ao da Distribui¢ao Probabilistica de Poisson.

Foi utilizada a Andlise de Correlagdo de Pearson para verificar dependéncia entre as
populacdes de dcaros, precipitacdo e temperatura e a Anélise de Correlacao de Spearman para
relacionar os tratamentos com populacdo de &4caros (SIEGEL, 1975; SPIEGEL, 1994;
GIOLO, 2005).

As andlises estatisticas aplicadas aos dados foram realizadas pelo software WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analisys), software R (R Development Core Team
2005) e os softwares MSTAT, SPSS.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados serdo apresentados em uma seqiiéncia de andlises de modo que permita
a comparacdo dos resultados obtidos pelos diferentes métodos aplicados a uma mesma
varidvel. Iniciou-se por uma andlise descritiva dos dados do pomar de pessegueiro,
enfatizando as principais estatisticas. Em seguida, realizou-se andlise de dispersdo dos dados
por meio do Box-plot, abordando individualmente cada safra e posteriormente em conjunto.
Realizou-se Andlise de Variancia (ANOVA) e as conclusdes sdo apresentadas
independentemente dos pressupostos. Finalmente sdo apresentados Andlise de Modelos

Lineares Generalizados e Arvore de Classificacdo.
3.1  ANALISE DESCRITIVA

Lapa. Na safra de 2003/04, a populacdo de dcaros sobre as folhas foi baixa, com média
inferior 0,4 &4caros por folha, sendo que o coeficiente de variacdo (C.V) foi elevado,
independente dos tratamentos (Tabela 1). Em 2004/05, houve uma alta freqiiéncia de valores
zero, entretanto, a média de dcaros foi superior apresentada em 2003/04, com CV semelhante
a safra anterior. Nesse ciclo vegetativo observou-se que a maior média de 4caros por folha
ocorreu na concentracdo de 80 kg.ha' ano” nitrogénio (TN 80). Na safra de 2005/06, a
populacdo de dcaros cresceu acentuadamente, entretanto, a freqiiéncia (Moda) permaneceu
com 0 mesmo comportamento, nesse caso o maior nimero médio de dcaros ocorreu na
concentracdo de 200 kg.ha™ ano™' de N (TN 200).

Observa-se que houve crescente desenvolvimento de dcaros ao longo dos trés anos e
somente no ultimo ano se obteve uma tendéncia de desenvolvimento de dcaros em relagcdo a
concentracdo de N. A varidvel resposta se caracteriza, no pomar da Lapa, pela freqiiéncia de

zeros e dispersdo dos dados em torno da média (Tabela 1).

Campo Largo. Na safra de 2003/04 e 2004/04, a populagao 4caros sobre as folhas foi baixa,
com média inferior 2 4caros por folha, entretanto os CV’s foram elevados, semelhantes entre
as safras, independente das doses de adubacdes. Nao ocorreu aumento de dcaros do primeiro
para o segundo ano. Obteve-se mesma conclusio do pomar na Lapa, alta freqiiéncia de

valores iguais a zeros e a alta dispersdo dos dados em torno da média (Tabela 1).



58

TABELA 3 - DESCRITIVO DO NiVEL POPULACIONAL DE ACAROS MOVEIS SOB AS DIFERENTES
DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICAS (kg.ha' ano™), E BLOCOS,
REALIZADAS NAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05 E 2005/06 NO POMAR DE PESSEGO.

LAPA E CAMPO LARGO, PR.
Safra 2003/04 Safra 2004/05 Safra 2005/06
Trat cv Ccv Ccv
N Me Md Mo  Max N° Me Md Mo Max N Me Md Mo Max
kg.ha‘1 ano’ (%) (%) (%)

Pomar Lapa

MooueT? SOah 60 LO0D 0000 a4 24 5 S0000Ey 0000 0000 3@ G0 &0 #4S 000D DOoD 2
s AeY oAt Loio oonn 24e 203 L1 SOO0048 000 o000 03 1€ 60 S5% 000 000 ]
Hhaca
11 333 50 T1ARC (0CC Coee S0 20) I 200 ety eoee oo e M7 AC (58 (00 ee
24 367 A0 ZEACC CACC o0 245 1585 2z 200 (3t ot oo 3355 AC 1rAl 00 e 2
TE e A0 335300 ) 130 00 324 204 3 20 e ofCe e G50 213 40 778 00 ot
4 406 150 24503 1000 G000 334 233 Total g b Llg 000 BORE 28 430 1R} &92 000 B0 2
__________________ Pomar Campo Largo
__________________ Nitrogénio
300183 it 12 1,887 0800 ooc &0 131 24 (84 (00 o
15 247 120 120 583 QLoc cooc 200 184 24 188 (00 o
12 13C 1€C 12 100C e ot 40 148 24 252 150 oo
7o 20 121517 1oec coct 130 18z 24 221 200 Q¢
Potassio
55 24 1,042 O0C occ o 500 143 48 142 (00 oo
110 24 154z oec o 130 188 48 22l 100 (o
Blaca
1 1€ 2125 100 @oec 130 1et 3z Z00 100 ¢Cc
z le 1188 QeC oo 50 148 32 222 200 (0C
3 16 (3563 (oot oot 20 128 37 1722 QG0 ¢ec
Total 48 1232 QLG D 13 178 96 1,81 1(HF ik

Trat. = doses de adubagdo; N° = Nimero de observacdes; Me = Média; Md = Mediana; Mo = Moda; Max =
Valor maximo; CV (%) = Coeficiente de Variacdo

Verifica-se que andlise descritiva, realizada nos dois pomares, facilita a interpretacdo
dos resultados, descrevendo-os resumidamente com suas principais estatisticas (TOLEDO e
OVALLE, 1995). Podem identificar caracteristicas que possam evidenciar futuros problemas
na validag¢do dos pressupostos quando da utilizagdo da ANOVA. Neste caso, o uso de outra
metodologia de andlise estatistica que ndo seja fundamentada pela distribui¢do normal e/ou
pela homocedasticidade dos residuos.

Complementando a andlise descritiva, a qualidade dos dados pode ser verificada pela

dispersdo grafica, com utilizacdo do Box-plot (BUSSAB e MORETTIN, 2002). O qual
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As dispersdes apresentadas em ambos os pomares, poderdo influenciar os pressupostos
exigidos pela ANOVA, o que obriga ao pesquisador a suspeitar que a variabilidade influencie
as andlises. A utilizacio da ANOVA nestas condi¢des levard a um ndmero elevado de
contrastes nao significativos. Logo, para definicdo do método de andlises estatisticas deve ser
considerado o seguinte: incidéncias de zeros, varidvel resposta discreta e finita, variabilidade
dos dados e fatores (data, bloco e tratamentos) (COCHRAN e COX, 1978; BANZATTO e
KRONKA, 1989; GOMES, 1990). Esses autores sugerem minimizar o efeito do erro
experimental por meio de uma melhor elaboracdo do delineamento visando melhorar a

diferengas entre os tratamentos.
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FIGURA 3 - BOX-PLOT DO NIVEL POPULACIONAL DE ACAROS MOVEIS SOB AS DIFERENTES
DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICAS (kg.ha" ano') REALIZADAS
NAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05 E 2005/06 NO POMAR DE PESSEGO. LAPA, PR.
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3.3 ANALISE DE VARIANCIA

Lapa. A contagem de dcaros submetidos a ANOVA mostra que o tnico fator significativo foi
Ano (TABELA 2). Entretanto, somente a data 16/12/2005 diferenciou das demais (Tukey, p-
valo<0,05), visualizado na Figura 2. Os demais fatores nao apresentaram significancia quando

aplicado o Teste F.

Campo Largo. Nao foi possivel afirmar que had contrastes significativos entre os fatores

testados pelo Teste F (TABELA 2).

TABELA 4 - ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA) DO NIVEL POPULACIONAL DE ACAROS MOVEIS
SOB AS DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICAS (kg ha™!
ano™'), E BLOCOS, REALIZADAS NAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05 E 2005/06 NO POMAR
DE PESSEGO DA LAPA E CAMPO LARGO, PR.

CAUSAS DE POMAR LAPA POMAR CAMPO LARGO
VARIACAO GL SQM QM  P-valor GL SQM QM P-valor
Bloco 2 5620 2810 0,16 2 16,26 8,13 0,11
Ano (data) 10 28606 2860,6 0,01 5 20,15 5,037 0,43
Erro (bloco) 20 2780 139 10 5,71 0,571

Parcela

Adubaciao N 4 1378 3445 0,26 3 16,50 5,5 0,69
Ano x Adubacido N 40 1226 30,65 0,53 15 12,72 0,848 0,05
Erro (ano) 88 1032 11,727 36 6,42 0,1783
Subparcela

Adubacio K 1 275 275 0,50 1 16,84 16,84 0,10
Ano x adubacio K 10 88 8,8 0,98 5 6,87 1,374 0,33
Adub. N x adub. K 4 76 19 0,97 3 0,15 0,005 0,99
Anox Nx K 40 169 4,225 0,96 15 6,63 0,442 0,35
Erro (N) 110 597 5,427 48 5,82 0,12125

GL = graus de liberdade, SQM= Somas dos Quadrados Médios, QM= Quadrado Médio, P-valor real do
referente teste F.
* p-valor < 0,05 ¢ significativo

Em ambos os pomares, os resultados ndo significativos podem ser explicados pela
variabilidade elevada, verificado pelos quadrados médios dos residuos (TABELA 2) (SIT,
1994), mostrando que as analises preliminares (TABELA 1 e FIGURA 2) sdo relevantes para
indicar que a ANOV A pode ser ineficiente para rejeitar a hipétese nula, ou seja, que ndo haja
diferencas significativas entre os niveis dos fatores.

A ANOVA deve ser utilizada para varidveis continuas que seguem a distribuicao
normal (MASSAD E SILVEIRA, 2003). Para validar os resultados obtidos por meio ANOVA

€ necessdrio verificar os pressupostos, realizados por graficos e métodos.
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3.4 ANALISE DOS PRESSUPOSTOS DA ANOVA

Os gréficos gerados pelo software R sdo apresentados nas Figuras 3, 4, 5 e 6, que
verificam os pressupostos de normalidade, homocedasticidade, independéncia do modelo
gerado.

Lapa. Pela andlise grafica verifica-se que a variancia dos residuos é proporcional aos preditos
(Residuals vs Fitted values) (Figura 3A).

A normalidade dos residuos (Standardized residuals vs Theoretical Quantiles) nao foi
atendida, pois a curva € influenciada pelos pontos extremos (Figura 3B). O teste Shapiro Wilk
(p-valor < 0,001) corrobora com a analise gréfica.

Os valores preditos perante aos desvios-padrao ((Standardized)” ° vs Fitted values)
tem a tendéncia de se concentrar no valor zero (Figura 3C).

O resultado obtido pelo teste de Bartlett com p-valor < 0,001, afirmando que niao
existe igualdade entre as varidncias foi confirmado pela andlise grafica (Standardized
residuals vs Factor Level Combinations) (Figura 3D) (SNEDECOR et. al., 1989)

As discussoes geradas pelas andlises graficas (Figura 3) e pelos métodos (Bartlett e
Shapiro Wilk) identificaram discrepancia nos dados de contagem de &caros e para

fundamentar as andlises € necessdrio que os mesmos sejam transformados (JUNIOR, 2005).
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FIGURA 4 - ANALISE DOS PRESSUPOSTOS DA ANOVA SEM TRANFORMACAO DOS DADOS, LAPA,
PR.

Os dados foram transformados pelo método de Box-Cox, conforme estudos realizados
por AGUIRRE (1997), e o coeficiente de correcao foi A=-0.02020202.

A transformagdo dos dados ndo corrigiu a ndo-linearidade e heterocedasticidade. Os
resultados de nao-conformidade dos residuos foram confirmados pelos métodos Shapiro Wilk

e Bartlett, respectivamente com p-valores = 0.00461 e 0,0001 ( Figura 4).
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FIGURA 7 - ANALISE DOS PRESSUSPOSTOS DA ANOVA COM TRANFORMACAO BOX-COX A=
0,06060606, CAMPO LARGO.

Os dados de contagem de dcaros transformados de ambos os pomares, ndo deve ser
analisados pela ANOVA, pois os residuos nido atenderam os pressupostos, podendo ser
atribuido esse resultado a caracteristica da varidvel que além de bioldgica é mensurada por
contagem, bem como a outros fatores desconhecidos.

A ANOVA desenvolvida por FISHER requer verificar a validade de vérias suposicoes
fundamentais (BOWER, 2007). De acordo com HOGG e LEDOLTER (1987), para cada nivel
verificar se os valores seguem uma distribuicio Normal e as varidncias sdo as mesmas. E
comum analisar graficamente os pressupostos (RYAN e JOINER, 1976), porém usudrios sem
experiéncias tém dificuldades na interpretacdo dos graficos. Portanto, métodos estatisticos
como Bartlett e Shapiro Wilk, podem ser obtidos facilmente por softwares especificos em
analises estatisticas (BOWER, 2007).

Outros estudos realizados pelo método de contagem de dcaros apresentam dificuldades

na andlise estatistica, muitos dos quais nao encontram diferencas entre os tratamentos sem
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terem discutidos os pressupostos da ANOVA, ou ndo inseriram no texto. Como exemplo, a
contagem de acaros fitéfagos em mamoeiro (Carica papaya L.) (VIERA et. al. 2004).

Para definir a metodologia de andlise dos dados, € necessdrio identificar as
caracteristicas e o tipo da varidvel envolvida no experimento (CAMPO et. al., 2000), essas
informagdes indicam os métodos estatisticos mais adequados. Dentre os diversos métodos,
ANOVA ¢ a mais utilizada em andlises agrondomicas (ROHATGI, 1976), entretanto, ¢
facilmente influenciada pela variabilidade acentuada e a nao normalidade dos dados, levando
a conclusdes errdneas, visto que a ANOVA ¢ eficiente para comparar dados continuos
(MONTGOMERY, 2001).

Experimentos que requeiram a mensuracdo de dados por contagem, na drea agricola,
sao andlisados de forma mais adequada pelos modelos lineares generalizados (MCCULLAGH

e NELDER, 1989; DEMETRIO, 2001).

3.5 MODELOS LINEARES GENERALIZADOS PARA DADOS LONGITUDINAIS

O modelo linear, fundamentado na Distribui¢cdo de Poisson, apresentado na Tabela 3
teve como objetivo avaliar os efeitos de uma ou mais varidveis explicativas/independentes

sobre a variavel resposta de interesse, ou seja, nivel populacional de 4caros.

Lapa. Concluiu-se que o bloco III (p-valor =0,002) esta ajudando a explicar o nivel
populacional de 4caros moéveis no cultivo de p€ssego na Lapa. Adubacdo nitrogenada e
potdssica ndo influenciaram no nimero de dcaros. Nao foi possivel identificar estrutura de

correlagdo com as datas em que se realizou amostragem (Tabela 3).

Campo Largo. Os niveis de dcaros rajados estd sendo explicado pelas adubacdes 160 TN,
que apresentou a maior estimativa seguido pela adubacdao 200 TN. Com relacdo ao 4caro,
varios estudos indicam que o nitrogénio aumenta a sua fecundidade, porém esse efeito varia
consideravelmente dependendo da planta hospedeira (SUSKI e BADOWSKA, 1975). O bloco
IIT esta ajudando a explicar o nivel populacional de dcaros méveis no cultivo de péssego em
Campo Largo. Também pode ser concluido que o nivel de 4caros neste experimento nao
possibilitou identificar estrutura de correlacdo entre as datas em que se mensuraram oOs
numeros de dcaros (TABELA 3), isso pode ser atribuido a intervengdo aleatdria realizadas nos

pomares, bem como outros fatores desconhecidos.
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TABELA 5 - ESTIMATIVA PARA O NIiVEL POPULACIONAL DE ACAROS MOVEIS SOB AS
DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICAS (K g ha™' ano’
'Y REALIZADAS NAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05 E 2005/06 EM POMARES DE
PESSEGO DA LAPA E CAMPO LARGO, PR.

POMAR LAPA
arametro stimativa rro padrao statistica de Wa -valor
p Para Estimati E dri Estatistica de Wald P-val
Bo Intercepto 1.946 0.504 14.88 0.001
1 Bloco . . . .
B; Bloco 2 0.032 0.369 0.007 0.932
» Bloco . . . .
B, Bloco 3 1.203 0.392 9.383 0.001
3 .ha” Ano de . . . .
B; 80 kg.ha! Ano” de N 0.973 0.531 3.351 0.061
4 .ha” Ano ™ de . . . .
Bs 120 kg.ha' Ano' de N 0.705 0.566 1.550 0.210
Bs 160 kg.ha! Ano' de N 0.926 0.510 3.297 0.063
Be 200 kg.ha™! Ano' de N 1.039 0.565 3.379 0.069
B; 110 kg.ha Ano™' de K -0.13 0.330 0.163 0.682
¢ Datas . . . .
Bs D 0.035 0.027 1.649 0.190
POMAR CAMPO LARGO
B Parametro Estimativa Erro padrio  Estatistica de Wald P-valor
Bo Intercepto -0.051 0.440 0.013 0.906
B; Bloco 2 -0.109 0.319 0.117 0.731
B, Bloco 3 -0.781 0.342 5.216 0.022
Bs 120 kg.ha! Ano' de N 0.329 0.511 0.414 0.519
Bs 160 kg.ha' Ano™' de N 0.974 0.352 7.663 0.005
Bs 200 kg.ha™' Ano™' de N 0.884 0.337 6.861 0.008
Bo 110 kg.ha' Ano™ de K 0.438 0.268 2.652 0.103
B, Datas -0.031 0.061 0.270 0.602

* p-valor < 0,05 € significativo

Segundo LIANG e ZEGER (1986), citado por PEREZ e FREIRE (2003) estudos
longitudinais s@o conveniente quando o interesse é verificar variagdes globais ou individuais
ao longo do tempo.

Observa-se na figura 3 que os teores foliares e os macros e micronutrientes do solo
nao ajudaram a explicar o nivel populacional de d4caros em ambos os pomares.

Andlise de modelos lineares generalizados foi mais eficiente que as andlises de
variancia realizadas nos dados mensurados nos pomares da Lapa e Campo Largo, o qual
identificou os fatores bloco e nitrogénio que ajudam a explicar a quantidade de 4caros moéveis
encontrados nas folhas de pessegueiro, corroborando com os resultados observados nas

andlises descritivas e dispersao.
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Outra opg¢do para andlise do dados desse estudo ¢ Arvore de Decisdao, que ndo é

fundamentada em distribui¢do probabilistica, ou seja, € uma andlise ndo paramétrica.

3.6 ARVORE DE CLASSIFICACAO

Arvore de Classificacdo € uma andlise ndo-paramétrica que apresentou os fatores
hierarquicamente significativos, baseando-se em estdgios de decisdo e na separagdo de classes

e subconjuntos (NOGUEIRA, 2007).

Lapa. O fator de maior relevancia foi o bloco, ou seja, a localizacdo das plantas definiu o
nivel populacional de 4caros. Portanto, é possivel observar no pomar um agrupamento de
4caros. E possivel afirmar que o terceiro bloco, independente das doses de adubagdo
nitrogenada, definiu o nivel populacional de dcaros. No bloco II o maior nivel populacional de
acaros rajados foi encontrado na adubacdo de 160 TN e o menor nivel em 120 TN, as demais
adubacdes permaneceram no nivel intermedidrio. A adubagao de 200 TN obteve um nivel de
acaros inferior a dose 160 TN devido a dispersdao dos dados. No bloco III verifica-se que os
maiores niveis de dcaros rajados ficaram entre adubacdes 120 TN e 160 TN e as menores nas

doses entre 40 TN, 80 TN e 200 TN (Figura 7).

4 =8 -120 160 = 200 -40 -80-120-160 200

FIGURA 8 - ARVORE DE CLASSIFICACAO COM 91,48% DE CONFIABILIDADE ORIGINADA DO
TEOR FOLIAR E ADUBACOES DE NITROGENIO E POTASSIO EM RELACAO AO
NIVEL DE ACAROS RAJADOS AMOSTRADO NO POMAR DE PESSEGUEIRO
LOCALIZADO NA LAPA, PR.

O comportamento dos dcaros em se concentrar no bloco III também foi observado nos
resultados obtidos por OKU, YANO e TAKAFUJI (2002) em que a dispersao natural dos T.

urticae esta relacionada positivamente com a indisponibilidade de alimentos, temperatura e
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insetos, outro fator considerado pelo autor € caracteristicas hereditarias da colonia (FADINI et
al., 2007).
Segundo MITCHELL (1996) Arvore de Classificacio é um método prético mais usado

para implementar inferéncias indutivas, por meio de funcdes de saida discreta.

Campo Largo. O TN ¢ principal fator que ajuda a responder a quantidade de dcaros moveis
amostrados na folha. A adubagdo de 160 TN no bloco I e 200 TN no bloco II seguido pelo
bloco III interagindo bloco II foram os que apresentaram maior nimero médio de dcaros na
folha. Os demais fatores apresentaram o menor nivel de dcaros, isso pode ser atribuido ao
baixo nimero de dcaros amostrados no pomar (Figura 8).

Segundo CHABOUSSOU (1987) relata o papel adverso que altas doses de nitrogénio

tém sobre o metabolismo celular e sua relacdo com o aumento da incidéncia de pragas.

FIGURA 9 - ARVORE DE CLASSIFICACAO COM 53,5% DE CONFIABILIDDADE ORIGINADA DO
TEOR FOLIAR E ADUBACOES DE NITROGENIO E POTASSIO EM RELACAO AO
NIVEL DE ACAROS RAJADOS AMOSTRADO NO POMAR DE PESSEGO LOCALIZADO
EM CAMPO LARGO, PR.

Nos estudos de DAUD, FERES e BUOSI (2007), cita o FLUCKINGER ¢ BRAUN
(1999); LARCHER (2000) aonde se afirma que plantas submetidas a condi¢des de estresse
(pobreza de solo, poluicdo atmosférica e micro clima) estdo mais predisposta a desenvolver
doencas e a apresentar maiores infestagdes de artrépodes fitéfagos.

As andlises descritivas e andlise de modelos lineares generalizados e Arvore de
Classificagdo estdo corroborando os resultados, porém, nao esta concordando com os

resultados ndo fundamentados obtidos pela andlise de variancia.
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CONCLUSAO

a. Pela anélise descritiva identifica-se elevada dispersdo dos dados;

b. Os grificos Box-plot sdo eficientes para identificar pontos discrepantes e apresentar a
dispersao das varidveis respostas;

c. Andlise de Variancia nao é apropriada nas condi¢des deste trabalho para analisar
dados de contagem de 4caros.

d. Nos pomares da Lapa e Campo Largo, os residuos da ANOVA apresentaram
semelhantes dispercdes e tendéncias.

e. O Modelo Linear Generalizado para Dados Longitudinais, considerando a
Distribui¢iio Probabilistica de Poisson e Arvore de Classificagdo, apresentaram-se
apropriados para analisar a contagem de dcaros nas folhas de pessegueiro.

f. O manejo realizado em ambos pomares, ndo possibilita identificar estrutura de
correlacdo entre as datas de amostragem de acaros.

g. Arvore de Classificacio é eficiente para classificar 45 amostras de 4caros na folha.

h. Fator de maior relevincia para definir o nivel de 4caros rajados no pomar de
pessegueiro é a localizacdo, seguido pela concentracdo de 160 kgha' ano” de
Nitrogénio.

1. Os modelos estatisticos empregados mostra que os teores foliares e 0os macros e

micronutrientes do solo ndo influenciaram no nimero de 4caros.
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CONSIDERACOES

Ao concluir este estudo pode-se dizer que a varidvel oriunda do teor foliar, andlise de
solo ndo ajudou explicar a presenca dcaros nas folhas. Pode-se ressaltar que ocorreu falha no
planejamento do experimento do pomar localizado na Lapa, ja que, por meio das andlises
descritiva € possivel verificar que o nimero de dcaros moéveis encontrados no bloco III foi
influenciado pelo pomar vizinho, além das unidades experimentais serem acentuadamente
heterogéneos e os fatores tratamentos de maior interesse que é o nitrogé€nio estar localizado
nas parcelas principais, diminuindo assim amostra deste.

Por meio dos métodos de andlises estatisticas aplicados aos dados de contagem de
acaros, possibilitou concluir que adubagdo nitrogenada nas menores doses aplicadas
influenciaram indiretamente no aumento do nimero de 4caros. Ja para maior dose, observou-
se em geral um aumento na variabilidade das respostas.

A técnica de Arvore de Decisdo é recomendada para nimero elevado de observacdes e
uma variabilidade acentuada na varidvel resposta, quando aplicada nas 30 observacdes o nivel
de confiabilidade foi inferior a 50%, porem, com aplica¢ao da técnica de Bootstraping a
amostra foi ampliada para 45 observagdes obtendo um grau de confianga mais que 90%.
Portanto a técnica de bootstraping foi relevante para defini¢do do nivel de confiabilidade do

modelo ajustado por meio da Arvore de Classificagio.
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TEORES FOLIARES EM POMARES DE PESSEGUEIRO SOB ADUBACAO
NITROGENADA E POTASSICA NA LAPA E CAMPO LARGO, PR.

RESUMO

Atualmente estudos realizados em experimentos agricola, utilizam poucas ferramentas
estatisticas, por vezes de forma inadequada, isso pode ser explicado pela diversidade de
técnicas estatisticas disponiveis atualmente ou pela complexidade das andlises, portanto,
deixam-se de se obter importantes resultados. Objetivo € analisar os dados por meio de
diferentes métodos estatisticos, verificando a relagdo entre os teores foliares dos pomares de
péssego e adubacdo nitrogenada e potdssica. Os experimentos foram conduzidos em pomares
de pessegueiro da cultivar Chimarrita na Lapa e Campo Largo, PR, ambos conduzidos no
sistema de Producao Integrada de Péssego (PIP) desde 2003. O experimento foi conduzido em
um arranjo de parcelas sub-subdivididas no delineamento em blocos completos casualizados
com de trés repeti¢des, sendo que no pomar da Lapa foram administradas cinco doses de
nitrogénio (40, 80, 120, 160 e 200 kg.ha™ ano’' de N), em Campo Largo quatro doses de
nitrogénio (80, 120, 160 e 200 kg.ha™' ano™ de N), nas sub-parcelas e duas doses de potdssio
(55 e 110 kg.ha” ano™ de K,0) nas sub-subparcelas. Foram realizadas andlises dos teores
foliares (macronutrientes N, P, K, Ca e Mg g.kg'1 e os micronutrientes Fe, Mn, Zn, Cu e B
mg.kg'l) em trés safras (2003/04, 2004/05 e 2005/06) na Lapa e duas safras (2003/04 e
2004/05) em Campo Largo. Andlises estatisticas dos dados realizadas sdo: Grafico de
dispersdo, Box-plot, Coeficiente de Variacdo, Correlagdo de Spearman, Pearson e Candnica,
ANOVA e Modelos Lineares Generalizados. Andlises GLM e ANOVA apresentaram as
mesmas conclusdes. A aplicagdo de 160 e 200 kg.ha'1 ano’' de N proporcionou maiores teores

de N na folha. A adubacio potéssica ndo influenciou nos teores foliares NPK.

Palavra-Chaves Parcelas Sub-Subdividida, Modelos Lineares Generalizados, PE&ssego,

Nutriente, Nitrogénio, Potdssio.
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NUTRITIONAL STATUS OF THE LEAF OF ORCHARDS OF PEACH UNDER
FERTILIZATION NITROGEN AND, POTASSIUM IN LAPA END CAMPO LARGO,
PR.

ABSTRACT

Currently studies in Agronomy using the minimum possible tools statistics, often
inadequately. This can be explained by the variety of statistical techniques currently available
or the complexity of the analyses, therefore, leave up to obtain results important. The
objective was analyze the data through different statistical methods checking the relationship
between the leaf nutritional status of peach orchards and fertilization of nitrogen and
potassium. The experiments were conducted in orchards of peach cultivar Chimarrita at Lapa
and Campo Largo Country, PR — Brazil, both conducted under the system of Integrated
Production of Peach (PIP) since 2003. The experiment was conducted in an arrangement of
split-split plots in blocks complete randomized design with three replications, In the orchard
of Lapa was applied five nitrogen rate (40, 80, 120, 160 and 200 kg.ha™' years™ of N),in
Campo Largo four nitrogen rate (80, 120, 160 and 200 kg.ha™ years™ of N), in the sub-plots
and two rate of potassium (55 and 110 kg.ha' years”' of K,0) in the sub-subplots. Foliar
analyses was performance in three seasons (2003/04, 2004/05 and 2005/06) in Lapa and two
seasons (2003/04 and 2004/05) at Campo Largo. Analysis of the data held statistics:
Scatterplot, Box-plot, Coefficient of Variation, Correlations Spearman, Pearson and
Canonical, Analysis of Variance, Generalized Linear Models. Analysis GLM and ANOVA
showed the same conclusions. Fertilization nitrogen 160 and 200 kg.ha' year, influenced the
amount of N found on the sheet. The potassium fertilization did not influence the foliar of

levels NPK

Key-words: Split-Split-Plot, Generalized Linear Models, Peach, Nutrient, Nitrogen,

Potassium.
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1 INTRODUCAO

O conhecimento dos teores foliares, com o qual se estd trabalhando € de fundamental
importancia, pois auxiliam na realizacdo de uma avaliagdo do estado nutricional adequada e
racional, a qual, conseqiientemente, ird contribuir para os custos de produgdo. A quantificagdo
das caréncias e excessos dos nutrientes presentes € feita em conjunto com andlise de solo,
avaliacdo de campo e andlise de tecido foliar. Devido a importancia dessas andlises, os dados
contidos nas mesmas devem ser exaustivamente analisados, para tanto, a estatistica ¢ uma
ferramenta essencial no que tange a andlise e interpretagdo dos resultados.

Contudo, observa-se em trabalhos atuais com teores foliares, que as ferramentas
estatisticas sdo utilizadas minimamente, e por vezes, de forma inadequada. Essa aplicagcao
erronea se deve ao desconhecimento da diversidade de técnicas estatisticas disponiveis
atualmente, e também, pela complexidade das andlises, diante disso, deixam-se de se obter
importantes resultados.

O objetivo das ferramentas estatisticas é encontrar, por meio de modelos matematicos,
estruturas que representem o conjunto de dados, no entanto, ndo ha técnica que resolva todos
os problemas, pois diferentes métodos tém diferentes objetivos, que apresentam vantagens e
desvantagens. Por isso, a importancia de se ter o conhecimento do maior nimero de métodos
€ seus pressupostos e suas aplicabilidades.

Ao estudar varidveis de forma sistémica sugere-se procurar a relagdo causa e efeito
entre as varidveis (MATTAR, 2001), desta forma € inevitdvel pesquisar o grau de
relacionamento entre a varidvel resposta e os fatores que possam influenciar nas conclusdes.
No entanto, € comum a simplificacdo das andlises estatisticas, que muitas vezes € grosseira,
com a finalidade de facilitar a anélise de dados ou torna-la viavel (NETO, 2006).

Geralmente, as diferencas existentes entre grupos ou populacdes de interesse, nao
estdo sendo explicadas apenas por uma varidvel e sim por conjunto delas, podendo esta
relacdo ser explicada por modelos matematicos (FAYYAD, 1996). O estudo de uma tnica
varidvel indica que determinado tratamento ¢ mais adequado, porém quando sdo
consideradas outras varidveis relacionadas a varidvel de interesse, outros tratamentos podem

ser mais indicados. Isso pode ser explicado pela interacdo entre as varidveis e fatores

(PONTES, 2005).
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Segundo CAMPO, et. al., (2000), é¢ importante a identificacdo das caracteristicas e tipo
da varidvel envolvida no experimento. Essas informacdes irdo definir os métodos estatisticos
mais adequados e a interpretacao correta dos resultados.

O método mais utilizado em andlises agronomicas € Andlise de Variancia
(CHRISTENSEN e BEDRICK, 1997), entretanto, ANOVA ¢ facilmente influenciada pela
variabilidade acentuada e pela ndo normalidade dos dados, o que leva, por vezes, a conclusdes
errOneas. A variabilidade significativa pode ser verificada pelos autos valores dos quadrados
médios dos residuos que estima o afastamento dos dados em relacdo a média (SIT, 1994). A
ANOVA ¢ eficiente para analisar dados continuos, desde que os pressupostos sejam
atendidos, entretanto, para experimentos cujas varidveis respostas sdo propor¢des ou
contagens, € em geral, ndo seguem uma distribuicdo normal, sugere-se, a teoria de modelos
lineares generalizados, a qual é acentuadamente difundida (MCCULLAGH e NELDER,
1989; DEMETRIO, 2001).
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amostra caracteristica da varidvel vai determinar qual metodologia a ser usada
(ESTELBERGER e REIBNEGGER, 1995; PEARSON, 2001). Outro fator a ser considerado
sao os métodos de significancia sobre os coeficientes obtidos, os quais auxiliam no estudo da
existéncia dessas associa¢des na populacao da qual a amostra foi extraida e que serviu de base
para o célculo do coeficiente (GIOLO, 2005). Quando o interesse ¢ avaliar o grau de
relacionamento entre dois conjuntos de varidveis utiliza-se andlise de correlacdo candnica,
procedimento estatistico multivariado que permite o exame da estrutura de relagdes existentes
entre dois grupos de varidveis (TRUGILHO, LIMA e MORI, 2003).

Para evidenciar a importancia de se utilizar diversos métodos, o presente trabalho
objetivou analisar os dados por meio de diferentes métodos estatisticos, verificando a relagdao

entre os teores foliares e adubagdo nitrogenada e potdssica dos pomares de péssego da Lapa e

Campo Largo.
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2 MATERIAL E METODOS

2.1 MATERIAL

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes de dois experimentos em
pomares comerciais de pessegueiro (Prunus persica) cv. Chimarrita, submetidos a diferentes
doses de adubagdo nitrogenada e potdssica, realizados por alunos doutorandos do Programa de
Pés-Graduacdo em Agronomia, drea de concentragao em Producido Vegetal e componentes do
Grupo de Ensino, Extensdo e Pesquisa em Producdo Integrada — GEEPPI da Universidade
Federal do Parana.

Os ensaios foram conduzidos nas safras de 2003/04 e 2004/05 em Campo Largo, PR e
2003/04, 2004/05 e 2005/06 na Lapa, PR.

O pomar na Lapa localiza-se nas coordenadas: latitude 25°45°35” S, longitude
49°43°47” W e altitude de 908 metros e o clima classificado (Kdppen) como Cfb (subtropical
umido), com ocorréncia de geada. O pomar € constituido de solo Cambissolo + Neossolo,
com afloramentos rochosos e relevo ondulado. Para plantio de péssego o solo foi escarificado
e arado, sendo que a adubagdo de base com fosfato e homogeneizada com gradagem. A
andlise do estado nutricional do solo foi realizada por meio de amostragens aleatdrias situadas
a 0 — 20 cm de profundidade, 20 cm do tronco (PT) e um ter¢o da projecdo da copa (PC), em
cada parcela. As amostras, para andlise quimica de rotina, foram coletadas em 14/07/2004 e
encaminhadas a Funda¢do ABC, Castro (Pr) (Tabela 1). A variedade Chimarrita foi plantada
no espagamento 5,0 x 2,5m e a conducao foi em taca.

TABELA 1 - ANALISE QUIMICA DO SOLO EM POMAR DE PESSEGUEIRO NO PERIMETRO DO

TRONCO (PT), NA PROJECAO DA COPA (PC), A 0 - 20 CM DE PROFUNDIDADE, EM
2004 (LAPA - PR).

Presina M.O. pH H+AI® Al K Ca” Mg SB CTIC V

Local  Prof. mg/dm’ g/dm’ CaCl, mmolc/dm’ Yo
PC 00-20 19,9 31,5 6,6 15,3 0,0 34 979 555 156,77 172,0 90,5
PT 00 -20 38,3 31,6 6,6 16,8 0,0 3,7 992 4355 1464 1632 894

Média 29,1 31,6 6,6 16,1 0,00 35 985 49,5 1516 167,6 89,9

NOTAS: "Prof. Profundidade da coleta em cm. M.O. Matéria organica

O pomar na Lapa localiza-se nas coordenadas: latitude 25°45°35” S, longitude
49°43°47” W e altitude de 908 metros e o clima classificado (Kdppen) como Cfb (subtropical
umido), com ocorréncia de geada. Na figura 1 € apresentado as temperatura (°C) méximas,

minimas e média entre os anos de 2003 a 2006.
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FIGURA 1 - DADOS DE TEMPERATURA MAXIMA, MINIMA E MEDIA DIARIA (°C),
DA ESTACAO METEOROLOGICADO SIMEPAR MAIS PROXIMA DAS
AREAS EXPERIMENTAIS

FONTE: SIMEPAR - Sistema Meteorolégico do Parana

O pomar € constituido de solo Cambissolo; o pomar foi escarificado e arado durante a

instalacdo, simultaneamente a adubacdo de base foi fosfato. A andlise de solo, nas

profundidades de 0 - 20 cm e 20 — 40 cm foi, realizada na implanta¢do do experimento. As

amostras, para andlise quimica de rotina, foram encaminhadas a Fundacao ABC,

Castro (Pr) (Tabela 2). A variedade Chimarrita foi plantada no espacamento 4,0 x 1,25m e

conducdo foi em Y.

TABELA 2 - ANALISE QUIMICA DO SOLO EM POMAR DE PESSEGUEIRO NO PERIMETRO DO
TRONCO (PT), NA PROJECAO DA COPA (PC) E NA ENTRE LINHA (EL), A 0-20 E 20 -
40 CM DE PROFUNDIDADE, EM 2003 (CAMPO LARGO - PR).

pH  AI” H+AI” Ca™+Mg” Ca” K' T P C pH )
Local Prof.! CaCl,  -----zczeeeeeeeeeee- cmol /dm3 mg/dm3 g/dm®> SMP %
PT 00-20 49 02 58 4,39 34 04 106 21,3 275 580 4544
PT 20-40 47 05 67 3,56 25 01 104 79 20,8 5,60 3533
PC 00-20 53 00 46 6.33 46 04 113 91 269 6,10 5929
PC 20-40 50 00 54 4,10 27 01 963 37 232 590 4393
EL 00-20 51 00 50 5,05 36 03 103 6,1 27,5 6,00 51,60
EL 20-40 51 00 50 4,16 26 01 93 42 19,6 6,00 4624
Média 50 01 54 4,60 32 02 103 872 2425 590 46,97

NOTAS: 'Prof. Profundidade da coleta em cm.



88

O delineamento experimental, devido as condi¢des de relevo dos pomares, foi em trés
blocos ao acaso, em ambos os pomares, onde os tratamentos constituiram-se de diferentes
doses de nitrogénio (N) e potéssio (K). Na Lapa, os tratamentos foram compostos por cinco
doses de nitrogénio (40, 80, 120, 160 e 200 kg.ha™' ano™) e duas de potéssio (55 ¢ 110 kg.ha™
ano™). Em Campo Largo, o experimento foi conduzido com quatro doses de nitrogénio (80,
120, 160 e 200 kg.ha™ ano™) e duas de potdssio (55 e 110 kg.ha™ ano™). O croqui das dreas

experimentais é apresentado na figura 1.

FIGURA 2 - DISPOSICAO DE PESSEGO EM SUBPARCELAS E SUB-SUBPARCELAS CONSTITUIDA
DE DOSES DE NITROGENIO E POTASSIO EM DOIS POMARES, SITUADOS NA LAPA E
CAMPO LARGQO, PR, 2003 a 2006.

O nitrogénio foi aplicado manualmente na forma de uréia, com um dosador
previamente calibrado, na projecdo da copa (FACHINELLO, et. al., 2003), sendo que 30%
foram aplicados no inicio da brotagdo, 30% no raleio e 40% apds a colheita. O potdssio foi
aplicado na forma de cloreto de potassio, sendo 60% aplicado no inicio da brotacdo e o
restante ap6s o raleio. A aplicacao foi feita na projecdo da copa, juntamente com o nitrogénio.

A avaliac@o nutricional dos pessegueiros foi realizada por meio dos teores foliares
macronutrientes (N, P, K, Ca e Mg g.kg™') e os micronutrientes (Fe, Mn, Zn, Cu ¢ B mg
kg'l). Foram coletadas, na 14* semana ap6s plena floragdo, 80 folhas completas (limbo +
peciolo) por sub-sub-parcelas, localizadas na parte mediana dos ramos do ano, a 1,7 m de

altura e em todo o redor da planta. As coletas foram feitas nas safras de 2003/04 e 2004/05 em
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Campo Largo e 2003/04, 2004/05 e 2005/06 na Lapa. As folhas foram secas em estufa com
circulacdo forcada de ar a 60 + 2°C até massa constante, € as amostras foram encaminhadas
para o Laboratério de Nutricdio Mineral de Plantas, da Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecudria (EMBRAPA Clima temperado), Pelotas, RS e analisada segundo metodologia
descrita por SILVA (1999).

22  METODOS
Os dados dos teores foliares foram submetidos andlises praticas e descritivas.
Entretanto, para este estudo aprofundado, devido a quantidade de andlises geradas
pelos macro e micronutrientes (N, P, K, Ca, Mg g.kg'1 e Fe, Mn, Zn, Cu, B mg kg'1
respectivamente) foram escolhidas as varidveis que mais responderam aos tratamentos de
adubacdo nitrogenada e potdssica. Portanto, somente as varidveis Nitrogénio, Fésforo e
Potéssio (NPK) foram submetidas as andlises de correlacdes de Spearman, Pearson, Andlise

de Variancia e Analise de Modelos Lineares.

Os pressupostos da foram verificados por meio do Teste de Shapiro Wilk e Teste
Bartlett e pelos graficos obtidos por default do software R. (R Development Core Team 2005).
Para comparacdes de médias foi aplicado o teste Tukey com 5% (p-valor<0,05) de

significancia (MONTGOMERY, 2001; BARBIN, 2004).

Para explicar a influéncia dos tratamentos sobre o nivel de 4caros, considerando a
funcdo da Distribui¢do Probabilistica de Gauss utilizou-se Modelos Lineares Generalizados
(MCCULLAGH e NELDER,1989: DEMETRIO, 2001).

Para verificar a dependéncia entre as doses dentre os elementos e temperatura foi
utilizada a Anélise de Correlagdo de Pearson e para relacionar as doses de adubagdo
nitrogenada e potdssica com os teores foliares de macro e micronutrientes utilizou-se a
Andlise de Correlagdo de Spearman (SIEGEL, 1975; SPIEGEL, 1994; PEARSON, 2001;
GIOLO, 2005).

As analises estatisticas aplicadas aos dados foram realizadas pelos softwares R (R

Development Core Team 2005), SPSS e STATGRAPHICS Centurion.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Linearizando a apresentacdo dos resultados, segue-se uma seqiiéncia de andlises de
modo que permita facilmente a comparagao dos resultados obtidos pelos diferentes métodos
aplicados a uma mesma varidvel.

Para ambos os pomares, inicialmente, optou-se por uma metodologia estatistica
descritiva, onde foram analisadas graficamente as dispersdes dos teores foliares dos macro e
micronutrientes, abordando as interpretagdes tedricas. Em seguida sdo apresentados os
coeficientes de variacdo, os quais descrevem a dispersao dos elementos dentre os tratamentos,
finalizando com a andlise do Box-plot, que aborda individualmente cada safra e
posteriormente em conjunto.

Apo6s a andlise descritiva, verificou-se a associacdo entre os teores foliares por meio
do Teste de Correlacdo de Pearson e a relacdo entre os tratamentos e safras com teores
foliares por meio do Teste de Correlagdo de Spearman e Coeficiente de Contingéncia “C”. A
relacdo entre as safras foi verificada por meio de Anélise de Correlacdo CanoOnica. Apds a
verificacdo dos pressupostos do modelo, apresentou-se a Andlise de Variancia e Comparacao

de Médias e em seguida, a Andlises de Modelos Lineares Generalizados.

3.1 ANALISE DE DISPERSAO

Lapa. Os valores foram comparados com teor estabelecidos pela Comissdo de Fertilidade do
Solo.do RS/SC. Portanto, foram encontrados, em niveis abaixo do normal, Mg na safra
2003/04, Ca nas safras de 2003/04 e 2004/05 e de N nas safras 2004/05 e 2005/06. Em todos
os anos o P se encontrou em niveis normais. Niveis normais de Ca foram encontrados na
safra de 2005/06 e de Mg nas safras de 2004/05 e 2005/06. O K apresentou-se acima do
normal em todas as safras. Com exce¢do das varidveis K na safra de 2003/04 e N nas safras
de 2004/05 e 2005/06, os demais nutrientes, ndo apresentaram variabilidade acentuada dentre
os tratamentos de adubagdo nitrogenada. Nao foi possivel identificar dados discrepantes que
possam influenciar nas andlises estatisticas. (FIGURA 2).

Em geral, o fator safra também teve pequena varia¢do no teor dos macronutrientes.



91

Acima do hormal “Acima do hormal
K F‘; Abaixo.do.normal. 3 b 3 F‘; Abalxo do normal 4
E E 30 " § 3 * ; 30 i 5 E v
z0 Insuficiente z2 Insuficiente 220 Insuficiente :
10 10 10
0 T T T T T 0 T T T T T 0 T T T T T
0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200
Doses de Nitrogénio (kg.ha ano™) Doses de Nitrogénio (kg.ha ' ano ') Doses de Nitrogénio {kg.ha" ano™)
5 _
4 ~Acima do normal 4 Acima do normal
~3 ~3 —3
2 2 2
22 8 PR
o o o
Abaixo do normal Abaixo do normal Abaixo do normal
1 1 1
Insuficiente Insuficiente Insuficiente
0 T T T T T 0 . . . . . 0 T T T T T
0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200
Doses de Nitrogénio (kg.hal'1 anu'1) Doses de Nitrogénio (kg.ha™ ano™) Doses de Nitrogénio (kg.ha ano™)
. ﬁ ﬁ
25 d | 5 25 -Acima do normal Acima do-normal
i ; : Pt
20 20 20
215 215 215
2 ) 2
X 10 -Abaixo do normal X 1() JAbaixo do normal X {( -{Abaixo.do-normal
5 Insuficiente 5 5
0 T T T T T 0 T T T T T 0 T T T T T
0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200

Doses de Nitrogénio (kg.ha ano™)

Acima do normal

Doses de Nitrogénio (kg.ha-'ano™)

Doses de Nitrogénio (kg.ha™ ano-')

40
35

Acima do normal
30

*
30
%
2w <
2 2
3 15 TAvaodo gormal g : ; i 815 Thbaxo dorbrmal ¢
10 a2 10
5 5 Tinsuficiente 5
0 r r r r r 0 T . . . . 0 T T T T T
0 40 80 120 160 00 0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200
Doses de Nitrogénio (kg.ha" ano™) Doses de Nitrogénio {kg.ha™ ano™) Doses de Nitrogénio (kg.ha" ano™)
’ Bewssvo — —
10 7Acima do normat 10 +{Acima-do-normal 10 ~Acima do normal
8
3 B 3
£ 4 {Abaixo doformal ' 2 4 {ppaixo-donbrmat 2
2
Insuficiente Insuficiente Insuficiente
0 T T T T T 0 T T T T T 0 T T T T T
0 40 80 120 160 200 0 40 80 120 160 200 a 40 80 120 160 200
Doses de Nitrogenio (kg.ha" ano) Doses de Nitrogénio (kg.ha" ano™) Doses de Nitrogénio (kg.ha” ano™)
SAFRA 2003/04 SAFRA 2004/05 SAFRA 2005/06
FIGURA 3 - DISPERSAO DE MACRONUTRIENTES, OBSERVADOS EM DIAGONE FOLIAR,

NA

PRESENCA DE ADUBACAO NITROGENADA (Kg.ha" ano™"), APLICADA EM POMARES
DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. LAPA, PR. NAS SAFRAS 2003/04, 2004/05 E 2005/06.
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FIGURA 4 - DISPERSAO DE MICRONUTRIENTES, OBSERVADOS NOS TEORES FOLIARES, NA
PRESENCA DE ADUBACAO NITROGENADA (kg.ha" ano™), APLICADA EM POMARES
DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. LAPA, PR. SAFRAS 2003/04, 2004/05 E 2005/06.
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Os dados revelaram que houve reducdo dos elementos Mn e Zn entre as safras de
2003/04 e 2005/06. Com excec¢do das varidveis Fe e Zn, nas safras de 2004/05 e 2005/06 e
Mn na primeira safra, as demais varidveis ndo apresentaram, visualmente, elevada
variabilidade dentre as doses de adubacao nitrogenada (FIGURA 3).

Os macros e micros nutrientes na presenca das doses de nitrogénio ndo apresentaram
dados com dispersdes acentuadas, portanto, indicando que provavelmente o valor do
quadrado médio dos residuos nao seja elevado, ou seja, a distancia dos dados em relagdo a

média ndo serd alta, mantendo-se na mesma faixa de interpretacdo (FIGURA 2 e 3).

Campo Largo. Em ambas as safras N, K e Ca se encontraram em niveis normais. Somente
Mg se encontrou em niveis abaixo do normal na safra de 2003/04. A maior dispersdo foi
verificada para o K em ambas as safras, porém de maneira geral, nas safras de 2003/04 e
2004/05, nao houve dispersdo acentuada, portanto, ndo ha indicio de heterocedasticidade
(Figura 4). Ainda, ndo se observa o efeito da adubacgdo nitrogenada sobre os niveis de

macronutrientes.
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FIGURA 5 - DISPERSAO DE MACRONUTRIENTES, OBSERVADOS NOS TEORES FOLIARES, NA
PRESENCA DE ADUBACAO NITROGENADA (kg.ha" ano”), APLICADA EM POMARES
DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. CAMPO LARGO, PR. SAFRAS 2003/04 E 2004/05.
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Na Figura 5 pode ser observado abaixo do normal, o Zn € o Mn, estavam acima do

normal na safra de 2004/05, e os demais micronutrientes se encontraram em niveis normais

em ambas as safras. Os elementos Zn e Mn na segunda safra foram o que apresentaram maior

dispersdo dos dados.
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FIGURA 6 - DISPERSAO DE MICRONUTRIENTES, OBSERVADOS NOS TEORES FOLIARES, NA
PRESENCA DE ADUBACAO NITROGENADA (kg .ha” ano'), APLICADA EM POMARES
DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. CAMPO LARGO, PR. SAFRAS 2003/04 E 2004/05.
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Sob ponto de vista nutricional os pomares de Campo Largo e Lapa se apresentavam
com plantas adequadamente nutridas (Comissao de Fertilidade, 2004) (Figura 1, 2, 3 e 4).
Resultados semelhantes foram encontrados por MATTOS, FREIRE e MAGNANI (1991) em
pomares de péssego cv. Diamante, onde foram ministradas 5 doses de nitrogénio, dentre 135
a 675 g/planta; e por DOLINSK, et. al. (2005) em pomares de péssego cv. Chimarrita, com
trés tratamentos de nitrogénio (40, 80 e 160 kg.ha™ ano™'). Nos estudos realizados por
SCHUHMACHER, (1997) em que avalia teores foliares de milho (Zea mays L.), afirma que
os niveis sugeridos por diversos autores se reportam a aos teores foliares ideais, portanto
valores com baixa oscilacdo em relacdo aos valores sugeridos pelos autores, ndo caracterizam
necessariamente deficiéncia nutricional.

Além da verificacdo gréfica da dispersdo dos dados, também é possivel, por meio do
coeficiente de variacdo (CV), constatar a grandeza da dispersdo, permitindo comparar os
resultados deste trabalho com estudos com as mesmas varidveis de interesse.

As estatisticas de dispersdao dos dados oriundos dos teores foliares de macro e

micronutrientes estao apresentadas na Tabela 1 e 2, onde podem ser observados os CV’s.

3.2  COEFICIENTES DE VARIACAO

Macronutrientes da Lapa e Campo Largo. No geral, os coeficientes de variacdo obtidos
foram baixos, confirmando a auséncia de outlier e dispersao nido acentuada na figura 1. No
pomar da Lapa, a menor dispersdo foi verificada para o P em todas as safras, o que corrobora
com os resultados obtidos e apresentados na Figura 1. As varidveis dos macronutrientes, N
nas safras 2004/05 e 2005/06, Ca nas safras de 2003/04 e 2004/06 e Mg na safra 2005/06
apresentaram maior dispersdo (Tabela 1), resultado que ndo é possivel verificar no grifico de
dispersdo (Figura 1). No pomar de Campo Largo, o K foi o que apresentou maior dispersao,

sendo que os demais elementos ndo apresentaram dispersao acentuada (Tabela 1).
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TABELA 3 — COEFICIENTE DE VARIACAO DOS MACRONUTRIENTES, NOS DIFERENTES DOSES DE
ADUBACOES NITROGENADAS REALIZADAS NAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05 e
2005/06 EM POMARES DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. LAPA E CAMPO LARGO, PR.

SAFRAS
Dosede =30 455 5/6 314 4/5 56 3/4 45 5/6 34 45 56 34455 506
kg.ha' N@ekg) | Peke) | K@kgh | Ca@gkg) | Mg(gke)

%
Pomar da Lapa
40 5 1 5 3 3 2 4 5 8§ 6 4 12 4 8 17
80 4 7 2 3 4 2 3 2 5 10 5 7 1 4 5
120 7 6 8 3 4 2 6 7 6 9 5 8 2 6 8
160 4 6 8 5 2 4 4 4 5 16 6 12 2 9 11
200 5 2 12 5 2 5 10 3 4 8 8 5 3 8 6
Total 7 00 8 4 4 3 6 5 6 10 7 11 2 8 10
Pomar de Campo Largo
80 3 3 2 3 11 25 8§ 10 210
120 6 3 5 5 9 19 10 14 1
160 2 4 3 5 9 14 17 19
200 2 5 2 2 17 13 5 9 27
Total 4 4 4 5 13 20 9 10 2 10

* 3/4 = Ano de 2003 para 2004; 4/5 = Ano de 2004 para 2005; 5/6 = Ano de 2005 para 2006

Micronutrientes da Lapa e Campo Largo. A maior dispersdo observada, no pomar da
Lapa, foi para o Cobre na safra 2004/05 e para o Mn em 2005/06 (Tabela 2). No pomar de
Campo Largo, com excecao do Boro, na safra de 2003/04 e do Ferro na safra de 2004/05, as
demais varidveis ndo apresentaram variabilidade acentuada dentre os tratamentos de
adubacdo nitrogenada, corroborando com os coeficientes de variacdo (Tabela 2). As
variacdes no teor de Mn sdo comuns, dado a sensibilidade deste elemento as variacdes
do pH e potencial de oxireducao (MOTTA et. al, 2007).

Importante considerar que foram encontrados resultados semelhantes aos pomares de
pessegueiro da Lapa e Campo Largo nas mesmas condi¢des, avaliado por DOLINSKI et. al.
(2005), o qual mostra que os micronutrientes apresentaram maior dispersao que os
macronutrientes ¢ que ndo houve influéncia das doses de nitrogénios (40, 80 e 160 kg.ha™
ano™), aplicados no solo em forma de uréia.

No estudo sobre a influéncia da aplicacao do calcério nos teores foliares de S, Cu, Fe,
Mn e Zn no solo e na planta de milho (ASSMANN, 1995) encontrou valores que foram, na

maioria, superiores aos encontrados nos pomares da Lapa e Campo Largo.
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TABELA 4 - COEFICIENTES DE VARIACAO (CV) DOS MICRONUTRIENTES, NOS DIFERENTES
DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS REALIZADAS NAS SAFRAS 2003/04,
2004/05 e 2005/06 EM POMAR DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’ LAPA E CAMPO LARGO,

PR.
Safras
Dosede 3,4 455 5/6 3/4 45 5/6 3/4 4/5 5/6 3/4 4/5 56 3/4_4/5 56
N -1 -1 -1 -1 -1
kg.ha! Fe (mg.kg ") | Cu (mg.kg ) | Zn (mg.kg") | B (mg.kg") | Mn (mg.kg )
%

Pomar da Lapa
40 9 4 13 13 20 6 5 15 7 10 9 6 10 8 26
80 9 21 4 6 23 4 4 20 18 12 9 4 18 18 15
120 16 10 9 11 18 5 3 8 0 13 10 5 14 8 9
160 11 9 27 17 13 5 4 8 6 7 5 17 12 21
200 13 7 9 10 25 8 7 13 0 6 7 12 9 19 24
Total 12 12 14 14 19 6 5 13 10 10 8 8 14 14 20
Pomar de Campo Largo
80 6 5 9 6 9 8 4 13 21
120 6 7 6 8 4 14 13 7 15 26
160 6 13 5 3 11 6 5 22 42
200 5 19 14 11 3 9 3 5 27 30
Total 6 15 9 8 5 12 10 5 24 39

* 3/4 = Ano de 2003 para 2004; 4/5 = Ano de 2004 para 2005; 5/6 = Ano de 2005 para 2006

As andlises de realizadas verificando os CV’s ajudam a confirmar as andlises
realizadas com gréficos de dispersdo. A vantagem das andlises de dispersdo sobre os CV’s €
que possibilita instantaneamente a interpretacdo pratica, entretanto é mais robusta. Por outro
lado os resultados do CV’s sao exatos, possibilitando comparar o comportamento variavel a
outros experimentos semelhantes.

Outro, porém, baseado nestas andlises, quando a variabilidade dos dados ndo ¢
elevada, nao é possivel predizer se os pressupostos da ANOVA serdo atendidos.

Ap6s apresentagdo da dispersdo dos dados, também se fez necessario identificar a
existéncia de pontos “outliers”. As observagdes que apresentam uma distancia acentuada dos
demais pontos observados sdo conhecidas como “outliers” ou dados discrepantes. Estes
pontos podem influenciar significativamente as andlises dos dados, conseqiientemente,
obtendo conclusdes que nao representam os dados mensurados (SCHWERTMAN E SILVA,
2006). TUKEY (1997) sugere um método simples que identifica graficamente os pontos
discrepantes, o Box-plot, que identifica os pontos discrepantes, fornecendo o resumo dos
cincos nimeros (minimo (Q;-1,5(Q3-Qy)), 1° quartil (Q;), mediana ou 2° quartil (Q,), 3°

quartil (Q3) e o valor maximo (Q;+1,5(Q3-Q;)) dos dados), permitindo comparar as variaveis
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da mesma natureza em uma mesma escala dentre as doses de nitrogénio (BUSSAB e
MORETTIN, 1987).
Portanto a seguir € apresentado andlise para identificar pontos “outliers” que possam

influenciar sensivelmente nas medidas de tendéncia central.

3.3  ANALISE DE DADOS DISCREPANTES

Lapa. Os pontos discrepantes, para os macronutrientes, podem ser observados nas seguintes
varidveis: N com trés observacdes na aplicacdo de 40 kg ha™ ano™ na safra de 2003/04 e na
aplicacdo de 200 kg ha™ ano™ nas safras de 2004/05 e 2005/06; P com um dado em 160 kg
ha! ano!' de N na safra de 2003/04, K com trés observagdes, na safra de 2003/04 nas doses de
40 e 200 kg ha" ano” de N, Ca com quatro dados na safra de 2003/04 em 80 e 160 kg ha™!
ano” de N e na safra de 2005/06 de 40 kg ha” ano' de N, Mg com uma observa¢do no
tratamento de 40 kg ha' ano' de N na safra de 2003/04. Os pontos discrepantes foram

observados em uma populacdo de 90 observacdes (Figura 6).
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FIGURA 7 - BOX-PLOT DOS MACRONUTRIENTES, NOS DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES
NITROGENADAS (kg ha' ano') REALIZADAS NO POMAR DE PESSEGUEIROS
‘CHIMARRITA’. LAPA, PR.

No mesmo universo de 90 dados, dentre os micronutrientes, o Fe apresentou quatro
dados discrepantes, (na safra de 2003/04 nas doses 80 e 200 kg ha! ano! de N; em 2004/05,
na concentracdo de 80 kg ha™' ano™ de N; em 2005/06 para 40 kg ha™' ano™ de N) (Figura 7).
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FIGURA 8 - BOX-PLOT DOS MICRONUTRIENTES, NOS DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES
NITROGENADAS (kg ha' ano') REALIZADAS EM POMAR DE PESSEGO
‘CHIMARRITA’. LAPA, PR.
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O elemento Cu observaram-se trés dados na safra de 2003/04 em 40 e 200 kg ha™ ano’
"de N e na safra de 2004/05 no tratamento 40 kg.ha’1 ano”' de N. Os elementos B ¢ Mn
apresentaram apenas uma observacao (Figura 7). discrepantes na safra de 2005/06, sendo o B

nas doses 80 e 200 kg ha™ ano” de N e Mn em 40 kg ha™ ano™ de N (Figura 7).

Campo Largo. Do universo de 60 dados, foram constatados pontos outliers para o elemento
P nas doses 120 e 160 kg.ha'1 ano™ de N, na safra de 2003/04, o0 mesmo ocorreu no tratamento
120 kg.ha™ ano™ de N na safra de 2004/05. O K apresentou um ponto distante da média em
200 kg.ha™' ano™ de N, na safra de 2003/04 (Figura 8).
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Para o Ca em 80 kg.ha-1 ano-1 de N na safra 2004/05 e para o Mg € possivel observar
um ponto no tratamento 200 kg.ha-1 ano-1 de N na safra 2004/05. As demais informacdes
sobre 0s macronutrientes nao apresentam problemas de dispersao de dados em torno da média

de cada tratamento (Figura 8).

FIGURA 10 - BOX PLOT DOS MICRONUTRIENTES, NOS DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES
NITROGENADAS (kg ha' ano') REALIZADAS NO POMAR DE PESSEGO
‘CHIMARRITA’ EM CAMPO LARGO, PR.
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Na figura 9 pode-se verificar que o que Fe na presenca de 80 kg.ha™' ano™' de N, em
ambas as safras e 160 kg.ha™ ano’' de N na safra de 2003/04, apresentam pontos outliers.

O mesmo ocorre com Cu nas doses de 80 e 120 kg.ha™ ano™ de N na safra de 2004/05.
O Zn apresentou um ponto distante da média em 80 kg.ha™ ano™ de N, na safra de 2004/05.

O B apresentou pontos discrepantes em 80 e 160 kg.ha™ ano' de N na safra de
2003/04 e no tratamento 120 kg.ha'1 ano” de N na safra de 2004/05. O Mn apresentou
somente um ponto outlier na adubacdo 160 kg.ha' ano’ de N. As demais varidveis ndo
apresentaram dados discrepantes (Figura 9).

Os pontos discrepantes apresentados nos Box-plot (Figura 6, 7, 8 e 9), quando
comparados com os niveis tedricos constantes no Manual de Adubacdo e Calagem (2004), se
apresentam dentro das faixas de interpretacdo (Figura 2, 3, 4 e 5) e com a dispersao
corroborando com a prética. Portanto, os dados se encontram dentro dos padrdes praticos
interpretados a campo.

O método de apresentar os dados por meio do grafico Box-plot possibilita comparar a
dispersdo dos dados e ao mesmo tempo, a diferenca entre os fatores, bem como, identifica
pontos discrepantes. Desta forma esta técnica aborda, de maneira robusta, as conclusdes
obtidas por meio das andlises dos CV’s e de dispersdo apresentadas anteriormente. Outro,
porém, pode ser usado como um indicativo para prever resultados obtidos por meio da
ANOVA.

Segundo estudos realizados por ALVES e CUNHA (2006), o software Statgraphics
utilizado nessas andlises, € apontado como fornecedor de excelentes desenhos esquematicos
(Box-plot), entretanto, ao empregar este grafico, deve se precaver ao utilizar versdes
diferentes ou outros programas variados na mesma base de dados, pois questdes de precisdao
nos calculos estatisticos e diferencas de definicdo podem gerar resultados ligeiramente
diversos (BENJAMINI, 1988). Também deve ser mantida constante a precisdo nas
investigacoes, evitando trocas do programa.

Verifica-se que a andlise descritiva, realizada nos dois pomares, facilita a interpretacdao
dos resultados, descrevendo-os resumidamente com suas principais estatisticas (TOLEDO e
OVALLE, 1995), identificando caracteristicas que possam evidenciar futuros problemas na
validacdo dos pressupostos da ANOVA. Neste caso, sugere-se o uso de outra metodologia de
andlise estatistica, que ndo seja fundamentada pela distribuicio normal e/ou pela

homocedasticidade dos residuos.
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A metodologia sugerida por PIMENTEL GOMES (1963) para experimentos com mais
de duas séries de parametros, analisa o relacionamento entre as varidveis duas a duas, o qual
recorre ao estudo da regressdo ou da correlacdo entre as varidveis (COSTA, 1977).

Por meio da Andlise de Correlagdo de Spearman e Pearson verifica-se a relagdo dos
teores foliares NPK nos pomares da Lapa e Campo Largo (CAVADIAS, PILON e YUE,
2002).

34 ANALISE DE CORRELACAO

Lapa. Observa-se nas safras de 2003/04 e 2004/05 uma relacdo moderada positiva (0,68 <
Coef. (p-vator < 0,001 < 0,70) entre as diferentes doses de adubagdo nitrogenada e a quantidade de
N encontrado na folha.

O N tem correlagdo inversa com a média de N encontrado nos blocos (Coef. p-vator < 0,01
= 0,42), correlagd@o positiva com o P nas trés safras (0,41 < Coef.p-vaior < 0,05) < 0,56) € na safra
de 2005/06 com K (Coef. p-valor < 0,001) < 0,48). Com relagdo a varidvel P € possivel identificar
uma correlagdo com o K na safra de 2004/05 (Coef.p-valor < 0,001) < 0,46). Nao foi possivel
identificar correlacdo com as doses da adubag@o potdssica com as demais varidveis (Figura
10).

Analisando os elementos NPK em relacdo aos anos, pode-se observar uma tendéncia
em diminuir o N e o P e aumentar o K, sendo isso, evidenciado e confirmado pela andlise de
correlagdo de Spearman. Portanto, estatisticamente NP teve uma perda ao longo do tempo
observado e um ganho de K (Figura 4 e 10).

Pode ser visualizado na Tabela 9, o coeficiente de correlacdo significativo nas safras
de 2003/04 e 2004/0 no fator bloco, afirmando a necessidade da utilizacao de blocos no
experimento.

Corroborando com andlise por meio do Box-plot (Figura 6) é verificado a

auséncia de associa¢do entre adubacdo N e N na planta no ano 2005/06.
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kg.lm'1 ano'l| Unit. | g.kg’l kg.ha’l an0'1| Unit. | g.kg’l Anos
N K;0 BLOCO N P K N KO0 BLOCO N P K  Safra
N(l-:g.lm'l ano™ 100 000 000 068 032 -028 100 0,00 000 070 056 -0.12
p-valor ., 100 100 000 008 013 . 1,00 100 000 000 052
K0 (kg.lm'1 ano’) 000 100 000 005 000 -006 000 100 000 -0.13 -006 003
T p-valor 100 100 079 100 075|w 100 1,00 050 076 087
& BLOCO (Unit) 000 000 100 -042 -033 -015|x7 000 000 100 -030 005 053
@ p-valor 1,00 1,00 . 0,02 008 042|F 100 1,00 . 011 079 0,00
é _\'(g.kg'l) 063 005 -042 100 036 -018 é 0,70 -0,13 -030 100 054 -015
i p-valor 0,00 0,79 0,02 . 0,00 034 é 0,00 050 011 . 000 043
“ P(g.kg’l) 032 000 -033 0,56 100 -036 “ 056 -006 005 054 100 046
p-valor 008 100 008 0,00 ., 005 000 076 079 000 . 0,01
K(g.kg’l) -028 -006 -0.15 -0,18 -036 1,00 -012 003 053 -0.15 046 1.00
p-valor 013 075 042 034 005 | 052 087 000 043 001 |
_\'(kg.ha'lano'l) 100 000 000 034 -005 030 100 000 000 032 030 004 000
p-valor ., 100 100 006 079 011 . 100 1,00 000 000 069 100
K:D(kg.lm’1 ano™) 000 100 000 012 012 019 000 100 000 -002 005 005 000
p-valor 100 | 100 054 053 033 | 100 100 087 066 066 100
£ BLOCO(Unit) 000 000 1,00 022 066 012 é 000 000 100 -013 007 013 0,00
a p-valor 1,00 1,00 . 023 000 054|Z 100 1,00 . 022 050 023 1,00
I v
g _\'(g.kg'l) 034 012 22 100 041 048 2 032 -002 -013 100 055 -047 -0,73
é p-valor 006 054 023 . 0,02 001]|, 000 087 22 . 0,00 000 0,00
- P(g.kg’l) -005 012 066 041 100 010 é 030 005 007 055 100 -024 -039
w -~
p-valor 079 053 000 0,02 ., 060|= 000 066 050 000 . 002 0,00
K(g.kg’l) 030 019 012 048 010 1,00 004 005 013 -047 -0,24 100 0,68
p-valor 011 033 054 0,01 060 069 066 023 000 002 _ 000
Safra (Anos) 000 000 000 -0,73 -0,39 0,68 1.00
p-valor 100 100 100 0,00 0,00 0,00

* Andlise de Correlagdo de Spearman nas varidveis relacionadas com os tratamentos (N, K,O e Bloco).

** Andlise de Correlacdo de Pearson entre as varidveis NPK.

FIGURA 11 - ANALISE DE CORRELACAO DE NPK, SAFRAS 2003/04, 2004/05 E 2005/06, NA
PRESENCA DE DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICA
(kg ha™ ano™') DOS POMARES DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. LAPA, PR.

Campo Largo. Na figura 11, é possivel verificar uma associa¢cdo moderada positiva (Coef.,.
valor < 0,001) = 0,67) entre a média de K encontrado no bloco I com K encontrado na folha,
portanto, a medida que se parte do bloco I passando pelo bloco 2 e finalizando no bloco III
aumenta a quantidade de K na safra de 2003/04. Também € possivel verificar uma relacao
positiva e moderada entre os teores foliares N e P (Coef.p-valor < 0,001y = 0,67). Nas demais
variaveis apresentadas na Figura 11, safra de 2003/04 ndo € possivel afirmar estatisticamente
associacoes. Na safra de 2004/05, a Unica associacdo identificada foi entre K e bloco, (Coef.(,.

valor =0,04) = 0,44) moderada positiva.



kg.lm'1 ano’! ‘ unit. | g.l(g'1 kg.ha’l ano’ ‘ unit. | g.kg'l ano
N KO BLOCO N P K N KO0 BLOCO N P K Saf
Nkgha™ ano’ 100 000 000 040 020 011 100 000 000 007 012 019 000
p-valor . 100 100 005 034 063 : 100 100 066 042 020 100
KOkghalano? 000 100 000 010 004 007 000 100 000 016 -001 016 0,00
p-valor 1,00 : 100 063 084 076 1,00 . 100 028 096 027 1,00
T BLOCOunit 000 000 100 -041 0,04 0,67 é 000 000 100 032 006 053 000
3 p-valor 100 100 . 005 084 000|F 100 100 : 003 067 000 100
& Ngkg' 040 010  -041 100 067 -005|% 007 -016 -032 100 006 -007 -0.19
% p-valor 005 063 005 . 000 082|% o066 028 003 , 069 066 0,19
v Pgkg’ 020 004 004 067 100 026|5 012 -001 006 006 100 -012 0,75
“ p-valor 034 084 08 000 , 022|T 042 09 067 069 . 040 0,00
Kgkg' 011 007 067 -005 026 1,00 019 016 053 007 -012 100 -030
p-valor 063 076 000 082 022 0,20 27 000 066 040 , 0,04
Safra ano 000 000 000 019 075 -0,30 1,00
p-valor 100 100 100 019 000 0,04
Nkgha® ano” 100 000 000 -029 025 031
p-valor ; 100 100 017 023 014
K20kgha'ano? 000 1,00 000 -043 -005 027
0 p-valor 1,00 : 100 004 082 020
S BLOCO unit. 000 000 100 -024 033 044
3 p-valor 100 100 . 025 012 003
% _ Ngkg 029 043 024 100 005 -025
< 1 pvalor 017 : 004 025 : 0.83 024
}'-g,ﬂ:,g" 155 i ad i Lon il
p-valor 025 08 012 083 0,56
Kgkg' 031 027 044 025 012 1,00
p-valor 014 020 003 024 056

*Andlise de Correlagdo de Spearman nas varidveis relacionadas com os tratamentos (N, K,O e Bloco).

**Andlise de Correlacdo de Pearson entre as varidveis NPK.
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FIGURA 12 - ANALISE DE CORRELACAO DE NPK, SAFRAS 2003/04 E 2004/05, NA PRESENCA DE

DIFERENTES DOSES DE ADUBACOES NITROGENADAS E POTASSICA (kg ha
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Nos estudos realizados por TREVISAN, et. al., (2006), utilizaram o teste de
Correlagdo de Pearson para verificar a relagdo entre sabor estranho e odor estranho e amargo e
odor estranho sensorial apresentando uma correlacio moderada (R2 = 0,86 e 0,64
respectivamente). No entanto, neste trabalho ndo foi considerada a caracteristica qualitativa da
varidvel resposta, bem como, ndo foi apresentado o p-valor do teste de significancia,
resultados que podem validar ou invalidar as conclusdes. O mesmo foi observado no trabalho
realizado por SCHUHMACHER em que avaliou por meio da andlise de correlacdo a
associagdo entre os teores foliares do milho (Zea mays L.)

Quando o interesse € verificar a relacdo entre conjuntos de varidveis explicativas e
resposta a metodologia indicada ¢ Andlise de Correlagdo Candnica. Esta pode ser vista como
uma extensao da regressdo multipla que busca a mdaxima correlacdo entre varidveis

independentes e dependentes (HAIR, et. al., 1995).

3.5 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA

Lapa. A Figura 12 deslumbra as correlacdes multivariadas entre as trés safras. Desta forma é
possivel afirmar por meio da correlacdo candnica que os teores foliares de macro e
micronutrientes da safra de 2003/04 apresentaram alta associacdo positiva com as safras
2004/05 (Coef. (p-valor < 0,002) = 0,97) € 2005/06 (Coef. p-valor < 0,001y = 0,96). O mesmo observou-
se entre as safras de 2004/05 e 2005/06 (Coef. (pvaior < 001 = 0,91). Portanto, os
macronutrientes € micronutrientes estdo altamente correlacionados entres as trés safras
observadas. O teor foliar entre 0os macros € micronutrientes permanecem proporcionais entre

si durante todas as safras.
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FIGURA 13 - ANALISE DE CORRELACAO CANONICA DOS TEORES FOLIARES DE MACRO E
MICRO NUTRIENTES DAS SAFRAS DE 2003/04, 2004/05, 2005/06 EM POMAR DE
PESSEGO ‘CHIMARRITA’. LAPA, PR.

Entretanto, ao considerar somente as varidveis NPK, hd uma correlagdo entre as safras
2003/04 e 2004/05 (Coef. (p-valor < 0,01) = 0,78). Nas demais comparagdes o poder do teste de
correlagdo ndo foi significativo, apresentando os seguintes resultados: entre as safras 2004/05
e 2005/06 (Coef. (p-valor = 0,0755) = 0,5826) e entre as safras 2003/04 e 2005/06 (Coef.p-vaior =
04803) = 0,3957). Partindo dos resultados obtidos na Figura 6, é possivel que outras varidveis

estejam influenciando em NPK, dentre as safras.

Campo Largo. A Figura 13 apresenta a correlacdo canodnica significativamente positiva das
diagnoses foliares entre as safras observadas. Os teores foliares da safra de 2003/04
apresentaram alta associa¢do positiva com as safras 2004/05 (Coef. (p-vaior < 0,05y = 0,97).
Portanto, os macronutrientes € micronutrientes estio altamente correlacionados entres as duas

safras observadas.
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FIGURA 14 - ANALISE DE CORRELACAO CANONICA DA DIAGNOSE FOLIAR DAS SAFRAS DE
2003/04 E 2004/05 EM POMAR DE PESSEGO ‘CHIMARRITA’. CAMPO LARGO, PR.

Quando comparado os métodos de andlises de correlacdes: a vantagem da andlise de
correlagdo candnica sobre as demais € que possibilita quantificar associacdo entre dois
conjuntos de varidveis. O que ndo é possivel ser realizado com andlise de correlagdo de
Spearman e Pearson ou pelo grafico de Box-plot.

Andlise de correlacdo de Spearman € eficiente quando objetivo é quantificar o grau de
associacdo entre varidveis categdricas e varidveis continuas, ou seja, relacdo entre doses de
nitrogénio com teor de N encontrado na folha do pessegueiro (CAVADIAS, PILON e YUE,
2002).

Quando em um experimento trabalha-se apenas com uma unica série de varidveis
(parametros) o procedimento correto € a anélise da variancia (ANOVA) e o teste entre médias
(PIMENTEL GOMES, 1963). Portanto, outra forma de analisar os dados é por meio da
ANOVA, que consiste em avaliar simultaneamente os tratamentos realizados na planta,
testando a existéncia de diferencas significativas entre os contrastes das médias, decompondo
a variacdo total das observagdes em partes conhecidas e em partes desconhecidas e ndo
controlaveis (residuos ou erro) MONTGOMERY, 2001).

As causas desconhecidas muitas vezes inviabilizam andlise, chegando a perder o
experimento realizado.

Depois de verificar os pressupostos de a ANOVA a seguir, abordou os teores foliares
de NPK de ambos os pomares, decompondo a variacao total das observagdes, segundo o ano,

adubacdo nitrogenada e potéssica.
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3.6  ANALISE DE VARIANCIA

Verifica-se na Tabela 3 no pomar da Lapa, que a quantidade de teores foliares N e K
de um ano, difere dos demais anos (Teste Fyyaior < 0,05). Também se observa que, pelo menos
uma das doses de nitrogénio aplicado no solo, difere das demais, ao considerar como varidvel
resposta a quantidade de N. A varidvel P ndo apresentou fatores significantes (Teste Fp_vaior >
00s8), também verificado graficamente nas andlises descritivas. No mesmo sentido, a
blocagem ndo foi significativa (Teste Fp.vaior > 0,167) Nas varidveis NPK (Tabela 3), portanto ndo
haveria a necessidade de utiliza¢do de blocos, discordando da conclusdo obtida na anélise de
correlacdo. Entretanto ANOVA é o método mais indicado para afirmar a necessidade da
presenca de blocagem no experimento.

No pomar de Campo Largo os resultados foram diferentes aos encontrados no pomar
da Lapa, isso pode ser explicado pela diferengca no manejo entre os pomares. Como a
necessidade da utilizacdo de blocos no experimento quando a varidvel de interesse é K (Teste
Fpvator < 0,004). Outro, porém, a quantidade do P e K encontrado na folha depende do ano (Teste
F 0,005 < p-valor <0,020)- J4 0s teores foliar de N e K nas doses de nitrogénio aplicada no solo
depende do ano (Teste F 0,003 < p-vator < 0,0381)-

A varidvel P apresentou contrastes significativos nas doses de N (Teste F ,.yaior < 0,001)
(Tabela 3).

Os pontos discrepantes identificados na andlise descritiva ndo influenciaram nos
pressupostos exigidos pela ANOVA de ambos os pomares.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 3, € possivel verificar fatores
significativos, portanto, para avaliar a magnitude das diferengas encontradas na ANOVA, se
faz necessdrio realizar teste de compara¢des multiplas, permitindo testar qualquer contraste
Na Tabela 2 € apresentado os resultados das compara¢des multiplas das médias obtidas por

meio do Teste de Tukey a 5% de significancia.
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TABELA 5 - ANALISE DE VARIANCIA DOS RESULTADOS DE NITROGENIO (N gkg), FOSFORO (P
gkg!) E POTASSIO (K gkg') ENCONTRADO NAS FOLHAS, EM PRESENCA DE
DIFERENTES DOSES DE ADUBACAO NITROGENADA E POTASSICA, NO POMAR DE
PESSEGO ‘CHIMARRITA’, LOCALIZADO NA LAPA E CAMPO LARGO, PR.

VARIAVEIS NITROGENIO  FOSFORO  POTASSIO
C.V GL p-valor

POMAR DA LAPA

BLOCO 2 0,167 0,846 0,467
ANO 2 0,001 0,194 0,013
ERRO (BLOCO)

PARCELA

ADUBACAO N 4 0,000 0,058 0,313
ANO x ADUBACAO N 8 0,224 0,615 0,769
ERRO (ANO) 24

SUBPARCELA

ADUBACAO K 1 0,678 0,547 0,470
ANO x ADUBACAO K 2 0,636 0,741 0,256
ADUBACAO N x ADUBACAO K 4 0,658 0,417 0,273
ANO x N x K 8 0,187 0,381 0,441
ERRO (N) 30

TOTAL 89

POMAR DE CAMPO LARGO

BLOCO 2 0,102 0,636 0,004
ANO 1 0,112 0,020 0,005
ERRO (BLOCO) 2

PARCELA 5

ADUBACAO N 3 0,052 0,001 0,200
ANO x ADUBACAO N 3 0,003 0,911 0,038
ERRO (ANO) 12

SUBPARCELA 18

ADUBACAO K 1 0,252 1,000 0,091
ANO x ADUBACAO K 1 0,009 0,248 0,444
ADUBACAO N x ADUBACAO K 3 0,125 0,047 0,522
ANO x N x K 3 0,009 0,195 0,206
ERRO (N) 16

TOTAL 47

* Nivel de significancia < = 0,05.

Na elaboracao de diagndsticos nutricionais, usualmente comparam-se os resultados de
andlise foliar com valores padrdo (doses criticas ou faixas de suficiéncias), admitindo-se que

nutrientes inferiores a esses, provavelmente estejam limitando o crescimento, rendimento ou



114

qualidade dos frutos (MARTIN—PREVEL, 1990; LAHAYV, 1995), portanto, por meio do
Manual de adubacdo e calagem para os Estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina
verificaram-se os padrdes dos teores foliares (Figura 2, 3, 4 e 5). No trabalho sobre efeitos da
adubacdo NPK na fertilidade do solo, nutricdo e crescimento da seringueira realizado por
BATAGLIA e SANTOS (1999), mostrou que adubacao nitrogenada (0, 40, 80 e 120 kg.ha'l)
nao influenciou na concentracdo de NPK encontrado na folha. Outro, porém, a concentragdao
encontrada de NPK na folha foi semelhante aos encontrados nos pomares da Lapa e Campo
Largo. Por outro lado, os resultados significativos dos teores de N em relacdao as datas de
amostragem corroboram com os resultados encontrados por apresentado BATAGLIA e
SANTOS (1999) em que realizou amostragem aos 60 e 72 meses na planta a qual tem uma
relacdo moderada com teor de Nitrogénio encontrado na folha. Também € possivel verificar
resultados semelhantes no trabalho de DOLINSKI et al. (2005), citado por SOUZA (2005) em
que compara o teor de N na folha do pessegueiro entre trés safras (2002/03, 2003/04 e
2004/05), mostrando que a concentracdao aumentou apenas na safra de 2004/05.

A ANOVA ¢ um meio de quantificar exatamente a variabilidade dentro de cada fator
de interesse, o que ndo € possivel verificar pelas figuras esquematicas Box-plot.

Mas como o Box-plot e anédlise de dispersdao, a ANOVA também pode ser usado como
um indicativo da existéncia ou ndo de diferencas significativas entre os fatores de interesse,
com a vantagem de ter maior precisdo. Entretanto, por ser mais eficiente hd necessidade da
verificacdo dos pressupostos de normalidade, homocedasticidade, independéncia e aditividade
dos residuos gerados pelo modelo matematico gerado por meio da ANOVA.

Para afirmar diferengas significativas em pelos menos um dos niveis de cada fator em
relacdo aos demais niveis, € necessdria a realizacdo da andlise de comparagdo multipla.
Portanto, a ANOVA passa a ter somente a func@o de apresentar os resultados referentes ao

comportamento dos residuos do modelo.

3.7 ANALISE DE COMPARACOES MULTIPLAS

Lapa. Verifica-se o teor foliar de N reduziu 19% da safra de 2003/04 para as safras de
2004/05 e 2005/06. Entretanto, o teor foliar de K aumentou 13% na safra de 2005/06 em
relacdo as safras 2003/04 e 2004/05. Avaliando individualmente as safras, verifica-se que os
teores foliares de N na presenca de mais de 120 kg.ha™ N, aumentaram 13% e 19% nas safras

2003/04 e 2004/05 respectivamente. A adubacgdo nitrogenada e potdssica ndo influenciaram o
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teor de N na safra de 2005/06, corroborando com andlise de correlagdo, onde apenas nos dois
primeiros anos verifica-se o efeito da aplicacdo de N.

Os teores foliares de N na safra 2003/04, na presenca das doses 80 a 200 kg.ha™' ano™
deNeS55all0 kg.ha"1 ano’! de K, encontravam-se normais, entretanto, os demais resultados
estavam abaixo do normal (Tabela 4, Figura 2).

O teor foliar de P encontrou-se em niveis normais durante as trés safras, independente
das adubacgdes e safras (Tabela 4, Figura 2), embora andlise de correlagdo tenha mostrado
associagdo entre aplicacdo de N sobre P..

Em todas as safras o K encontrado na folha ndo sofreu influéncia das adubacdes,
aumentando 13% entre as safras 2003/04 e 2005/06. O teor foliar de K se encontrou em niveis

acima do normal (Tabela 4, Figura 2).
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TABELA 6 - ANALISE DOS RESULTADOS DE NITROGENIO (N gkg'), FOSFORO (P gkg') E
POTASSIO (K gkg') ENCONTRADOS NA FOLHA, EM PRESENCA DE DIFERENTES
DOSES DE ADUBACAO NITROGENADA E POTASSICA, NO POMAR DE PESSEGO
‘CHIMARRITA’, LOCALIZADO NA LAPA, PR.

Tratamentos Safras

kg-haano™ 2003/04 2004/05 2005/06
Nitrogénio N (g.kg™)

40 31,5 Ab 249 Aa 26,1 Aa
80 339Ba 26,6 ABb 27,1 Ab
120 34,4 BCa 28,8 BCb 26,8 Ab
160 36,1 Ca 30,7 Cb 28,7 Ab
200 36,2 Ca 29,5Cb 26,8 Ab
Potassio

55 34,4 Aa 28,4 Aa 27,0 Ab
110 34,5 Aa 27,8 Ab 27,1 Ab
Nitrogénio P (g.kg")

40 2,28 Aa 2,21 Aa 2,25 Aa
80 2,33 Aa 2,28 Aa 2,25 Aa
120 2,32 Aa 2,33 Aa 2,23 Aa
160 2,40 Aa 2,35 Aa 2,28 Aa
200 2,37 Aa 2,37 Aa 2,23 Aa
Potassio

55 2,33 Aa 2,31 Aa 2,24 Aa
110 2,34 Aa 2,30 Aa 2,26 Aa
Nitrogénio K (g.kg")

40 20,7 Aa 21,8 Aab 22,7 Ab
80 20,7 Aa 22,3 Ab 23,6 Ac
120 21,3 Aa 22,5 Aa 23,0 Aa
160 19,9 Aa 21,3 Aa 23,4 Ab
200 20,7 Aa 22,1 Aab 24,1 Ab
Potassio

55 20,8 Aa 21,9 Aab 23,1 Ab
110 20,5 Aa 22,1 Ab 23,6 Ac

Teste Tukey, letras iguais mintdsculas na linha e maidsculas na coluna ndo diferem
estatisticamente com nivel de 5% significancia.

Andlise quimica realizada pela EMBRAPA - Clima temperado — Pelotas — RS,
Laboratério de Nutri¢do Mineral de Plantas.
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Campo Largo. Na safra de 2003/04, o teor foliar de N, na presenca da adubagdo 160 kg.ha™
ano” de N aumentou 7%, nio diferindo da concentracdo de 200 kg.ha'1 ano” de N. Na safra
de 2004/05 as diferentes doses de adubacgao nitrogenada nao influenciaram na quantidade do
teor foliar de N. Entre as safras de 2003/04 e 2004/05, os tratamentos que apresentaram
diferencas significativas de um ano para outro foram as doses de 200 kg.ha™ ano™ de Ne 110
kg.ha’1 ano™ de K, apresentando uma diminui¢io na quantidade de 7% e 4% respectivamente.
Em ambas as safras o teor foliar de N se manteve normal (Tabela 5, Figura 4).

Geralmente quando mais de dois fatores interage, anélise dos dados se torna complexa
baseada somente na tabela de comparacdo de médias, conforme descrito anteriormente. A
forma mais pratica de verificar as interagdes € graficamente.

Desta forma, os resultados verificados para a concentragao de N na folha e baseado na
significancia do teste F (Tabela 3) com relacdo a interacdo entre adubacdo nitrogenada,
potdssica e as safras, pode ser facilmente visualizado na Figura 14.

O cruzamento das linhas € um indicativo que os fatores estio interagindo.

Verifica-se que o teor de N foi menor na safra de 2004/05 quando verificada na

presenca da dose 200 kg.ha™' ano' de N e 110 kg.ha™ ano™ de K (Figura 14 A).
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FIGURA 15 — GRAFICA DE INTERACAO DA CONCENTRACAO DE NITROGENIO NA FOLHA (N (g
Kg')) ENTRE ADUBACAO NITROGENADA, POTASSICA E SAFRAS NO POMAR DE
PESSEGO ‘CHIMARRITA’, LOCALIZADO EM CAMPO LARGO, PR.

Entre as safras de 2003/04 e 2004/05 ocorreu aumento de 9,12 % no teor foliar de P,

independente das adubagdes nitrogenada e potdssica, mantendo-se no nivel normal (Tabela 5,

Figura 4). O resultado para P fundamentado pela significancia do teste F (Tabela 3) em

relacdo a interacdo entre os tratamentos de adubacdo nitrogenada, potdssica que pode ser

verificado na Figura 15. Portanto a resposta de P obtida na dose 80 kg.ha' ano™ de N

interagindo com a dose 55 kg.ha'1 ano’' de K é menor quando comparada com a dose 110

kg.ha! ano™ de K (Figura 15 A). Na dose de 160 kg.ha™' ano™ de N, o teor de P foi maior ao

interagir com a dose de 55 kg.ha™ ano™ de K.
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FIGURA 16 — GRAFICOS DE INTERACAO DA CONCENTRACAO DE FOSFORO NA FOLHA (P (g. Kg
")) ENTRE ADUBACAO NITROGENADA E POTASSICA NO POMAR DE PESSEGO
‘CHIMARRITA’, LOCALIZADO EM CAMPO LARGO, PR.

O teor foliar K, na safra de 2003/04, aumentou 14,62% na presenga de 200 kg ha’!
ano” de N. Na safra de 2004/05, o contraste significativo foi entre 80 e 160 kg.ha™ ano™ de
N, este com aumento 24% no teor em relagdo a 80 kg ha™' ano™ de N (Figura 4, Tabela 5).

Resultados semelhantes aos dos teores foliares NPK obtidos nos pomares da Lapa e
Campo Largo, foram encontrados por TEIXEIRA, SANTOS e BATAGLIA (2002), que
analisaram o estado nutricional de bananeiras por meio da diagnose foliar sob trés doses de
adubacdo nitrogenada (200, 400 e 800 kg ha™ ano™) e trés de potdssio (300, 600 e 900 kg ha™
ano™) nas sub-parcelas e na parcela principal dois regimes hidricos: microaspercio e sequeiro,
onde o tecido foliar foi amostrado de acordo com recomendacdes de MARTIN-PREVEL
(1984). Outro trabalho que apresentou resultados semelhantes foi de DOLINSKI, et al.,
(2005) com péssegos, avaliando os teores foliares na presenca de 40, 80 e 160 kg.ha™' ano™ de
adubacdo nitrogenada e adubagdo potéssica (80 kg ha™! ano™) em blocos ao acaso. O estudo
de MATTOS, FREIRE e MAGNANI, que analisaram teores foliares em diferentes doses de

nitrogénio, obtiveram resultados semelhantes aos pomares de Campo Largo e Lapa.
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TABELA 7 - ANALISE DOS RESULTADOS DE NITROGENIO (N gkg'), FOSFORO (P gkg') E
POTASSIO (Kg.kg') ENCONTRADOS NA FOLHA, EM PRESENCA DE DIFERENTES
DOSES DE ADUBACAO NITROGENADA E POTASSICA, NO POMAR DE PESSEGO
‘CHIMARRITA’, LOCALIZADO EM CAMPO LARGO, PR.

Tratamentos Safras

Kg ha'ano™ 2003/04 2004/05
Nitrogénio N (g.kg'l)
80 40,3 Aa 40,9 Aa
120 41,7 ABa 40,9 Aa
160 40,2 Aa 40,3 Aa
200 42,9 Ba 39,8 Ab
Potassio
55 41,0 Aa 41,1 Aa
110 41,5 Aa 39,9 Ba
Nitrogénio P (gkg™)
80 2,45 ABa 2,70 ABb
120 2,58 Ca 2,81 Bb
160 2,40 Aa 2,63 Ab
200 2,55 Beca 2,83 Bb
Potassio
55 2,48 Aa 2,75 Ab
110 2,50 Aa 2,73 Ab
Nitrogénio K (g.kg")
80 18,6 ABa 15,0 Aa
120 19,4 ABa 16,4 ABa
160 17,6 Aa 19,8 Ba
200 20,6 Ba 17,3 ABa
Potassio
55 18,8 Aa 16,4 Ab
110 19,3 Aa 17,9 Aa

Teste Tukey, letras iguais mindsculas na linha e
maitsculas na coluna ndo diferem estatisticamente com
nivel de 5% significancia.

Andlise quimica realizada pela EMBRAPA - Clima
temperado — Pelotas — RS, Laboratério de Nutri¢do
Mineral de Plantas.

A andlise de comparagdo multipla é mais precisa que ANOVA utilizada para verificar
diferencgas significativas entre niveis dos fatores. Porém, se faz necessdrio a utilizagdo de

graficos quando as interagdes entre os fatores sdo significativas.
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A andlise dos teores foliares é composta por mais de um elemento, ou seja, varidvel
resposta. A ANOVA ndo é capaz de fornecer resultados que leva em consideracdo nas
andlises a interagdo entre as varidveis respostas. Portanto um método mais eficiente que

ANOVA ¢é Modelos Lineares Generalizados.

3.8 ANALISE DE MODELOS LINEARES GENERALIZADOS

As tabelas 6 e 7 apresentam as andlises do Modelo Linear Generalizado (GLM) para

os teores foliares NPK, ajustado pela Distribuicdo Probabilistica Normal, juntamente com as
estimativas dos parametros que ajudam a explicar as varidveis respostas NPK encontrados nas
folhas nos pomares da Lapa e Campo Largo, conforme a significancia do teste.
Lapa. O teor foliar de N foi influenciado positivamente pela concentragao 160 kg.ha'1 ano™
de N, em segundo por 200 kg.ha"1 ano’ de N, entretanto, o terceiro bloco e a safra de 2004/05
influenciaram negativamente na varidvel resposta de N. Dentre os macros e micronutrientes, o
que mais influenciou o teor foliar de N foi o P, sendo este o principal fator que explica a
quantidade de N encontrado na folha (Tabela 6).

Os parametros que ajudam a explicar a quantidade de K encontrado na folha sdo os
blocos 2, 3 e a safra 2005/06, este ultimo € o fator que mais explica o teor foliar de K. Dentre
0os macros € micronutrientes os que mais influenciam foram Ca positivamente e Mg
negativamente (Tabela 6).

A quantidade de P encontrado nas folhas esta fracamente dependente da safra 2005, os
demais fatores, macro e micronutrientes nao ajudam, acentuadamente, a explicar o teor foliar

de P (Tabela 6).
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TABELA 8 - MODELO LINEAR GENERALIZADO AJUSTADO PARA AS VARIAVEIS, ENCONTRADA
NAS FOLHAS, NITROGENIO (N gkg"), FOSFORO (P gkg') E POTASSIO (K gkg') NA
PRESENCA DOS TEORES FOLIARES DE MACRO E MICRONUTRIENTES E ADUBACAO
NITROGENADA E POTASSICA, NOS POMARES DE PESSEGO, LOCALIZADO NA LAPA-

PR.
B Parametro Estimativa Erro padrao valor t P-valor
Variavel N

Bo Intercepto -5.19 4.977 -1.043 0.299
B P(gkg™h 13.83 2.240 6.173 2.35¢*
B, Mn (mg.kg™) 0.048 0.003 12.59 <2e't
Bs 160 kgha' Ano'deN  2.323 0.506 4.586 1.58¢”
Bs 200 kg.ha' Ano'deN  1.368 0.491 2.785 0.006
Bs 3° Bloco -1.59 0.399 -3.985 0.001
Be Safra de 2004 -1.813 0.408 -4.442 2.73e
Variavel K

By Intercepto 23.00 1.594 14.421 <2e'°
By Ca(gkgh 0.449 0.099 4519 2.04¢e?
B, Mg (gkg™h -1.218 0.339 -3.593 0.0005
B; Fe (gkg™) -0.037 0.006 -5.552 3.31e”’
Bs 2°Bloco 0.838 0.281 2.978 0.003
Bs 3° Bloco 0.713 0.291 2.449 0.016
Be Safra de 2005 1.743 0.372 4.679 1.11e”
Variavel P

By Intercepto 1.770 0.076 23.178 <2e'°
B; N(gkgh) 0.021 0.002 7.338 1.19¢°
B, Mn (gkg") -0.001 0.000 -4.618 1.36e”
Bs 3°Bloco 0.046 0.016 2917 0.0045
B, Safra de 2005 -0.09 0.023 -3.989 0.0001

* p-valor < 0,05 € significativo

Campo Largo. O teor foliar de N foi influenciado positivamente pela interacdo entre safra de

2004/05 e a concentracao 200 kg.ha'1 ano” de N, este com uma maior influéncia do que a

safra. Dentre os macros e micronutrientes, o que mais influenciou, negativamente, o teor

foliar de N foi Ca (Tabela 7).

Os parametros que ajudaram a explicar a quantidade de K encontrado nas folhas foram

os blocos I, II e a interagio entre safra 2005/06 ¢ 160 kg.ha™ ano™' de N, este ultimo é o fator

que mais explica o teor foliar de K dentre a interacdo. Dentre os macros e micronutrientes os

que mais influenciam foram Ca positivamente ¢ Mg negativamente. O fator que melhor ajuda

explicar a quantidade de K é a interacdo entre 160 kg.ha™ ano™ de N e Safra 2004/05 (Tabela

7).
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A quantidade de P encontrado na folha esta fracamente dependente da safra 2003, os

demais fatores, macro e micronutrientes nao ajudam, acentuadamente, a explicar o teor foliar

de P (Tabela 7).

TABELA 9 - MODELO LINEAR GENERALIZADO AJUSTADO PARA AS VARIAVEIS, ENCONTRADA
NAS FOLHAS, NITROGENIO (N gkg"), FOSFORO (P gkg') E POTASSIO (K gkg') NA
PRESENCA DOS TEORES FOLIARES DE MACRO E MICRO NUTRIENTES E ADUBACAO
NITROGENADA E POTASSICA, NOS POMARES DE PESSEGO, LOCALIZADO EM
CAMPO LARGO-PR.

B Parametro Estimativa Erro padrao valor t P-valor
Variavel N

By Intercepto 47.984 2.350 20.415 <2e't
B, Ca(gkgh) -0.352 0.112 -3.131 0.003
B, 200 kg.ha' Ano'deN  1.7195 0.673 2.553 0.014
Bs Safra de 2004 -0.443 0.486 -0.910 0.367
Bs 200 de N * Safra 2004  -2.625 0.943 -2.782 0.007
Variavel K

Bo Intercepto 19.548 4.336 4.508 5.6¢”
B, Ca(gkg" 0.5943 0.209 2.838 0.007
B, Mg (gkg") -2.543 0.932 -2.729 0.009
Bs 1°Bloco -2.819 0.817 -3.449 0.001
Bs 2°Bloco -2.088 0.720 -2.898 0.006
Bs 160 kgha' Ano' de N  -2.229 0.960 -2.321 0.025
Be Safra de 2005 0.9730 1.644 0.592 0.557
B; 160 de N * Safra 2004  4.7834 1.434 3.336 0.001
Variavel P

By Intercepto 2.7458 0.02387 115.021 <2e°
B, Safra de 2003 -0.250 0.03376 -7.405 2.26e”

* p-valor < 0,05 € significativo

Com base nos resultados apresentados na ANOVA de ambos os pomares, somente no

pomar de Campo Largo o fator bloco foi significativo. Entretanto, por meio das anélises com

GLM, no pomar da Lapa o fator bloco ajuda a explicar o teor foliar NPK, e no pomar de

Campo Largo o teor foliar K, isso evidencia a necessidade de se utilizar blocagem no

delineamento experimental. Estas dependéncias também podem ser observadas nas andlises

de correlagdes realizadas anteriormente. Além disso, o GLM possibilita facilmente a

verificacdo dos macro e micronutrientes (varidveis explicativas) que influenciaram em NPK

(varidveis respostas).

Em ambos os pomares a adubacdo potdssica ndo ajudou a explicar a quantidade de

NPK, corroborando com as andlises de correlacdes de Spearman realizadas anteriormente

(Tabela 6, 7).
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Na identificacdo das interagdes entre os fatores, as andlises GLM e ANOVA
apresentaram em seus resultados uma dependéncia entre as safras e adubagdo nitrogenada no
pomar de Campo Largo.

No trabalho, realizado por DOLINSKI, (2007), com adubacdo nitrogenada e potassica
na cultura de ameixeira “Reubennel’ na regido de Araucéria, adubacdo 55 a 110 kg.ha' ano™
de K ndo influenciaram no teor de K encontrado na folha. Verificou que os resultados obtidos
neste trabalho, esta fundamentado no método estatistico ANOVA com delineamento parcelas
sub-subdividida. Este trabalho pode ser otimizado utilizando métodos de GLM com
distribuicao Gauss, considerando os demais teores foliares disponiveis. Para utilizar GLM nas
demais varidveis disponiveis no estudo de DOLINSKI, (2007) deve ser verificado qual € a

melhor distribui¢ao probabilistica na modelagem.
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4 CONCLUSOES

a. Desenhos esquemdticos se mostraram simples e extremamente uteis para
identificacdo de valores discrepantres em macro € micronutrientes.

b. A andlise GLM e de Correlagdo de Spearman foram eficientes para identificar
a necessidade de utilizar blocagem.

c. ANOVA nio foi eficiente para identificar a necessidade de blocagem.

d. Andlises GLM e ANOVA apresentaram as mesmas conclusdes referentes a
dependéncia entre safras e as doses de nitrogénio.

e. Andlise de GLM ¢ mais eficiente que ANOVA para andlisar mais de uma
variavel resposta simultaneamente.

f.  Os macros e micronutrientes estdo relacionados entre as safras.

g. Adubacdo nitrogenada 160 e 200 kg.ha™ ano influenciaram na quantidade de
N encontrado na folha.

h. A adubacdo potdssica ndo influenciou nos teores foliares NPK.
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