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RESUMO

Comparando delineamentos: um estudo aplicado aos experimentos com

nematoides

Nematoides sdo microorganismo vermiformes e nao segmentados. Como
forma de controle desses vermes, utilizam-se ensaios em campos experimentais e em
casas de vegetacdo. Para os ensaios, além dos tratamentos em teste, usam-se uma
testemunha pareada, ou seja, uma testemunha na parcela vizinha ao tratamento.
Os tipos de delineamentos mais usuais variam entre inteiramente casualizados e em
blocos casualizados, podendo apresentar também em esquema fatorial de tratamen-
tos. Ainda, a utilizacdo de modelos mistos permite uma possivel correlacio existente
entre as observagoes. Dessa forma, sdo necessarios delineamentos que apresentem
a maior informagao possivel a respeito dos tratamentos. O presente trabalho avalia
e compara os delineamentos, motivados pelos experimentos de presenca de nema-
toides em diferentes culturas, em dois casos: o primeiro, através de um conjunto
de dados reais de um experimento de cultura de soja, em casa de vegetacgdo, insta-
lada em delineamento inteiramente casualizado, compara esse delineamento com o
C-6timo, envolvendo erros correlacionados, e o segundo (i) casualizado em blocos
(ii) com a testemunha disposta sistematicamente em parcelas em diagonais e (iii)
espacialmente otimizados de acordo com diferentes valores para correlagao espacial.
Para comparacgao foram utilizados o trago da inversa da matriz de informacao, a mé-
dia da variancia dos contrastes simples de médias de tratamentos e o determinante
da matriz de informacao. Para os casos avaliados, conclui-se que os delineamentos
otimizados apresentaram os melhores resultados no primeiro caso, sendo 100% nos
casos para as medidas A e C, e no segundo caso, delineamentos que consideram
negativa a correlacio residual entre colunas apresentam melhores resultados. Dessa
forma, sdo necessarios delineamentos que apresentem a maior informagao possivel
a respeito dos tratamentos. A utilizacdo de modelos mistos ajuda a modelar e es-
timar a correlacdo existente entre as observacoes, além de permitir inferéncias a
respeito dos tratamentos. A partir dos resultados obtidos, conclui-se que os deli-
neamentos otimizados apresentam melhores valores do critério estabelecido, porém
quando estes assumem correlacdo negativa entre colunas, sendo o caso em que re-
peticoes do mesmo tratamento sdo alocadas as parcelas proximas, o que pode nao

ser interessante, do ponto de vista pratico.



Palavras-chave: Nematoides, Delineamento 6timo, Modelos mistos, Delineamento

em blocos casualizados



ABSTRACT

Comparing designs: a study applied to experiments with nematodes

Nematodes are vermiform and non-segmented microorganisms. As a way
to control these worms, tests in experimental fields and in greenhouses are used.
For the tests, in addition to the treatments under test, a paired control is used,
that is, a control in the plot next to the treatment. The most common types of
designs vary between completely randomized and randomized blocks, and may also
present a factorial scheme of treatments. Furthermore, the use of mixed models
allows for a possible correlation between observations. Thus, designs that present
as much information as possible about the treatments are needed. The present work
evaluates and compares the designs, motivated by the experiments of the presence
of nematodes in different cultures, in two cases: the first, through a set of real data
from a soybean crop experiment, in a greenhouse, installed in a design. completely
randomized, compares this design with the C-optimal, involving correlated errors,
and the second (i) randomized in blocks (ii) with the control systematically ar-
ranged in diagonal plots and (iii) spatially optimized according to different values
for correlation space. For comparison, the trace of the inverse of the information
matrix, the mean of the variance of the simple contrasts of treatment means and
the determinant of the information matrix were used. For the cases evaluated, it
is concluded that the optimized designs showed the best results in the first case,
with 100% in the cases for measures A and C, and in the second case, designs that
consider negative the residual correlation between columns present better results .
Thus, designs that present as much information as possible about the treatments
are needed. The use of mixed models helps to model and estimate the correlation
between observations, in addition to allowing inferences about treatments. From
the results obtained, it is concluded that the optimized designs have better values
of the established criterion, but when these assume a negative correlation between
columns, in the case where repetitions of the same treatment are allocated to the

next parcels, which may not be interesting , from a practical point of view.

Keywords: Nematodes, Optimal design, Mixed models, Randomized complete

block design
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1 INTRODUCAO

Nematoides sao microorganismos vermiformes e nao segmentados, de coloracao
transparente e nao possuem o6rgaos de locomocao, chegando a medir cerca de 0,3 milime-
tros. Possuem o corpo em formato cilindrico, geralmente alongado e com as extremidades
afiladas. Os nematoides que atacam as plantas sao chamados de fitonematoides (Ritzin-
ger, 2013).

As formas de dispersao dos nematoides em areas de cultivo, apesar de serem
bastante limitadas, sao altamente dependentes do homem, pois é o principal meio de
propagagao dos vermes. A disseminagao pode ocorrer através da irrigagao e/ou dgua das
chuva contaminada, podendo apresentar na forma de ovos ou de larvas, pois podem so-
breviver por periodos prolongados, mudas contaminadas, transporte de maquinas agricola
que foram utilizadas em areas contaminadas, e depois utilizadas em areas sadias, sem a
limpeza das maquinas, e pelo transporte de animais, que trafegam de areas contaminadas
para areas sadias (Charchar, 1999).

Para examinar quais sdo as melhores formas de controlar estes vermes, utilizam-
se ensaios em campos experimentais ou em casas de vegetacao. Esses, geralmente, sao
compostos pelos tratamentos em teste e sua correspondente parcela tera uma testemunha
pareada, ou seja, a parcela vizinha ndo apresentara tratamento ativo.

Os delineamentos mais utilizados para o caso descrito acima, variam entre intei-
ramente casualizados ou em blocos casualizados, podendo apresentar esquema fatorial de
tratamentos.

Apesar da utilizacao dos delineamentos mais comuns, eles podem nao apresentar
as melhores estimativas dos parametros de interesse do estudo. Para isso, uma alternativa
seria a chamada Teoria dos Delineamentos Otimos, a qual propde uma forma de obtencao
do delineamento, sob a suposicao de um modelo para a variavel resposta e os fatores de
tratamento e apenas seus parametros sao desconhecidos (Santos, 2010). A construcao dos
delineamentos é feita, em geral, através de recursos computacionais.

Com a capacidade de modelar a correlacao existente entre as observagoes, a uti-
lizacao de modelos mistos seria adequada.

Para modelos lineares, a teoria de delineamentos 6timos aparenta estar bem con-
solidada, existindo diversos recursos computacionais para a obten¢ao dos mesmos (Santos,
2010). Com relagao aos modelos lineares mistos, tal teoria é dependente de particularida-
des de cada modelo. Desse modo, diferentes suposi¢oes levam a diferentes delineamentos
otimos.

De acordo com o que foi exposto, o objetivo do trabalho é fazer uma revisao
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sobre modelos mistos, além de uma revisao de critérios para a obtencao dos delineamentos
6timos. Ja os objetivos especificos sao os de comparar a abordagem de andlise usual com
a de modelos mistos, além de avaliar diferentes delineamentos 6timos (considerando-se

diferentes critérios e modelos para a obtengao dos mesmos) e compara-los com o usual.
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2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Andlise

Um dos delineamentos mais usuais, em casos que envolvem o uso de testemunha
(ou controle), é o delineamento em blocos casualizados completos (DBC), ou casualizado
em blocos. Por tratar-se de um delineamento 6timo, em termos de apresentar variancia
minima para as estimativas dos parametros e para as diferengas para pares de médias,
quando o modelo é de efeitos fixos, os pesquisadores acabam adotando-o para o uso.
Em alguns casos, empregam-se testemunhas, de forma pareada com seus tratamentos, e
executam seus experimentos, obtendo os dados necessarios.

Para esta secdo, descrevem-se as defini¢oes e equagoes do modelo de delineamento
inteiramente casualizado, usual e de misto. Além disso, apresentam-se as estruturas das
matrizes de covariancias, os testes para a selecado de modelo e para os efeitos fixos, além

da estimacao de parametros do mesmo.

2.1.1 Descricao de Modelos Mistos

Existem varios modelos estatisticos comuns que sao expressos como modelos li-
neares, e precisam incorporar o que sdo chamados de efeitos fixos e efeitos aleatérios.
Um modelo que incorpora todos estes é denominado de modelo de efeitos mistos, ou
simplesmente de modelo misto.

Segundo Littell et al. (1998), modelos lineares mistos foram elaborados por cri-
adores de animais, para avaliar o potencial genético de touros. A aplicacado dos modelos
mistos foi espalhada por todas as dreas de pesquisa, sendo encorajada pela disponibilidade
de software avancados. Antes de sua elaboracdo, as analises eram feitas, de forma que,
adaptavam-se os métodos de efeitos fixos para modelos com efeitos aleatorios. Isso fez
com que implicassem em restri¢goes de aplicacao, ja que a estrutura de covariancia nao
pode ser modelada adequadamente.

De acordo com Pinheiro e Bates (2000), a utilizacdo de modelos mistos é princi-
palmente para a descri¢ao de relagoes entre uma variavel resposta e algumas covariaveis
em dados agrupados, segundo um ou mais fatores de classificagao.

Alguns exemplos de dados agrupados seriam: dados longitudinais, dados multi-
niveis e dados resultantes de experimentos em blocos casualizados, quando estes podem
ser considerados uma possivel amostra de uma populacao em blocos.

Ao associar os efeitos aleatorios comuns a todas as observagoes, que compartilham

o mesmo nivel de fator de classificacdo, os modelos de efeitos mistos representam estrutura
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de covariancia induzida pelo agrupamento de dados.

Brien (2010) designa um fator aleatério se for apropriado utilizar uma fungao de
probabilidade para descrever a distribuicao de efeitos associados ao conjunto populacional
de niveis, e define como fator fixo se for considerado apropriado os efeitos relacionados
com o conjunto populacional de niveis para o fator, em que diferem de maneira arbitraria.

Para Verbeke e Molenberghs (2008); Laird e Ware (1982), um modelo linear misto

considerando medidas repetidas no tempo, pode ser construido através de dois estagios:

o Estagio 1:
Sendo y;; a varidvel resposta de cada individuo ¢, medida no tempo t;, com ¢ =
I,...,omej=1,...,m, e sendo y;; = (Yi1,Yi2,---,Yin;) um n;-vetor de varidveis
respostas, para cada individuo 7. Para este estagio, o modelo tem como principio a
modelagem da variavel resposta de cada individuo ¢, ao longo do tempo, por meio

do modelo de regressao:
Y = ZiBi + €, (2.1)

em que, Z; ¢ uma matriz de variaveis regressoras conhecidas, de dimensao n; x g,
B; ¢ um ¢-vetor dos parametros de regressao e €; ¢ um n;-vetor de erros. Assume-se
que os € = (€1, €2, .., €n,) sdo independentes, com €; ~ N,,.(0;02L,,), sendo I,

uma matriz identidade, de ordem n,;.

» Estagio 2:
J&4 o modelo do segundo estagio, tem a finalidade de explicar a variabilidade entre

os individuos, e é representado por:
G = KiB + u, (2:2)

na qual, K; é uma matriz de covariaveis conhecidas, com dimensao ¢ x p, 8 é um p-

vetor de parametros de regressao desconhecidos, e assume-se u; independente, com
u; ~ Nq(O, G)

Ao combinar as equagoes (2.1) e (2.2), obtemos o modelo:

yi = XiBi+ Ziu; + €, (2.3)
com, y; ¢ um n-vetor, conhecido como perfil individual de resposta, em que, i =1,...,m,
Bi; ¢ um p-vetor de parametros de efeitos fixos, X; = K,Z; exprime uma matriz de

especificacao de efeitos fixos (de posto completo), de dimensao n; x p, u; é um g-vetor
de efeitos aleatérios, Z; representa uma matriz de especificagao de efeitos aleatorios (de

posto completo), com dimensao n; X ¢, e €; é um n;-vetor de erros aleatdrios. Adota-se
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que u; ~ Ny(0;G), €; ~ N,,,(0;R;) e u; e ¢ independentes. Ja as matrizes G e R;, sao
quadradas de ordens ¢ e n;, respectivamente, e também sao positivas definidas, sendo que
a matriz G estd relacionado com a variagao dos individuos, e a matriz de covariancia R;
esta relacionada a variagao dentro do individuo, isto é, ao longo do tempo.

De acordo com o modelo (2.3), temos que o modelo hierarquico y;|u; ~ N(X;3 +

Z;u;; R;). Dessa forma, a funcao densidade marginal y,; é dada por:

yi= [ Fviu)fw)du, (24)

resulta que y, ~ N(X;8;V;), com V,; = Z,GZ, + R,.
Outra forma de representar o modelo seria a de considerar todos os individuos.
Em conformidade com Da Costa (2003), uma exibi¢do para a forma matricial do modelo

é apresentada na equagao (2.5):
y = XB +Zu+e, (2.5)

no qual, y é um n-vetor de observagoes (ou dados observados), 8 é um p-vetor de para-
metros para efeitos fixos desconhecidos, X é uma matriz n x p de incidéncia para efeitos
fixos, Z é uma matriz n x ¢ de incidéncia para efeitos aleatérios, u é um ¢-vetor de efeitos

aleatorios nao observaveis, e € ¢ um n-vetor de erros aleatérios.

:lg ;].

No modelo da equacao (2.5), é assumido que os vetores u e € sejam independentes,

De forma matricial, temos que:

u
Eju] =0, E[¢e] =0 e Var
€

com u ~ N(0;G) e € ~ N(0;R), e as matrizes de varidncias e covaridncias, respectiva-
mente, G e R positivas definidas, ou seja, matrizes simétricas cujos autovalores sao todos

positivos e nao-nulos, por hipdtese. Sendo assim,
Var(u) = E(uu’) = G e Var(e) = E(e€’) = R.
Dessa forma, obtém-se:
V = Var(y) = Var(XB) + Var(Zu)+ Var(e) = ZVar(u)Z’+ R =ZGZ’+ R. (2.6)

Assumindo que a matriz V seja nao-singular, isto é, V admite inversa, com
det(V) # 0, entao:
E(y) = E(XB+Zu+¢€)= XpB.

Sendo assim, y ~ N(X3; ZGZ’ + R).
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2.1.2 Estimacao em Modelos Lineares Mistos

Do modelo misto apresentado em (2.3), considere o vetor 6, associado aos para-
metros da matriz G, 6, o vetor de parametros de R;, @ = (0,,0,) ¢ 8 = (a,8)', e B é 0
vetor de parametros fixos de regressao.

De acordo com Pinheiro e Bates (2000), os métodos de estimagao para os modelos
lineares mistos mais utilizados, dentre os varios existentes, sao os Métodos da Maxima Ve-
rossimilhanca (MV) e Maxima Verossimilhanga Restrita (MVR). Para Littell et al. (1998),
embora existam varios outros métodos para a estimagao dos parametros de covariancias
(Método dos Momentos, Método da Estimagao Quadratica Nao-Viesada de Varidncia Mi-
nima, Pseudo-Verossimilhanga), o MVR ¢, indiscutivelmente, o mais importante. Estes
métodos podem ser encontrados em Singer e Andrade (1986); West et al. (2006), dentre

outros. A seguir, detalham-se os métodos citados.

2.1.2.1 Método da Maxima Verossimilhanca

O método de estimagao da méaxima verossimilhanga (MV) tem como processo a
maximizacao, de forma conjunta, da funcdo de parametros de uma distribuicao conhecida,
denominada funcao de verossimilhanca.

West et al. (2006), no contexto de modelos lineares mistos, constréi a fungao de
verossimilhanga de 8, com base na distribuicdo marginal da variavel dependente y;, que
segue uma distribuicdo multivariada com func¢do de densidade de probabilidade definida
por:

g _1 1 _
f(yil0) = (2m) 72 det(V;) "2 exp {—2(.\/1- - XiB)'Vit(y; - Xzﬂ)} : (2.7)
na qual, Vz = ZZGZ; + Rz

A fungéo de verossimilhanga, L(@|y;) é dada por:

L(Oly,) = [T % det(V) Fesp {5 (v, - XB)Vi (v - XB)} . (29

=1

e o logaritmo da fungdo de verossimilhancga I(8|y,), sera:

I(8ly;) = In(L(6ly,))

(0ly,) =~ In2r) = 5 S In(der (V) = 5 3y, ~ KB Vi i~ Xip). (29

m

com n = » n; sendo o ntimero de observagoes (linhas) no conjunto de dados e In é o
i=1

logaritmo natural.
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O logaritmo da funcao de verossimilhanca depende dos parametros contidos em 3

e dos componentes de variancia de V; contidos em ax. O problema consiste na maximizagao

da fungao de verossimilhanga para obter as estimativas de 8 (West et al., 2006). Para

isso, consideram-se dois casos:

(1)

(i)

Caso especial: assumindo-se a conhecido.

Considerando a matriz V; conhecida, ou seja, a conhecido, ao derivar parcialmente

a equacao (2.9) em relagdo a B e igualando a um vetor de zeros, obtém-se que:

-1

Bla) = (i X;V;lxi) ixivzlyi, (2.10)
=1

i=1

tal que,

m

B~N (@Z (X,ivilxi)_l) ‘
=1

O estimador B obtido recebe o nome de BLUE(Best Linear Unbiased Estimator -
Melhor Estimador Nao-Viesado), pois ele apresenta as propriedades desejéveis. Ele
é dito “melhor” no sentido de minimizar a varidncia do estimador, “linear” no fato

de que é funcao linear de y e “nao-viesado”, pois E(B) = .

Caso geral: Assumindo-se o desconhecido.

Neste caso, é preciso estimar os componentes de varidncia de a através do logaritmo
da fungao de verossimilhanca [(0|y;). Isso é feito pela substitui¢ao de B, obtido em
(2.10), na equagao (2.9). Assim, os tnicos componentes desconhecidos ficam sendo

os parametros de a.

Normalmente, a maximizac¢ao de [(0|y,), em relacdo a a, envolve processos com-
putacionais iterativos, em que, este é um exemplo de otimizagdo nao-linear, pois
envolve restri¢coes impostas a «, de forma que as matrizes G e R; sejam positivas
definidas. Obtendo as estimativas de maxima verossimilhanca &, e consequente-

mente as matrizes G e f{i, tem-se uma estimativa para a matriz V;:
V(&) = Z,GZ, + R, (2.11)

Sendo assim, o estimador B dos parametros de efeitos fixos é obtido pela substituicao
de V(&) na equacao (2.10):

B&) = <i X;V(&i)lxi> ixév(@i)lyz" (2.12)
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A solugao de B(&) foi escrita como forma condicionada de &, como forma de tornar
evidente a dependéncia da estimativa de MV dos parametros de covaridncia na

estimativa dos pardmetros de efeitos fixos (Rocha, 2015).

O estimador B(&), por conter V(&;) em sua formulacdo, é chamado de EBLUE

(Empirical Best Linear Unbiased Estimator). Sua variancia assintética é dada por:

Por ignorar a variabilidade introduzida ao se trabalhar com as estimativas dos com-
ponentes de variancia em vez de valores paramétricos verdadeiros (desconhecidos),

a varidncia, como apresentada na equacao (2.13) apresenta um viés descendente.

Os estimadores de MV de a, em geral, apresentam viés para pequenas amostras,
pois nao consideram a perda de nimeros de graus de liberdade resultante da esti-
magao dos efeitos fixos do modelo (West et al., 2006). Como forma alternativa, a
corre¢ao do viés é realizada com a utilizacdo do método de maxima verossimilhanca
restrita, que apresenta tendéncia a correcao de alguns dos problemas da estimacao

por maxima verossimilhanca.

2.1.2.2 Método da Maxima Verossimilhanca Restrita

De acordo com West et al. (2006), a estimagao do vetor de pardmetros das matri-
zes de covariancias G e R, a produz estimativas viesadas, por nao considerar a perda de
graus de liberdade resultante da estimacao dos parametros de efeito fixo 8. Uma alter-
nativa para corrigir este viés, seria o uso do método da Maximo Verossimilhanga Restrita
(MVR), no qual as estimativas dos componentes de varidncia tendem a ser menos viesadas
que as estimativas produzidas pelo MV.

O MVR foi proposto por Patterson e Thompson (1971) em um trabalho envol-
vendo delineamentos desbalanceados e blocos incompletos. Este método é um dos mais
importantes para a estimacao dos parametros de covariancia em modelos lineares mistos,
e consiste em maximizar a funcao de verossimilhanca de uma transformagcao linear orto-
gonal y* = U'y, com U uma matriz com posto completo, de dimensido (n x n — p) e
colunas ortogonais as colunas da matriz X, tal que E(y*) = 0. A verossimilhanga obtida
por meio dessa transformacao nao depende do vetor de parametros de efeito fixo 8 nem da
escolha da matriz U. De forma geral, utiliza-se U =T — X(X'X)"!'X’, que é a matriz de
projecao que gera os residuos do ajuste obtidos por minimos quadrados ordinarios (Singer
e Andrade, 1986).
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Assim, y* ~ N(0,U'VU), e a funcdo de verossimilhanga restrita [r(0) é dada

por:

In(a) = —; 1n(det(V))—; ln(det(X’V_lX))—N;p(y—XB)’V_l(y—XB)—N;p In(27),

(2.14)

que também pode ser escrita como:

1 mo 1 , o1 m
ln(er) = =5 n(2m) 3 mi—g > In(det(Vi)) =5 >_(vi=XiB)V; (y;=X:8) = Indet <§ X/ VX,
1=1 =1 ;

=1

(2.15)
em que, p é o numero de parametros na parte fixa.
Dessa forma, a maximizacao de (2.14) ou (2.15), produz as estimativas de MVR
de 6.
Para Rocha (2015), de forma geral, ndo ha forma explicita para a maximizagao de
Ir(a) em modelos de efeitos mistos. As estimativas de MV e MVR podem ser obtidas por
meio de métodos numéricos iterativos como Newton-Raphson, o método Fisher scoring e
o método de EM, proposto por Laird e Ware (1982). Nestes métodos, a otimizagao da
funcdo comeca a partir de valores iniciais dos parametros a(® e as demais iteracoes sio
controladas através de um critério de convergéncia, com a finalidade de encontrar valores

dos parametros que maximizam a fung¢ao de verossimilhanca.

2.1.3 Estruturas para Matrizes de Covariancias

A estrutura da matriz de covaridncias deve depender da forma em que as observa-
¢oes foram obtidas e do conhecimento sobre o mecanismo de geragdo dessas observagoes.
Ja a covariancia entre as observacoes obtidas na mesma unidade amostral, pode
ser modelada de forma direta por meio da matriz R, que representa a estrutura de co-
variancia das observagoes, por meio da combinacao da matriz G associada aos efeitos
aleatorios u, que representam a variabilidade entre unidades amostrais com a matriz R
(Singer e Andrade (1986)).
Como u ~ N(0; G) e € ~ N(0; R), entdo as matrizes de varidncias e covaridncias
G e R podem assumir diferentes estruturas. Apresentam-se algumas das matrizes de
variancias e covariancias a seguir, adotando um caso particular, para a ordem da matriz
n=3:
(i) Componentes de Varidncia - CV (“ Variance Components”):
o2 0 0
0 0% 0| =1I0%
0

0 o?

).
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(iii)

(iv)

(v)

2 ¢ um pardametro

em que, I é uma matriz identidade de ordem 3, neste caso, e o
de variancia. Essa estrutura matricial parte do pressuposto da independéncia e

homogeneidade de variancias entre os componentes, suposicao utilizada em ANOVA.

Simetria Composta - SC (“Compound Symmetry”):

2 2 2 2

o] t+o o1 o1
of  oi+o* o}
o? o? o} + o?

A estrutura dessa matriz envolve dois pardmetros, em que admite-se homogeneidade

entre as varidncias (0% + 0?) e covariancias constantes entre as medidas repetidas
2
(07).

Simetria Composta com Heterogeneidade de Variincias ( “Heterogeneous
CS - CSH”):
of  0109p 0103p
01020 O 3 0203p
01030 0203p 092,
Para esta estrutura, admite-se variancias e covariancias distintas, porém as corre-
lacoes devem ser iguais. De maneira geral, o niimero de parametros na estrutura é

igual a n + 1.

Auto-Regressiva de Primeira Ordem ( “First-Order Autoregressive - AR(1)”):

1
o | p
P> p

p P
L p
1

Esta matriz apresenta dois pardmetros, admite homogeneidade de varidncias (o?)
e covariancias decrescentes, que tendem a zero, a medida de em que aumenta-se a
distancia entre as observagoes repetidas, pois |p| < 1. Segundo West et al. (2006), o
uso dessa matriz é comum na estrutura para a matriz R, no ajuste de modelos para
dados com observagoes igualmente espacadas, tanto para o tempo, quanto para o

espago.

Auto-Regressiva de Primeira Ordem com Heterogeneidade de Variancias
(“Heterogeneous AR(1) - ARH(1)”):

2 2
07 poi10s pP°0103

2
pPO102 05 PO203

2 2
pP"0103 pPO203 03



(vii)

(viii)

(ix)
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Este tipo de matriz é uma generalizacdo da AR(1), na qual sdo consideradas vari-
ancias e covariancias distintas entre as observagoes, e a correlagao decrescente com

o tempo. No geral, o nimero de parametros dessa matriz ¢é igual a n + 1.

Poténcia (“Power - SP(POW)(c-list)”):

1 pd12 pd13
0-2 pd12 1 do3
pd13 pd23 1

Esta matriz, assim como a da estrutura AR(1), apresentam dois parametros, além
das caracteristicas semelhantes, em que d é o valor absoluto (ou distancia Fuclidi-
ana) entre os pontos de observagdo. Contudo, seu uso é recomendado apenas para

0s casos com observagoes repetidas nao equidistantes.

Banda (“Banded - UN(q)”):

2 2
oi o1 0

2 2 2
012 O3 O3

2 2
0 o035 o3

Sob esta matriz supoe-se heterogeneidade entre as variancias e as covariancias pre-
sentes, considerando uma distancia pré-determinada, com as observagoes mais dis-
tantes supostos independentes, onde ¢ é o nimero de bandas. No exemplo, q =

2.

Componentes de Variidncias com Heterogeneidade (“Banded Main Dia-
gonal - UN(1)”):

o2 0 0
0 o2 0
0 0 oF

Esta estrutura de matriz conserva a pressuposicao de independéncia, mas isso nao
ocorre com a homogeneidade de variancias. Esta matriz apresenta o nimero de

parametros igual a n, que ¢ igual a ordem da matriz.
Nao Estruturada (“Unstructured” - UN)

2

07 012 013
2

021 05 023

2
031 032 O3
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Para esta matriz, ela nao apresenta homogeneidade entre variancias, e nem entre co-
n(n+1)

variancias. Ela apresenta o maior nimero de parametros, sendo ele igual a 5

parametros.

Existem outras estruturas de matrizes de covariancias, e elas podem ser encon-
tradas em Xavier (2000); Pinheiro e Bates (2000); SAS (2014) dentre outros.

2.1.4 Selecao de Modelos

Em vista do elevado niimero de possibilidades para as estruturas das matrizes de
covariancias, um dos objetivos com a andalise de dados ¢é a selecao da mesma.

Selecionar um modelo apropriado ao conjunto de dados requer cuidados, pois
o uso de um modelo inadequado, pode produzir resultados invalidos, e assim, levar a
conclusoes erroneas. Ao selecionar um modelo, deseja-se sempre obter uma relagao parci-
moniosa, ou seja, o modelo que apresenta o menor nimero de parametros, e ainda assim,
explique adequadamente o comportamento dos dados.

Dentre os varios métodos existentes na literatura, os mais utilizados sao o Teste
Assintotico de Razao de Verossimilhanca e os critérios de informacao, tais como os critérios
de Informacao de Akaike (AIC:original e AICc:corrigido), descritos por Akaike (1974) e
Bozdogan (1987), respectivamente, e o critério de Informagao Bayesiano (BIC), enunciado

por Schwarz et al. (1978), os quais, serao utilizados neste estudo.

2.1.4.1 Teste Assintético de Razao de Verossimilhanca

Na comparagao de modelos aninhados (ou hierarquicos), ou seja, um modelo
é caso especial do outro, ajustados por méxima verossimilhanga (MV) pode-se utilizar o
Teste da Razao de Verosssimilhanga (TRV). Segundo Pinheiro e Bates (2000), ele também
pode ser usado com os modelos ajustados pelo método da maxima verossimilhanca restrita
(MVR), quando os dois modelos apresentam os mesmos termos para compor seus efeitos
fixos.

Para este teste, as hipoteses sao:
Hj : modelo restrito é adequado vs. H; : modelo completo é adequado, (2.16)

em que, o modelo completo apresenta v parametros adicionais, em comparac¢ao ao modelo
restrito.

A estatistica do teste de razao de verossimilhangas é dada por:
L(61)
L(62)

TRV = —2log ( ) = —21og[L(61)] + 21og[L(65)], (2.17)
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sendo, L(6,) a verossimilhanga do modelo aninhado ou restrito e L(8;) a verossimilhanga,
do modelo de referéncia ou completo. Sob condigdes de regularidades (Singer e Andrade,
1986), a equagao (2.17) segue, assintoticamente, uma distribui¢do qui-quadrado com v
graus de liberdade (X%V)), desde que Hy nao especifique valores na fronteira do espaco
paramétrico, com v sendo a diferenca entre o nimero de parametros de 0, e 0,.

De acordo com Matsushita (1994) e Guimaraes (1994), uma das desvantagens da

utilizacao deste teste é a comparacao de somente dois modelos por vez.

2.1.4.2 Critérios de Informacao

Para a comparacao entre modelos nao-aninhados (ou nao-hierdrquicos), deve-se
ter em mente que ha apenas modelos aproximados para a realidade, que causam perda
de informagao (Emiliano et al., 2010). Esses critérios sdo baseados nos logaritmos da
funcao de verossimilhanca, e sdo dependentes do nuimero de pardmetros do modelo a
serem estimados. Para essa comparagao, pode-se utilizar um dos critérios descritos a

seguir:

(i) Critério de Informagao de Akaike (“Akaike Information Criterion -
AIC”):

A

AIC = —2log L(0) + 2(m), (2.18)

em que: m é o nimero de parametros a serem estimados no modelo, @ é o vetor de

parametros estimados, e L(é) ¢ o valor assumido pela funcao de verossimilhanca.

(ii) Critério de Informacao de Akaike Corrigido (“Corrected Akaike Infor-
mation Criterion - AICc”):
m(m + 1)

AICc = —21og L(8) + 2
c og L(0) + (m)+n_m_1,

(2.19)

em que: n é o namero de observacoes, m é o nimero de parametros a serem esti-
mados do modelo, 6 é o vetor de pardmetros estimados, e L(8) é o valor assumido

pela funcao de verossimilhanca.

(iii) Critério de Informacao Bayesiano (“Bayesian Information Criterion -
BIC”):
BIC = —2log L(#) + mlogn, (2.20)

na qual, 8 é o vetor de parametros estimados do modelo, L(€) é o valor assumido
pela funcao de verossimilhanga, m é o niimero de parametros a serem estimados,
e n é o numero de observagoes da amostra. O BIC penaliza o modelo com grande

nimero de parametros.
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Por mais que cada critério apresente sua peculiaridade, a interpretacdo para a
escolha do modelo, descrita a seguir, segue a mesma forma. Para a escolha do modelo,
dentre os comparados, é feita através dos valores obtidos pelo critério, no qual, quanto
menor for o valor obtido pelo critério, maior serd a evidéncia de que o modelo apresenta

melhor ajuste, dentre aqueles em comparacao.

2.1.5 Testes para Parametros de Efeitos Fixos

De acordo com Verbeke e Molenberghs (2008); West et al. (2006), testes com o
proposito de verificar os efeitos fixos, ou da combinacao linear dos mesmos, do modelo
apresentado em (2.5) seriam: Wald, Wald-F' e t.

2.1.5.1 Teste de Wald

O teste de Wald aproximado pode ser utilizado para testar cada elemento 3; em 3,
com i =1,...,p. De forma geral, para uma matriz L, com dimensao n x p, de constantes
conhecida, sendo n o nimero de observagoes e L de posto completo, as hipoteses a serem

testadas sao:

Hyp: LB =0 vs. Hy : LB # 0. (2.21)

A estatistica de teste para o teste de Wald é definida por (Verbeke e Molenberghs,
2008):

-1

W= (8-BT [L (z X;v;1<é>xi) * L'] L(3 - B). (2.22)

Esta estatistica segue, assintoticamente, uma distribuicao X% sendo v os graus de liber-

dade igual ao posto da matriz L. )

De acordo com Verbeke e Molenberghs (2008), a estatistica deste teste subes-
tima a verdadeira variabilidade de B, ja que nao considera a verdadeira variabilidade
introduzida pelos componentes de variancia . A correcao para o viés é amenizado, fre-

quentemente, utilizando o teste ¢ ou Wald-F.

2.1.5.2 Teste Wald-F

Para este teste, as hipiteses sdo as mesmas definidas em (2.21), e sua estatistica

é definida por:

(BB [L (z X;V;%é)xi) L'] L(3 - 8)

F—
posto(L) ’

(2.23)
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e segue uma distribuicao F,,.,,), com o nimero de graus de liberdade do numerador sendo
igual ao posto da matriz v; = posto(L), e o nimero de graus de liberdade do denominador
Vs pode ser estimado através dos métodos propostos por Satterthwaite (1946), Kenward
e Roger (1997), Hrong-Tai Fai e Cornelius (1996).

Segundo Galwey (2007), este teste superestima a significancia do efeito fixo tes-
tado, pois assume efetivamente que v, — 00, em certos casos. Sendo assim, um teste
alternativo, e mais conservador, seria o teste de Razao de Verossimilhanga (TRV), devido

ao fato deste subestimar a importancia do efeito fixo.

2.1.5.3 Teste t

Esse teste tem como finalidade testar cada parametro (;, em 3. As hipdteses sao,

frequentemente, dadas por:

HO : ﬂz =0 vs. Hl : ﬂl 7£ 0, (224)
com i=1,...,p. Ja a estatistica t é definida por:
Var(3;)

De acordo com Verbeke e Molenberghs (2008), no contexto de modelos mistos,
essa estatistica nao segue uma distribuicao ¢ exata e o nimero de graus de liberdade v
associado é calculado com base no conjunto de dados. Para calcular o valor de v, utilizam-
se métodos descritos por Satterthwaite (1946), Hrong-Tai Fai e Cornelius (1996), Kenward
e Roger (1997).

2.2 Delineamentos Experimentais

Para esta parte, apresentam-se o tipo de delineamento inteiramente casualizado,
o correntemente utilizado na situagao com o uso de testemunhas pareadas, que seria o
delineamento em blocos casualizados (DBC), o modelo para a obtengao de delineamento
6timo, proposto para o caso citado, para efeito de comparacao com o DBC, alguns critérios

de otimalidade, e as medidas de comparacao para os delineamentos.

2.2.1 Delineamento Inteiramente Casualizado

O delineamento inteiramente casualizado ¢ o mais simples de todos os delineamen-

tos, e os experimentos instalados sao denominados experimentos inteiramente ao acaso.
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Em experimentos que envolvem laboratérios e nos ensaios de vasos, realizados dentro de
casas de vegetacao, nos quais as condigoes experimentais podem ser controladas (Banzatto

e Kronka, 2006).
De acordo com Oehlert (2000), o modelo é dado pela equagao:

Yij = B+ Qi + €5, (2.26)

em que, y;; € o valor observado da variavel resposta na parcela que recebeu o tratamento
i na repeticao j, com ¢ € {1,2,3,...,1} e 5 € {1,2,3,...,J}, p é a média geral (ou
constante comum a todas as observagoes); «; é o efeito do tratamento i aplicado na
parcela, e ¢; ¢ o erro aleatoério associado ao i-ésimo tratamento e j-ésima repetigao, tal
que €;; ~ NID(0; o).

Além disso, a utilizagao desse tipo de delineamento, a homogeneidade das condi-

¢Oes ambientais e do material experimental é obrigatorio.

2.2.2 Delineamento em Blocos Casualizados

Em experimentos com a utilizacdo de testemunhas de forma pareada, o deline-
amento mais utilizado é o delineamento em blocos casualizados (DBC). Ele pode ser
encontrado também com o nome de delineamento em blocos ao acaso ou delineamento
em blocos completos casualizados.

Para Dean et al. (2017); Pimentel-Gomes e Garcia (2002); Banzatto e Kronka
(2006), o uso deste delineamento é apropriado quando o objetivo do experimento é com-
parar os efeitos de diferentes tratamentos em média, com uma variedade de condic¢oes
diferentes, e quando nao se verifica ou se suspeita pela heterogeneidade entre as parcelas
em que utiliza-se o principio do controle local. Dessa forma, estabelece-se, entdo, su-
bambientes homogéneos (blocos) e instalando em cada um deles, todos os tratamentos,
igualmente repetidos. Ja para Montgomery (2012) e Lawson (2014), além de todas as
caracteristicas listadas acima, o uso deste delineamento é 1til quando envolvem neces-
sariamente fatores incomodos, ou seja, fatores que possam interferir nas inferéncias dos
tratamentos testados.

Gomes (1963) ressalta ainda que, para o experimento ser eficiente, cada bloco
devera ser o mais uniforme possivel, porém, os blocos podem diferir bastante uns dos
outros. Além disso, o sorteio dos tratamentos é restrito a cada bloco.

De acordo com Banzatto e Kronka (2006) e Gomes (1963), esse delineamento
constitui o mais importante e o mais utilizado. O controle local é representado pelos

blocos, em que, quando completos, cada um deles inclui todos os tratamentos. Para
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Oehlert (2000), o modelo utilizado é dado pela equagao:
Vi = 1+ + B + €, (2.27)

em que, y;; € o valor observado da variavel resposta na parcela que recebeu o tratamento
i no bloco j,comi € {1,2,3,..., I} eje{1,2,3,...,J}, péamédia geral (ou constante
comum a todas as observacoes); o € o efeito do tratamento ¢ aplicado na parcela, §; é o
efeito do bloco j, onde encontra-se a parcela; e €;; é o erro aleatério associado ao i-ésimo
tratamento e j-ésimo bloco, tal que €;; ~ NID(0; 0?).

Este modelo apresentado nos mostra que os efeitos de tratamentos e os blocos
sao aditivos, de forma que os tratamentos apresentam o mesmo efeito em cada bloco, e
que os blocos sao apenas utilizados para controlar efeitos sistemdticos (heterogeneidade),
corrigindo, tanto para cima, quanto para baixo. Ambos os efeitos, tratamento e blocos,

sao considerados constantes fixas, e o inico componente aleatério é o erro.

2.2.3 Delineamentos Otimos

A teoria de delineamentos 6timos foi introduzida por Kiefer (1959) com o obje-
tivo de investigar delineamentos que maximizem a informagao a partir de propriedades
ligadas aos estimadores de interesse. Segundo Shah e Sinha (1989), essa teoria centraliza-
se em torno dos problemas de caracterizagao e construcao de delineamentos, que sejam
6timos em algum sentido, entre uma série de experimentos alternativos em uma determi-
nada configuracao do delineamento. Além disso, delineamentos 6timos sao delineamentos
experimentais baseados em um critério e sao 6timos apenas para um modelo estatistico
especifico.

De acordo com Silva (2014), o objetivo na busca por um delineamento étimo ou
quase-6timo é escolher n pontos de um conjunto de N pontos possiveis, chamados pontos
candidatos, que é o conjunto de todas as possiveis combinac¢oes dos niveis de fatores, de
forma que alguma funcao da matriz de informagao seja étima.

Para a obtencao dos delineamentos 6timos deve-se informar o modelo, assim como
seus parametros e o critério de otimalidade a ser utilizado. A seguir, sao apresentados o
modelo para a obtenc¢ao do mesmo, alguns critérios de otimalidade, além de seus tipos de

classificacao existentes, e também as medidas de comparagao dentre os delineamentos.

2.2.3.1 Modelo para Obtencdo do Delineamento Otimo

Segundo Hooks et al. (2009), o modelo para a obtengao do delineamento 6timo

pode ser dado pelo modelo misto, conforme a Equacao (2.28). Neste caso, assume-se que
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os efeitos de tratamentos sdo fixos.
y = W~ + X8 + Zu + €, (2.28)

em que, y corresponde ao n-vetor de observagoes, v é o r-vetor de efeitos fixos de trata-
mentos, W é a matriz de delineamento para os efeitos de tratamentos, com dimensao n x
r, B € o p-vetor de efeitos fixos diferentes de tratamentos, X é a matriz de delineamento
para todos os efeitos fixos que nao seja tratamentos, de dimensao n x p, u é o g-vetor de
efeitos aleatorios, Z é a matriz de delineamento para os efeitos aleatérios, de dimensao n
X ¢, e € ¢ o n-vetor de erros aleatérios.

Assume-se que u e € sao normalmente distribuidos e independentes, tais que:

o)l - 18 R

A matriz relacionada aos efeitos de tratamentos correspondente ao referido mo-

E e Var

delo é dada por:

M = W/ (ZGZ'+R)"'W-W/'(ZGZ +R)'X(X/(ZGZ' +R)'X) 'X'(ZGZ' +R)'W.
(2.29)

2.2.3.2 Critérios de Otimalidade

Os critérios de otimalidade, ou critérios alfabéticos de otimalidade (Kiefer, 1959;
Atkinson et al., 2007) sdo quase sempre, relacionados ao processo de se maximizar a
informagao obtida a partir de um nimero fixo de observacoes, que consistem em funcoes
da matriz de informacdo para dadas estimativas dos pardmetros (Shah e Sinha, 1989;
Hooks et al., 2009). Alguns dos principais critérios de otimalidade sdo apresentados a

seguir:

1. Critério A (ou A-Otimalidade):

Introduzido por Chernoff (1953), este critério é definido como:
min tr(M) ™, (2.30)

em que, tr denota o traco da matriz. Este critério tem como finalidade minimizar o
traco da inversa da matriz de informacao, que é equivalente a minimizar a varidncia
do erro de predicao do modelo ajustado e, consequentemente, a sua média.

Uma outra forma de definir este critério apresentado em (2.30) ¢ da forma:

1
max M) (2.31)
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Esta forma tem a mesma finalidade de minimizar o trago da inversa da matriz de

informagao. J4 uma generalizacao de (2.31) é dado por:
max —————— (2.32)

sendo D uma matriz diagonal, isto é, uma matriz quadrada em que os elementos da
diagonal principal sdo nao-nulos, de pesos, que podem ser atribuidos aos parametros
de acordo com prioridades. Ele serve também para poder equilibrar a busca quando

as escalas dos parametros sao diferentes.

2. Critério C (ou C-Otimalidade):
Um delineamento C-6timo ¢é aquele que apresenta menor variancia dos contrastes
simples dos efeitos de tratamentos, ou seja, a menor média das varidncias dos pares

das diferengas entre os tratamentos. Segundo Hooks et al. (2009), ele é definido por:

min (1_21 <tr((M)1) _ 11’(1\/[)11)> , (2.33)

na qual, I é o nimero de tratamentos e 1 é um n-vetor de uns.

3. Critério D (ou D-Otimalidade):
Wald (1943) introduziu este critério, e ele tem sido considerado o mais importante
e popular nas construgoes de delineamentos 6timos (Silva, 2014). Este critério,

também conhecido como Critério do Determinante, é definido como:
min det((M) ™), (2.34)

em que, det denota o determinante da matriz. A interpretagao deste critério é que
ao maximizar o determinante da matriz de informacao, a variancia generalizada dos
estimadores dos parametros é minimizada.

O critério definido em (2.34) pode ser encontrado como sendo:
max det(M)'/9, (2.35)

com ¢ o numero de parametros no modelo.

Existem outros critérios de otimalidade, e eles podem ser consultados em Atkinson
et al. (2007); SAS (2014); Gilmour e Trinca (2012) entre outros.
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2.2.3.3 Medidas de Comparacdo dos Delineamentos

Para poder ter uma mensuracao de comparacao dos delineamentos, utilizam-se

0s seguintes casos:

(i)

(i)

As proprias medidas utilizadas para a obtencao do delineamento, ou seja, os critérios

de otimalidade;

O uso da eficiéncia relativa.

Para esse caso, segundo John e Williams (1995), como as comparagoes feitas dentro
de blocos sao feitas com maior precisao, o objetivo deve ser escolher o delineamento
que apresente os maiores fatores de eficiéncia possivel, desde que todos os tratamen-
tos sejam iguais.

John e Williams (1995); Brien (2017) mostram que o célculo da eficiéncia (E) é
definida pela média harmoénica dos autovalores nao-nulos da matriz de informacao

M dividido pelo niimero de repetigoes:

B 11
J-tr (MR™'M) "

(2.36)

em que, J é o nimero de repeticoes e [ é o nimero de tratamentos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Motivado pelos experimentos com objetivo de avaliar a influéncia da presenca
dos nematdides em diferentes culturas, o estudo realizado se divide em duas partes: (i)
a andalise de um conjunto de dados reais e a obtencao e comparacao de delineamentos
motivados pelos resultados obtidos, e (ii) a obtengao e comparacdo de delineamentos

considerando-se diferentes parametros e suas propriedades.

3.1 Materiais

3.1.1 Dados Reais

Para o estudo, utiliza-se um conjunto de dados obtidos a partir de um experimento
com a cultura de soja, realizado em uma casa de vegetacao, com o uso de delineamento in-
teiramente casualizado (DIC), apresentando 6 tratamentos e 6 repetigdes. Os tratamentos
representam tipos de nematicidas, sendo um deles o tratamento controle, com o objetivo
de verificar a eficiéncia e comparagao entre eles. O conjunto de dados foi obtido no Edi-
ficio “Professor Salvador Toledo Piza Junior”, situado no campus “Luiz de Queiroz”, em
dependéncias do LFN — Departamento de Fitopatologia e Nematologia da ESALQ-USP,
na cidade de Piracicaba — SP, localizada na latitude 22°42’15.1”S, longitude 47°38°00.0"W
e altitude de 546 m.

Do conjunto de dados, dentre todas as variaveis analisadas, a variavel indice
SPAD1 (Soil Plant Analysis Development), sendo ele um equipamento que visa medir o
teor de clorofila nas plantas, sera utilizada para a apresentacao dos resultados. Nesse
conjunto de dados, o tratamento 1 representa o controle.

Uma visualizagao dos dados é apresentada na Figura 3.1, de acordo com o grafico

de pontos:
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Figura 3.1. Gréfico de pontos para a variavel SPAD1 em func¢ao dos tratamentos.

3.1.2 Delineamento

Estudos experimentais com nematoides comumente adotam o delineamento em
blocos casualizados, sendo que cada parcela ocupada por um tratamento de interesse tem
como vizinha uma parcela ocupada pelo tratamento controle, o que é denominado por
testemunha pareada.

No presente estudo, foram considerados seis tratamentos mais o controle e uma
area experimental com 36 parcelas dispostas em seis linhas e seis colunas. Na Figura 3.2
pode-se observar uma possivel croqui para o experimento descrito, para o caso de trés

blocos:
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Figura 3.2. Croqui de delineamento em blocos casualizados, com 6 tratamentos e tes-
temunha, distribuidos em 6 blocos, com os blocos intercalados entre tratamentos e teste-
munha.

3.2 Meétodos

3.2.1 Analise dos Dados e Selecao dos Modelos

Para a anélise dos dados, inicialmente foi ajustado o modelo conforme a Equacao

(3.1), em que y sao os valores de SPAD1 observados, 8 é o vetor de parametros de efeitos

fixos de tratamentos e X sua respectiva matriz de incidéncias e € é o efeito do acaso, tal
que € ~ N (0,R).

y = X0 +¢€, (3.1)

Para o modelo inicial assumiu-se R = ¢?I, em que I denota a matriz identidade.
Os modelos ajustados posteriormente consideram diferentes estruturas para a matriz R,
permitindo heterogeneidade de varidncias.

Os modelos foram comparados por meio do teste da razao de verossimilhancas
(2.17), quando encaixados, e também fazendo uso dos critérios de informagao AIC (2.18)
e BIC (2.20), quando nao encaixados.

Apés selecionada a estrutura mais apropriada para a matriz de variancias e co-
variancias residual, verificou-se a significancia dos efeitos de tratamentos fazendo uso do
teste Wald-F (2.23). Em todos os testes o nivel de significincia adotado foi o = 0,05. As
andlises foram realizadas utilizando-se o software SAS (Statistical Analysis System), na

versao OnDemand (SAS, 2014), juntamente com o procedimento MIXED.
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3.2.2 Comparando Delineamentos

Como mencionado anteriormente, motivado pela andalise dos dados, porém assumindo-
se um experimento de campo, para o mesmo nimero de tratamentos e de parcelas, com
estas em um arranjo com seis linhas e seis colunas, um delineamento experimental dife-

rente foi gerado e comparado com o delineamento inteiramente casualizado (DIC).

y=XB+e, (3.2)

em que y corresponde ao vetor da varidvel resposta, B é o vetor de efeitos fixos de
tratamentos, com matriz de incidéncias X e € é o vetor de erros aleatorios, tal que, E(€)
= 0 e Var(e) = 0?AR1(pc) ® AR1(pr), com ® representando produto Kronecker, pc a
correlacao residual entre colunas, aqui dada por 0,1 e py, a correlagao residual entre linhas,
aqui dada por 0,1 e assumiu-se o2 = 1.

O critério adotado foi a medida-C, ou seja, aquele que apresenta a menor média
das variancias dos contrastes simples de médias de tratamentos, permitindo-se 20.000
movimentos aleatérios. Para a obtencao dos delineamentos utilizou-se a biblioteca od
(Butler, 2014) para o software R Core Team (2017). Estes 20.000 movimentos referem-se
as mudancas aleatorias dos tratamentos, resultando em um delineamento com o nimero
de movimentos dados. O processo foi repetido 1000 vezes. Os valores para movimentos
de busca e nimero de delineamentos sao arbitrarios, podendo variar de acordo com o
interesse.

Para cada um dos delineamentos obtidos, assim como para o delineamento expe-
rimental utilizado, foram calculadas, conforme a equacao (2.33), (i) a média da varidncia
dos contrastes simples considerando-se todos os pares possiveis de médias de tratamentos,
medida-C, conforme a equagao (2.30), (ii) o trago da matriz de varidncias dos efeitos de
tratamentos, medida-A e, conforme a equacao (2.34), (iii) o determinante da matriz de

variancias dos efeitos de tratamentos, medida-D.

3.2.3 Avaliando QOutros Delineamentos

Com o objetivo de verificar, dentre algumas situacoes possiveis, a existéncia de um
delineamento com melhores caracteristicas, isto €, que permita uma melhor comparacao
entre tratamentos sob diferentes cenarios, foram gerados delineamentos 6timos.

O modelo para a busca por delineamentos 6timos foi o apresentado na Equacao
(2.28), entretanto nao foram considerados efeitos fixos além dos efeitos de tratamentos

e, como vetor de efeitos aleatdrios, assumiu-se o efeito pepita ou nugget, que refere-se ao
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erro das parcelas. Desse modo, o modelo para o delineamento foi dado por:
y=XB8+€e+mn, (3.3)

em que, 17 é um n-vetor representando o erro em cada parcela (erro puro), com E(n) =0
e Var(n) = 021, com I denotando a matriz identidade e o2 sendo a varidncia nugget. Os
demais termos presentes no modelo sdo como descritos anteriormente.

A suposicao dos erros espacialmente dependentes estd relacionada ao fato de a
presenca de nematoides em uma parcela poder afetar a resposta observada na parcela
vizinha.

Foram assumidos dez possiveis combinagoes para os parametros de correlacao
entre linhas e entre colunas de acordo com processos autorregressivos de primeira ordem
separdveis, R = 0?AR1(pc) ® AR1(pr), com ® representando o produto Kronecker, pc a
correlacao espacial de coluna e p;, sendo a correlacao espacial de linha. Adicionalmente,
02 =1e o2 = 0,1, em que, estes valores podem ser mudados conforme a necessidade.
Foram tomados, para p¢, valores negativos, indicando competicao entre as parcelas, e
valores positivos, representando a dependéncia entre as parcelas. Os dez conjuntos de

parametros utilizados foram:

Tabela 3.1. Valores para os parametros de correlagdo espacial entre linhas e colunas,
para cada delineamento otimizado.

DI D2 D3 D4 D5 D6 D7 DS D9 DIO
pc 04 02 0 02 04 04 02 0 02 04
pr 02 02 02 02 02 04 04 04 04 04

Para cada um dos dez conjuntos de parametros foram obtidos delineamentos
C-6timos permitindo-se 20.000 movimentos, fazendo uso da biblioteca od Butler (2014)
para o software R Core Team (2017). Estes 20.000 movimentos referem-se as mudancas
aleatérias dos tratamentos, resultando em um delineamento com o niimero de movimentos
dados. O processo foi repetido 30 vezes para cada conjunto. Os valores para movimentos
de busca e nimero de delineamentos sao arbitrarios, podendo variar de acordo com o
interesse.

Os 300 delineamentos 6timos foram comparados ao delineamento casualizado em
blocos e ao delineamento que tem as parcelas diagonais ocupadas pelo controle. A medida
de comparagao foi a mesma utilizada para a obtencao dos delineamentos 6timos, ou seja, a
variancia média dos pares de diferencas entre tratamentos, e sendo assim, menores valores

sdo preferiveis.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Dados Reais e Delineamentos

O modelo inicialmente ajustado, conforme a Equagao 3.1, considerando os erros
independentes e com variancias homogéneas teve como residuos os que estao apresentados

nas Figuras 4.1 e 4.2.

Residuos estudentizados
e

Tratamentos

Figura 4.1. Grafico de pontos para os residuos studentizados versus tratamentos por
tratamentos considerando o primeiro modelo ajustado, em que R = 02I;.

Residuos estudentizados
| o

.

.

235 250 275
SPAD1 (valores preditos)

Figura 4.2. Grafico de pontos para os residuos studentizados considerando o primeiro
modelo ajustado, em que R = o2Is.
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Como, aparentemente, as varidncias residuais nao sao homogéneas, o segundo
modelo foi ajustado. Nesse caso, a parte fixa se manteve como para o modelo 1, entretanto,
a matriz de variancias e covariancias residuais, para o conjunto de dados ordenado por

nivel de tratamento, R foi representada por,

o2 0 0 0 0 0
0 62 0 0 0 0
R_| 0 0o 0 00 ol
00 0 o2 0 0
0 0 o2 0
0 0 0 o2

o
i
.

Residuos estudentizados
.

™ T2 T3 T4 15 T8
Tratamentos

Figura 4.3. Gréfico de pontos para os residuos studentizados por tratamento, conside-
rando o segundo modelo ajustado, em que R = UN(1) ® I.

Residuos estudentizados

..

200 250 275

25
SPAD1 (valores preditos)

Figura 4.4. Grafico de pontos para os residuos studentizados vesus os valores preditos,
considerando o modelo ajustado.
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Observando-se as Figuras 4.3 e 4.4, é notavel a melhora na qualidade do ajuste do
modelo quando comparado ao modelo que assume homogeneidade de variancias. Entre-
tanto, de acordo com o teste da razao de verossimilhancas, nao ha evidéncias para afirmar

que as variancias sejam nao homogéneas.

Tabela 4.1. Estimativas dos componentes de variancia do modelo em que R é uma
matriz UN(1)®I.

o1 o3 03 o3 o3 0%
106,8880 56,0310 43,1670 12,2187 106,1920 23,4600

Avaliando as estimativas dos componentes de varidncia, dadas na Tabela 4.1 e
buscando um modelo mais parcimonioso, ajustou-se o modelo que considera apenas dois
parametros relacionados a variancia residual, tais que, os erros associados as parcelas que
receberam aos tratamentos T1 e T5 apresentam varidncia o, e os erros associados as

parcelas que receberam os demais tratamentos apresentam variancia aéQ. Assim,

o 0 0 0 0
0 o4 0 0 0 0
R_| 0 0 9 0 0 0| o
0 0 0 o3 0 0
0 0 0 o0& O
0 0 0 0 o |

Graficamente, a qualidade do ajuste do terceiro modelo pode ser verificada nas
Figuras 4.5 e 4.6. Quando comparado ao modelo com homogeneidade de varidncias (Ta-
bela 4.3), verifica-se que o modelo com dois pardmetros relacionados & variancia residual
deve ser selecionado (valor-p = 0,0239). As estimativas para os dois componentes de

variancia sao apresentados na Tabela 4.2.
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Residuos estudentizados
-
.

Tratamentos

Figura 4.5. Gréfico de pontos para os residuos studentizados versus tratamento, consi-
derando o terceiro modelo ajustado, em que R apresenta dois parametros.

Residuos estudentizados
.
-

200 25 250 275
SPAD1 (valores preditos)

Figura 4.6. Grafico de pontos para os residuos studentizados em funcao dos valores
preditos, considerando o terceiro modelo ajustado, em que R apresenta dois parametros.

Tabela 4.2. Estimativas dos componentes de variancia do modelo mais parcimonioso.

08, 68,
106,5013 33,7192
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Tabela 4.3. Resultados para os testes das razoes de verossimilhancas.

Comparagao gl Razao das verossimilhancas valor-p
Modelo 1 vs Modelo 2 5 7,6340 0,1776
Modelo 3 vs Modelo 2 4 3,1152 0,5387
Modelo 1 vs Modelo 3 1 4,5189 0,0335

Os resultados para o teste Wald-F para o modelo selecionado (Modelo 3), sao
apresentados na Tabela 4.4, na qual pode-se observar um efeito significativo de tratamen-

tos.

Tabela 4.4. Teste Wald-F para o modelo selecionado que apresenta efeitos fixos de
tratamentos e heterogeneidade de variancias residuais, assumindo-se dois parametros.

graus de  Soma de  Estatistica
Efeito liberdade quadrados de Wald  valor-p
Tratamento 5! 13,91 13,91 0,0162

A titulo de comparacao, adicionalmente, foi realizado o teste de Levene (1961),
para o qual ndo houve evidéncias para a rejeicdo da hipotese de que as variancias nao
fossem homogéneas (valor-p = 0,1925), o que equivale a selegdo do modelo inicialmente
ajustado (Modelo 1). Para tal modelo, ndo houve indicios de efeito significativo de tra-
tamentos, uma vez que o valor-p relacionado a estatistica de Wald-F para o teste corres-
pondente foi igual a 0,1219, o que evidencia a importancia do modelo ajustado, que neste

caso, leva a tomada de decisoes totalmente diferentes.

4.1.1 Comparando Delineamento

O modelo selecionado para representar o conjunto de dados analisado considera
heterogeneidade de variancias para os erros de acordo com dois grupos, preservando a
independéncia entre os erros. Para seis tratamentos e o mesmo nimero de repeticoes e

matriz R de variancias e covaridncias residuais (supondo que o vetor de varidvel resposta,
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esteja ordenado por tratamento), dada por:

og, 0 0 0 0 0
0 og, 0 0 0 0
R_| 0 0 v 0 0 0}
0 0 o, 0 0
0 0 0 0 og O
0 0 0 0 0 og |

em que aél ¢é a variancia residual associada as parcelas ocupadas pelos tratamentos 7T,
Ty ou T3 e aéz é a variancia residual associada as parcelas ocupadas pelos tratamentos

Ty, Ts ou Ty. A matriz de informacao é dada pela expressao:
X'R'X,
em que X corresponde a matriz de incidéncias de tratamentos. Desse modo,

(i) a varidncia da diferenga entre pares de médias de tratamentos do grupo G; é:

1
Var(pr, — pr,) = gaél, com 1,0’ € {1,2,3} ei #1i';

(ii) a varidncia da diferenga entre pares de médias de tratamentos do grupo Go é:

1
Var(pr, — pr,) = gaa, com i,i' € {4,5,6} e #i';

(iii) a variancia da diferenca entre pares de médias de tratamentos em diferentes grupos
é:

1
Var(pr, — pr, ) = é(aél +0¢,), comi € {1,2,3} e i’ € {4,5,6}.

Portanto, a média das varidncias dos contrastes simples de tratamentos sera

1
6(0-?;1 + Uég)’

e o DIC é o delineamento 6timo para qualquer que seja a casualizacdo dos tratamentos
as parcelas.

Desde que se tenha um modelo fixo e que os erros experimentais sejam inde-
pendentes, o DIC é o delineamento C-6timo, A-6timo e D-6timo. Entretanto, cabe a
pergunta: Para o caso em que os erros sejam correlacionados, a afirmacao continua sendo
verdadeira? Buscando responder tal pergunta para o caso especifico, as médias para as
medidas C, A e D obtidas considerando-se os 1000 DIC e os 1000 delineamentos C-6timos,

sao apresentadas na Tabela 4.5.
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Tabela 4.5. Médias para as medidas C', A e D obtidas considerando-se os 1000 DIC e
os 1000 delineamentos C-6timos.

médias DIC Delineamento C-6timo
medida-C' 0,3212 0,3003
medida-A 0,8029 0,7508
medida-D  1,23x10~%° 0,63x10~%0

Como esperado, os delineamentos C-6timos apresentam melhores resultados, me-
nor média para as medidas C', A e D. Quando comparados delineamento a delineamento,
em 100% dos casos, ou seja, para os 1000 delineamento, o C-6timo apresentou menor
varidncia média para os contrastes simples de médias de tratamentos (medida-C') e menor
variancia do erro de predi¢ao do modelo (medida-A). Entretanto, em 24,5% dos casos o
DIC apresenta melhores resultados quando utilizada a medida-D para comparacao. O que
indica que, sob tais condigoes, um delineamento C-6timo pode nao apresentar a menor
variancia generalizada do erro de predicao.

Apesar do estudo realizado nao permitir a definicio de um melhor delineamento
para todos os casos similares, pois esta vinculado a escolha dos parametros, ele cria um
alerta de que pode ser possivel trabalhar com outros delineamentos quando se espera

correlacao residual.

4.2 Delineamentos Obtidos

Salientando que todos os delineamentos avaliados conservam o nimero de tra-
tamentos e consideram uma area experimental de 6 linhas por 6 colunas, totalizando 36
parcelas, na Figura 4.7 é apresentado um possivel croqui para o caso em que o tratamento

controle ocupa parcelas dispostas em diagonal.
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Legenda

Contrale
Tratamento

Coluna

Figura 4.7. Croqui de delineamento apresentando 6 tratamentos, em que os tratamentos
e a testemunha sao dispostos nas diagonais.

Considerando-se os delineamentos 6timos, a titulo de exemplo, para cada um dos
cinco cendrios em que o valor da correlacao espacial py, for 0,2, como descritos na Tabela

3.1, é apresentado um croqui, conforme a Figura 4.8.
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pe=02

Legenda

Controle
Tratamento

po=0.4

Coluna

Figura 4.8. Croquis de delineamentos otimizados para o valor de correlacao espacial
pr = 0,2 e valor de correlacao espacial po indicado, com estes apresentando 6 tratamentos
cada.

Ainda, a titulo de exemplos, para cada um dos cinco cenarios em que o valor
da correlagdo espacial é alterado para pr = 0,4, e utilizando os cenarios apresentados na

Tabela 3.1, sao apresentados croqui, de acordo com a Figura 4.9.
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Figura 4.9. Croquis de delineamentos otimizados para o valor de correlacao espacial
pr = 0,4 e valor de correlagao espacial pc indicado, com estes apresentando 6 tratamentos
cada.

Diante dos croquis apresentados, para os casos em que py, = 0,2, pode-se observar
que para pc variando entre —0,4 e 0, (Figura 4.8), tem-se uma tendéncia de ocupagao de
parcelas das linha de fronteira do experimento pelo tratamento controle. Para os casos

em que pc > 0, essa tendéncia de ocupagao é observada para as parcelas de fronteira em
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termos das colunas. Isso se deve ao valor assumido para a correlagao espacial utilizado,
o que permite uma melhor estimacao da correlagdo entre linhas. Cabe salientar ainda, o
fato de que para os valores de pc = —0,4 e pc = —0,2, os tratamentos acabam ficando
agrupados também em linhas iguais, sendo cada uma, ocorrendo em parcelas vizinhas.

Para os valores de py = 0,4, mostrado na Figura 4.9, observam-se as mesmas
tendéncias, parcelas ocupadas pelo controle tendem a ocupar a mesma linha, porém,
nessa situacao, eles acabam ocupando a primeira e a ultima linha do croqui (fronteira do
experimento), com os mesmos valores de p¢, analisados previamente. O comportamento
das parcelas ocupadas pelos demais tratamentos foi analogo ao observado para o caso em
que pr, = 0,2.

Ressalta-se que, nos outros 29 delineamentos gerados, para cada valor de correla-
¢ao espacial pp e po expostos na Tabela 3.1, as mesmas tendéncias descritas acima, foram
observadas.

Como forma de comparar os delineamentos, uma tabela com a média de todos
os valores das medidas C calculados sdo mostrados na Tabela 4.6. E importante ressaltar
que, como foram obtidos 30 delineamentos 6timos para cada combinagao de valores py, e
de pc, foram calculadas as médias de tais valores para cada conjunto. O delineamento
padrao, (Figura 3.2), e o de diagonal, (Figura 4.7), sdo representados por D11 e D12,

respectivamente.
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Tabela 4.6. Resultado dos valores médios para o critério de otimizagdo C-6timo em relagdo a todos os delineamentos
apresentados, com os respectivos valores de correlacao espacial entre linhas e colunas, e a variancia nugget, indicado por 7,.

o _pc » DI D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10 DIil1 D12
02 —04 0,1 0,3384 0,3396 0,4987 05125 05088 0,3415 0,3485 0,4908 0,5246 05157 0,5293 0,5033
—0,2 04615 0,4611 0,5616 0,5823 0,5850 0,4630 0,4669 0,5574 05842 0,5847 0,5850 0,5763
0 0,5968 0,5938 0,5828 0,5862 05915 0,5947 0,5906 0,5827 0,5847 0,5886 0,5969 0,6035
0,2 0,7299 00,7243 0,5633 0,5296 0,5322 0,7219 0,7059 0,5656 0,5326 0,5322 0,5551 0,5738
0,4 0,8292 0,8260 0,5040 04320 0,4286 0,157 0,7880 0,5057 04419 04336 0,4660 0,4910
04 —04 01 0,2912 02893 10,4042 04285 04328 0,2912 0,2925 0,3078 04354 0,4349 0,4872 0,4187
—0,2 0,3005 0,3860 0,4508 04772 0,488 0,3883 0,3856 04474 04750 0,4826 0,5155 0,4793
0 04989 0,4912 0,4674 04757 04894 04932 04834 0,4674 04705 04799 05140 0,5056
0,2 0,6051 05947 04549 04305 04407 005944 0,5758 0,4569 0,4285 04329 0,4743 0,4888

0,4 0,6847 0,6761 04132 0,3558 0,3591 0,6697 0,6438 0,4149 0,3595 0,3558 0,3999 0,4293
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De acordo com a Tabela 4.6, pode-se observar que os delineamentos otimizados,
considerando os correspondentes parametros, apresentaram menor variancia média, in-
dicando que seriam melhores para comparar os efeitos dos tratamentos. Esse fato é de
importancia para uma comparacao a ser feita, entre os delineamentos 6timos gerados,
com o usual e o da diagonal.

Observa-se que, independentemente do valor assumido para a correlacao residual
entre linhas dos dados, pr, = 0,2 ou p;, = 0,4, para um dado p¢, o delineamento ¢ pouco
afetado pela suposicao de p;, no modelo. O mesmo nao ocorre a respeito da correlagao
residual entre colunas, ou seja, se é esperada correlagao residual entre colunas negativa
para os dados, o ideal é que o delineamento assuma valor negativo para tal parametro.
E, se for esperada correlacao residual positiva entre colunas para dos dados, os melhores
resultados estao relacionados aos delineamentos obtidos sub tal suposicao.

Sempre que os dados apresentaram pc < 0, os delineamentos 6timos que assu-
miram correlacao residual entre colunas igual a zero apresentaram melhores resultados,
quando comparados ao delineamento em blocos e ao delineamento com testemunha nas
diagonais.

Adicionalmente, comparando o delineamento em blocos casualizados com teste-
munha pareada nas parcelas e o delineamento com testemunha nas diagonais, o segundo
apresenta melhores resultados quando os dados apresentam correlacao residual entre co-
lunas negativa e quando esta ¢é positiva o delineamento em blocos teve um melhor desem-

penho.
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5 CONCLUSOES

Ao se analisar o conjunto de dados para a variavel resposta SPAD1, o modelo
selecionado apresentou heterogeneidade de variancias residuais.

Assumindo-se que os erros possam ser correlacionados, foram obtidos delineamen-
tos O0timos. Os delineamentos 6timos foram comparados ao delineamento inteiramente
casualizado, sob os mesmos parametros e pode-se verificar que os delineamentos 6timos
apresentaram menor média para as variancias dos contrastes simples de tratamentos e
menor variancia para o erro de predicdo, entretanto, nem sempre apresentou a menor
variancia generalizada. Nesse sentido, recomenda-se uma investigacao mais detalhada a
respeito dos parametros do modelo para a obtencao do delineamento e a possivel utilizacao
de delineamentos 6timos quando a correlagao entre os erros é esperada.

No segundo estudo realizado, os delineamentos 6timos, obtidos a partir dos verda-
deiros valores para os parametros, foram os que apresentaram melhores resultados, quando
comparados ao delineamento casualizado em blocos e ao delineamento que apresenta o
tratamento controle sistematicamente atribuidos as parcelas na diagonal do experimento,
sendo os melhores resultados relacionados aos delineamentos gerados considerando-se os
verdadeiros valores assumidos para os dados, apesar de que Hoefler et al. (2020) apresentar
que o delineamento usual é o mais utilizado. Destaca-se a importancia de ter conheci-
mento a respeito dos parametros de correlagao, ao se obter um delineamento 6timo, pois
ao assumir uma correlacdo negativa (ou positiva) na busca de um delineamento, pode
prejudicar as comparagoes de interesse.

Para trabalhos futuros, pretende-se avaliar a qualidade dos delineamentos en-
volvendo testemunha pareada, nos quais os efeitos de vizinhanca entre parcelas sejam
consideradas aleatorios, assim como o efeito de tratamentos. Assim, espera-se obter ou-
tros delineamentos 6timos, diferentes dos que foram obtidos neste estudos, e compara-los,
para obter os que apresentem as melhores estimativas de parametros, por meio de estudos

de simulacao. Além disso, a utilizacao de outros critérios para a comparagao dos mesmos.
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APENDICES
Apéndice | - Programacao utilizada para a geracao de delineamentos 6timos

# Geracgao dos delineamentos

# Leitura das bibliotecas utilizadas

library(dae)

library(od)

setwd("C:/Users/Bruno Koga/Downloads/Mestrado")

# setwd("colocar aqui o caminho para a pasta na qual deseja salvar os delinea-
mentos obtidos")

Delineamento.od <- function(

phic = -0.4, # correlagao residual entre colunas

phir = 0.2, # correlacao residual entre linhas

maxit = 20000, # nimero de movimentos para busca do delineamento 6timo

criterio = "avalue', # critério de busca do delineamento 6timo

experimento # nome dado ao experimento (para poder salvar com esse nome
depois de gerado) ){

Layout <- fac.gen(list(Columns = 6,

Rows = 6

)

Layout$Treat <- as.factor(sample(c(rep(paste("T", 1:6, sep = ), times = 3),

rep("C", times = 18))))

# valores para os parametros de variancia no modelo para o delineamento

par.init <- od.init(" Columns:Rows"= 1,

" Columns:Rows|Columns"= phic,

" Columns:Rows|Rows"= phir)

Layout.od<- od(fixed = Treat,

rcov = arl(Columns):arl(Rows),

permute = Treat,

Rstart = par.init,

method = criterio,

maxit = maxit,

data = Layout)

name <- paste(paste(paste(experimento, phic, sep ="_"),

phir, sep ="_"),
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nome

criterio, sep = " ")

# para exportar o delineamento 6timo como arquivo .csv

# ira salvar o arquivo no diretério de trabalho indicado no R
write.table(Layout.od$design,

file = paste(paste('Delineamento’, name, sep = ), ".csv', sep = ),
row.names = FALSE, sep = ",")

write.table(Layout.odS$criterion,

file = paste(paste('Crioterion", name, sep = ), ".csv", sep = ),
row.names = FALSE, sep = ",")

¥

Experimentol <- Delineamento.od(

phic = -0.4, # correlagdo residual entre colunas

phir = 0.2, # correlacao residual entre linhas

maxit = 20000, # nimero de movimentos para busca do delineamento 6timo
criterio = "avalue", # critério de busca do delineamento 6timo

experimento = "Expl"# nome dado ao experimento (para poder salvar com esse

depois de gerado)

)





