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RESUMO

Este trabalho de tese € derivado de um estudo de caso em nutricdo de plantas em que a demanda
dos pesquisadores era o planejamento de um experimento envolvendo 14 fatores representando
suplementos para adubacdo em bananeiras, sendo sete adubos de solo e sete adubos foliares.
O objetivo era avaliar as alteracdes no crescimento, fisiologia e produtividade, proporciona-
das por esses fatores. O tamanho inicial que os pesquisadores imaginaram para a realizacdo
do experimento era de 216 unidades experimentais. Essa era uma restri¢do importante para
os pesquisadores devido a disponibilidade de apenas 90 unidades experimentais. A solugdo
(plano experimental) proposta para o experimento baseou-se na concep¢ao de delineamentos
de triagem. A ideia foi combinar réplicas deste delineamento em cada bloco em um fatorial
completo, no mesmo experimento. Algoritmos de troca e de intercambio foram empregados
para a concatenacio dos niveis de quatro fatores de um fatorial completo (da série 3*) com os
niveis de 10 fatores de um fatorial fraciondrio, constituido de screening designs da série 3106
repetidos em quatro blocos que contenham adicionalmente o nivel 0 para todos os fatores. O
objetivo de manter o fatorial fraciondrio era verificar qual a eficiéncia de anélises separadas de
cada bloco do fatorial completo, para fins didéticos, por interesse dos pesquisadores. O modelo
adotado considerou os efeitos de controle local, efeitos principais e quadréticos puros de todos
os fatores, além dos efeitos das intera¢des duplas dos fatores do fatorial completo. O critério de
eficiéncia para a escolha dos pontos experimentais foi a variancia média esperada das estimati-
vas dos efeitos de todos os fatores, sem considerar os efeitos de blocos (Critério A-optimalidade
restrita). Apds uma rodada de intercambio diminuiu 4,02% a variancia do plano em relagdo ao
valor médio da distribui¢do dos possiveis delineamentos. Com o plano encontrado é possivel
estimar todos os efeitos de interesse. Adicionalmente avaliou-se o experimento real implantado,
medido aos seis meses para alguns caracteres agrondomicos. O plano sofreu algumas altera¢des
na implementacdo e foi calculada a perda de eficiéncia devido a este problema calculando o
critério de optimalidade para o delineamento efetivamente praticado. O delineamento praticado
foi sub-6timo em relacdo ao proposto tendo sido, porém, relativamente eficiente, levando a afir-
macodes de significancia pelo teste F para varios dos fatores em estudo preliminar. Foi também
possivel mostrar que a variancia das estimativas de efeitos derivados do fatorial completo foi
maior que a das estimativas de efeitos principais e termos quadraticos no fatorial fraciondrio.
Desta forma, recomenda-se o maior uso em agronomia, de fatoriais fraciondrios, ou ainda de
delineamentos combinados que envolvam fatoriais completos e fatoriais fraciondrios, por cons-
tituirem estratégia flexivel e de maior precisdo em experimentacgao.

Palavras-chave: Algoritmo de troca. Algoritmo de intercdmbio. Delineamento combinado.
Delineamento de triagem.



ABSTRACT

This thesis is derived from a case study in plant nutrition where the researchers’ demand was to
plan an experiment involving 14 factors representing supplements for banana fertilization, being
seven soil fertilizers and seven leaf fertilizers. The objective was to evaluate the changes in
growth, physiology and productivity, provided by these factors. The initial size the researchers
envisioned for the experiment was 216 experimental units. This was an important constraint for
researchers because of the availability of only 90 experimental units. The solution (experimental
design) proposed for the experiment was based on the design of screening designs. The idea
was to combine replicates of this design in each block in a complete factorial, in the same
experiment. Exchange and Interchange algorithms were employed to concatenate the four factor
levels of a complete factorial (34 series) with 10 a factorial fractional factors, consisting of series
screening designs (3'979) in four blocks that additionally contain the 0 level for all factors. The
objective of maintaining the fractional factorial was to verify the efficiency of separate analyzes
of each block of the complete factorial, for didactic purposes, for the researchers’ interest. The
model considered the effects of local control, pure main and quadratic effects of all factors,
besides the effects of double factorial interactions of the complete factorial. The efficiency
criterion for the choice of experimental points was the expected mean variance of the estimates
of the effects of all factors, without considering the effects of blocks (A-Criterion - restricted
optimality). After one round of interchanges the variance of the best design was diminished
4,02% the average variance over possible designs distribution. With the best design found
it was possible to estimate all the effects of interest. Additionally the actual experiment was
evaluated at six months for some agronomic traits. The plan underwent some changes in the
implementation and the loss of efficiency due to this problem was calculated by calculating
the optimality criterion for the actual design. This design was changed in practice and was
suboptimal, however it was relatively efficient, leading to assertions of significance by the F test
for several of the factors in a preliminary study . It was also possible to show that the variance
of the factorial-derived effects estimates was greater than the estimates of principal effects and
quadratic terms in the fractional factorial. In this way, it is recommended the greater use in
agronomy, of fractional factorials, or of combined designs that involve complete factorial and
fractional factorial, since they are a flexible strategy and of greater precision in experimentation.

Keywords: Combining design. Exchange algorithm. Interchange algorithm. Screening design.
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13
1 INTRODUCAO

Para alcancar um bom plano experimental, o pesquisador deve primeiro considerar o
conjunto de tratamentos apropriados aos objetivos do experimento, e pensar sobre as unidades
experimentais. De um plano experimental eficiente espera-se que seja capaz de fornecer infor-
macoes suficientes das diferencgas entre tratamentos sob avaliagdo. Desse modo, as decisdes
para as quais o experimento foi conduzido podem ser tomadas com confianga.

Além disso, consideragdes econdmicas podem ser importantes e devido aos custos en-
volvidos, o uso do menor nimero possivel de unidades experimentais deve ser buscado.

Uma estratégia importante para a construcdo de um plano experimental € a estrutura
fatorial de tratamentos. Nestas estruturas as combinacdes de niveis dos fatores possibilitam
que vdrias questdes sejam respondidas em uma s6 montagem do experimento. Por exemplo, se
efeitos de interacdes entre dois ou mais fatores sao ativos.

Um aspecto importante de fatoriais completos, € o fato do numero de tratamentos au-
mentar rapidamente com o aumento do numero de niveis dos fatores de interesse. Este problema
¢ percebido especialmente em experimentos em que existe a necessidade de controle local (res-
tricdo na aleatorizacio), em que a obtencdo de areas uniformes em toda a sua extensio € mais
dificil. Nestes casos, os delineamentos em blocos completos sdo invidveis e blocos menores
(incompletos) s@o alternativas adequadas. Porém, o desafio agora € a escolha dos tratamentos
que deverao compor os blocos. Para alcancar maior eficiéncia, esta missdo € reservada aos
chamados algoritmos de busca. Outro problema de planejamento que advém da utilizacdo de
blocos incompletos é o surgimento de confundimento' (total ou parcial) dos efeitos de alguns
tratamentos com blocos.

Se por um lado isso pode tornar alguns experimentos invidveis, por outro, tem importan-
cia crucial em experimentos cujo propdsito € a selec@o de fatores relevantes. Os assim chamados
screening designs, que sdo delineamentos para a triagem de fatores, sdo empregados em etapas
iniciais de um experimento, em que hd pouco conhecimento sobre quais os fatores sdo impor-
tantes em determinado fendmeno, sendo que o conjunto inicial de fatores potenciais é grande.
Desta forma, o principal objetivo desse tipo de experimento € a selecio de menor conjunto de

fatores ativos possivel.

1 Presenca de efeitos de blocos na esperancga dos niveis de tratamentos ou efeitos principais.
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A questdo € que esta selecdo deve ser realizada de forma eficiente. Caso contrario, pode
ocorrer de um fator ndo ser incluido nas etapas subsequentes do experimento, caso seu efeito
pareca menor do que realmente €. O que traz ineficdcia a pesquisa. Planejar, para que problemas
desta natureza sejam minimizados, deve ser uma meta do experimentador.

Tradicionalmente fatoriais fraciondrios de resolugdo III e IV (Box e Hunter, 1961) e os
delineamentos de Plackett—Burman (1946) sdo utilizados em experimentos de triagem. Estes
delineamentos sdo ortogonais e considerados 6timos por forneceram estimativas independentes
dos efeitos principais. No entanto, ao empregar esses delineamentos, o experimentador pressu-
poe a inexisténcia de efeitos de interagdes entre dois ou mais fatores. Ora, na presenga eventual
de efeitos (ativos) de segunda ordem, o confundimento de efeitos principais e interagdes pro-
duz viés nos resultados. Outra limitacdo desses delineamentos deve-se ao fato de considerarem
apenas fatores em dois niveis. Na presenca de efeitos quadréticos, estes ndo sdao considerados,
inflacionando o erro experimental (Goss, 2016). O recurso de adicionar pontos centrais para
estimagdo da curvatura, o faz apenas globalmente, e ndo individualmente. Desta forma o teste
para efeito de curvatura (para cada fator) ndo pode ser realizado. Isso significa ambiguidade na

identificac@o do fator causador de tal efeito.

Jones e Nachtsheim (2011) apresentaram uma nova classe de delineamentos de triagem,
os DSDs (sigla em inglés para delineamentos de triagem definitiva). Estes delineamentos sdao
capazes de estimar os efeitos principais sem o viés de qualquer efeito de segunda ordem (efeito
foldover) bem como todos os efeitos quadraticos (habilidade garantida pelo ponto central em
cada linha).

Entretanto, se ambos, interacdes duplas e efeitos quadraticos puros sdo ativos, pode ha-
ver alguma correlacdo (DSDs podem ser ndo ortogonais). Segundo os autores, em termos de
D-eficiéncia, os DSDs apresentam uma perda, tipicamente em torno 10 % para estimacdo de
efeitos principais. Esta perda é compensada pela capacidade de estimar os efeitos quadraticos

puros, além dos principais de cada fator.

A principal vantagem desses delineamentos advém da adog¢do de fatores em trés niveis.
Pesquisadores preferem esta abordagem pois possibilita a deteccdo do efeito de curvatura na
relacdo entre o fator quantitativo e a resposta. E com um nimero minimo de 2k + 1 ensaios,

sendo k, o nimero de fatores.
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Por conta de suas propriedades atrativas, os DSDs vém sendo muito praticados, e com
os resultados obtidos em vérios estudos tém se mostrado interessante novidade para a triagem
de fatores.

Neste trabalho também pretende-se aplicar a metodologia de DSDs, com o propdsito de
determinar um arranjo de pontos experimentais que otimizem o uso de suplementos a base de
Célcio em cultivos de bananeiras.

A solucao proposta foi a construcdo de um delineamento fatorial proveniente da combi-
nacio de um fatorial completo 3* com DSDs em cada bloco, no mesmo experimento, a partir
da abordagem desenvolvida por Jones e Nachtsheim (2011).

Desta forma, os objetivos deste trabalho sdo:

1. verificar a viabilidade de algoritmos do tipo intercAmbio para a construcao de planos

experimentais baseada na combinacio de DSDs e fatoriais completos;

2. construir um fatorial completo de 4 fatores em 3 niveis (doses de aplica¢cdo) cada, suple-

mentados de 3 repeticdes extra do nivel central, totalizando 84 parcelas experimentais;

3. construir um fatorial fracionario (3'9~9) para os 10 fatores restantes, em 3 niveis (doses

de aplica¢do) cada, suplementados de 3 repeti¢des extra do nivel central.

Para tanto, o restante das seccoes € organizado como segue. Na proxima estd uma re-
visdo sobre critérios de optimalidade, teoria dos fatoriais completos e fraciondrios, incluindo
estratégias de confundimento em experimentos das séries 2% e 3%, e finalizando com a descricio
dos delineamentos de triagem definitiva. Na seccdo seguinte, encontra-se descrita a metodolo-
gia deste trabalho, incluindo o roteiro para desenvolver o delineamento proposto. Na secdo de
resultados e discussdo apresenta-se propriedades do delineamento resultante e do experimento
implementado a campo. Uma se¢do adicional resume as principais conclusdoes. Nos anexos,
encontram-se os codigos em linguagem R que permitiram desde a construgdo de fatoriais fra-
cionarios e suas matrizes de aliases, até o cdlculo da variancia (e eficiéncia) de delineamentos
para um dado modelo, finalizando com a descri¢do do algoritmo de obtencdo de delineamentos

combinados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Essa secdo aborda conceitos em experimentacio, importantes no contexto do objetivo
do trabalho. Embora o foco seja em planejamento, métodos de andlises de dados provenientes
de experimentos reais sao discutidos por meio de exemplos. Uma revisdo sobre delineamentos

de triagem definitiva é apresentada.

2.1 Estratégias de experimentacao

As contribui¢des de Fisher e Yates no campo de planejamento de experimentos remon-
tam a 1920, ano de fundacdo da Estacao de Agricultura Experimental de Rothamsted, perto de
Londres. Provavelmente, este foi o primeiro lugar a ter um departamento regular de estatistica.
Embora os trabalhos precursores tenham se desenvolvido no campo da agricultura, os principios
apresentados se estendem amplamente a diversas outras dreas.

Experimentos podem apresentar grande variabilidade em termos de resultados (como
em ciéncias bioldgicas por exemplo). Variabilidade esta que advém tanto da complexidade dos
procedimentos de medicdo, quanto da variabilidade inerente ao material experimental. Deste
modo, a busca constante por experimentos uteis e eficientes deve ser uma pratica constante das
pesquisas.

Algumas questdes devem ser levantadas na fase de planejamento de um experimento.
Ao escolher-se as varidveis (ou fatores) de entrada, escolhidas para investigacdo, espera-se que
sejam as mais provaveis de causarem efeito na resposta. A metodologia empregada na coleta
dos dados, deve buscar garantir que o valor observado na resposta seja resultado representativo
do experimento.

Para que o experimento seja capaz de responder as questdes para as quais foi planejado,
o experimentador deve ter uma compreensdo razodvel dos provdveis padrdes de variacdo na
resposta, quais os fatores devem ser de fato investigados, se hd necessidade de alguma forma de
controle local, e se os tratamentos escolhidos de fato vao permitir as respostas emergirem.

A experimentagdo pode ser vista como um processo de causa e efeito, um desafio € a
identificagcdo das varidveis (ou fatores) que afetam a resposta de um determinado processo ou
sistema, de modo que o mesmo seja minimamente afetado por eventuais efeitos pertubadores.
Se a fonte de tais efeitos € desconhecida, dela surge a variabilidade aleatéria do experimento.

Caso contrdrio, como em experimentos de campo por exemplo, em que muitas parcelas sio uti-
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lizadas, pode ser eliminada de forma sistemdtica, mediante a técnica de blocagem (uma questao
de prevencio de problemas).

Em algumas situacdes, o conjunto de tratamentos se ajusta diretamente a uma estrutura
padrdo de unidades experimentais. Neste caso, o experimento ja estd planejado, caso contrdrio,
um plano experimental devera ser construido. Dai, o porqué de uma teoria de planejamento de
experimentos.

Para introduzir as ideias de blocagem, nos exemplos iniciais os tratamentos sdo assumi-
dos sem qualquer estrutura, e as comparacdes igualmente importantes.

Exemplo 1. Se seis tratamentos A — F devem ser comparados em 6 blocos de 5 uni-
dades experimentais, entdo, a estratégia intuitiva (e correta), de omitir um tratamento em cada
bloco, é a mais eficiente (Tabela 2.1). Isso por qué, como os delineamentos em blocos com-
pletos constituem-se no mais eficiente sistema de blocagem possivel, é esperado que pequenas

modificagdes nestes, fornecam planos com alta efici€ncia.

Tabela 2.1 — Plano experimental para comparar seis tratamentos em seis blocos de cinco unidades expe-

rimentais.
Blocos
I 1I 111 IV. V VI
A A A A A B
B B B B C C
C C C D D D
D D E E E E
E F F F F F

Exemplo 2. Supondo-se que um experimento consiste em comparar seis tratamentos,
mas que se dispde de apenas 24 parcelas. Um plano possivel, mostrado antes do processo de

aleatorizacdo' é dado pela Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Plano experimental para comparar seis tratamentos em seis blocos de quatro.

Blocos
I 1I III IV V VI
A B A A B A
B C C B C C
D E D D E D
E F F E F F

1 Palavra chave em experimentagdo. Segundo P. John, o minimo que se pode dizer para sua recomendagdo, é que aleatorizacdo € a Unica
forma prudente de evitar a introdugéo do erro sistemdtico no experimento. Ademais, Fisher (1937) mostrou que a aleatorizagio é a base
para a obtencdo de testes de significancia e intervalos de confianca.
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Tal plano, que omite dois tratamentos diferentes em cada bloco, pode ser caracterizado
por apresentar um balanceamento parcial, com dois niveis de precisao, ou, equivalentemente,
duas classes de associados e pertence a classe dos blocos incompletos parcialmente balanceados

(PBIB), como mostra a Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Tratamentos de um PBIB com seus primeiros e segundos associados.

Tratamentos
A B C D E F
A=1 D E F A B C
B A A B A A
A=2 C C B C C B
E D D E D D
F F E F F E

Neste caso os tratamentos A e D aparecem simultaneamente nos blocos quatro vezes,
da mesma forma que os tratamentos B e E, e C e F (primeiros associados); ja os doze pares
restantes, duas vezes (segundos associados), conforme atestado pela matriz de concorréncia dos
tratamentos NNT, sendo N, é a matriz de incidéncia dos tratamentos nos blocos, como segue

(Anexo 6.1).

(422422
2422 42
|22
422422
2422 42
224224

Exemplo 3. Da classe dos delineamentos em blocos incompletos balanceados (BIB) um
plano possivel para se comparar 7 tratamentos em 7 blocos de 3 unidades, é apresentado na
Tabela 2.4. Essencialmente, em um BIB, os v tratamentos sdo alocados em b blocos de mesmo
tamanho k, cada par de tratamento ocorrendo juntos em um bloco 0 mesmo nimero A de vezes,

de modo que pode ser verificada a relagdo

rlk—1)=(wv—-1)A
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Tabela 2.4 — Plano experimental para comparar sete tratamentos em sete blocos de trés.

Blocos
I II IO 1AY V VI VII
A B C D E F G
B C D E F G A
D E F G A B C

Neste delineamento ha um dnico padrdo de variincia para as diferencgas de tratamentos.
Dessa forma as comparagdes de tratamentos tem igual precisdo. Neste caso o aspecto da matriz

de concorréncia dos tratamentos para o plano é

2.2 Experimentos fatoriais

Até este ponto, os efeitos de tratamentos sdo assumidos sem qualquer estrutura e todas
comparacdes com igual importancia. Na chamada estrutura fatorial, os tratamentos trazem uma
ordem implicita; sendo os efeitos principais mais importantes que os efeito de interacdo entre
fatores, estas mais importantes que as triplas, e assim por diante. Um experimento fatorial
considera todas as possibilidades de combinacdes dos niveis dos fatores. Isso possibilita que
vdrias questdes sejam respondidas na mesma experiéncia e que o efeito da interagcdo entre os
fatores sejam examinados.

Uma caracteristica marcante dos experimentos co estrutura fatorial € o fato de o nimero
de possiveis combinagdes de niveis aumentar rapidamente, tornando muitas vezes invidvel a
execucdo de todos os tratamentos. Os assim chamados fatoriais fraciondrios utilizam somente
uma parte (ou fracio) dos tratamentos e se mostram muito eficientes. A forma com que a fracio

¢ escolhida pode afetar drasticamente o delineamento.
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Buyske e Trout (2001) apresentam um experimento em que determinado material precisa
ser provado. Os fatores de interesse sdo o raio (centro versus borda) e profundidade (topo
versus meio). A amostragem foi feita em dois momentos; os tratamentos (1) e a sdo ensaiados
primeiro, posteriormente, b e ab. Percebe-se pela Tabela 2.5 que o experimentador ndo € capaz
de distinguir por exemplo, se uma eventual diferenca é devida a um determinado tratamento, ou
a forma com que os mesmos foram agrupados; claramente o efeito de blocos e do fator B estao

confundidos.

Tabela 2.5 — Parti¢iio de 22 tratamentos com confundimento do efeito do fator B com o efeito de blocos.

Tratamento A B AB Bloco

() - -  + I
a + - - I
b -+ - I

ab + + + II

Se o experimento for planejado para que os tratamentos (1) e ab ocorram ao mesmo
tempo, € a € b ocorram ao mesmo tempo, o problema € evitado. Todavia, se o interesse for o
efeito conjunto dos fatores (interac@o), a primeira estratégia € a mais adequada.

Em termos do fatorial 23, havendo necessidade do uso e dois blocos, uma estratégia €
confundir o efeito da interagdo dos trés fatores ABC, por ser mais dificil interpretar na pratica.
Uma forma de parti¢cdo das combinacdes de tratamentos € conforme o nimero de fatores em seu
nivel alto sejam pares ou impares (Tabela 2.6). Neste caso a "palavra"ABC é chamada gerador,

de modo que se possa chamar [=ABC, de relacdo definidora da fracdo particular (Lima 2009).

Tabela 2.6 — Particdo dos tratamentos de um esquema fatorial 2° em dois blocos de quatro parcelas, com
confundimento completo da interacado tripla ABC. O bloco I contém apenas combinacdes
que sdo pares para o nimero de fatores em seu nivel mais alto; o bloco I, os impares

I 1
———0) ——+()
—++2) —+=()
+-+2 +--)
++-2) +++0G)

Nota-se que o estimador do efeito da interacio ABC € idéntico ao estimador do efeito

de blocos; diz-se que ABC estd completamente confundida com blocos.

11 1

A
< N

[a+b+c+abc]—[(1)+ab+ ac+ bc|

ABC =

I
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Outro modo de entender a légica do confundimento de ABC € por meio do contraste
definidor L = x| +x3 +x3 (mod 2). Em termos da matriz alids tal fato pode ser atestado pela

Tabela 2.7 (Anexo 6.2).

Tabela 2.7 — Aspecto do confundimento completo da interacio ABC com blocos.

Bloco A B C AB AC BC ABC
1 0 0 O 0 0 0 —1
2 0 0 O 0 0 0 1

Atentando-se para o conjunto das combinacdes que compdem o bloco II (Tabela 2.8),
nota-se que os efeitos de C e AB sdo aliases. O mesmo ocorre com os efeitos de A e BC, B e
AC. No caso da fracdo 24! verifica-se os efeitos principais sdo aliases das interacdes entre trés

fatores: A com BCD, B com ACD, C com ABD e D com ABC (Anexo 6.3).

Tabela 2.8 — Fragdo 23~! proveniente das combinagdes com L = 1 (mod2) para a interacio ABC.

Tratamento A B C AB ABC
a + - - - +

b - + - — +

¢ - - + + +

abc + + +  + +

Tais fatos refletem o aspecto de correlagdo perfeita entre esses efeitos conforme pode ser
observado na Tabela 2.9. Na pratica a estrutura de aliases € obtida multiplicando-se cada efeito

em ambos os lados da relagdo definidora deletando qualquer letra que surge com poténcia dois.

A =A(ABC) = A’BC = BC

Tabela 2.9 — Parte da matriz alids resultante do fatorial fraciondrio 23! com estrutura de confundimento
completo de efeitos principais com efeitos de interacio entre dois fatores.

I(AB) I(AC) IBC)

I(A) 0 0 1
I(B) 0 1 0
I(C) 1 0 0

No caso de necessidade do uso de quatro blocos, escolhendo-se os efeitos de BC e ABC

para serem confundidos , o terceiro fator confundido é A. De fato

(BC)(ABC) = AB*C* = A
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Por outro lado, se AB e BC sio escolhidos, AC € o terceiro fator confundido,ficando livres de

efeitos de blocos as estimativas dos efeitos principais.

Um aspecto importante da estimagdo é a orfogonalidade®. Diz-se que efeitos de trata-

mentos e blocos sdo ortogonais, se hd independéncia; a estimagao dos efeitos dos tratamentos

¢ livre do efeito de blocos. No presente exemplo, todas as interacdes duplas sdo ortogonais aos

blocos. A Tabela 2.10 ilustra este fato com relagdo ao efeito da interacdo BC, em particular; os

niveis altos e baixos da interacdo BC sendo distribuidos uniformemente nos blocos.

Tabela 2.10 — Contraste do fator BC ilustrando a independéncia (ortogonalidade) entre este fator e blocos

I 1I
(1) (+) b (-)
ab  (-) a (+)
ac (-) abc  (+)
be  (+) c (=)

Tal procedimento pode ser usado para confundir qualquer efeito com blocos. Dessa

forma, caso haja recursos para quatro repeticoes do delineamento confundido, o melhor é que

em cada repeticdo seja confundida uma interacdo diferente, pois assim, alguma informacgdo

(parcial) de todos os efeitos € obtida. Por exemplo, por meio da repeticoes 1, 2 e 4 (Tabela 2.11),

% da informagdo contida na interacao tripla ABC serd obtida (informag¢do ndo confundida).

Tabela 2.11 — Confundimento parcial de um delineamento 2. Interacio confundida: repeticio 1 (ABC);

2 (AB); 3 (BC); 4 (AC)

Repeticdo 1 2 3 4
Blocos 1 II m  1v V VI VII  VIII
(1) a (1) a () b (1) a
ab b C b a c b C
ac c ab ac bc ab ac ab
bc abc abc bc abc ac abc  bc

Em termos de informacao disponivel, o mesmo vale para as interacdes AB, AC, BC e

ABC. A Tabela 2.12, a seguir, ilustra como a propor¢do de informac¢do de ABC, disponivel e

confundida, pode ser checada visualmente.

2 As vantagens que havia em se praticar delineamentos ortogonais em relacdo a forma de cédlculo estdo reduzidas pois hoje € possivel realizar
estimativas usando métodos como a Médxima Verossimilhanca Restrita ou Residual, capaz de estimar componentes de varidncia bem como
efeitos de tratamentos em dados desbalanceados; método proposto por Patterson e Thompson, em 1971 (Searle, Casella e McCulloch -
1992). E preciso notar no entanto que ortogonalidade e menor varidncia continuam associados e, se possivel os delineamentos devem evitar

confundimentos
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Tabela 2.12 — Informacao disponivel (75%) e confundida (25%) da interacdo tripla ABC.

I 1 m v vV VI VI VI
-+ -+ -+ -+
- + + o+ + o+ + o+
— + — — — — — —
-+ + - + - + -

O confundimento parcial dos efeitos, e reflete-se na propor¢do das entradas nulas, na

matriz de aliases, em relagdo a cada um desses efeitos com mostra a Tabela 2.13 (Anexo 6.4).

Tabela 2.13 — Parte da matriz alids do delineamento proveniente das quatro repeticdes em oito blocos de
4 unidades, com a estratégia de confundir uma interacdo diferente em cada repeticao.

Bloco AB AC BC ABC

1 0 0 0 -1
2 0 0 0 1
3 1 0 0 0
4 —1 0 0 0
5 0 0 1 0
6 0 0 -1 0
7 0 1 0 0
8 0 -1 0 0

-

E, pois, importante considerar a informacao relativa ou precisao para cada efeito a ser
estimado. A Tabela 2.14 resume a informacao disponivel do efeito das interagdes AB, AC, BC

e ABC, para duas estratégias de delineamento (Anexo 6.5):
(1) confundimento diferente em cada repeticao (AB, AC, BC e ABC);

(i1) mesmo confundimento (interagdo tripla ABC) em todas as repeti¢des.

Tabela 2.14 — Resumo da informacao disponivel de cada efeito de interacdo para cada estratégia de deli-
neamento (em % de informacao).

Estratégias
Efeito (a) (b)
AB 75 100

AC 75 100
BC 75 100
ABC 75 0

Similar identificacdo de contrastes pode ser observada no delineamento 2% em quatro

blocos de tamanho quatro (Tabela 2.15).
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Tabela 2.15 — Distribuicdo de 2* tratamentos nos fatores A, B, C e D, em quatro blocos de quatro

Blocos
1 II III v
0000 0011 0001 0010
0111 0100 0110 0101
1011 1000 1010 1001
1100 1111 1101 1110

Os contraste de blocos sdo idénticos aos contrastes de tratamentos, como segue.
(1) by +by — b3 — by = ABC
(ii) by —br +b3 —bs = ABD
(1) by —by —b3+bs =CD

Para uma melhor compreensao desses fatos, a Tabela 2.16 reproduz a Tabela 2.15, dando
énfase apenas aos sinais da interacio ABD em cada bloco, de modo a elucidar a identificagdo

do efeito desta interagdo, com o contraste by — by + b3z — by = (b3 — by) — (by — by).

Tabela 2.16 — Sinal da interagdo ABD nos quatro blocos

Blocos
I I I 1v

Neste plano € possivel por exemplo, observar que o efeito da interacio AB € livre do

efeito de blocos (Tabela 2.17). Por conta das entradas nulas na matriz de aliases (Anexo 6.6).

Tabela 2.17 — Uma repeticio do fatorial 2% com 1 interacio livre de efeitos de blocos e demais idénticas
a blocos

Bloco AB CD ABC ABD

1 0 1 -1 -1
2 0 1 1 1
3 0 -1 -1 1
4 0 -1 1 —1

Uma segunda repeti¢io (Tabela 2.18) da estrutura 2* (arranjando para que diferentes

interacdes sejam confundidas em cada repeticdo), pode ser construida. Assumindo A e BD
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igualmente importantes, todos os efeitos principais e interacdes duplas (exceto BC) sdo ortogo-

nais a blocos. Por inspecao, os dois outros efeitos confundidos sdo ABD e (de novo) ACD.

Tabela 2.18 — Duas repeticdes de 2* com a estratégia A e BD igualmente importantes

Blocos
I I I v A% VI VII VI
0000 0011 0001 0010 0000 0010 0001 0011
0111 0100 0110 0101 O111 0101 0110 0100
1011 1000 1010 1001 1001 1011 1000 1010
1100 1111 1101 1110 1110 1100 1111 1101

A matriz alids do delineamento mostra o fornecimento de informa¢do completa para o
efeito de BD, livre de confundimento (entradas nulas), a interacdo ABD confundida em ambas
as repeticdes (confundimento completo) e o confundimento parcial (metade da informacao) de
BC, CD, ABC, por exemplo (Tabela 2.19).

A escolha do delineamento (estrutura de confundimento), isto é, a informacao resultante
de cada efeito, depende do que o experimentador julga ser importante. O efeito de um trata-
mento considerado irrelevante pode ser escolhido para ser confundido completamente. Con-
tudo, o mais provavel € que o delineamento que espalha a informacao sobre as interagdes de

modo uniforme seja mais atrativo.

Tabela 2.19 — Parte da matriz alids do delineamento ilustrando os trés aspectos do confundimento.

Bloco BC BD CD ABC ABD BCD ABCD

1 0 0 1 -1 -1 0 0
2 0 0 1 1 1 0 0
3 0 0 -1 -1 1 0 0
4 0 0 -1 1 -1 0 0
5 1 0 0 0 -1 0 0
6 —1 0 0 0 —1 0 0
7 1 0 0 0 1 0 0
8 -1 0 0 0 1 0 0

Vé-se que uma fragdo da estrutura 2% menor que % requer mais que um contraste defini-
dor, o que reduz de forma considerdvel o nimero de interacdes duplas que podem ser estimadas

sem aliases. Em geral o niimero de contrastes definidores para a fracdo % serd (n—1).

Um plano proveniente da fracao }1 do fatorial 2 por exemplo (Tabela 2.20), pode ser

construido a partir do delineamento bésico associado ao fatorial completo em 2~ fatores. Se
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I=ABCE e [=BCDF sao os geradores do plano fraciondrio, a relacdo definidora completa é

I=ABCE=BCDF=ADEF, de modo que os aliases de A sio A=BCE=ABCDF=DEF.

Tabela 2.20 — Plano 26~2 com geradores I=ABCE e I=BCDF

A B CD E F
+ -+ + - -
- - + - + +
- - - + - +
+ - - 4+ 4+ 4+
+ + - - - 4+
+ - - - 4 -
+ o+ + + 4+ 4+
-+ + + - +
-+ - + + -
-+ - - + +
- - + + + -
+ o+ + -+ -
+ - + - - 4+
+ + -+ - -

Havendo necessidade de que os ensaios sejam executados em dois blocos de 8 trata-

mentos, € assumindo que ndo h4 interesse em alguma interacdo tripla, uma estratégia € a de

confundir ABD, por meio do contraste L = x; +x2 +x4 = 0 ou 1 (mod2). Dessa forma obtém-

se o plano da Tabela 2.21.
Tabela 2.21 — Particdo da fracdo % do fatorial 2° em dois blocos de 8 unidades como o confundimento da
tripla ABD
L=0 L=1

-+ + - - - + + - = =
- - - - - - - 4+ - + +
- - - + - + - 4+ - = +
+ - - + + + - - + + +
+ - - - + - + - + - -
+ + + + + + + + - + -
-+ + + - + + - + + -
+ + + - + - - - + - +

A fracado % para a estrutura 2% (exemplo de fracio irregular) é um delineamento muito

util e pode ser obtido omitindo-se a fracao 411 da estrutura fatorial completa . Enquanto na fracao

4—11 todas as interacOes duplas sdo completamente aliases em duplas e triplas, na fracio

3 ~
7 Sao

apenas parcialmente aliases e estimativas para todas as interagdes duplas podem ser obtidas

(Anexo 6.7).
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2.2.1 Fatoriais 3f

Ao contrdrio dos fatoriais 2%, os experimentos com fatores em trés niveis possibilitam
identificar efeitos de curvatura dos fatores. Os trés niveis de um fator — baixo, intermediario e

alto — sdo denotados mais usualmente por (-1,0,1) e (0,1,2).

Considere-se que os efeitos de dois fatores A e B cada qual em trés niveis (9 tratamentos)
arranjados segundo um esquema fatorial 3%, possam ser avaliados por meio de um delineamento
inteiramente casualizado (DIC). Adotando-se a notacdo matricial y = X3 + € em que y é o
vetor de observagdes, 3, o vetor dos coeficientes de regressdo e € dos erros, entio a matriz
X do delineamento, com 1 repeticdo, é como dada na Tabela 2.22. O conjunto de contrastes
ortogonais inclui efeito da média geral, os contrastes de efeitos principais (colunas 2—5) bem

como a forma normal dos quatro contrastes para AB.

Tabela 2.22 — Matriz do delineamento do fatorial 32.

Bio Boi Bo Box Bt Piz P P
-1 -1 1 1 1 -1 -1 1
—1 0 1 =2 0 2 0o -2
—1 1 1 1 -1 -1 1 1

-1

0 1 -2 0o -2 0 -2
1 1 1 1 1
Fonte: Mead et al. (2012)

A Tabela 2.23 apresenta os efeitos linear e quadrético dos fatores A e B, com respectivos
graus de liberdade, bem como das interagcdes dos mesmos, fornecidos pela Anélise de variancia

do modelo com um nimero r de repeti¢oes.



28

Tabela 2.23 — Andlise de variancia de um fatorial 3> planejado em DIC com r repeti¢des.

Fontes de Variagdo Graus de Liberdade
Tratamentos

oo

S
l\
!
=
e e

Erro 9(r—1)
Total 9r—1

O efeito principal de cada fator, A por exemplo, consiste de duas comparacdes: linear e
quadratica. Em termos de comparacdes em que os niveis sdo valores quantitativos igualmente
espacados, t, — o representa o efeito de regressao linear e 1y + #, — 2¢; da regressao quadratica.
As hipoéteses nulas no caso de teste desses efeitos sdo: fo =t e t] = %

A interacdo AB consiste de quatro contrastes, linear x linear, linear x quadratico, quadra-
tico x linear e quadratico x quadratico, podendo ser particionada em duas componentes denota-
das por: AB e AB?. Por convencio, nas expressdes da forma A”BY, o tinico expoente permitido

para a primeira letra € 1. Se assim ndo for a expressao deve ser elevada ao quadrado e expoentes

reduzidos em mod(3). Desse modo,
A’B = (A’B)? = A*B* = AB?

Para obter-se as trés fracdes % da estrutura fatorial 32, duas possiveis estratégias sio:
o confundimento da componente AB definido pela equacdo x; +x, = 0,1,2 mod(3); ou da

componente AB? por meio da equagdo x; + 2x; =0, 1,2 mod(3), conforme Tabela 2.24.

Tabela 2.24 — Parti¢io das 32 combinagdes por meio do contraste L = x1 4 2x, mod(3)

L=0 L=1 L=2
0 0 O 2 10 1 2 0
I 1 1 1 0 2 2 0 1
2 2 2 0 2 1 0 1 2

Para acomodar todas os 27 tratamentos do fatorial 33 em 3 blocos de 9 unidades, assumindo-
se que nio hd interesse no efeito da interacio ABC, escolhe-se qualquer de suas componen-

tes ABC, AB*C, ABC?, ou AB*C? para confundir com blocos. Se a componente escolhida
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for por exemplo AB>C?, a equacdo que define a particdo das 3° combinagdes é dada por L =
X1 + 2x3 + 2x3 mod(3); as demais componentes sdo combinadas como uma estimativa do erro.
Para cada componente da interagdo o conjunto de todos os tratamentos € particionado em trés
subconjuntos, como na Tabela 2.25. Qualquer que seja a fracao executada, cada efeito tem dois
aliases que sdo encontrados multiplicando-se o efeito por ambos I = AB>C? e I mod(3). Para

o fator A por exemplo tem-se que o efeito realmente estimado é A +AB + ABC. De fato

A =A(AB*C*) = A’B>C* = ABC

A=A(AB*C*)? =A’B*C* =BC

Tabela 2.25 — Particao das 33 combinagdes por meio do contraste L = x| + 2x3 + 2x3 mod(3)

L=0 L=1 L=2
0 0 0 0 0 2 0 0 1
0 1 2 0 1 1 0 1 0
1 0 1 0 2 0 0 2 2
2 0 2 1 00 1 0 2
0 2 1 1 1 2 1 1 1
1 1 0 1 2 1 1 2 0
1 2 2 2 0 1 2 00
2 1 1 2 10 2 1 2
2 20 2 2 2 2 21

Em outras palavras, desde que, em adi¢do, os subconjuntos satisfazendo L = xj 4 2x, +
2x3 mod(3), também satisfazem L = x, + x3 mod(3) e L = x; mod(3); A, BC e AB2C? estio
confundidos (sdo aliases) com cada outro. Do mesmo modo que B = AC = AB%*C,C = AB =
ABC? e AB? = AC? = BC*.

Se vdrios efeitos precisam ser confundidos com blocos, suas interagdes generalizadas
sdo confundidas com blocos também. Por exemplo, se as triplas ABC e AC?D sio escolhidas
para serem confundidas, entdo os outros efeitos confundidos sdo AB%D? e BC?D?.

Neste caso, embora haja informagdo completa sobre os efeitos principais € interagdes de
dois fatores, a informagao sobre a tripla ABC € limitada aos componentes ndo confundidos da
mesma; isso significa que na tabela da Andlise de variancia somente 6 graus de liberdade sao

conferidos a tripla ABC (Tabela 2.26).
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Tabela 2.26 — Esquema da andlise de varincia para o fatorial 3> com confundimento parcial de ABC.

Fonte de Variagéo Graus de Liberdade
Blocos (AB*C?) 2
A
B
AxB
C
AC
BC
Erro (ABC + AB>C +ABC?)
Total 26

o N N N O O O Y

Para arranjar efeitos principais de uma estrutura 32 ortogonais a blocos é necessdrio ter
todos os trés niveis de cada fator ocorrendo com igual frequéncia em cada bloco. Para evitar
confundimento de interacdes duplas quando na parti¢do da estrutura 3> em trés blocos de nove
unidades, cada bloco deve conter todas as 9 combinacOes de niveis para cada par de fatores.

Na construgio da fragdo 372

, nos fatores A, B, C, D e E, ndo é possivel garantir que to-
das os Cs 3 conjuntos de trés fatores ocorram uma vez. Na melhor das hipéteses, o delineamento
da Tabela 2.27 mostra que apenas a combinagdo dos fatores CDE, ndo alcanca o objetivo, pois
inclui somente 9 das 33 combinagdes possiveis. As interacdes duplas sdo estimadas indepen-

dentes dos efeitos principais, exceto para DE, CE, CD, que sdo parcialmente confundidos com

C, D, E, respectivamente (Anexo 6.8).

Tabela 2.27 — Conjunto de niveis e fatores de uma estrutura fatorial 372

A B C D E A B C D E A B C D E
0O 0 0 0 O 0O 0 1 1 2 0 0 2 2 1
0 1 0 1 1 0O 1 1 2 0 0O 1 2 0 2
0 2 0 2 2 0 2 1 0 1 0 2 2 1 0
1 0 1 1 1 1 2 0 1 2 0 2
1 1 0 2 2 1 1. 1 0 1 1 1 2 1

1 0 0 O 1 1 1 2 1 2 2 1
2 0 2 2 2 1 1 2 2 1

2 1 0 0 O 2 1 1 1 2 2 1 2 2 1
2 0 1 1 2 1 0 2 2 0

2.2.2 Blocagem em fatoriais 3*

O problema de arranjar as 3? combinagdes de tratamentos em blocos de trés é exata-

mente equivalente ao de se obter um experimento em quadrado latino 3x3. Admitindo-se dois
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fatores P e Q cada qual nos niveis 0, 1 e 2, existem duas solu¢des possiveis como mostra a

Tabela 2.28.

Tabela 2.28 — Duas possibilidades de delineamento 3% em trés blocos de trés

Blocos Blocos
I II I I II 11
boqo  poqir  poq2 poqo poqgir  pPoq2
piq1 pi192  pPi1q9o P192  pigo  Piqi
292 P290  P2q1 P2q1 P292  P2qo

O conjunto de oito contrastes ortogonais, mostrado nas oito primeiras colunas da Tabela
2.29, inclui os quatro principais contrastes de efeito (contrastes 1 a 4) e os contrastes de dois
blocos (5 e 6) junto com dois contrastes (7 e 8) ortogonais aos seis anteriores. Além disso,
ha quatro contrastes de interagdo que sdo ortogonais aos de efeitos principais. As quatro ul-
timas colunas compreendem a forma normal dos quatro contrastes de interacdo para PQ. Ao
contrario dos experimentos 2", quer a identificacio de efeitos foram confundidos, quer os que

permanecem sem confundimento, € complexa.

Tabela 2.29 — Contrastes ortogonais de tratamentos para a estrutura fatorial 32 em blocos de 3.

Combinagao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Poqo “1 +1 -1 +1 -1 41 -1 +1 +1 -1 -1 +1
Poqi ~1 41 0 =2 41 41 41 41 0 0 +2 -2
Pog> ~1 +1 +1 +1 0 -2 0 -2 —1 +1 -1 +1
P140 0 =2 —1 +1 0 =2 41 41 0 42 0 =2
Piq1 0 -2 0 -2 -1 41 0 -2 0 0 0 +4
P142 0 -2 +1 +1 +1 +1 -1 41 0 -2 0 -2
P240 +1 41 =1 +1 +1 +1 0 =2 —1 —1 +1 +1
p2q1 41 41 0 -2 0 -2 -1 +1 0 0 -2 -2
P24 +1 41 41 41 =1 +1 +1 +1 +1 +2 +1 +1

Fonte: Mead et al. (2012)

De acordo com o delineamento da esquerda da (Tabela 2.28), o efeito linear de blocos
b, — b é dado por
[Pog1 + P192+ p2g0] — [Pogo + 141 + p2g2)]

ao passo que o efeito quadratico by 4 by — 2b3 por

[Pogo + poq1 + P1g1 + P12 + P2go + P2g2] — 2[poga + p1go + p2q1]

Como interpretar tais efeitos em termos de efeitos de tratamentos confundidos?



Considerando os delineamentos como duas repeticoes, cada uma confunde um grupo

(equivalentes a diferencas de blocos) de comparacdes. Para o delineamento da esquerda

I = pogo + p1q1 + p2q2,

L = poq1 + p192+ p2go

I3 = pog2 + p1go + p2gi

Para o delineamento da direita

J1 = pogo + p192 + p2q1,

J2 = poq1 + p1go + 292

J3 = pog2 + p1g1 + p2qo-

Exemplo. Para o efeito linear x linear de PQ. O contraste contido na sexta linha da

matriz U (pagina 23) fornece

2P'Q" = poqo + p2g2 — Pog2 — P2q0

expressao idéntica a obtida por Cy + C,, em que

Ci = pili + Bobb + B35

G =nh+rnh+71

(B1: B2, B3) = @7—%,—%),

= (112
"0, Y) = 6767 6 .

De fato,
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C3=C1+Cy = Bil1 + oo+ B35+ 1nJ1 + 1o+ 1303

2 1 1
Cs = ¢lpogo+ P91+ p2ga] = ¢ [Pogi + P92+ p2go] = ¢[Pog2 + pigo + P2 ]+

1 1 2
—[Pogo+ p1g2 + p2g1] + g[po% + p1g9o + p292] — =1Pog2 + P1g1 + P2q0)

6 6
ou seja,
6C3 = 3poqo +3p292 — 3p2g0 — 3poq2
ou
2C3 = pogo — poq2 — P2490 + P2q>
ou ainda

2P’ Q' = poqo — pog2 — P2q0 + P22 = (P2 — po)(q2 — qo),

donde se conclui que as duas repeti¢des do fatorial 3° em seis blocos de trés confunde

parcialmente a interagdo P'Q’.

Identificacdes similares dos outros efeitos da interacao PQ podem ser obtidas.

4P"Q" = (p2—2p1+po)(q2 — qo)
4P'Q" = (p2— po)(q2 —2q1 + q0)

8P"Q" = (p2—2p1+po)(g2 —2q1 + qo0)
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Tabela 2.30 — Duas repeticdes do fatorial 32 em seis blocos de trés com confundimento parcial do efeito
linear x linear da interagdo PQ

Blocos
1 II 111 v A" VI
pPoqo poqgi  Poq2 Pogo  Poq1  Poq2
piqr p1q2  piqo  P192  pPi1go Pi141
P2q2  p2q90 P2q1 p291  P2q2 P290

2.2.3 Fatoriais assimétricos

A abordagem até o momento foi dirigida a fatoriais cujos fatores possuem o mesmo
nimero de niveis (2% e 32 por exemplo), sdo ditos simétricos. De particular interesse sio os
experimentos da forma 23", sdo os chamados experimentos fatoriais assimétricos.

Em experimentacao, para cada informacao que se deseja obter, em geral € possivel obter
um plano mais eficiente em relacdo a outro, por meio de escolhas (de tratamentos) e locagcao
(nos blocos) especificas. Um plano experimental com estrutura fatorial 233 nos fatores A, B,
C e D néo pode ser arranjado com a interacao 2x2x2 (por exemplo) ortogonal a blocos, quando
quatro blocos (duas réplicas) de 12 unidades sdo usados.

Para que o efeito de um tratamento seja estimado independentemente de efeito de bloco,
cada nivel ou combinacao de niveis incluidos na defini¢ao do efeito deve ocorrer em cada bloco
o mesmo ndmero de vezes. Algumas consideragdes acerca de restricdes quanto a locagdo dos

niveis do fator C com respeito aos efeitos principais e interacdes com demais fatores sao:

(1) para que seja estimavel o efeito principal de C, cada nivel deve ocorrer seis vezes em cada

bloco e doze vezes com cada tratamento restante;

(ii) para que seja estimdvel o efeito da interagio AC, cada das 22 combinacdes dos niveis
desses fatores deve ocorrer trés vezes em cada bloco e duas vezes com cada das 2x3

combinagdes de niveis da interacao BD;

(iii) para que seja estimavel o efeito da interacdo CD, cada das 2x3 combina¢des dos niveis
desses fatores deve ocorrer duas vezes em cada bloco e duas vezes com cada das 2x2

combinagdes de niveis da interagdo AB;

(iv) para que seja estimavel o efeito da interacdo ACD, cada das 2x2x3 combinagdes dos niveis

desses fatores deve ocorrer uma vez em cada bloco e duas vezes com cada nivel de B;
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(v) para que seja estimavel o efeito da interagdo ABC, cada das 2x2x3 combinacdes dos niveis

desses fatores deve ocorrer duas vezes em cada bloco e duas vezes com cada nivel de D.

Essencialmente duas alternativas de possiveis planos sdo:
Alternativa (a): quatro das oito combinagdes da interacdo ABC ocorrendo trés vezes no

primeiro (e terceiro) bloco e as outras quatro no segundo (e quarto).

Tabela 2.31 — Ocorréncia das combinagdes da interagdo (ABC) nos blocos no mesmo nimero de vezes.

Combinagao Blocos

ABC (ABCQ) I 1I
111 (—) 3) nenhuma
112 (+) nenhuma 3)
121 (+) nenhuma 3)
122 (-) 3) nenhuma
211 (+) nenhuma 3)
212 (-) 3) nenhuma
221 (=) 3) nenhuma
222 (+) nenhuma 3)

Ocorre separacdo total das combinacdes; metade para cada bloco. Neste caso o deline-
amento resultante (Tabela 2.32) promove o confundimento completo da interacdo com blocos.

De forma equivalente, o efeito da interacio ABC € idéntico ao de blocos.

Tabela 2.32 — Plano para a estrutura fatorial 23 em dois blocos de 12 unidades com interacio (ABC)
completamente confundida com blocos.

Blocos
| I
A B C D (ABO A B C D (ABO)
1 1 1 1 (—-) 1 2 1 1 (+)
1 2 2 1 (—-) 1 1 2 1 (+)
1 1 1 2 (—) 1 2 1 2 (+)
1 2 2 2 (-) 1 1 2 2 (+)
1 1 1 3 (-) 1 2 1 3 (+)
1 2 2 3 (=) 1 1 2 3 (-+)
2 2 1 1 (=) 2 1 1 1 (+)
2 1 2 1 (—) 2 2 2 1 (+)
2 2 1 2 (=) 2 1 1 2 (+)
2 1 2 2 (—) 2 2 2 2 (+)
2 2 1 3 (-) 2 1 1 3 (+)
2 1 2 3 (-) 2 2 2 3 (+)

Alternativa (b): Todas as oito combinagdes dos trés fatores de dois niveis ocorreram em
cada bloco, de modo mais equilibrado possivel, dentro da exigéncia de evitar confundir todos

os efeitos principais e interacdes duplas: Quatro combinagdes ocorrendo duas vezes e outras
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quatro uma vez no bloco I; quatro combinacdes ocorrendo uma vez e outras quatro duas vezes

no bloco II (Tabela 2.34).

Tabela 2.33 — Frequéncia de ocorréncia das oito combinagdes em cada bloco, segundo o padrdo dos
termos + e — da interagdo

Combinacao Blocos
ABC (ABC) I I

1t (=) @2 @

Hz () D @
121 (+) 1 @
122 (=) @2 @
211 (H) 1 @
212 () @2 @
221 (=) @2 @
222 H) @O @

Neste caso o delineamento apresenta confundimento das interagdes triplas e efeitos de

blocos.

Tabela 2.34 — Plano para a estrutura fatorial 2°3 em dois blocos de 12 unidades com interagio ABC
parcialmente confundida com blocos.

Blocos
| 1I
ABCD (ABC) ABCD (ABOC)
1111 (=) 1211 (+)
1221 (-) 1121 -+)
1212 (+) 1112 (=)
1122 (+) 1222 (=)
1113 (—) 1213 (+)
1223 (—) 1123 (+)
2211 (-) 2111 (+)
2121 (-) 2221 (+)
2112 (+) 2212 (=)
2222 (+) 2122 (=)
2213 (—) 2113 -+)
2123 (-) 2223 (+)

Em termos da matriz de aliases (Tabela 2.35), também & possivel observar o aspecto dos
confundimento completo e parcial; neste caso a ilustragdo refere-se ao confundimento parcial

da interagdo tripla ABC com efeitos de blocos (Anexo 6.9).
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Tabela 2.35 — Aspecto da matriz alids ao confundir-se a interacdo ABC com blocos: completa e parcial-
mente.

Bloco Confundimento
completo parcial

I —1 —1
11 +1 +3
I ~1 —1
v +1 +3

Claramente, estimar o efeito da interacdo ABC € equivalente ao de se estimar a diferenca
f] — t, entre dois tratamentos tais que, em dois blocos de 12: ¢; ocorre 8 vezes no primeiro bloco
e 4 vezes no segundo; e f, ocorre 4 vezes no primeiro bloco e 8 vezes no segundo. Com esta

configuracdo, e o ajuste das observacdes realizado po meio do modelo

Vij=U+bi+7T;+¢&;

nota-se que a matriz de covariancias das estimativas dos parametros é dada por (Anexo 6.10).

r -+ 1 1 1
9 192 192 192 192
B b - E
92 384 384 T 384 3%
Ao 171 7 5
192 384 384 334 384
Ao s 7 v 17
192 384 384 334 384
A7 S5 _ 1 19
| 192 3% 384 T 384 334 |

Torna-se ttil reconhecer que os arranjos de efeitos de modo a obter ortogonalidade em
relacdo a blocos, minimiza o efeito do confundimento na estimacao dos tratamentos. Mesmo
que a locagdo dos tratamentos nio seja exatamente ortogonal, em geral consegue-se alta efici-
éncia, se realizada de forma mais uniforme possivel. No exemplo, a variancia da estimativa de

~ £ 3 2. 19 19 —17y _ 3 SAL 202 4z
1y —1p € 1507, de fato [m + 357 —2 (W) = E]' Comparada com a variancia usual, =5, da

uma eficiéncia de % = % para o efeito da interacdo ABC.

Para um experimento em que cinco fatores A, B, C, D e E, tém de ser avaliados, sendo
os fatores A, B e C em dois niveis cada, e os dois fatores D e E em trés niveis cada, com recurso
disponivel para a execugio de somente metade das 233% combinacdes, uma estratégia que deve
ser apropriada € a particdo dos 36 ensaios (tratamentos) em trés blocos de 12 unidades. A

escolha entre as alternativas de planos que se apresentam depende da importancia de alguma

informagao em particular pretendida, por exemplo, o grau de correlagdo entre os efeitos.
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Pode-se simplesmente definir [=ABC e usar um mesmo conjunto de quatro combinagdes
da estrutura A(2)B(2)C(2) para ser combinado com todas as nove combina¢des provenientes da
estrutura D(3)E(3). Contudo isso confundiria completamente os efeitos principais de A, B e C
com as interagdes dos fatores D e E, acarretando mais perda da informacao destes efeitos.

Alternativamente, escolhendo-se cada metade do fatorial 2° e quatro ou cinco combi-
nacdes de 32, resulta em delineamento com confundimento apenas parcial. Isso torna possivel
estimar os efeitos principais e interagdes de dois fatores, ainda que por meio de uma andlise

nao-ortogonal (presenga de correlacdo). No delineamento descrito na Tabela 2.36 o conjunto

S1 ={(0,0,0),(1,0,1),(1,1,0),(0,1,1)}

combinado com o conjunto

Sll = {(0,0),(2,0),(1, 1)’ (072)7(2v2)}

a0 passo que

S» ={(1,0,0),(0,0,1),(0,1,0),(1,1,1)}

combinado com o conjunto

SIZ = {(1v0)7(0a 1),(2, 1)7(172)}

formam os 36 pontos experimentais.



Tabela 2.36 — Delineamento para % fragdio da estrutura fatorial 233% em trés blocos de 12 unidades

A B C D E A B C D E A B C D E
0 0 0 0 O 1 0 0 0 1 0 0 0 0 2
1 0 0 1 O 0 0 0 1 1 1 0 0 1 2
0 0 0 2 O 1 0 0 2 1 0O 0 0 2 2
1 0 1 0 O 0 0 1 0 1 1 01 0 2
0 0 1 1 O 1 0 1 1 1 0O 0 1 1 2
1 01 2 0 0 0 1 2 1 1 01 2 2
1 1. 0 0 O 0 1 0 0 1 1 1.0 0 2
0 1 0 1 O 1 1 0 1 1 0O 1 0 1 2
1 1. 0 2 0 0 1 0 2 1 1 1 0 2 2
0 1 0 O 1 1 0 1 0 1 0 2
1 1 0 2 0 1 1 1 1 1 1 2
0 1 2 0 1 1 2 1 0 1 2 2
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Uma tentativa 6tima de locac¢do das observacdes em uma fracdo % seria alocar todas as

2x2x3 combinagdes de BCD, divisiveis no tamanho 12 dos blocos. Neste caso o plano evita

o confundimento de BCE e minimiza o confundimento de DE, parcialmente confundida com

blocos, embora ao custo do aumento da correlacdo entre AeBC por exemplo (Tabela 2.37).

Tabela 2.37 — Fracdo % da estrutura fatoriais 2332 que confunde DE parcialmente com blocos

A B C D E A B C D E A B C D E
0O 0 0 0 O 0 0 0 0 1 0 0 0 0 2
1 0 0 1 1 1 0 0 1 2 1 0 0 1 O
0O 0 0 2 2 0 0 0 2 0 0 0 0 2 1
1 0 1 0 1 1 01 0 2 1 0 1 0 O
0O 0 1 1 2 0O 0 1 1 O 0 0 1 1 1
1 01 2 O 1 01 2 1 1 01 2 2
1 0 0 2 1 0 0 O 1 1.0 0 1
0 0 1 0 0 0 1 1 0O 1 0 1 2
1 0 2 1 1 0 2 2 1 1 0 2 0
0 1 0 O 0 1 0 1 0 1 0 2
1 1 1 1 1 1 1 2 1 1. 1 1 0
0 1 2 2 0 1 2 0 0 1 2 1

Na construcdo de uma fragdo pode-se ainda escolher deliberadamente os efeitos que

estardo confundidos. Supondo que da estrutura fatorial 2332, deseja-se utilizar somente 12

pontos. Neste caso, requer-se a construcdo de uma fragdo

1

G

Ha varios modos de combinar

uma fracdo % do fatorial 23 com uma % da estrutura 3%: combinar um sistema de confundimento
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para o fatorial 32 com o fatorial completo 23, ou combinar um sistema de confundimento para
o fatorial 23 com o fatorial completo 3%, ou combinar sistemas de confundimento para ambos
os fatoriais.

Supondo que as combinagdes de niveis dos cinco fatores, sejam denotadas por (x1,x2,X3,X4,X5),
os niveis do fatorial 23 nos fatores A, B e C sio representados por x1,x»,x3, e do fatorial 3% nos
fatores D e E por x4, x5.

A escolha da interacdo ABC para confundimento, por meio de L = x| + x2 +x3 mod(2),

gera 0s conjuntos

S1 ={(0,0,0),(0,1,1),(1,0,1),(1,1,0)}

S» ={(0,0,1),(0,1,0),(1,0,0),(1,1,1)}

J4 o confundimento da componente DE? da interacio entre dois fatores, por meio do contraste

x4 + 2x5 mod(3), gera os conjuntos
Sll = {(070)? (17 1)7 (272>} )

S/2 = {(072)7(170)7(27 1)}

S/3 = {(07 1)7(172)7(270)}

Cada das seis combinagdes S;S", (i=1,2; j=1,2,3), produz uma fracio de tamanho 12. A Tabela
2.38 ilustra a fracao % proveniente da combinagdo de S 1S’1 (Produto de Kronecker). Logo, dois
blocos quaisquer podem ser selecionados por meio de uma fragdo % da estrutura fatorial (233?),

para a execuc¢do de 24 pontos experimentais por exemplo.
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Tabela 2.38 — Fracéo é do fatorial 2332

0 0 O 0
0 0 0 1 1
0 0 0 2 2
01 1 0 O
01 1 1 1
01 1 2 2
1 01 0 O
1 01 1 1
1 0 1

1 0 0
1 1 0 1 1
1 1 0 2

2.3 Delineamentos de superficies de resposta

De acordo com Box e Draper (2007), metodologia de superficie de resposta compreende
um grupo de técnicas estatisticas que visam a determinacao de condi¢des 6timas de operagdo
em que fatores (ou varidveis preditoras) produzem uma resposta de méximo (ou minimo) den-
tro de uma regido de interesse. Para Khuri (2003), tais técnicas ajudam o experimentador na
determinacdo da melhor combinagdo das varidveis de entrada que conduz os valores desejaveis

da varidvel resposta.

Figura 2.1 — Superficie de resposta para o rendimento percentual de um processo quimico em fungdo dos
fatores pressdo e temperatura de reagdo.

Yield
n = f(£4, &)

Region of
interest

Fonte: Box e Draper (2007).

Por exemplo, o rendimento percentual de um processo quimico em termos da tempe-

ratura e pressdo da reacdo. Entre os delineamentos mais utilizados encontram-se: fatoriais
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fraciondrios 2% e delineamentos de Plackett e Burman (1946), para ajuste de modelo de pri-
meira ordem; delineamento composto central (DCC, introduzidos por Box e Wilson, 1951) e de
Box—Behnken, modelos de segunda ordem.

De acordo com Lima e Bueno Filho (2009), a interpretacao da natureza fisica das in-
teracdes nos delineamentos fatoriais fraciondrios 3, é algumas vezes obscura, mas ttil em
pesquisas de otimizagdo de processos por meio de modelos de superficie de resposta.

Uma classe interessante de delineamentos usando apenas trés niveis de cada fator foi
proposta por Box e Behnken (1960). Estes sdo construidos combinando ideias de blocos in-
completos (balanceados ou parcialmente balanceados) e experimentos fatoriais, especialmente
2k,

Os autores desenvolveram algoritmo com o propdsito, dentre outros, de construir um
delineamento para o ajuste dos efeitos principais, quadréticos e interacdes de dois fatores, a ser
comparado (quanto a eficiéncia na estimagao da superficie de resposta) com o delineamento de

Box—Behnken. A Tabela 2.39 apresenta ambos os delineamentos.



quadriticos e interagdes de dois fatores.

Tabela 2.39 — Delineamentos otimizado e de Box—Behnken para ajuste do modelo de efeitos principais,

Otimizado Box—Behnken
Bloco A B C D A B C D
1 1 0 1 -1 -1 0 0
1 -1 1 0 1 -1 0 0
0 -1 1 -1 —1 1 0 0
-1 -1 -1 -1 1 1 0 0
I 1 -1 -1 1 0 0o -1 -1
—1 1 -1 -1 0 0 1 -1
—1 1 1 1 0 0 -1 1
1 0 1 -1 0 0 1 1
0 0 0 0 0 0 0 0
-1 -1 1 1 —1 0 0 -1
0 0 0 0 1 0 0 -1
0 0 0 0 -1 0 0 1
1 0 1 1 1 0 0 1
11 1 -1 -1 -1 0o -1 -1 0
-1 1 -1 1 0 1 -1 0
0 1 0 -1 0 -1 1 0
1 1 1 0 0 1 1 0
-1 -1 1 -1 0 0 0 0
—1 0 0 0 0 -1 0 -1
—1 1 1 -1 0 1 0 -1
1 -1 0 -1 0 -1 0 1
1 1 -1 -1 0 1 0 0
111 1 1 -—1 1 -1 0 -1 0
1 -1 1 1 1 0 -1 0
-1 -1 -1 1 -1 0 1 0
0 0 -1 0 1 0 1 0
0 1 1 1 0 0 0 0

Fonte: Lima (2009)

Dessa forma, o algoritmo de busca promoveu a selecdo de 24 tratamentos de um fatorial
completo 3%, alocados em 3 blocos de tamanho 9, com ponto central repetido trés vezes. O
modelo adotado para estimagdo dos coeficientes foi o0 modelo de efeitos principais, quadrati-
cos puros e interacdes de dois fatores. Apesar da estrutura de confundimento parcial presente
(Tabela 2.40), o delineamento otimizado comparado ao delineamento de Box—Behnken, € mais
eficiente para a estimagdo da superficie de resposta (Anexo 6.11). Contudo, a varidncia média

das estimativas de efeitos quadraticos fornecidas pelo delineamento de Box—Behnken é menor.
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Tabela 2.40 — Estrutura de confundimento parcial dos niveis dos fatores no delineamento otimizado pelos
algoritmos de troca e intercambio.

Bloco A B C D AB AC AD BC BD CD
[ I _I T _I -z Z 2 o 2 o

S R S B S A O
m & L -F Ll o0 -3 0o o -1 o

Nota-se que o nivel alto do fator A estd confundido nos blocos I e III. O fator B tem
seu nivel alto confundido apenas no bloco III, e seu nivel baixo, apenas no bloco I. Nota-se
ainda que os niveis dos fatores A, B e D sdo ortogonais (apenas) no bloco II; em relacdo ao
fator A por exemplo, vé-se que todos os niveis (—1,0, 1), estdo distribuidos dentro do bloco,
uniformemente. Por outro lado, a estimativa no bloco I por exemplo, do efeito da dupla AB, é

acompanhada de um correlagdo negativa de %, visto que a distribuicao dos niveis AB no bloco

segue como na Tabela 2.41.

Tabela 2.41 — Distribui¢do dos niveis do fator AB no bloco I

J4a no bloco II a estimativa do efeito de AB traz consigo uma correlacdo positiva, de
acordo com a Tabela 2.42.

Tabela 2.42 — Distribui¢do dos niveis do fator AB no bloco II

2.4 Teoria matematica de confundimento

A teoria matematica do confundimento é complexa. Resumidamente, a teoria permite
definir, que efeitos serdo confundidos, e quais ndo serdo. Nas seccdes que se seguem nos
baseamos fortemente na apresentacido de Mead et al. (2012).

Para apresentacdo da teoria do confundimento, seja o fatorial 2* nos fatores A, B, C e
D em dois blocos de oito (Tabela 2.43). Confundindo a interagdo de mais ordem com blocos,

demais efeitos serdo ortogonais a blocos (ndo confundidos), assim podem ser estimados.
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Tabela 2.43 — Designagio de tratamentos da estrutura fatorial 2% em dois blocos segundo o padrio de
combinagdes pares e impares da interacio (confundida) ABCD.

+ —
—_— _|____
++—— -4
e e
e
e

Ap6s esse confundimento, decide-se confundir a tripla ABC, de modo que blocos pas-
sam a ter tamanho 4. Vé-se que isso acarreta o confundimento do efeito principal do fator
D; primeiro e quarto blocos contemplando o nivel superior de D, segundo e terceiro blocos, o

inferior (Tabela 2.44).

Tabela 2.44 — Designacdo de tratamentos da estrutura fatorial 2* em quatro blocos segundo o padrio
de combinagdes pares e impares da interacdo (confundida) ABC apés confundimento de

ABCD.
- + — +
F——F H+—— F——— ———+
-+ +—+— —+—— ++—+
——t+ —F+— ——F— +—++
F++ ———— - —4+t

Ora, um delineamento que confunde um fator principal ndo € adequado. Importa pois
que um método mais apropriado para a constru¢do de delineamentos, baseado na selecdo de

efeitos a serem confundidos, seja elaborado.

2.4.1 Regra de Confundimento de Fisher

De acordo Mead et al. (2012), Fisher utilizou a ideia de mddulo e os conceitos de
unido e intersec¢ao da teoria de conjuntos para enunciar uma regra que resumidamente diz: se
na estrutura fatorial 2", trés efeitos W, X e Y s@o escolhidos para serem confundidos, entdo o
conjunto de efeitos confundidos é: W, X, Y, WX, WY, XY, WXY, sendo que o conjunto de
fatores envolvidos na interagdo XY por exemplo, inclui todos os fatores de X ou Y, mas ndo em
ambos.

Assim, em um fatorial 2° nos fatores A, B, C, D e E, em 23 blocos de quatro, se as

interacdes ABCD, ACE, e ABC sao escolhidas para serem confundidas, também o serdo BDE,
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D, BE e ACDE. De fato: ABCD=ACE=BDE; ABCD=ABC=D; ACE=ABC=BE;
ABCD=ACE=ABC = BDE=ABC=ACDE

Nota-se que um total de 23 1 efeitos sdo confundidos, cada fator ocorre 231 vezes e
que a particdo da quantidade 5.2371 dentro do niimero de efeitos confundidos é (4,3,3,3,1,2,4);
os numeros referem-se aos tamanhos das "palavras" envolvidas na relacio definidora, ABCD,
ACE, ABC, BDE, D, BE e ACDE respectivamente.

Tendo-se por prioridade evitar o confundimento de efeitos principais e interacdes duplas
(nessa ordem), o sistema de confundimento 6timo deve considerar tal particao tao equilibrada

quanto possivel. Por exemplo, (4,3,3,3,3,2,2).

2.4.2 Confundimento classico para 3*

A divisdo das 2% combinagdes de tratamentos em dois conjuntos foi baseada na caracte-
rizacdo de determinado efeito como “par’ ou ‘impar’. Mais formalmente, o nimero de fatores
em um efeito, tendo seu nivel superior na combinac¢do de tratamento pode ser O ou 1 (mod 2).

Com trés niveis, em vez de uma simples contagem de fatores o nivel superior na combinacao de

tratamento, tal divisdo dentro dos trés conjuntos é determinada por o; + 3; +--- =0,1,2 (mod
3) onde i, j,--- representa os niveis dos diferentes fatores P, Q, --- para uma combinacio de
tratamento p;q;--- € &, f3,-- -, representa 0s pesos.

Uma forma de dividir as combinacdes de tratamentos da estrutura fatorial 3 é fazendo-

se @ =2 ¢ B = 1. Sdo nove combinagdes de tratamentos possiveis

00,01,02,10,11,12,20,21,22

Assim, o+ B; =2.i+1.j=0,1 ou 2 (mod3). Por exemplo, para a combinagdo 12 tem-se
2.1+1.2=4=1 (mod 3); para a combinagdo 22, 2.2+1.2=6=0 (mod 3), e assim por diante, resul-

tando na locagao da Tabela 2.45.

Tabela 2.45 — Divisio das 3> combinagdes de tratamentos para o« =2 ¢ 3 = 1

Conjuntos
0 mod(3) 1 mod(3) 2 mod(3)
00 02 01
11 10 12

22 21 20
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Vé-se que os trés niveis dos dois fatores sdo preservados nos conjuntos. Portanto efeitos
principais sao claramente ndo confundidos. Para distinguir a divisdo que leva para determinada
parte da interacdo AB cujo efeito estd sendo confundido, as mesmas sdo identificadas por A%BB.
Dessa forma, para o exemplo, tem-se A’B', ou A?B. A locacio para A>B é a mesma que para
AB?. Isso vale também para A’B” e AB.

Pelo mesmo argumento utilizado para fatores de dois niveis, se na estrutura 3% dois
fatores X = A®BP ... ¢ Y = A¥BP'... sdo confundidos, entdo a interacdo A% BF" ... onde

o = a+ o mod(3) e B’ = B + B’ mod(3), também € confundida.

2.5 Eficiéncia e estrutura de aliases

Jones e Nachtsheim (2011) afirmam que a abordagem padrdo de delineamentos 6timos
possui a desvantagem de ndo considerar a estrutura de aliases dos termos do modelo especifi-
cado e os termos potencialmente importantes e nao incluidos no modelo.

Para exemplificacdo, dois planos experimentais para uma triagem envolvendo seis fato-
res e recursos disponiveis para doze ensaios sdo apresentados a um pesquisador. O primeiro da
classe dos delineamentos de Plackett—-Burman e o segundo dos DSDs. H4 uma preocupagdo em
adotar um delineamento deste, pois 0 mesmo nao protege as estimativas dos efeitos principais de
viés. De acordo com Bursztyn e Steinberg (2006), o potencial deste viés para um determinado
delineamento, pode ser computado pelo trago de AT A, em que A é a matriz de aliases.

Admitindo que X; € a matriz de dimensdo 12x7 do modelo de efeitos principais, in-
cluindo o intercepto, e X3, 12x15, correspondente as colunas das Cg > interagdes duplas. Supondo-

se que o modelo "verdadeiro" possa ser ajustado por
Y=Xipi+Xop,+¢

em que: &, é o vetor de residuos com E(g) = 0; B; é vetor (7x1) do intercepto e coeficientes
dos efeitos principais (termos primarios); 3, € vetor (15x1) dos coeficientes das Cg., interagdes

duplas (termos potenciais), e que o pesquisador decida ajustar o modelo de efeitos principais
Y=XBi+¢€"

entdo, assumindo que a matriz do modelo é posto completo, sabe-se que a esperanga do es-

timador de quadrados minimos [/3\1 de BEE (Bl) = B1 + AP, sendo a matriz alids A dada por
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A= (XTX;) "' XTX,. De fato

= (X[ X)) XIT EY
(XITXI) E[X1B1 + X2 + €]
= (x{x1)" X1T [X1B1 + X232

= (XITXI)_ X X181+ (X1TX1)_1X1TX2132

— B+ (X[ X)) XTXas = Bi +ABs

As entradas correspondentes aos efeitos principais na matriz de aliases, que sdo nulas,
garantem estimativas ndo tendenciosas aos mesmos. Mas, como mostra a Tabela 2.46, o deli-
neamento utilizado para ajustar os dados tem a desvantagem que cada efeito principal tem uma
correlagdo (em modulo) de um ter¢o para cada interacdo de dois fatores que ndo inclui esse
fator (Anexo 6.12).

Especificamente, se for assumido que a Unica interacdo importante (a matriz alids as-
sume que todas as interagdes entre dois fatores € ativa) € a que envolve os fatores dois e trés por

exemplo, a esperanca de f
~ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
E = _ = — — — — _ = _ = —_ — - —_ - —_
(B1) = Bi 3 P23 + 3 Poa+ 3 Pos 3 Bre 3 B34 3 PB3s + 3 B36 3 Pas 3 Bas + 3 Bse

simplifica em
=~ 1
E(1) =B — 3P

O caso onde elementos da matriz alids € +1 ou —1 € especial. H4 uma ou mais colunas
em X| que aparece em X; (ou como suas negativas), € ndo hd como (por meio das observa-
coes) distinguir entre o efeito de uma ou de outra. Diz-se que os efeitos correspondentes sdo

completamente confundidos ou, aliases.



49

Tabela 2.46 — Matriz alids para o experimento de extra¢do indicando o potencial para o viés nas estima-
tivas dos efeitos principais devido a intera¢des de dois fatores.

B2 Bis Bia Bis Bie Bz B Pos B Bas Bss Pss Pas Bis  PBse

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

S T U U - S S S S NS R B B B
A W S S U R G SN RS S-S S S B
/A R S U A S S S SRR S SR SR
At S S S R SN G S SRS SN AR S
/SN SR TS S G S S SN SN S AN W SO S-S
Po 3 -3 3 -3 0 -5 53 53 0 -3 53 0 5 0 0

Assim, se hd uma interagdo ativa de dois fatores e um delineamento (derivado da classe
Plackett-Burman por exemplo) € usado, as estimativas dos efeitos principais de fatores que nao
estdo envolvidos na interacdo sdo viesadas. Uma vez que a interacdo ativa € detectada e o
termo correspondente € incluido no modelo, as estimativas dos efeitos principais nao sdo mais
tendenciosas.

A este respeito Goos e Jones (2011), apresentam estudo sobre inibidores do crescimento
de microbios (Salmonella typhimurium por exemplo) presentes na maioria dos alimentos pro-
cessados; o efeito a longo prazo causado pela utilizacdo dos aditivos quimicos é uma preocupa-
cdo da comunidade cientifica. O principal objetivo do experimento € a melhora do rendimento
do processo de extracdo de inibidores presentes em culturas, que venham a ser alternativa aos
agentes quimicos atuais. Foram identificados previamente, quatro solventes usados no pro-
cesso de extracdo, nos niveis presente (com 10 ml) ou ausente, cujos efeitos na performance
(rendimento) da extrac@o de substancia antimicrobiana, os pesquisadores desejavam investigar:
metanol, etanol, propanol e butanol. A auséncia e a presenca de um solvente foi codificada
por —1 e +1 respectivamente. Mais dois fatores foram investigados: indice de pH (6 ou 9) da
cultura e tempo em solucdo (1 ou 2 horas). O delineamento utilizado para o ajuste estd descrito
na Tabela 2.47. Nota-se que cada coluna tem mesmo nimero de —1s e +1s; em cada par de
colunas as 22 possibilidades das combinacdes de —1s e +1s aparecem trés vezes (delineamento

ortogonal).
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Tabela 2.47 — Delineamento para triagem de fatores visando melhoria no processo de extracdo de ini-
bidores do crescimento de micrébios comuns em alimentos processados, usando niveis
codificados.

Niveis dos fatores
Ensaio x; x» x3 x4 X5 X¢ Rendimento

1 -1 -1 -1 1 -1 -1 10,94
2 —1 1 -1 -1 1 -1 15,79
3 -1 1 -1 1 1 1 25,96
4 1 1 1 -1 -1 -1 35,92
5 -1 -1 1 -1 -1 1 22,92
6 —1 1 1 1 -1 -1 23,54
7 1 1 -1 -1 -1 1 47,44
8 1 -1 -1 -1 1 -1 19,80
9 1 -1 1 1 1 -1 29,48
10 -1 -1 1 -1 1 1 17,13
11 1 1 1 1 1 1 43,75
12 1 -1 -1 1 -1 1 40,86

Fonte: Goos e Jones (2011).

O modelo ajustado levando-se em conta apenas efeitos principais, e removendo-se do

modelo todos os fatores cujo os efeitos foram ndo significativos, foi
Rendimento = 27,79+ 8,41x; +4,27x, —2,48x5 4+ 5,21x¢

A andlise dos resultados indicou que a adicao de propanol como solvente, quando o etanol estd
presente, aumenta muito o rendimento do processo (Figura 2.2).

Neste exemplo, a interagdo envolvendo etanol e propanol (denotada por f3,3), ativa, mas
nao incluida no modelo de efeitos principais, causou uma estimativa 0.59 menor no efeito prin-
cipal do metanol (denotado por f31), do que deveria ser. No modelo com o termo da interacio

incluido,

Rendimento = 27,79+ 9,00x; +4,27xy 4+ 1,00x3 + 1,88x4 — 3,07x5 4+ 4,63x¢ — 1,77 x2x3

nota-se que o viés 9 — 8,41 = 0,59 € igual a %[323 = —l’z,j. O fato € que, se hda um efeito

significativo de interacdo entre dois fatores, € um modelo com somente efeitos principais €
ajustado, estimativas de efeitos principais de fatores nao envolvidos na mesma, sdo viesadas.
Normalmente calcular o viés exige inversdo de matriz. Como neste exemplo o delinea-

mento € ortogonal, é simples compreender a origem do valor % Toma-se a soma dos produtos
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Figura 2.2 — Aspecto da interacao entre os fatores Etanol e Propanol.

34

Propanol

Rendimento
30 32
I

28
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Etanol

Fonte: Do autor (2018)

da coluna da interacao dos fatores x, e x3 pela coluna do fator x; e divide pelo nimero de ensaios
12.

A inclusdo do termo da interagdo no modelo gera estimativas correlacionadas, mas o be-
neficio de descobrir um efeito grande de interacdo entre dois fatores faz o esfor¢o valer a pena.
Além de uma estimativa do efeito principal do metanol sem viés, o erro padrao das estimativas
diminui (Tabela 2.48). Isso por que a soma de quadrados do erro mede a variagdo na resposta
que ndo é explicada pelo modelo. Com a inclusdo da variavel explicativa (termo de interagao
entre etanol e propanol) no modelo, consequentemente, menos variacdo nao explicada (menor
erro). Além disso, no modelo com o termo da interagdo incluido, o efeito principal do butanol
¢ altamente significativo. No de efeitos principais, ndo. Isso, por causa do confundimento do

efeito principal do butanol com o efeito da interag@o etanol x propanol.
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Tabela 2.48 — Estimativas de parametros com respectivos erros padrdo conforme modelos de efeitos prin-
cipais somente e com interagdo; asterisco indica que os efeitos sdo significativamente di-
ferentes de zero com 95% de confianca.

Efeito principal somente Interagdo

Efeito Estimativa Erro padrdo  valor p Estimativa Erro padrdo  valor p
Intercepto 27,79 0,71 0.0001 * 27,79 0,45 0,0001 %
Metanol 8,41 0,71 0,0001 = 9,00 0,49 0,0001x
Etanol 4,27 0,71 0,0019= 4,27 0,45 0,0007*
Propanol 1,00 0,71 0,2214 1,00 0,45 0,0908
Butanol 1,29 0,71 0,1292 1,88 0,49 0,0186x

pH —2,48 0,71 0,0178= -3,07 0,49 0,0034x

Time 5,22 0,71 0,0007 4,63 0,49 0,0007x
Etanol x Propanol —1,77 0,60 0,0426x

Fonte: Goos e Jones (2011).

Um plano alternativo produzido por método descrito pelos autores, e cuja abordagem é

a de minimizar o potencial de confundimento (pelo cédlculo do trago de AT A) entre efeitos prin-

cipais e interagdes duplas do delineamento, é mostrado na Tabela 2.49. As linhas de nimeros

pares sdo obtidas multiplicando cada entrada da linha anterior por —1; o plano consiste entio

em seis pares fold-over” .

Com isso, os efeitos principais ndo sdo aliases de nenhuma interacao dupla. Neste caso,

enquanto o termo intercepto € parcialmente alids com algumas duplas, as estimativas dos efeitos

principais sdo completamente limpas dos efeitos das interacdes duplas.

Tabela 2.49 — Delineamento alternativo

X, X, X3 X4 X5 X
+ + - + + +
— — _|_ — — —
+ o+ + - o+ -
- - - 4+ - 4
+ o+ -+ - -
- -+ - + 4+
+ - - 4+ o+ -
-+ + - - 4+
+ -+ o+ -+
+ - - - -+
- ¥ + + + -

3 . . . - .
Yang e Draper (2003) notaram que o delineamento que tem a propriedade que, cada par de linhas sdo imagens espelhadas umas das outras,
ndo € necessariamente o melhor arranjo, mas que € util para fornecer estimativas imparciais dos efeitos principais.
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Desde que para o delineamento alternativo, o célculo do tragco ATA, igual a g, cor-
responde a 1—10 do valor obtido para o delineamento Plackett—-Burman, %, diz-se que ha uma

reducdo de 90% do potencial do viés em favor do primeiro .

Contudo, tal redu¢do tem um custo. Relativo ao plano de Plackett-Burman, a D-eficiéncia

do delineamento alternativo € 92% .

Sendo assim, ao escolher este tltimo, o experimentador aceita trocar o ganho da garantia
de estimativas nao viesadas para os coeficientes dos efeitos principais, pela pequena perda de
8% na D-eficiéncia (Anexo 6.13).

Os mesmos autores Jones & Nachtsheim (2011) desenvolveram uma nova classe de de-
lineamentos com trés niveis na presenga de efeitos de segunda ordem. Com status de dltima
palavra em delineamentos de triagem, a nova classe se propde a eliminar as ambiguidades pro-
venientes dos conhecidos planos de resolugao II1, IV, etc.

A préxima secdo € dedicada a esta nova classe de delineamentos de selecio de fatores.

2.6 Delineamentos de Triagem Definitiva

O emprego de delineamentos de resolugdo III ou Plackett-Burman falham na identifica-
cdo de efeitos principais ativos. Na presenca de efeitos quadréticos (puros ou provenientes de
interagdo dupla), as estimativas dos efeitos dos fatores podem parecer menor do realmente sdo.
Este viés pode deixar fatores importantes, fora da selecao, em experimento de triagem (carac-

terizando o assim chamado erro conhecido como Tipo II).

Para Goos (2016), a importancia disso é que os efeitos quadraticos passaram desperce-
bidos em etapas de triagem no passado, devido ao uso de fatores em dois niveis. Em alguns
casos, o impacto disso terd sido limitado, mas em muitas ocasides, é possivel que grandes opor-
tunidades de configuragdes 6timas tenham sido perdidas.

O autor sustenta sua opinido apresentando uma aplicacdo de triagem definitiva em um
estudo de polimerizacdo de gases residuais. Nesse estudo, cinco dos dez fatores revelaram
efeitos significativos. Sendo um grande efeito quadrético do fator temperatura, que veio como
um completa surpresa para os pesquisadores. Também havia um efeito quadratico menor do

fator pressao.
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Uma ilustracdo do modelo final encontrado € apresentada na Figura 2.2.

Figura 2.3 — Efeitos estimados dos fatores para o experimento de polimerizagdo de gases residuais.

T LT BT ST B T S Y
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Monomer  Additive B Additive C Temp Pressure

Fonte: Goos (2016).

Mesmo a adicdo de pontos centrais (muito popular em delineamentos de dois niveis),
que permite uma avaliac@o global da curvatura, se eventualmente estd presente, o investigador
nao pode determinar (sem ambiguidade), qual o fator causador. Isso por que os efeitos sdo con-
fundidos e ndo € possivel estima-los individualmente. Os DSDs evitam isso tornando possivel
identificar inequivocadamente a fonte de qualquer curvatura.

O Principio da escassez de efeitos preconiza que nem todos os efeitos sdo importantes, e
Jones (2016) afirma que o principal objetivo dos delineamentos de triagem —screening design—
¢ justamente selecionar os relevantes.

Tradicionalmente, os planos fatoriais fraciondrios sao usados para identificar um grande
numero de efeitos com um numero minimo de execugdes. A eficiéncia desses planos € al-
cancada através do uso de padrdes de aliases que resultam em confundimento entre efeitos
especificos.

Todavia, o grande desafio desses delineamentos € sua ambiguidade na identificagdo dos
fatores causadores dos efeitos. Os chamados delineamentos de resolugdo III confundem os
efeitos principais com as interacdes de dois fatores. Para contornar tal problema, um aumento
do nimero de ensaios € exigido. Os chamados delineamentos de resolucdo IV requerem o
dobro do nimero de ensaios e interacdes de dois fatores sdo confundidas entre si. Resolver
isso implica em assumir uma forte hereditariedade dos efeitos. Os delineamentos de triagem
definitiva (DSDs) superaram essas limitagdes.

Os DSDs compreendem uma classe de delineamentos introduzida por Jones e Nachtsheim
(2011). A nova classe tém trés niveis e para o caso de haver seis fatores ou mais, permite a es-
timativa eficiente do modelo quadrético completo, aumentando assim a eficiéncia de todo o
processo de experimentagdo. Segundo Jones (2016) um dos mais fortes atributos dos DSDs é

que eles evitam o viés nos efeitos principais devido a (ou na presenga de) interacdes duplas ati-
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vas, pois sdo delineamentos fodolver. Além disso, permitem a deteccao de efeitos quadraticos
puros.

A seguir, motivos pelos quais os DSDs representam uma abordagem revoluciondria para
a concepg¢do de experimentos de triagem; os muitos resultados positivos registrados em estudos
de caso, tornam dificil a refutacdo da terminologia empregada (definitiva) e o status de dltima

palavra em triagem de fatores, como pretendem alguns autores. Em resumo, os DSDs:

(i) possuem trés niveis; isso possibilita a captacdo de efeito nao linear na relagdo entre o fator

quantitativo e a varidvel resposta;
(ii) requerem apenas (2k + 1) ensaios, onde k é o ndmero de fatores;

(ii1) ndo confundem efeitos principais com interacdes de dois fatores (completamente indepen-

dentes);

(iv) as interacdes de dois fatores podem estar correlacionadas, mas ndo estdo totalmente con-

fundidas

(v) todos os efeitos quadraticos sdo estimaveis; sao correlacionados com as interagdes de dois

fatores, mas ndo sao confundidos com os efeitos principais;

(vi) com 6 a 12 fatores, estimam todos os modelos quadraticos completos possiveis com alto

nivel de eficiéncia.

Vining (2016) critica o nome DSD, pois € controverso dizer que sio planos de triagem
definitivos. Além disso, dizer que um delineamento é 6timo depende de critérios especificos.
Gilmour (2016) afirma que “triagem definitiva” é um termo pretensioso, sendo que planos ana-
logos aos DSD podem ser encontrados em Tsai et al. (2000).

A nova classe de delineamentos de triagem de trés niveis, tem a estrutura ilustrada na
Tabela 2.50. Para k* fatores, existem 2k + 1 ensaios baseados em k pares de foldover e, na
ultima linha, um ponto central. Em cada execucdo, exceto no ponto central, hd um fator ao
nivel intermedidrio, e os demais, aos niveis extremos. Um DSDg por exemplo pode ajustar
um modelo que inclui os termos: de intercepto; todos os efeitos principais e todos os efeitos
quadrdticos de cada fator. O elemento x;; denota a configuragdo do fator j, j =1,2,--- ,k para

oensaioi,i=1,2,---,2k+1.

4 Neste texto o delineamento de triagem definitiva com k fatores serd dentado por DSDy.
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Tabela 2.50 — Estrutura geral de DSDs para k fatores

Niveis dos fatores

Ensaio Xi1l X2 X3 Xik
1 0 + =+ +
2 0o £ <+ +
3 + 0 =+ +
4 + 0 + +
5 + £ 0 +
6 + £ 0 +
2k-1 + £ =+ 0
2k + £ <+ 0
2k+1 O 0 0 0

As colunas deste delineamento sdo ortogonais a cada outra. As linhas numeradas com
pares sdo obtidas multiplicando-se cada valor da linha anterior por —1. Devido ao espelhamento
nos pares de execucdes, os efeitos principais sdo todos independentes de qualquer interacdo
dupla ativa (que sdo correlacionadas entre si e com os efeitos quadraticos puros). Na Tabela

2.51, o delineamento resultante para um DSDy.

Tabela 2.51 — Niveis de um DSDyy.

0 + + — + + + + — +
0 - — + — — - - + -
+ 0 — + + - + + - -
-0 + - - + - - 4+ +
-+ 0 - - - 4+ - - -
+ - 0 4+ 4+ + - + + +
-+ + 0 + - - 4+ + -
+ - = 0 - 4+ 4+ - - +
- - = = 0 + + + + -
+ + + 4+ 0 - - - - 4+
-+ - 4+ + 0 + - + +
+ - + - = 0 - + - -
+ + - - = = 0 + + +
- -+ + + + 0 - - -
+ + + + - + + 0 + -
- - - - 4+ - - 0 - +
+ + - - + + - - 0 -
- -+ + - - + + 0 +
+ - + - + - 4+ - 4+ 0
-+ + + - + - 0
00 00 00 0 0 0 0

Comparado com o delineamento Plackett—Burman com 12 ensaios com 1 ponto central

adicional, o0 DSDg¢ tem D-eficiéncia relativa de 85.5% para o modelo consistindo de todos efei-
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tos principais de primeira ordem. Tal perda assegura estimacdo de efeitos quadraticos puros,
bem como estimativas de efeitos principais livres do efeito de interacdes duplas. Neste caso,
vé-se que a perda na eficiéncia (14,5%), resultou em uma melhoria dristica em outras proprie-

dades do delineamento (Anexo 6.14).

O numero de ensaios em um DSD nao precisa ser inflexivel. Entretanto um DSD com
dez fatores e 25 ensaios pode ser obtido facilmente, descartando duas colunas quaisquer de um

DSD».
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3 MATERIAL E METODOS

Esta secdo apresenta uma descri¢do do experimento do qual os dados utilizados no es-

tudo emergiram.

3.1 Material

Os dados' utilizados neste trabalho sdo provenientes de um experimento com 252 plan-
tas de bananeira Prata clone: Gorutuba. A estrutura de tratamentos compOs-se de catorze fato-
res, cada qual em trés niveis, representando suplementos para adubagdo em bananeiras, previa-
mente selecionados pela equipe do projeto, sendo sete produtos condicionadores de solo e sete
produtos bioestimulantes (adubagdo foliar) a base de extrato de algas marinhas, totalizando 84
parcelas experimentais com trés repeti¢cdes. Os bioestimulantes foram: Multiturbo, Acadian,
PDQ, Biof-Nature I e II, Litho-Natus e Vitakelp. Os condicionadores de solo: Calcério de con-
chas, Silicato de Célcio e Magnésio, Casca de ovo triturada, Calcéario dolomitico, Celtonita,
Lithothamnium calcareum e Lithotamne, os quais por simplicidade foram denotados por A, B,

~,N.

O experimento foi realizado em drea experimental situada a 19° 16’ de latitude S, 44°26°

de longitude O, com altitude de 761 m, na regido de Paraopeba.

A érea experimental de 1008 m? foi dividida em quatro blocos, cada qual com 21 par-
celas. Cada parcela foi formada por uma fileira de seis (6) metros de comprimento, espacados
entre si por dois (2) metros, perfazendo uma drea de 12 m?, e contendo trés plantas na linha,
distanciadas por dois metros. desse modo, teve-se 63 plantas em cada bloco e, no experimento,

252 plantas.
As avaliagdes fitotécnicas foram definidas para cinco épocas com as respectivas varia-
veis a serem medidas:

1. 1¢ altura de plantas e diametro do pseudocaule, tomados da planta central da parcela e

numero de folhas expandidas, contadas das trés plantas da parcela;

! CAMPOS, M. P. Lavras: UFLA/DAG, 2017.
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2. 24 altura de plantas, diametro do pseudocaule, n°® de folhas expandidas e nimero de

Perfilhos, contados das trés plantas da parcela;

3. 34, 44 ¢ 54 altura de plantas, didmetro do pseudocaule, nimero de folhas expandidas e

ndmero de Perfilhos.

3.2 Métodos

Neste trabalho utilizou-se um algoritmo de busca, para constru¢cdo de um delineamento
baseado na combinacdo de réplicas de fragdes de DSDs da série 3!~ com um fatorial com-
pleto da série 3*. O algoritmo, cujo script pode ser visto no Anexo 6.15 foi desenvolvido para
encontrar um delineamento otimizado para efeitos principais e quadraticos de todos os fatores

e interacdo dos fatores do fatorial completo.

3.2.1 Delineamento inicial e o algoritmo

A partir de uma base de dados com 84 linhas (81 pontos experimentais de um fatorial
completo, adicionados de 3 pontos centrais) por 15 colunas (1 para o fator bloco, 4 para o fa-
torial completo da série 3* e 10 para os fatores de um DSD), procedeu-se 2 aleatorizacio das
linhas, exceto para as posicoes 21, 42, 63 e 84, mantidas como fixas no nivel 0 de cada fator. O
delineamento inicial resultou entdo no fatorial 3* em 4 blocos de 21 unidades, efetuando-se o

calculo do critério.

O modelo adotado para o célculo do critério considerou os efeitos de controle local,
efeitos principais e quadraticos puros dos 4 fatores, além dos efeitos das interagdes duplas, e
o valor do critério correspondeu ao trago da inversa da matriz informacdo do modelo, sem os
efeitos de blocos.

Para a obtenc¢do de uma distribuicdo de referéncia para os delineamentos repetiu-se o
processo de aleatorizacdo obtendo-se N = 10.000.000 valores iniciais de critérios de eficiéncia

para delineamentos obtidos ao acaso.

Posteriormente, uma fun¢do de intercambio para b blocos de tamanho k foi elaborada
e avaliada uma rodada do emprego de tal fun¢do de intercambio. Foi computado o nimero de

trocas aceitas nesta rodada a partir de um delineamento aleatério, bem como a efici€ncia relativa
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do plano inicial, arranjado pelo autor sem algoritmos de busca, doravante nomeado organizado

amao”.

O plano resultante constituiu-se da inser¢do (nos fatores do fatorial completo) dos niveis

otimizados a Base inicial de dados, com as réplicas do fatorial fraciondrio.

Adicionalmente avaliou-se a perda de eficiéncia pelo experimento real implantado. Isto
porque o plano efetivamente implementado sofreu algumas alteracdes na implementacio pra-
tica. Foi calculada a perda de eficiéncia devido a este problema e o novo valor para o critério de

optimalidade para o delineamento efetivamente praticado.

Efetuou-se ainda a comparagao entre a variancia das estimativas de efeitos derivados do
fatorial completo e as estimativas de efeitos principais e termos quadréticos no fatorial fracio-
nario implementado. Realizou-se também um estudo do esquema de confundimento (aliases)

do delineamento resultante.

3.2.2 Critério de optimalidade

Para Mead et al. (2012), alcancar um delineamento 6timo nio deve ser um objetivo
absoluto, ja que para a maioria dos problemas existem muitos candidatos praticamente com a
mesma eficiéncia. A despeito disso, os varios arranjos possiveis de tratamentos aos blocos con-

ferem a alguns delineamentos, maior efici€éncia que a outros.

Neste estudo, para a comparagdo de delineamentos experimentais quanto a eficiéncia,
utilizou-se o critério da menor variancia média das estimativas (critério A de optimalidade).
Os delineamentos DSDs praticados em cada bloco foram comparados ao delineamento fatorial
completo utilizando o critério do tragco modificado, para acomodar os tamanhos diferentes de
experimento (n = 84 vs n = 21). O modelo utilizado para o célculo do critério, neste caso redu-

zido, incluia efeitos linear e quadrético (todos os fatores), sem interagcdes.

A razdo de combinar DSD em cada bloco com um fatorial completo no mesmo expe-
rimento € conseguir mostrar que um delineamento fatorial fracionério pode ser boa estratégia

comparado ao fatorial completo. Para tanto foi efetuada a comparagio, quanto a eficiéncia, dos
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quatro fatores lineares e termos quadraticos estimdveis nos dois.

3.2.3 Modelo linear de Gauss-Markov normal

Para proceder os cdlculos necessarios as comparagdes a que o trabalho se propde, foi
utilizado o modelo linear de Gauss-Markov normal. De acordo com Kempthorne (1955), para
que a andlise de experimentos em que se medem respostas continuas, seja valida, é necessario
apenas garantir que o experimento seja aleatorizado, e assumir que os efeitos de tratamentos
e das unidades experimentais sdo aditivos. Como resultado, o modelo linear Gauss- Markov
normal® pode ser utilizado como boa aproximacio da andlise de varidncia, bem como para in-

feréncia sobre diferengas entre médias de tratamentos (Teste F).

Dessa forma, para o modelo na forma matricial ¥ = X0 + €, o estimador de minimos
quadrados 6 € dado por & = (X7 X)~ !XTy cuja matriz de covaridncias é var (6) =02(xTx)"1,
em que M = XTX é a matriz informagio do modelo e 62 podendo ser estimado pelo quadrado

médio residual da analise de variancia.

Admitindo que o vetor 0 dos parametros pode ser parcelado em dois subconjuntos: 6,
dos parametros nuisance (blocos por exemplo); e 8, de parametros de real interesse (tratamen-
tos por exemplo), de modo correspondente, tem-se a particdo da inversa de M em submatrizes

como segue.
Ci Ci2
G C»

M

De acordo com Bueno Filho e Gilmour (2003), a variancia do vetor de parametros de-
pende somente de Cy;. Utilizando-se notacdo usual para blocos incompletos e o Complemento
de Schur da inversa de uma matriz particionada, verifica-se que a variancia citada € proporcional

a inversa da matriz rl, — %NN T

—1
kI, NT i, 0 —LINT

=" + F [ 71, — INNT)7V [ AN 1)
N rl, 0 0 I

2 O modelo cldssico de regressdo teve origem nos trabalhos astrondmicos de Gauss entre 1809 e 1821. A associa¢do do modelo a experimentos

planejados foi apresentada por Fisher entre 1920 e 1935 (Souza, 2013).
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em que kI, e rl, sdo matrizes diagonais do nimero de parcelas por blocos, e nimero de repeti-

coes por tratamento, respectivamente, € N a matriz de incidéncia de tratamentos nos blocos.

No presente trabalho, o critério utilizado na escolha do delineamento € a variancia média
dos efeitos de todos os fatores de interesse, pelo calculo do trago da submatriz de (X T'x )_1,
excluidas as linhas e as colunas referentes aos blocos, e sendo X, a matriz do delineamento. O
modelo utilizado, neste caso, para o calculo do critério incluia o controle local (blocos), além
dos efeitos linear e quadratico (todos os fatores), e mais as intera¢des duplas envolvendo os

fatores do fatorial completo.

3.2.4 Estrutura do delineamento combinado

A partir do fatorial completo 3*, adicionado de trés pontos centrais, procedeu-se a troca
dos 80 pontos experimentais (linhas ndo nulas), dentro de quatro blocos, cada qual formado
por um DSDjy. Repetindo-se um ponto central em cada bloco. As quatro repeti¢des do ni-
vel intermediario foram mantidas fixas nos ensaios de nimero 21, 42, 63 ¢ 84. Nao sendo
permitida a tais entradas, a mudanca de lugar, durante o curso do algoritmo. Os pontos nao
centrais do fatorial completo foram espalhados no restante das 80 unidades experimentais do
fatorial completo, enquanto os DSDs eram mantidos "parados" (quadro abaixo). Desse modo o

delineamento resultante perfaz um total de n=84 ensaios em b=4 blocos de k=21 unidades.

Bloco | Parcela | Fatores do fatorial 3* Fatores do DSD
ABCD EFGHIJKLMN

1 1 20 dos 80 niveis DSD,
1 a do fatorial 3*
1 20

1 | 2t | o000 | 0000000000
2 22 20 dos 80 niveis DSD,
2 a do fatorial 3*
2 41

2 | 42 | o000 | 0000000000
3 43 20 dos 80 niveis DSD;
3 a do fatorial 3*
3 62

3 | 63 | 0000 | 0000000000
4 64 20 dos 80 niveis DSD,
4 a do fatorial 3*
4 83

4 | &8 | 0000 | 0000000000
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serdo apresentados os principais resultados obtidos considerando a constru-
cdo de planos 6timos, combinando delineamentos fatoriais fraciondrios com fatoriais comple-

tos, por meio de algoritmos de intercambio' .

4.1 Delineamento inicial e distribuicao dos critérios

O delineamento inicial, arranjado a mao, para o modelo contendo efeito de blocos, efei-
tos principais e quadraticos puros mais efeitos de interacdo dupla retornou para o critério o valor
de 1,014. Apés uma rodada de intercambio, o valor computado para o critério foi e 0,4525

Uma analise descritiva do valor do critério dos delineamentos possiveis, calculado para
10.000.000 amostras apresentou média igual a 0,4707 e o valor minimo, 0,4549, que € o valor
da vertical colorida em vermelho no grafico (Figura 4.1). Note-se que nesta figura apenas se
consideram bons delineamentos, e que as trocas consideradas foram restritas a melhoria da

combinacio de tratamentos entre os fatores dos DSD e do fatorial completo da série 3%.

Figura 4.1 — Densidade dos valores do critério de optimalidade dos delineamentos possiveis, com o me-
lhor delineamento encontrado ao acaso marcado em vermelho.
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Fonte: Do autor (2018)

Desse modo, o delineamento obtido tentando combinar fatores do fatorial 3* com os
DSD apresenta menor variincia em relacdo a média (0,4707) dos delineamentos considerados
bem como em relacdo a maioria esmagadora dos delineamentos possiveis; ao se procurar deli-
neamentos por mero acaso consegue-se melhorar este delineamento consideravelmente (menor

variincia por mero acaso: 0,4549).

1 Algoritmos de troca (exchange) estdo relacionados com a escolha de tratamentos e de intercambio (interchange), a decisdo de como se

organiza os blocos; o problema abordado nesta tese trata da organizacéo de blocos
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Isto indica que uma sugestao inicial aos pesquisadores niao precisa necessariamente ser
encontrada por algoritmos de busca, mas que pode ser derivada de consideracdes estatisticas
razodveis do tipo ortogonalidade e balanceamento. No entanto, delineamentos com menor va-
riancia sem ddvida podem ser encontrados por mero acaso!

Ao realizar uma rodada de trocas, consegue-se diminuir ainda mais a variancia das es-
timativas, sendo que para o delineamento encontrado a variancia foi de (0,4525), como apre-
sentado na Figura 4.2. Em relacio ao valor médio da distribuicao dos bons delineamentos, o
aumento da eficiéncia é da ordem de 4,02%.

O processo pode ser repetido N vezes e verificar se outro delineamento € encontrado,
O resultado de qualquer das rodadas é um delineamento otimizado (embora possa ndo ser por

mero acaso o 6timo global).

Figura 4.2 — Densidade dos valores do critério de optimalidade. O delineamento encontrado com uma
rodada do algoritmo de trocas estd marcado em azul a esquerda.
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40
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Fonte: Do autor (2018)

Este resultado € um indicio claro de que se pode melhorar a eficiéncia da alocagdo dos
fatoriais fraciondrios mesmo que haja restri¢des do tipo das apresentadas pelos pesquisadores:
blocos com no maximo vinte e cinco parcelas; maximo de 90 unidades experimentais.

Isto é também um forte indicio de que delineamentos do tipo DSD ou delineamentos
otimizados com propriedades semelhantes aos DSD podem ser usados na investigacao de fatores
experimentais relevantes em estdgios iniciais de experimentacdo em adubacao.

Um dos focos da pesquisa € a avalia¢do da efici€éncia de andlises separadas de cada bloco
do fatorial completo, repetindo o fatorial fracionério, em quatro blocos contendo adicionalmente
o nivel central para todos os fatores. O objetivo de manter o fatorial fraciondrio era verificar

qual a eficiéncia de anélises, por interesse dos pesquisadores.
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Tabela 4.1 — Valores do critério de varidncia média nas andlises de cada bloco. Situa¢des em que os
delineamento sdo derivados, do conjunto base ou do algoritmo de trocas.

Origem do plano
Bloco Plano Base Otimizado pelo Algoritmo Eficiéncia

I 2,50 2,26 1,1062
II 2,44 2,20 1,1091
I 2,58 2,24 1,1518
v 2,65 2,33 1,1373

Interpreta-se o valor 1,1062 afirmando-se que no bloco I, o delineamento encontrado é
cerca de 10,62% mais eficiente que o organizado a mao. Ou seja, em todos os blocos consegue-
se reduzir a variancia média das estimativas ao se utilizar o delineamento encontrado pelo al-
goritmo, Em especial isto se dd por uma melhor concatenacdo de linhas do fatorial completo e
do DSD. E de se esperar que um DSD14 seja ainda melhor, conseguindo reduzir a variancia das
compara¢des com menor nimero de unidades experimentais.

Embora a razdo inicial de se combinar um DSD em cada bloco com um fatorial completo
fosse o anseio dos pesquisadores em comparar o fatorial completo ao fraciondrio, foi possivel
mostrar que o delineamento composto também pode ser empregado, embora ndo seja a melhor
estratégia de triagem.

Foi também possivel mostrar as covariancias das estimativas de efeitos quadraticos dos

fatores (comuns) derivados do fatorial completo

(s 0 1 2]
0 5 2 2

1 2 24 -16 |
D 2 .16 24

foram maiores que a do fatorial fracionario

S O O W
S O wnm O
S wnm O O
wm O O O

Desta forma, recomenda-se o maior uso em agronomia, de fatoriais fraciondrios.
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4.2 Eficiéncia do delineamento praticado (sub-6timo)

Devido a problemas de implementa¢do, o plano proposto pelo algoritmo sofreu altera-
coes e foi calculada a perda de eficiéncia para o plano efetivamente praticado. Os tracos das
matrizes de covariancias dos delineamentos efetivamente praticado e proposto pelo algoritmo
foram iguais a 2,6953 e 2,3811 respectivamente. Assim, o delineamento praticado € cerca

13,2% menos eficiente que o proposto pelo algoritmo. (Anexo 6.16).

Ressalta-se que o fatorial completo da série 34 foi mantido ao lado do fatorial fraciondrio
apenas para se verificar em que medida a analise do modelo proposto seria vidvel em ambos e
o que se perde de eficiéncia ao utilizar o fatorial completo para analisar o modelo simplificado

(sem interacdes). Para o delineamento encontrado pelo algoritmo, a perda computada é da

0,6674

0,2989
da ordem de 44,8 % (52557 ).

ordem de 42,7 % (0’2848>. J4 para o caso do delineamento efetivamente praticado, tal perda é

Além disso, a Tabela 4.2 mostra que mesmo o delineamento praticado, mesmo com pro-
blemas de implementacao ("errado"), ¢ bem melhor que o fatorial completo; o0 modelo adotado
neste caso incluia os termos para os quatro fatores e seus quadrados. Vale lembrar que nao im-
porta comparar a variancia de todos os fatores, pois a parte dos dez fatores que estdo em DSD ¢é

comum (Anexo 6.17).

Tabela 4.2 — Valores dos tracos obtidos para os delineamentos fatoriais: completo e fraciondrio. Situa-
¢des em que: os delineamentos adotados sdo o praticado, e o melhor delineamento encon-
trado apds uma rodada de intercambio.

Fatorial
Delineamento Fraciondrio Completo Eficiéncia
Praticado 0,2989 0,6674 2,2328

Ap6s 1 rodada de intercambio 0,2848 0,6674 2,3434

4.3 Esquema de aliases do plano resultante

Avaliando-se a estrutura de confundimento parcial das interacdes duplas com blocos
presente (Tabela 4.3), nota-se que a interacdo BC nao teve nenhum de seus niveis confundidos
com blocos (s@o ortogonais). Por outro lado, cada um dos niveis das demais interacdes duplas,
estdo confundidos em diferentes blocos. Por exemplo, para a interacio AB, seu nivel baixo esta

confundido no bloco I e seu nivel alto esta confundido no bloco I'V.
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Tabela 4.3 — Estrutura de confundimento parcial dos niveis das interacdes duplas com blocos para o deli-
neamento otimizado pelo algoritmo de troca e intercambio. Valores da matriz multiplicados

por 21.

AB AC AD BC BD CD

Bloco 1 —1 0
Bloco 11 0 0
Bloco III 0 1
Bloco IV 1 -1

1
1
0
0

0
0
0
0

1
0
0
—1

0
0
1
—1

Avaliando-se a estrutura de confundimento parcial de efeitos principais com blocos (Ta-

bela 4.4), nota-se que 10 dos 14 fatores t€m as estimativas dos efeitos principais livres de efeito

de blocos (sdo ortogonais).

Tabela 4.4 — Estrutura de confundimento parcial dos niveis dos efeitos principais dos fatores no delinea-

mento otimizado. Valores da matriz multiplicados por 21.

A B C DEVFGHTITIIJKILMN
Bloco I o -1 -2 0O0O0O0O O0OO0OO0 0O O0O 0O O
Blocoll —1 2 0 1 0 0 0O 000 0 O0 O0 O
Bloco III I -1 1 O 00 0 000 OO O O
Blocolv. 0 0 2 -1 0 0 0 0 O O O O O O

4.4 Exemplo da analise de variancia

Avaliou-se o experimento real implantado, para alguns caracteres agrondmicos, como

Altura, Diametro, nimero médio de folhas e Perfilhos por parcela, a segunda época (para o

nimero de Perfilhos sé houve coleta de dados a partir da 2¢ época de avaliacdo). O mesmo

foi relativamente eficiente, levando a afirmagdes de significancia pelo teste F para vérios dos

fatores em estudo preliminar, como se pode ver pela andlise a seguir.

Para a varidvel resposta Altura. Antes de proceder a andlise de variancia verificou-se a

necessidade de transformag¢do dos dados.

Para que a andlise de variancia possa ser executada € importante averiguar 0s pressu-

postos de normalidade e homocedasticidade dos dados. Se tais hipdteses sdo rejeitadas (teste

significativo), para contornar o problema usa-se a transforma¢do Box-Cox, que consiste em

transformar os dados y de acordo com a expressao

y:

A
A

Y
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Figura 4.3 — Verossimilhanga perfilhada do pardmetro A para os dados da varidvel resposta Altura
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Fonte: Do autor (2018).

na qual A é um pardmetro a ser estimado por meio dos dados, Se A = 0 a equagio acima

se reduz a

y =log(y),

entdo segue com o logaritmo neperiano ou natural dos dados, Se A = 0,5, recomenda-se a raiz
quadrada dos dados para a transformacao.

O grafico da verossimilhanca perfilhada do pardmetro A (Figura 4.3), mostra que o valor que
maximiza a funcio é aproximadamente A= 1,5. Niao havendo necessidade de transformar os
dados, procedeu-se entdo a andlise de variancia, com a qual foi possivel verificar que os efeitos
principais dos fatores CT, CD, bem como o efeito da interagdo AG:LT, foram significativos,

como revela a Tabela 4.5.
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Tabela 4.5 — Tabela da anélise de variancia para a resposta Altura.

FV. GL. SQ QM. F.__ P(F>F)

Bloco 3 0,3430 0,1143 0,5762 0,6329
CC 1 0,0136  0,0135 0,0684 0,7946
AG 1 0,0065 0,0065 0,0327 0,8570
CT 1 0,8274 0,8273 4,1697 0,0455 *
LT 1 0,2248  0,2248 11,1329 0,2914
CcO 1 0,0498 0,0498 0,2510 0,6182
CDh 1 0,9675 0,9674 4,8758 0,0310 =
HA 1 0,4442 04442 22387 0,1398

MTU 1 0,3065 0,3065 11,5447 0,2187

ACA 1 0,4006 0,4006 2,0190 0,1605

PDQ 1 0,0915 0,0915 04612 0,4996

BKP 1 0,2275 0,2275 11,1465 0,2885
BF2 1 0,0837 0,0837 04218 0,5185
LTL 1 0,3708 0,3707 11,8686 0,1767

VTK 1 0,0156  0,0155 0,0785 10,7803

CC:AG 1 0,0590 0,0589 0,2971 0,5877
CC.CT 1 0,0136  0,0136 0,0685 0,7943
CC.LT 1 0,0253 0,0252 0,1273 0,7225
AG:CT 1 0,1885 0,1885 10,9501 0,3336

AG:LT 1 1,6424  1,6423 8,2770 0,0055 *x

CT.LT 1 0,1211  0,1210 0,6101 0,4378
Res 60 11,9055 0,1984

Para a resposta Numero médio de Perfilhos por parcela, com a constatagdo do valor
de A = 0,6667 procedeu-se transformagao dos dados por meio de NPmt = NP’”TM, e posterior
andlise de variancia com os dados transformados. Neste caso os tunicos efeitos que se mostraram
significativos foram do fator CO e da interacdo CC:AG. No modelo reduzido, apenas CO, Os
coeficientes de regressdo (com respectivos erros-padrdo), do intercepto: 0,7796 (0,2130) e de
CO: -0,3407 (0,1161).

Na tabela 4.6 estdo as estimativas dos efeitos do modelo. Pode-se notar que todos os

efeitos t€ém variancias (erros-padrao) relativamente proximos (Anexo 6.17).
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Tabela 4.6 — Estimativas dos coeficientes para a resposta Altura.

Efeito  Estimativa  E.P. te P(t> |t

Blocol 0,5156 0,0416 12,373 0,0000 * *
Bloco2 0,5393 0,0414 13,025 0,0000 »* x* *
Bloco3 0,5002 0,0415 12,033 0,0000 * *
Bloco4 0,4758 0,0421 11,280 0,0000 * * *

CC 0,0377 0,0328 1,150 0,2548
AG -0,0146  0,0296 -0,495 0,6224
CT 0,0524 0,0297 1,763  0,0830
LT 0,0236 0,0278 0,850 0,3988
CO -0,0196  0,0237 -0,824 0,4130
CD -0,0245  0,0226 -1,084 0,2828

HA -0,0062  0,0252 -0,246 0,8066
MTU -0,0049  0,0241 -0,206 0,8373
ACA 0,0386 0,0248 1,551 0,1261

PD -0,0398  0,0228 -1,743 0,0864
BKP 0,0509 0,0232 2,192 0,0323 %

BF2 0,0303 0,0239 1,268  0,2097

LTL -0,0001  0,0255 -0,005 10,9959
VTK -0,0028  0,0237 -0,120 10,9049

CC:AG 0,0316 0,0424 0,746  0,4586
CC:.CT 0,0008 0,0372 0,023  0,9817
CC.LT 0,0164 0,0440 0,373  0,7105
AG:CT 0,0036 0,0367 0,101  0,9203
AG:LT  -0,0737 00,0403 -1,827 0,0727
CT.LT -0,0328  0,0391 -0,839 0,4046

De modo geral o compromisso de se encontrar uma maior eficiéncia (precisao) e menor
viés, pode ser traduzido na busca de um menor grau de confundimento. Mesmo em um deline-
amento com maior precisdo, se algum fator tiver variancia aumentada ou tendendo ao infinito,
ha indicios de confundimento severo para este fator. Neste caso o delineamento pode ser muito
pobre para estimar o efeito deste fator, e portanto, ndo deve ser usado, No caso do delineamento
praticado, nenhum fator apresentou indicios de confundimento severo € o pequeno Viés pre-
sente, associado a declaragdes de significancia pelo teste F para vérios fatores permite avaliar

como boa a qualidade do experimento.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho de tese € introduzida uma abordagem para triagem de fatores que com-
bina fatorial completo com a classe de delineamentos de triagem definitiva (DSDs); seguem as
principais conclusdes.

E possivel construir réplicas de fracdes DSD (Definitive Screening Designs) da série
310-6 concatenadas a um fatorial completo da série 3%, empregando um algoritmo de intercAm-
bio para otimizar a aloca¢do em blocos.

E possivel construir delineamentos combinando DSDs e fatoriais completos organiza-
dos em blocos incompletos, com maior eficiéncia média do que os fatoriais completos, para o
modelo de segunda ordem utilizado na sele¢do de fatores.

O delineamento resultante é um fatorial fracionario 3100 para os 10 fatores restantes,
em 3 niveis (doses de aplicacdo) cada, suplementados de 3 repeticdes adicionais do nivel central,
sendo uma em cada bloco.

Com o experimento implementado € possivel testar a presenca de efeitos principais e
quadraticos usando menos unidades experimentais do que seria necessario no fatorial completo,
o que leva a economia de recursos e melhoria da qualidade experimental.

Recomenda-se o maior uso de fatoriais fraciondrios na selecido de fatores em estudos

iniciais em Agronomia.
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6 ANEXOS

6.1 Calculo da matriz de concorréncia para o delineamento com seis blo-
cos de quatro unidades cada.

b <- 6

blocos <- factor (kronecker(l:b,c(1,1,1,1)))

7 <- model.matrix (~ -1l+blocos)

Trat <- factor(c(1,2,4,5,2,3,5,6,1,3,4,6,1,2,4,5,2,3,5,6,1,3,4,6))
X <- model.matrix (~ -1+Trat)

N <- t(X)%*%Z

(NN <- N%*3t (N))

6.2 Aspecto do confundimento completo da interacao tripla ABC em dois
blocos de quatro unidades

rm(list=1s(all=T))

fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1)))
trat <- fat[c(1,4,6,7,2,3,5,8),]

A <- trat[,1]

B <- trat([, 2]

C <- trat[, 3]

blocos <- factor (kronecker(1l:2,c(rep(1,4))))

b <- model.matrix (~-1+blocos)

y <- rnorm(length(A))

X1 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + b))

X2 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A)+I(B)+I(C)+I(A*B)+I(A*C)+I(B*C)+I(A*B*C)))

(alias <- solve (t (X1)$%*3X1)%*%t (X1)%*%X2)
6.3 Calculo da matriz alis resultante do fatorial fraciongrio 24!

rm(list=1s(all=T))

base <- expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1))
meiafracao <- baselc(1,13,11,7,10,6,4,16),]

A <- meiafracaol[, 1]

B <- meiafracaol, 2]

C <= meiafracaol, 3]

D <- meiafracaol, 4]
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y <- rnorm(length(A))

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A)+I(B)+I(C)+I(D)))
X2 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+
I(A*B*C)+I (A*B*D)+I (A*C*D)+I(B*C*D)))

(alias <- solve(t (X1)%*%X1)%*St (X1)%*%X2)
6.4 Estratégia de confundir uma interagdo diferente e cada repeticao.

rm(list=1s(all=T))

fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1)))

trat <- fat(c(1,4,6,7,2,3,5,8,1,5,4,8,2,3,6,7,1,2,7,8,3,5,4,6,1,3,6,8,2,5,4,7),]
A <- trat[,1]

B <- tratl[, 2]

C <= trat[, 3]

y <- rnorm(length(A))

blocos <- factor (kronecker(1:8,c(rep(1,4))))

b <- model.matrix(~-1l+blocos)

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + b ))

X2 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+I(B*C)+I(A*B*C)))

(alias <- solve (t (X1)%*%$X1)%*%t (X1)%*%X2)
6.5 Calculo da precisdo relativa para duas estratégias de confundimento

rm(list=1s(all=T))

fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1)))

trat <- fat[c(1,4,6,7,2,3,5,8,1,4,6,7,2,3,5,8,1,4,6,7,2,3,5,8,1,4,6,7,2,3,5,8),]
A <- tratf[,1]

B <- tratl[, 2]

C <= tratl[, 3]

blocos <- factor (kronecker(1:8,c(rep(1,4))))

b <- model.matrix (~-1l+blocos)

y <- rnorm(length(A))

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + b ))

X2 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+I(B*C)+I(A*B*C)))
(alias <= solve (t (X1)%*%$X1)%*%t (X1)%*%X2)

rm(list=1s(all=T))
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fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1)))

trat <- fat[c(1,4,6,7,2,3,5,8,1,5,4,8,2,3,6,7,1,2,7,8,3,5,4,6,1,3,6,8,2,5,4,7),]
A <- tratl[,1]

B <- tratl[, 2]

C <= tratl[, 3]

y <- rnorm(length(A))

blocos <- factor (kronecker(1:8,c(rep(1,4))))

b <- model.matrix (~-1+blocos)

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + b ))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+I(B*C)+I(A*B*C)))

(alias <= solve (t (X1)%*%$X1)%*%t (X1)%*%X2)

6.6 Ilustracao do efeito de interagdo AB ortogonal a (ou livre do efeito
de) blocos, ao passo que as demais interagdes sao idénticas (ou completamente
confundidas).

fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1)))
trat <- fat([c(1,15,14,4,13,3,2,16,9,7,6,12,5,11,10,8),]

A <- tratl[,1]

B <- tratl[, 2]

C <- trat[,3]

D <- trat([,4]

y <- rnorm(length(A))

blocos <- factor(kronecker(l:4,c(rep(1,4))))

b <- model.matrix(~-1+blocos)

X1 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + b))

X2 <- model.matrix( lm(y ~ -1 + I(A*B) + I(C*D) + I(A*B*C) + I(A*B*D)))

(alias <- solve(t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2)

6.7 Célculo da matriz aliases para as fracdes }1 e % da estrutura fatorial 2°

fat <- as.matrix(expand.grid(c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1),c(-1,1),c(=-1,1)))

fug <- fatlc(1,43,21,4,49,27,37,52,13,39,26,16,61,23,42,64),1

trat <- fuqg
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A <- trat[,1]

B <- trat([, 2]

C <- trat[, 3]

D <- trat([,4]

E <- trat([, 5]

F <- tratl[, 6]

y <- rnorm(length(A))

X1 <- model.matrix( Ilm(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+I(A*D)+I (A*E)+I(A*F)+I(B*C)+I(B*D)+
I(B*E)+I (B*F)+I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+I(D*E)+I(D*F)+I(E*F)))

X2 <- model.matrix( lm(y ~ -1 +I(A*B)+I(A*C)+I(A*D)+ I(A*E) + I(A*F)+I(B*C)+I (B*D)+
I(B*E)+ I(B*F)+ I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+I(D*E)+ I(D*F)+(E*F)))

library (MASS)

(alias <- fractions(ginv (t (X1)%*%$X1)%$*%t (X1)%*%X2))

ftqg <- fat[ -c(1,43,21,4,49,27,37,52,13,39,26,16,61,23,42,64), 1]

A <~ ftql,1]
B <- ftql[,2]
C <= ftql, 3]
D <- ftql[,4]
E <- ftql[,5]
F <= ftql, 6]

y <- rnorm(length(a))

X1 <- model.matrix( lm(y ~ -1 + I (A*B)+I(A*C)+I (A*D)+I (A*E)+I (A*F)+I (B*C)+I (B*D)
I (B*E)+I (B*F)+I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+I(D*E)+I(D*F)+I(E*F)))

X2 <- model.matrix( lm(y ~ -1 +I(A*B)+I(A*C)+I(A*D)+ I(A*E)+I(A*F)+I(B*C)+I (B*D)
I(B*E)+ I(B*F)+ I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+I(D*E)+I (D*F)+I(E*F)))

library (MASS)

(alias <- fractions (ginv (t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2))

6.8 Célculo da matriz aliases para a fracao % da estrutura fatorial 3°

P <- rep(rep(c(-1:1),each=3),3)
Q <- rep(rep(c(-1:1),each=1),9)
R <- rep(rep(c(-1:1),each=9),1)
S < c¢(-1,0,1,0,1,-1,1,-1,0,0,1,-2,1,-1,0,-1,0,1,1,-1,0,-1,0,1,0,1,-1)

r<-c¢(1,0,1,0,1,-1,1,-1,0,1,-1,0,-1,0,1,0,1,-1,0,1,-1,1,-1,0,-1,0, 1)



y <- rnorm(27)

X1 <= model.matrix( Im(y ~ I(P)+I(Q)+I(R)+I(S)+I(T)))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(P*Q)+I(P*R)+I(P*S)+I(P*T)+
I(Q*R)+I(Q*S)+I(Q*T)+

I(R*S)+I(R*T)+

I(S*T)+

I(P*Q*R)+I (P*Q*S)+I (P*Q*T)+I (P*R*S)+I (P*R*T)+I (P*S*T)+

T (Q*R*S)+I (Q*R*T)+I (Q*S*T)+I (R*S*T)

)

library (MASS)

(alias <- fractions(solve (t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2))
6.9 Dois tipos de confundimento: completo e parcial

t <- matrix(c(rep(rep(rep(c(-1,1),each=6),4)),
rep(c(-1,1,-1,1,-1,1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,-1,1),2),
rep(c(-1,1),24),

rep(rep(c(-1,0,1),each=2),8)),48,4)

A <- t[,1]

B <= t[,2]

C <= t[,3]

D <- t[,4]

blocos <- factor (kronecker(l:4,c(rep(1,12))))

b <- model.matrix (~-1+blocos)

y <-rnorm(length(A))

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + b ))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B*C)))

library (MASS)

(alias <- fractions(solve (t (X1)%*%$X1)%*%t (X1)%*%X2))
t <- matrix(c(rep(rep(rep(c(-1,1),each=6),4)),
rep(c(-1,1,1,-1,-1,1,1,-1,-1,1,1,-1,1,-1,-1,1,1,-1,-1,1,1,-1,-1,1),2),
rep(c(-1,1),24),

rep(rep(c(-1,0,1),each=2),8)),48,4)

A <= t[,1]

B <- t[,2]

C <= t[,3]
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D <- t[,4]

blocos <- factor (kronecker (1l:4,c(rep(1,12))))
b <- model.matrix (~-1+blocos)

y <-rnorm(length(A))

X1 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + b))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*B*C)))
library (MASS)

(alias <— solve (t (X1)%*%$X1)%$*%t (X1)%*%X2)
6.10 Matriz de covariancias do modelo em blocos.

b <- factor(kronecker(l:2,c(rep(1l,12))))

b <- model.matrix(~ -1+b)

t <- factor(c(1,1,1,1,1,1,1,1,2,2,2,2,1,1,1,1,2,2,2,2,2,2,2,2))
t <- model.matrix(~ -1+t)

mod <-lm(rnorm(24)~1+b+7)

M <- model.matrix (mod)

*

o\
oe

a=t (M) M
library (MASS)

ai=fractions(ginv(a))

6.11 Estrutura de confundimento de delineamento encontrado por algo-
ritmo de troca e intercambio (Lima, 2009)

b <- 3

k <=9

blocos <- factor (kronecker(l:b,rep(l,k)))
Xb <- model.matrix(~ -1+blocos)

base <- expand.grid(c(-1:1),c(-1:1),c(-1:1),c(-1:1))
write (t (base), file="base.csv",ncol=4)
Base <- as.matrix(read.table("base.csv"))
Xt <- Baselc(72,48,20,1,57,7,79,24,41,
73,41,41,78,3,61,17,54,19,
40,25,12,9,63,75,55,32,80), 1]

y <= rnorm(27)

A <= Xt[,1]
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B <- Xt[,2]

C <- Xt[,3]

D <- Xt[,4]

X1 <- model.matrix( Im(y ~ -1 + Xb))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A)+I(B)+I(C)+I(D)+I (A*B)+I(A*C)+I(A*D)+
I(B*C)+I(B*D)+I(C*D)))

library (MASS)

fractions((alias <- solve(t (X1)%*%X1)%$*%t (X1)%*%X2))

6.12 Célculo da matriz alids do delineamento para o experimento de ex-
tracdo e experimento alternativo

A <-c¢(-1,-1,-1,1,-1,-1,1,1,1,-1,1,1)

B <- ¢(-1,1,1,1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,-1)

¢ <-c¢(-1,-1,-1,1,1,1,-1,-1,1,1,1,-1)

D <~ ¢(1,-1,1,-1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,1)

E <- ¢(-1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,-1)

F <- c(-1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,-1,1,1,1)

y <- rnorm(1l2)

X1 <= model.matrix( Im(y ~ I(A)+I(B)+I(C)+I(D)+I(E)+I(F)))
X2 <- model.matrix( lm(y ~ -1 + I(A*B)+I(A*C)+I(A*D)+I (A*E)+I (A*F)+
I(B*C)+I(B*D)+I(B*E)+I (B*F)+

I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+

I(D*E)+I(D*F)+

I(E*F)))

library (MASS)

(alias <- fractions(solve (t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2))
dl <- det (t(X1)%*%$X1)

library (MASS)

alias <- fractions(solve (t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2)

A <- alias

(traco <- sum(diag(t (A)%*%A)))

#### Delineamento alternativo

A <- c(1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1)

B <-¢(,-1,1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,-1,1)

¢ <-«¢(1,1,1,-1,-1,1,-1,1,1,-1,-1,1)



D <-«c¢(,-1,-1,2,1,-1,1,-1,1,-1,-1,1)
E <~ ¢(,-1,1,-1,-1,1,1,-1,-1,1,-1,1)
F<-<¢(,-1,-1,1,-1,1,-1,1,1,-1,1,-1)
y <- rnorm(1l2)

X1 <= model.matrix( Im(y ~ I(A)+I(B)+I(C)+I(D)+I(E)+I(F) ))

X2 <= model.matrix( Im(y ~ -1 + I(A*E)+I(A*D)+I (A*C)+I(A*B)+I(A*F)+

I (B*C)+I(B*D)+I (B*E)+I (B*F)+

I(C*D)+I(C*E)+I(C*F)+

I(D*E)+I(D*F)+

I(E*F) ))

d2 <- det (t(X1)%*%X1)

library (MASS)

alias <- fractions(solve (t (X1)%*%X1)%*%t (X1)%*%X2)
A <- alias

(traco <- sum(diag(t (A)%*%A)))

(d2/d1)~(1/7)
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6.13 Célculo da D - eficiéncia do delineamento de Bradley e Nachtsheim

relativo ao delineamento de Plackett—Burman.

A <~ c(0,0,1,-1,-1,1,-1,2,1,-1,1,-1,0)
B <-c¢(,-1,0,0,-1,1,1,-1,-1,1,1,-1,0)
c <-¢(-1,1,-1,1,0,0,1,-1,1,-1,1,-1,0)
D <-¢(12,1,1,-1,1,-1,0,0,-1,1,1,-1,0)
E <-¢(1,1,1,-1,-1,1,1,-1,0,0,-1,1,0)
F < c¢(1,1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,1,0,0,0)
y = rnorm(length(A))

modelol <- Im(y ~ I(A)+I(B)+I(C)+I(D)+I(E)+I(F) )
X <-model.matrix (modelol)

BN <- det (t (X)%*% (X))

A <-¢(,-1,-1,-1,1,-1,-1,-1,1,1,0,1,1)
B <-«¢(,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,-1,0,1,-1)
¢ <-c¢(1,-1,1,-1,1,1,1,-1,-1,-1,0,-1,1)
D <~ ¢(-1,-1,1,2,1,-1,1,-1,1,-1,0,1,-1)

E <-¢(,-1,1,1,-1,1,-1,-1,-1,1,0,1,-1)
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F <-¢(,-1,-1,1,1,-1,1,1,-1,1,0,-1,-1)
modelo2 <- Im(y ~ I(A)+I(B)+I(C)+I(D)+I(E)+I(F) )
Y <-model.matrix (modelo2)

PB <- det (Lt (Y)%*%(Y))

(BN/PB) "~ (1/7)

0.8553234

6.14 Experimento Salmonella typhimurium

Meth <- ¢(-1,-1,-1,1,-1,-1,1,1,1,-1,1,1)

Etha <- ¢(-1,1,1,1,-1,1,1,-1,-1,-1,1,-1)

Prop <- ¢(-1,-1,-1,1,1,1,-1,-1,1,1,1,-1)

Buta <- ¢(1,-1,1,-1,-1,1,-1,-1,1,-1,1,1)

pH <~ ¢(-1,1,1,-1,-1,-1,-1,1,1,1,1,-1)

Time <- ¢(-1,-1,1,-1,1,-1,1,-1,-1,1,1,1)

Yield <- c(10.94,15.79,25.96,35.92,22.92,23.54,47.44,19.80,29.48,17.13,43.75,40.86)
reg <- Im(Yield ~ I (Meth)+I(Etha) + I(Prop) + I(Buta) + I(pH)+I(Time) )

summary (regq)

reg <- Im(Yield ~ I(Meth)+I(Etha) + I(Prop) + I(Buta) + I(pH)+I(Time) + I(Etha*Prop) )
summary (req)

sum (Etha*Prop*Meth) /12

library (MASS)

fractions (sum(Etha*Prop*Meth)/12)

6.15 Algoritmo escrito em linguagem R: distribuicdo de delineamentos
seguindo a proposta de concatenamento de DSD e Fatorial completo

HEHEH AR AR AR R R R R R R R R R R R R R
## Invocando conjunto de dados de dimensdo 84 x 15

## constituido de colunas de; blocos, fatorial completo
## com 4 fatores em trés niveis cada, e DSDs de 10

## fatores.

FHEFFRF AR R R R R R
Base <- as.matrix(read.table("Base.csv"))

Blocos <- factor(Base[,1])
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Xbase <- Base[,2:15]

Xb <- model.matrix(~ -1+Blocos)

FHEFHE R Funcdo inicla ######4#H444HE444HE
inicia <- function (Xbase) {

indice <- sample(c(1:20,22:41,43:62,64:83))

sorteio <- c(indice[1:20],21,indice[21:40],42,indice[41:60],63,indice[61:80],84)
Xt <- Xbase[sorteio,1:4]

X <- cbind(Xb, Xt, (Xt"2),

(Xt [, 11*Xt[,2]), (Xt [, 1]*Xt[,3]), (Xt[,1]*Xt[,4]),
(Xt[,2]1*Xt[,3]), (Xt[,2]*Xt[,4]), (Xt[,3]*Xt[,4]))

XX <= t(X)%*%X

XXi <- solve (XX)

Crit <- sum(diag(XXi[5:18,5:18]))

return (list (Xt=Xt,Crit=Crit))

}

(inicial <- inicia (Xbase))

Xt <- inicial$Xt
Crit <- inicialS$Crit

(Crit.fin <- Crit)

N <- 10000000

critvec <- 1:N

for(i in 1:N){

inicial <- inicia (Xbase)
critvec[i] <- inicialS$Crit
if (inicialS$Crit < Crit){
Xprov <- inicial$Xt

Crit <- inicial$Crit

}

}
iddddsdssssdasddsdsddssasadsdsdsasddsdsdiadasiadadsdadadd;

### Avaliando a distribuicdo dos critérios nos
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### delineamentos possiveis
FhedHdd A At A AR AR R R A A R
save (critvec, file="critvec.rda")

load("critvec.rda")

aa <- mean(critvec)-5*sd(critvec)

bb <- mean(critvec)+6*sd(critvec)

summary (critvec)

(CritMedio <- mean(critvec))
(CritMin <- min(critvec))

CritMedio/CritMin

plot (density(critvec, kernel="rectangular"),
xlim=c (aa,bb),

xlab="Criterion Value")

abline (h=0)

abline (v=min (critvec), lwd=2, col="red")

b <-4
k <= 21
11 <= NULL
12 <- NULL

trocado <- 1

Xt <- inicialS$Xt

Crit.old <- inicial$Crit

Funcdo troca

trocas <- function (Xt) {
for(i in 1:(b-1)){
for(j in 1:(k-1)){

for(ii in (i+1):b){



for(jj in 1:(k-1)){
11 <= (i-1)*21+ 3
12 <= (ii-1)*21+33
Xt.n <- Xt

Xt.n[c(11,12),] <= Xt.n[c(l2,11),]

Xn <= cbind (Xb,Xt.n, (Xt.n"2), (Xt.n[,1]*Xt.n[,2]),
(Xt.n[,1]*Xt.n[,3]), (Xt.n[,1]1*Xt.n[,4]),

(Xt.n[,2]*Xt.n[,3]), (Xt.n[,2]*Xt.n[,4]), (Xt.n[,3]1*Xt.n[,4]))

XXn <= t(Xn)%*%Xn
if (det (XXn)>0) {
XXni <- solve (XXn)

Crit <- sum(diag(XXni[5:18,5:18]))

if (Crit < Crit.old){
Crit.old <- Crit

Xt <- Xt.n
trocado <- trocado+l

IBERRE

return(list (Crit=Crit, Xt=Xt, trocado=trocado))}

tt <- trocas (Xt)

(Crit <— ttSCrit)
Crit.old <- Crit

Xt <- tt$Xt

XFin <- tt$Xt
(trocado <- ttStrocado)
1f (Crit<CritMin) {
Xprov <- Xt

CritMin <- Crit

}

CritMin

86
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CritMedio/CritMin

<<echo=FALSE, £ig=TRUE>>=

plot (density(critvec, kernel="rectangular"),
xlim=c (aa, bb),

xlab="Criterion Value")

abline (h=0)

abline (v=min (critvec), lwd=2, col="red")

abline (v=min (CritMin), lwd=2, col="blue")

iddddsdsssadasddsdsddddasadsdsdsasddsdsdiadasiadadsdadidd;
### Testando o delineamento gerado

FHEFFRF AR R R R R R R R
Delineamento <- Base

Delineamento[,2:5] <= Xprov

Delineamento

apply (Delineamento, 1, sum)

apply (Delineamento, 2, sum)

Xd <- Delineamento[,2:15]
Xd <= d[,2:15]
table (apply (Xd, 1, sum))

apply (Xd, 2, sum)

modelo.teste <- Im(rnorm(84)~Blocos+Xd+I (Xd[,1]1*Xd[,2])+
+I(XdA[,11*Xd[,3])+I(Xd[,1]1*Xd[,4])
+I(Xd[,2]*Xd[,3])+I(Xd[,2]*Xd[,4])
+I(Xd[,3]1*Xd[,4])+I(Xd"2))

anova (modelo.teste)

write (t (Delineamento), file="Delineamento.csv",ncol=15)

O processo poderia ser repetido N vezes e verificar se outro delineamento é encontrado. O

resultado de qualquer das rodadas € o delineamento 6timo.
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6.16 Calculo da A-eficiéncia do delineamento praticado relativo ao pro-

posto pelo algoritmo

Base <- as.matrix(read.table("encontrado.txt"))
Xb <- factor (Basel[,1])

Xt <- Base[,2:15]

Xd <- Xt

modelo.teste <- Im(rnorm(84)~Xb+Xd+I (Xd[,1]*Xd[,2])+
I(Xd[,11*Xd[,3])+I(Xd[,1]1*Xd[,4])+
I(Xd[,2]*Xd[,3])+I(Xd[,2]*Xd[,4])+
I(Xd[,3]1*Xd[,4])+I(Xd"2))
Xn=model .matrix (modelo.teste)

XXn <= t(Xn)%*%Xn

dim (XXn)

XXni <- solve (XXn)

(traco.E <- sum(diag(XXni[5:38,5:38])))

Base <- as.matrix(read.table("praticado.txt"))
Xb <- factor (Basel[,1])

Xt <- Base[,2:15]

Xd <- Xt

modelo.teste <- Im(rnorm(84)~Xb+Xd+I (Xd[,1]*Xd[,2])+
I(Xd[,11*Xd[,3])+I(Xd[,1]1*Xd[,4])+
T(Xd[,2]*Xd[,3])+I(Xd[,2]*Xd[,4])+
I(Xd[,3]1*Xd[,4])+I(Xd"2))
Xn=model .matrix (modelo.teste)

XXn <= t(Xn)%*%Xn

dim (XXn)

XXni <- solve (XXn)

(traco.P <- sum(diag(XXni[5:38,5:38])))

round( (traco.E/traco.P), 2)

88.34

6.17 Tracos calculados para modelo de efeitos principais e quadraticos

puros dos fatores provenientes dos fatoriais completo e fraciondrio. Situacdes

em que os delineamentos utilizados sdo o praticado, arranjado a mao e apos 1

rodada de trocas
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Base <- as.matrix(read.table("Base.csv"))
Blocos <- factor(Base[,1])

Xbase <- Basel[,-1]

Xb <- model.matrix(~ -1+Blocos)

indice <- sample(1:80)

sorteio <- c(c(indice[1:20]),21, (c(indice[21:40])+1),42, (c(indice[41:60])+2),63, (c(indice[6]
Xt.new <- Xt[sorteio,]

Xn <- cbind (Xb, Xt .new, (Xt.new"2))

XXn <- t(Xn)%*%Xn

XXni <- solve (XXn)

Crit <- sum(diag(XXni[5:12,5:12]))

0.3574244

Base <- as.matrix(read.table("Base.csv"))

Xb <- factor (Basel[,1])

Xt <- Base[,2:5]

Xd <- Xt

modelo.teste <= Im(rnorm(84)~-1+Xb+I (Xd)+I (Xd"2))
Xn=model .matrix (modelo.teste)

XXn <- t(Xn)%*%Xn

dim (XXn)

XXni <- solve (XXn)

(traco <- sum(diag (XXni[5:12,5:12])))

0.6673744

rm(list=1s(all=T))

Base <- as.matrix(read.table("encontrado.txt"))
Xb <- factor(Basel[,1])

Xt <- Base[,2:5]

Xd <- Xt

modelo.teste <- Im(rnorm(84)~-1+Xb+I (Xd)+I (Xd"2))
Xn=model .matrix (modelo.teste)

XXn <- t(Xn)%*%Xn

dim (XXn)

XXni <= solve (XXn)

(traco <- sum(diag (XXni[5:12,5:12])))



0.2847783

rm(list=1s(all=T))

Base <- as.matrix(read.table("praticado.txt"))
Xb <- factor(Basel[,1])

Xt <- Base[,2:5]

Xd <- Xt

modelo.teste <- Im(rnorm(84)~-1+Xb+I (Xd)+I (Xd"2))
Xn=model .matrix (modelo.teste)

XXn <- t(Xn)%*%Xn

XXni <- solve (XXn)

(traco <- sum(diag(XXni[5:12,5:12])))

0.2989521
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6.18 Andlise de variancia e estimativas dos efeitos do modelo praticado

igddassadsaisaisddsdsaddsdsadiassadisisdisdsadiadsatiais;

####+ Resposta: altura

FHEFE AR AR R R R A R A R R R R A A

dados <- read.table("fitotecnicos.txt",h=T)
dadosl <- dados[which (dadosSEpoca==1), ]
attach (dadosl)

Bloco <- factor (Bloco)

Epoca <- factor (Epoca)

Parcela <- factor (Planta)

m.A <- Im(Altura ~ -1+Bloco + CC*AG +CC*CT+CC*LT+AG*CT+AG*LT+CT*LT+CO+

CD+HA+MTU+ACA+PDQ+BKP+BF2+LTL+VTK)
anova (m.A)

summary (m.A)
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Tabela 6.1 — Delineamento otimizado

Fatores
MTU ACA PDQ BKP BF2 LTL VTK

CC AG CT LT CO CD HA

Bloco

continua
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continuagdo

Delineamento otimizado...

Fatores

MTU ACA PDQ BKP BF2 LTL VTK

CC AG CT LT CO CD HA

Bloco

-1 -1

10

0
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Tabela 6.2 — Delineamento praticado

Fatores

MTU ACA PDQ BKP BF2 LTL VTK

CC AG CT LT CO CD HA

Bloco

continua
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continuacao

Delineamento praticado...

Fatores

MTU ACA PDQ BKP BF2 LTL VTK

CC AG CT LT CO CD HA

Bloco
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