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RESUMO

Com o objetivo de comparar o desempenho dos modelos
autorregressivos, nomeadamente o modelo “Simultaneous Autoregressive Model
ou Spatial Autoregressive”-SAR e “Conditional Autoregressive Model”-CAR na
analise de variancia de experimentos com dependéncia espacial, estudou-se as
suas estruturas e os parametros envolvidos. O estudo foi feito considerando
experimentos em delineamento de blocos casualizados e delineamento em
quadrados latinos, com 3 configuragdes diferentes. Os dados, os erros com
caracteristicas aleatdrias e os padroes de proximidade de primeira, segunda e
terceira ordem, foram gerados por simulacao. Os parametros dos modelos foram
estimados pelo método da maxima verossimilhanga e a comparacao dos modelos
feita utilizando critério de Akaike. Os resultados obtidos mostraram que os
modelos autorregressivos SAR apresentam melhor ajuste e precisdo quando
comparados com os modelos CAR.

Palavras-chave: SAR. CAR. ANOVA. Autocorrelagdo espacial.



ABSTRACT

In this study, we compare the performance of autoregressive models,
including the Simultaneous Autoregressive Model or Spatial Autoregressive
(SAR) and the Conditional Autoregressive Model (CAR) in the analysis of
variance of experiments with spatial dependence. The structure and the
parameters involved in these models were studying. This study considered a
randomized complete block and Latin square design, each one in 3 different
settings. The data, the errors with random characteristics and first, second and
third order proximity patterns, were generated by simulation. The parameters of
the models were estimate by maximum likelihood method. The models were
compare by the AIC criteria. The SAR models fit better than the CAR models
and the analysis, which considered independent errors.

Keywords: SAR. CAR. ANOVA. Spatial autocorrelation.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 Representagdo de um gride regular com 9 observa¢des de um
CXPEIIMEINILO ..uvvviiiieeeeeiiiiieieeeeeeeeeeiirreereeeeesesaarraeeeaeeeseansnnsseeeaeens 25
Figura 2 Padrdes de proximidade apresentados por Gumpertz, Graham e

RiStaIN0 (1997 ).ceeiiiiieeiiieieee et 27



Grafico 1

Grafico 2

Grafico 3

Grafico 4

Grafico 5

Grafico 6

Grafico 7

Grafico 8

LISTA DE GRAFICOS

Histograma do valor p da estatistica do teste de Wald para os
experimentos usando blocos casualizados provenientes de 1000
SIMUIAGOES ...t e e e e e e e
Histogramas da ¢&° da configuragdo Gaus(0,05-1-2) para
experimento i e ii provenientes de 1000 simulagdes .....................
Intervalo de credibilidade das médias da 6* dos experimentos i e
ii na configuragdo Gaus(0,05-1-2) provenientes de 1000
SIMUIACOES ...
Histograma do valor-p da estatistica do teste de Wald dos
experimentos iii e iv, de 1000 simulagdes ..........ccccueeeerivieeennnnen.
Histogramas da &° da configuragdo Gaus(0,05-1-2) para

experimento iii e iv provenientes de 1000 simulagdes ..................
Intervalo de credibilidade das médias da variancia estimada &°
dos experimentos iii e vi na configuracdo Gaus(0,05-1-2)
proveniente de 1000 SIMUlagaes .......c.c.eeevvieiniieriiiiiniieiieeiiieens
Intervalo de credibilidade de ¢* estimada de todos experimentos
em blocos casualizados proveniente de 1000 simulagdes..............
Intervalo de credibilidade de médias da o estimada de todos

experimentos em quadrado latino proveniente de 1000

SIMUIACOEGS ..vvveiiieiieiiiie e e e et e e e e

61

62

63

66

67

68

71



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 Analise de varidncia para um delincamento inteiramente
CASUANIZAAO. ...eeeiiieiii i
Tabela 2 Analise de variancia para um delineamento em blocos casualizado...
Tabela 3 Analise de variancia para um delineamento em quadrado latino........
Tabela 4 Padrdes de proximidade em fun¢ao do raio da circunferéncia............
Tabela 5 Andlise de varidncia do modelo autorregressivo SAR.......................
Tabela 6 Efeitos fixos dos parametros utilizados na simulagdo dos
EXPETTMENLOS .eeeutttreeeitiieeeeieteeeeiteteeeatteeeeanteeeeeanteeeeeanneeeeeanneeeas
Tabela 7 Parametros do semivariograma para simulagdo do erro
EXPErTMENtAL....coiiiiiiiiiiiie e
Tabela 8 Valores médios dos parametros estimados de o e ®, para o
experimento i e ii na configuragdo Gaus(0,05-1-2)........cccccceeeeu.....
Tabela 9 Valores médios dos parametros estimados de o e ®, para o
experimento iii e iv na configuragdo Gaus (0,05-1-2).....................
Tabela 10 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes
do experimento i, com 95% de probabilidade..............cccceeerueennne.
Tabela 11 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes
do experimento ii, com 95% de probabilidade.............cccccceevueenee.
Tabela 12 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes
do experimento iii, com 95% de probabilidade.............c.ccvvveennnen...
Tabela 13 Tabela Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as

configuragdes do experimento iv, com 95% de probabilidade ........

78



APENDICES

Tabela 14 Intervalo de credibilidade das estimativas de p e A de todas as
configuragdes dos experimentos com os respetivos padroes de
PrOXIMIAAAES ...eeeieiiiiieiceiiie ettt e et

Tabela 15 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para
todas as configuracdes de alcance 2 e 4 do experimento i, com
95% de probabilidade............coooiiiiiiiiiiiii

Tabela 16 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para
todas as configuracdes de alcance 2 e 4 do experimento ii com
95% de probabilidade.........c.cceeoviiiriiiiniiiii

Tabela 17 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para
todas as configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento iii com
95% de probabilidade.........c.cceoviiiriiiiniiiiin

Tabela 18 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para
todas as configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento iv com

95% de probabilidade.........c.cceeeviiiiiiiiniiiii



2.1

2.2
2.2.1
2.2.2
2.2.3
2.3
2.3.1
2.3.2
2.3.2.1
2.3.2.2
2.3.3
2.3.3.1
2.3.3.2
2.34
2.34.1
2.3.4.2
2.34.3

3.1
3.1.1
3.1.2
3.2
3.21
3.2.2

3.23
4.1

4.2
4.3

SUMARIO

INTRODUCGAO ... 13
REFERENCIAL TEORICO..............ccooooiieiieieeeceeeeean, 16
Principios da experimentacao ...................cccoovviviiiiieenninninenn. 16
Analise de variancia (ANOVA) .........cccccoovviiiiiiiiiie e, 17
Delineamento inteiramente casualizado (DIC).......................... 18
Delineamento em blocos casualizados (DBC)............................ 19
Delineamento em quadrado latino (DQL) .................ccccvvnnee... 21
Modelos autorregressivos.............oooveeiiiniiiiieeiniiieee e 22
Matriz de vizinhanca espacial .......................ccooiiii. 23
Modelo espacial autorregressivo - SAR ...............ccccoeviiiiinnnn. 29
Estimacao dos parametros do modelo SAR............................... 30
Analise de varidncia usando o modelo autorregressivo SAR.... 32
Modelo condicional autorregressivos - CAR ........................... 35
Estimacao dos parametros do modelo CAR .............................. 36
Analise de varidncia usando o modelo autorregressivo CAR ... 40
Avaliacdo da dependéncia espacial .....................cccoeiiinn 42
Indice de MOran .............cccoooooivioiieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 42
Teste de Wald ..., 46
Teste de razao de verossimilhanga............................................. 47
MATERIAL E METODOS ..........cocoooviiiiieeeeeeeeeeeeeeeen, 50
Simulacio dos experimentos ...............ccocceeeiniiiiiinniieennieeeenn. 50
Delineamentos experimentais e configuracoes simuladas ......... 50
Simulacio dos dados...............cceeeiiiiiiiiiiii 53
Estimac¢io dos parimetros e analise de varidncia .................... 56
Andlise de variancia .............occcoooiiiiiiiiiii 56
Critérios de comparacio das abordagens ANOVA, SAR e

CAR 57
Critérios de comparacio de modelos ...................coccvvreennnnnnnn. 59
RESULTADOS E DISCUSSAO ........ccoovriiriieieeiieieeneieies 60
Exemplo de delineamento em blocos casualizados .................... 60
Exemplo de delineamento em quadrado latino ......................... 65
Estudo de outros experimentos com diferentes configuracoes.. 70
CONCLUSOES ..ot 79
REFERENCIAS ..........coooiiiiiiiniiierineeies e 80

APENDICES ..o 84



13

1 INTRODUCAO

Os delineamentos experimentais classicos sdo baseados em trés
principios basicos: repeti¢ao, casualizagdo e controle local. A repetigdo permite
adicionar precisdo a estimagdo dos parametros, além de permitir a estimag¢ao do
erro experimental. O uso do controle local ¢ outro principio, de uso muito
frequente, mas nao obrigatdrio. Este, deve ser utilizado para que a variagdo
devido ao acaso ndo seja estimada de uma forma tendenciosa.

A casualizagdo, outro principio importante, visa conferir a modelagem
estatistica, um contexto conceitual de independéncia dos erros e o carater
aleatério da amostra, minimizando assim, os efeitos da correlagdo espacial,
possivelmente existente na area utilizada no experimento, permitindo entdo a
utilizacdo da inferéncia classica na andlise de dados de experimentos. Contudo,
em muitos ramos da experimentacao, existe uma influéncia decisiva do local
sobre os efeitos dos tratamentos, isto €, em experimentos que utilizam grandes
extensoes de campo, a casualizacdo pode ter a sua eficiéncia reduzida e
modelagens adicionais e mais refinadas podem ser introduzidas de modo a
melhorar sua eficiéncia.

A analise tradicional ou cléssica de experimentos de campo assume que
todas as observagdes tomadas em posicdes adjacentes, tais como em plantas ou
parcelas vizinhas, s3o ndo correlacionadas. Assim, a matriz de covariancia
residual ¢ modelada como uma matriz diagonal, ou seja os erros sdo assumidos
como independentes e a dependéncia espacial existente entre as diferentes
parcelas ndo ¢ considerada.

Em muitas situagdes praticas existem problemas estritamente espaciais,
tornando impossivel a aplicacdo dos procedimentos exigidos a uma andlise de

variancia tradicional (ou classica).
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A suposi¢do de independéncia dos erros facilita a teoria da estatistica
matematica, contudo os modelos que envolvem a dependéncia espacial sao
frequentemente mais realisticos. Cressie (1993) mostra os efeitos da
dependéncia espacial em experimentos classicos e assegura que a detec¢do da
estrutura de autocorrelacdo e o uso da informacao espacial na andlise estatistica,
garantem estimativas mais eficientes dos contrastes entre as médias dos
tratamentos.

O uso de metodologias que englobam informacdo espacial,
especialmente o uso de modelos autorregressivos na analise de variancia, torna-
se importante uma vez que podera contribuir para a aprimoramento das técnicas
de analise de experimentos, tendo em vista que, em condicdes reais, pode existir
depedéncia espacial, o que contribui para o aumento da variacdo residual e,
consequentemente, uma diminui¢ao da precisdo do experimento.

Com o desenvolvimento de tecnologias computacionais, varias
alternativas tornaram-se disponiveis aos pesquisadores, podendo em certas
ocasides, proporcionar melhores resultados. Esses métodos sdo baseados na
analise de vizinhanga, isto ¢, nas parcelas vizinhas ou modelando a dependéncia
espacial em fung@o das distancias entre as parcelas, com o objetivo de controlar
a heterogeneidade espacial.

A adogdo desses métodos de andlise de experimentos, que utilizam
informacdo espacial das parcelas envolvidas sdo alternativas para aumentar a
eficiéncia das analises efetuadas.

As formas de andlise que utilizam a modelagem espacial sdo mais
adequadas para experimentos em que ¢ verificada a dependéncia espacial entre
os erros experimentais, pois a eficiéncia dos estimadores dos contrastes dos
tratamentos ndo s6 dependerdo apenas da variag@o residual, mas também das
posi¢cdes das parcelas. Assim, a andlise de varidncia usando modelos

autorregressivos, como o “Simultaneous Autoregressive model ou Spatial
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autoregressive” - SAR e “Conditional autoregressive model” - CAR, pode
constituir uma vantagem para a analise de experimentos quando comparados
com a analise de variancia classica (ANOVA).

Com o presente trabalho  objetivo-se avaliar principalmente o
desempenho dos modelos autorregressivos, nomeadamente o modelo espacial
autorregressivo (SAR- Spatial autoregressive) e o modelo de erro espacial (CAR
— Conditional autoregressive model) na andlise de dados provenientes de
experimentos com dependéncia espacial. O trabalho teve como objetivo

especifico o seguinte:

a) Comparar a eficiéncia dos modelos espaciais SAR e CAR em
experimentos instalados segundo o delineamento em blocos

casualizados e delineamento em quadrados latinos.



16

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo aborda trés temas principais, nomeadamente, os principios

da experimentag@o, analise de variancia e os modelos autorregressivos.

2.1 Principios da experimentac¢ao

Os trés principios fundamentais da experimentagdo utilizados em
delineamentos experimentais controlados foram propostos por Fisher (1935),
nomeadamente, a casualizagdo, a repeticao e o controle local.

A casualizacdo consiste em atribuir a todos os tratamentos a mesma
probabilidade de serem designados a qualquer das unidades experimentais e tem
como finalidade proporcionar uma estimativa valida para o erro. A repeti¢do que
consiste na reproducao do experimento basico tem como finalidade proporcionar
a obtencdo de uma estimativa de erro experimental para o experimento
(BANZATTO; KRONKA, 2006; PLANT, 2012).

Segundo Banzatto e Kronka (2006), o principio de controle local ¢
frequentemente utilizado, mas ndo ¢ de uso obrigatério, uma vez que podemos
realizar experimentos sem utiliza-lo. O controle local consiste em dividir um
ambiente heterogéneo em subambientes homogéneos com a finalidade de tornar
o delineamento experimental mais eficiente pela reduc¢@o do erro experimental.
Segundo Plant (2012), a incorporagdo no experimento do controle local em
forma de blocos ¢ um reconhecimento da existéncia de autocorrelagdo espacial
entre as unidades experimentais. O proposito do controle local ¢ reduzir o efeito
da autocorrelagio espacial sobre os efeitos dos tratamentos pela introdugido de

blocos homogéneos.
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Definidos os trés principios fundamentais utilizados em delineamentos
experimentais, na sequéncia sera abordada a metodologia da analise de

variancia.

2.2 Analise de variancia (ANOVA)

A anélise de variancia ¢ um procedimento que visa, fundamentalmente,
verificar se existe diferenca significativa entre as médias dos tratamentos e se 0s
fatores exercem influéncia em alguma variavel dependente. Fatores esses que
podem ser de origem quantitativa ou qualitativa, mas a varidvel dependente
deverd ser necessariamente continua, permitindo que varios grupos sejam
comparados a0 mesmo tempo (MONTGOMERY, 2008).

Me¢étodos de analise de dados de experimentos, como a analise de
variancia (ANOVA), sdo amplamente utilizados na avaliacado de resultados
experimentais. Na ANOVA separaram-se ¢ estimam-se as diferentes causas de
variabilidade, afim de verificar se a diferenca entre suas magnitudes ¢
significativa.

Em experimentos, toda a variabilidade que ndo pode ser controlada ¢
atribuida ao erro exprimental, ou seja, ao acaso. Assim sendo, para que o erro
seja reduzido, varias técnicas e procedimentos sdo utilizados, tais como: a
escolha do material experimental homogéneo, aumento de repetigdes, escolha de
técnicas refinadas, selecdo adequada das unidades experimentais e dos
tratamentos e a escolha do delineamento a ser utilizado.

Os principais delineamentos experimentais sdo: o delineamento
inteiramente ao acaso, em blocos casualizados e em quadrado latino, sendo o
delineamento em blocos casualizados o mais utilizado em experimentos de
campo (BANZATTO; KRONKA, 2006; MONTGOMERY, 2008; PIMENTEL-
GOMES, 2009; RESENDE, 2007).
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A seguir serdo apresentados os delineamentos inteiramente casualizado,
em blocos casualizados e em quadrado latino, os seus modelos estatisticos ¢ a
suas estruturas de analise de variancia para dados balanceados utilizando

modelos de efeitos fixos.

2.2.1 Delineamento inteiramente casualizado (DIC)

O delineamento inteiramente casualizado ¢ o mais simples de todos os
delineamentos. Considera apenas os principios da repeticdo e da casualizacdo.
Para a instalacdo desses experimentos em campo, € necessario ter a certeza da
homogeneidade das condigdes ambientais e do material experimental
(BANZATTO; KRONKA, 2006).

Este ¢ um delineamento frequentemente utilizado em experimentos de
laboratério e nos ensaios realizados em casas de vegetacdo, nos quais as
condi¢des sdo homogéneas e bem controladas.

Para o delineamento inteiramente casualizado o modelo estatistico ¢é

dado por:
Yy =H+Lte;, (D)

em que:

v € a observagdo do i-ésimo tratamento na j-ésimo repeticdo, com
i=1,2,..,.aej=12,..r,

4 €éuma constante inerente a cada observacao, (média)

t; € o efeito do i-ésimo tratamento,
iid 5
e; ¢ o erro associado a cada observagao, sendo ¢, ~ N (0,0 )
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A estrutura da analise de variancia para um delineamento inteiramente

casualizado balanceado com efeitos fixos ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 Analise de variancia para um delineamento inteiramente casualizado

FV GL SO oM Valor de F
Tratamentos a-1 SOT,u: OMT, 4 OMT,./OME,,,
Residuo a(r-1) SOE,, OME,,,

Total ar-1 SOoT

Segundo Banzatto e Kronka (2006) e Montgomery (2008), em
experimentos utilizando o delineamento inteiramente casualizado tem-se o

interesse em comparar os efeitos dos tratamentos.

2.2.2 Delineamento em blocos casualizados (DBC)

No delineamento em blocos casualizados utiliza-se o principio de
controle local, com o objetivo de eliminar o efeito da autocorrelagdo entre as
unidades experimentais (PASCUAL, 2000).

Segundo Pimentel-Gomes (2009), o delineamento em blocos
casualizados, constitui o tipo mais importante de delineamento, onde o controle
local ¢ representado pelos blocos, cada um dos quais incluindo todos os
tratamentos, devendo cada bloco ser tao uniforme quanto possivel, para que o
experimento seja eficiente. Contudo, entre os blocos pode haver diferenca e esta
nao afeta o efeito dos tratamentos.

O modelo estatistico do delineamento em blocos casualizados ¢ dado

por:
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yly:,u-l-tl.-l-bj+eij , (2)

em que:

vij € a observagdo do i-ésimo tratamento no j-ésimo bloco, com i
=1,2,.,.a ej=12..b

4 € uma constante inerente a cada observacao,

t; € o efeito do i-ésimo tratamento,

b; ¢ o efeito do j-ésimo bloco,

iid
, . ~ 2
e;; € o erro associado a cada observagao, sendo ¢; ~ N (O,G )

A estrutura da tabela de analise de variancia para o delineamento de

blocos casualizados balanceado ¢ apresentada pela Tabela 2.

Tabela 2 Analise de variancia para um delineamento em blocos casualizado

FV GL SO oM Valor de F
Blocos b-1 SOB ocos OMB ;0 OMB;cos/ OME,,,
Tratamentos a-1 SOT,u OMT,,, OMT,./OME,,,
Residuo (a-1)(b-1) SOE,,, OME,,,

Total ab-1 Sor

O objetivo principal quando se utiliza o delineamento em blocos
casualizados é comparar os efeitos dos tratamentos. Porém, podem ser

comparados os efeitos que os blocos causam em um determinado experimento.
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2.2.3 Delineamento em quadrado latino (DQL)

Segundo Pimentel-Gomes (2009), nos quadrados latinos, os blocos sao
organizados de duas maneiras diferentes, uns constituindo linhas e outros
colunas. Esse tipo de delineamento, também ¢ usado para eliminar a
heterogeniedade do solo em duas direcdes perpendiculares, e tem-se em conta a
localizacgao topografica das parcelas.

Os quadrados latinos constituem um bom tipo de delineamento, mas a
sua flexibilidade ¢ muito menor do que a dos blocos casualizados e o
inteiramente casualizado, pois o numero de repeti¢des deve ser igual ao nimero
de tratamentos.

O modelo estatistico desse delineamento ¢ dado por:
yyk:y+ti+lj+ck+eyk , 3)

em que:
Vix € a observagdo do i-ésimo tratamento dentro da j-ésima linha e k-
ésima coluna, comi =1,2,....a ;j =1,2,....bej =1,2,...,c, sendo a=b=c;
4 ¢ uma constante inerente a cada observacao;
t; ¢ o efeito do i-ésimo tratamento;
l; ¢ o efeito da i-ésima linha;
¢ € o efeito da i-ésima coluna,

iid
, . ~ 2
e € o erro associado a cada observagéo, sendo e, ~ N (O,G )

O interesse quando se utiliza o delineamento em quadrados latinos ¢
comparar principalmente os efeitos dos tratamentos. Porém, pode-se também

comparar os efeitos das linhas e das colunas num determinado experimento.
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Na Tabela 3 tem-se a estrutura da analise de varidncia para um

experimento em delineamento em quadrados latinos.

Tabela 3 Analise de variancia para um delineamento em quadrado latino

FV GL SO oM Valor de F
Linhas a-1 SOLinpas OMLinas OMLijas/ OME,
Colunas a-1 SOCotunas  OMCopnas OMCyunas/ OME, ,
Tratamentos a-1 SOT, ., OMT,, OMT,,./OME,,,
Residuo (a-1)(a-2) SQE,, OME,,,

Total a-1 SOoT

O delineamento em quadrados latinos permite controlar as variagdes
relacionadas a duas varidveis, isto ¢, permite fazer o controle local em duas
direcdes. Na pratica ndo sdo utilizados quadrados latinos com mais de 8
tratamentos, uma vez que o numero de repeticoes € igual ao niimero de
tratamentos, pois tornaria o experimento bastante caro e com repeti¢des
exageradas (PIMENTEL-GOMES, 2009).

Os quadrados latinos de 3x3 e 4x4 sdo recomendados se o experimento
incluir varios quadrados latinos. Os quadrados latinos mais utilizados sdo os de

5x5 a 8x8 (PIMENTEL-GOMES, 2009).

2.3 Modelos autorregressivos

Segundo Cressie (1993), os modelos autorregressivos assumem que a
resposta de cada lugar ¥; ¢ uma fungdo ndo s6 da variavel explicativa nesse
local, mas também dos valores das respostas dos vizinhos, isto €, a estrutura

autorregressiva dos modelos requer uma definicao de dados de vizinhanga.
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Duas das abordagens utilizadas para modelar dados de experimentos
com dependéncia espacial, sdo: Simultaneous Autoregressive Model (SAR) e
Conditional Autoregressive Model (CAR). Ambas as abordagens relacionam os
dados de um determinado local com uma combinacio linear de valores vizinhos,
que representam a estrutura autorregressiva (COLLINS; BABYAK;
MOLONEY, 2006).

Na abordagem de modelos SAR, os termos autorregressivos sao
baseados no valor médio de todos os locais vizinhos. Os valores em
determinados locais sdo especificados como sendo um conjunto de valores de
todos os outros locais, indicando que a autoregressao ocorreu simultaneamente
para cada regido. Na abordagem de modelos CAR, o valor de uma dada
localizagdo ¢ especificamente condicional as regides vizinhas. Assim, os valores
das regides vizinhas podem ser assumidos e modelados por uma varidvel com

uma distribui¢ao condicional (ANSELIN, 2002).

2.3.1 Matriz de vizinhanca espacial

A matriz W ¢ um dos componentes presentes nos modelos espaciais.
Esta ¢ conhecida como sendo a matriz da vizinhanca ou de proximidade, sendo
definida de varias formas.

Segundo Assunc¢do (2001), Camara et al. (2004) e Collins, Babyak e
Moloney (2006), dado um conjunto de n areas {Ai,...,A»}, constroi-se a matriz W
(n x n), onde cada um dos elementos wj representa uma medida de proximidade
entre Aie Aj.

De acordo com Assungdo (2001), Camara et al. (2004) e Collins,
Babyak e Moloney (2006), a matriz W pode ser obtida a partir de um dos

seguintes critérios:
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a) wy=1, se a area 4: compartilha de mesma fronteira com a area A4; (i #
J), wii= 0 caso contrario;

b) wii= 1, se o centroide de 4, estd a uma determinada distancia do
centroide de 4i e wij= 0, caso contrario;

¢) wij= li/li, onde i ¢ o comprimento da fronteira entre Aie Aje i é o

perimetro de 4:.

Uma das formas mais comumente empregadas para a definicdo da
matriz W consiste na identificacdo do vizinho de primeira ordem. Considera-se
que cada observagdo no vetor Y esteja associada a um poligono, no caso da
experimentagdo a uma parcela e a um sistema referenciado (YWATA;
ALBUQUERQUE, 2011).

Segundo Ywata e Albuquerque (2011), por defini¢do, a diagonal
principal da matriz W possui todos os elementos iguais a zero. O elemento wij
da matriz assume o valor wi;= 1, caso os poligonos i e j sejam vizinhos ou seja
apresentam a mesma fronteira € wi; = 0, caso i e j ndo partilhem a mesma
fronteira, isto ¢, ndo sdo vizinhos.

A matriz W, com eclementos 0 e¢ 1, é conhecida como matriz de
vizinhanga ndo normalizada. A matriz W*, designada de matriz normalizada, e é
construida a partir da matriz W original, dividindo-se todos os elementos de
cada linha de W pela soma da linha. Portanto, a matriz W* possui todas as
linhas com a soma igual a 1. Por sua vez, a matriz W original é simétrica, o que
nao acontece para a matriz W* (YWATA; ALBUQUERQUE, 2011).

A matriz W também pode ser obtida através da multiplicacdo de duas
outras matrizes D e C (W=D*C). A matriz C de dimensdes n x n é uma matriz
bindaria, e descreve a vizinhanca das parcelas experimentais e a matriz D ¢ uma

matriz diagonal contendo a parcela dividida pelo numero de vizinhos.
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Por exemplo, considerando um experimento com 9 observa¢des com um

gride regular apresentado na Figura 1.

1 2 3
4 5 6
7 8 9

Figura 1 Representagdo de um gride regular com 9 observagdes de um
experimento

Seja a parcela 2 a parcela de referéncia. Considerando um padrdo de
proximidade de primeira ordem, tem-se que as parcelas 1, 5 e 3 seriam
consideradas vizinhas. Logo na matriz C os elementos c;;, ¢25 e ¢33, receberiam o
valor 1 e os demais c,;= 0. Considerando a parcela 5 como referéncia, tém-se cs,
=csy =css=css= 1 e c5; =0 parai=1,3,7¢09.

A matriz de vizinhanga C considerando o padrdo de proximidade de

primeira ordem, considerando o exemplo da figura 1, sera dada por:



S O O O o = O = O

S O O O = O = O =

S O O = O O o = O

S O = O = O O O =

S = O = O = O = O

—_ o O O = O = O O

S P, O O O = O O O

-0 = O = O O O O

S = O = O O O O O
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A matriz de vizinhanga D ¢ uma matriz diagonal com os elementos //k;,

em que k; ¢ a soma dos valores da linha i da matriz C. Logo tem-se que:

1/2

1/3

1/2

1/3

1/4

1/3

1/2

1/3

1/2

Assim a matriz W sera dada pela multiplicacdo das matrizes C e D, cujo

resultado é:



0 1/2 0 1/2
/3 0 1/3 0
0 1/3 0 0
/30 0 0
W= 0 1/4 0 1/4
0O 0 1/3 0
0O 0 0 1/2
0 0
O o0 0 0

0
1/3

1/3

1/3

1/3
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Os padrdes de proximidade para definir a regido de vizinhanga sdo

descritos de diferentes formas. Trés padrdes de proximidade sdo descritos e

apresentados por Gumpertz, Graham e Ristaino (1997), considerando uma

amostragem com gride regular.

* * * #

* * ® * X *

% ¥

Primeira ordem Segunda ordem

%

Terceira ordem

Figura 2 Padroes de proximidade apresentados por Gumpertz, Graham e

Ristaino (1997)

Nota: X representa uma parcela de referéncia, * representa as parcelas vizinhas
2

consideradas para a comparagao.

Segundo Rossoni (2011), se considerarmos que cada observagdo

adjacente esta distante uma da outra na propor¢ao de uma unidade de medida (1
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u.m ), logo, os centroides de cada parcela também distam 1 w.m dos outros
centroides adjacentes. Pode-se entdo definir a vizinhanga como as parcelas que
sdo abrangidas pela circunferéncia de raio r, partindo da parcela de origem.
Assim sendo, pode-se reescrever os padrdes de proximidade em fungdo dos

raios, centrado na parcela de referéncia, conforme descrito na Tabela 4.

Tabela 4 Padrdes de proximidade em fun¢ao do raio da circunferéncia

Padrao de proximidade Raio da circunferéncia
Primeira ordem 1 um
Segunda ordem 1V2u.m
Terceira ordem 2um

Quarta ordem 22 u.m
n-ésima ordem impar nu.m
n-ésima ordem par n2u.m

Fonte: Rossoni (2011)

Assim, cada elemento c;; da matriz C pode ser definido por:

1 para parcelas contidas na
c; =4 circunferéncia de raio r, centradaemc; . 4

0 caso contrario.
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2.3.2 Modelo espacial autorregressivo - SAR

Segundo Ywata ¢ Albuquerque (2011), um dos modelos mais utilizados
para a modelagem de autocorrelacdo espacial ¢ o modelo autorregressivo
(Spatial Autoregressive ou Spatial Lag Model), ou simplesmente designado de
modelo SAR. De forma andloga aos modelos autorregressivos de séries
temporais, nos modelos SAR incorpora-se um pardmetro p aos modelos lineares.

Na forma matricial mais simples, o modelo SAR pode ser representado por:

Y = pWY +¢ , (5)

em que Y ¢ um vetor coluna, contendo n observa¢des na amostra para a
resposta ¥, o coeficiente escalar p corresponde ao parametro autorregressivo,
parametro esse cuja interpretagdo ¢ o efeito médio da variavel dependente
relativo a vizinhanca espacial do local ou regido em causa, o termo &
corresponde a um vetor coluna contendo os erros &.

O modelo SAR descrito na equacdo (4) pode ser extendido, para

incorporar variaveis explicativas no lado direito da equagdo, obtendo-se

Y=pWY+XB+¢, (6)

em que

Y ¢ém vetor n x 1 de valores observados;

£ éum parametro autorregressivos;

W ¢ uma matriz n X n com atribui¢des de peso da vizinhanga espacial;
X éuma matriz n X p da incidéncia das variaveis explicativas;

B éum vetor p x 1 dos parametros e
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& ¢é um vetor n x 1 dos erros inerentes a cada observagdo, onde
2
e~N\g,lo” ).

A ideia basica no modelo (5) ¢ incorporar a autocorrelagdo espacial
como componente do modelo. Caso se observe a auséncia de autocorrelagdo
espacial (p=0), isto é, 0 modelo espacial autorregressivo (equag@o 5) € o proprio

modelo de Guass-Markov geral.

2.3.2.1 Estimacao dos parametros do modelo SAR

A estimacao dos parametros no modelo SAR pode ser efetuada pelo
método da maxima verossimilhanga, uma vez que usando o método de minimos
quadrados ordinarios, este produz estimativas inconsistentes (YWATA;
ALBUQUERQUIE, 2011).

A partir da equagdo (5) tem-se que:

Y-pWY =Xf +¢, (7
Resolvendo a a equacao (7) em fungao da variavel ¥ tem-se que:

Y(I-pW)=Xp +e&, (8)

A partir da equacdo (8) encontra-se uma das parametrizagdes do modelo

SAR, apresentada por Anselin (1999), dada por:

Y=(I-pW) Xp+(I-pW)'¢. ©9)
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No modelo (9), a variavel Y é uma combinagdo linear de variaveis
aleatorias normais, sendo assim, Y segue uma distribui¢do normal cuja média é

dada por:
E[Y]=(1-pW)' Xp | (10)

e uma matriz de variancias e covariancias definida por:
Var[Y]=>., = (I-pW ) (I-pW')" (11)

Assim sendo, ¥ ~ N ((I -pW )'1 Xp;>. Y) em que os elementos fora da

diagonal principal da matriz Zy representa a autocorrelacdo espacial na

variavel Y.
Segundo Anselin (1999), Militino, Ugarte e Reinaldos (2004) e Plant
(2012), para o caso do modelo SAR representado pela equacao (9), o logaritmo

da fun¢ao de maxima verossimilhanga ¢ definido como:

ln(L(ﬂ,a,p

Y,X)) = —ZIH(Zﬂ)—Eln(GZ)+ln(1—pW)
2 2 a2
(Y-pWY-Xp) (Y-pWY-Xp)

20

Para estimar os parametros do modelos SAR, pelo método de maxima
verossimilhanga, deriva-se a funcdo log de verossimilhanga representada pela
equacdo (12) em relagdo aos pardmetros e iguala-se a zero, resolvendo o sistema

de equagdes resultantes.
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Inicialmente proposto por Ord (1975), a estimagdo por maxima

verossimilhanga de um modelo espacial autorregressivo consiste em explorar a

decomposicdo do Jacobiano|l —pW|, em termos de autovalores @, da matriz W.

Assim tem-se que:
In I—pW|=ln[ﬁ(l—pa)i)} : (13)
i=1

em que @; sdo os autovalores da matriz W. A partir da equagdo (13)

obtém-se um polindmio que nao possui solug¢do tnica. Assim sendo, o paradmetro
p na equagdo ¢ estimado por métodos iterativos, usando métodos de
aproxima¢do numérica como o algoritmo de Newton-Raphson ou de Gauss-

Newton.

2.3.2.2 Analise de varidncia usando o modelo autorregressivo SAR

A andlise de variancia usando o modelo autorregressivo, foi descrita por
Long (1996) e detalhada por Rossoni (2011), cuja ideia basica consiste em
transformar ~ observagdes autocorrelacionadas em  observagdes nao-

~

correlacionadas. Logo, apds a estimac¢do do parametro 5 , deve-se proceder ao

ajuste dos dados observados a partir de
Y4 =Y —(pWY - pfy) 5 (14)

em que

Y éum vetor n x 1 de valores observados;
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Y,4; ¢ um vetor n % 1 de valores ajustados;
o € o estimador do pardmetro espacial autorregressivo;
W ¢é a matriz n X n com atribui¢des de pesos da vizinhanga espacial;

Po € amédia dos valores observados.

Com os valores de Y,4 obtém-se uma nova tabela de analise de variancia
a ser utilizada como base para a construgdo da analise de varidncia para o
modelo autorregressivo.

O valor da Soma dos Quadrados do pardmetro p (SQp) ¢ obtida pela
diferenca entre a Soma dos Quadrados Total (SQT) da analise de varidncia dos
dados ndo ajustados e a Soma dos Quadrados Total (SOT,;) da andlise de

variancia dos dados ajustados pela equagdo (14). Assim, tem-se

S0p=S0T SO, . (15)

Na tabela 5 apresenta-se o esquema da andlise de variancia para o

modelo autorregressivo SAR.

Tabela 5 Analise de variancia do modelo autorregressivo SAR

FVv GL SO oM F
Fator de corregdo (p) 1 SOp L .
Parametros P SOP.;; OMP,;; OMP,;/OME,,
Residuo n-p-2 SOE.;; OME,.;

Total n-1 Sor
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Na Tabela 5 tem-se que:

SOP .
OMP,;, = Qp“” : (16)

O Quadrado Médio do Erro deve ser calculado de acordo com a seguinte

expressao:

SOE .
OME _ 50y

adj —

e (17)

em que:
n € o mimero de observagoes;

p € o numero de pardmetros.

A andlise de variancia usando a abordagem autorregressiva foi aplicada
por Long (1996) para estudar experimentos de campo, onde utilizou dados de
um experimento realizado no Centro de Investigacdo Agricola da Universidade
de Montana com a cultura de trigo. O experimento consistia em avaliar 34
cultivares num delineamento de blocos completos casualizados.

Os resultados das analises feitas por Long (1996) mostraram-se
satisfatorios indicando uma eficiéncia relativa quando se utilizam esses modelos
autorregressivos em experimentos que apresentam dependéncia espacial, quando
comparados com analise de varidncia classica. No experimento verificou-se uma
reducdo significativa do erro experimental e do efeito dos blocos sobre as
cultivares em estudo. Contudo, para Long (1996) o uso da estatistica espacial

deve ser um complemento para o uso do controlo local.
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Estudo feito por Rossoni (2011) usando a simulagdo de experimentos em
blocos completos casualizados em diferentes situagdes mostra que o0s
experimentos que consideram informagdo espacial tornam-se mais precisos em
relagdo aos que ndo consideram esta informacdo. Contudo, mostrou também que
nem sempre os valores do fator p sdo positivos, isto é, os valores de SQp por
vezes sdo negativos. Verificou também que com o uso da abordagem
autorregressiva na analise de variancia usando modelo SAR houve uma reducao
do erro experimental e do fator bloco quando comparado com a andlise de
variancia classica. Esses resultados sdo semelhantes aos encontrados por Long

(1996).

2.3.3 Modelo condicional autorregressivos - CAR

Outra classe de modelos espaciais ¢ composta pelos modelos de erros
espaciais CAR (Spatial Error Model ou Conditional Autoregressive). Os

modelos CAR possuem a seguinte especificacao:

Y=XB+u , (18)

em que
Y ¢éum vetor n x 1 de valores observados;

X ¢éuma matriz n X p da incidéncia das variaveis explicativas;
B ¢ um vetor p x 1 dos pardmetros;

u ¢ um vetor n X 1 de erros espacialmente dependentes.

Neste estudo, os erros da equagdo (18) possuem uma estrutura

autorregressiva da forma
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u=,Wu+e. (19)

em que

u ¢éum vetor n x 1 do erro espacialmente dependente;

A € um parametro espacial autorregressivo;

W ¢ uma matriz n X n com atribui¢des de peso da vizinhanga espacial;

& ¢um vetor n x 1 dos erros inerentes a cada observagao.

O vetor de erros & possui uma distribuicdo normal multivariada, com
média nula e matriz de covaridncia o’l. O coeficiente escalar A indica a
intensidade da autocorrelacdo espacial entre os erros da equacao (19), isto &, o
parametro A mensura o efeito médio dos erros dos vizinhos sobre o erro da
regido em questao.

A diferenga basica entre modelos SAR e CAR ¢ que neste tltimo a
variavel resposta ndo se apresenta como funcdo direta dos seus vizinhos. A

autocorrelagdo espacial nos modelos CAR aparece nos termos de erro.

2.3.3.1 Estimacdo dos parametros do modelo CAR

Segundo Ywata e Albuquerque (2011), nos modelos CAR, os

coeficientes no vetor B podem ser estimados de uma forma consistente

utilizando minimos quadrados ordinarios, obtendo-se [, . Porém, a matriz de
A e . P ~ , . -1 .
covariancia dos estimadores de /3, nio sera mais dada por o’[XX]". Devido

aos erros correlacionados, a matriz de covaridncia de f,

o

s € dada pela seguinte

expressao:
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Var[ ; ]: XX(X'Q'X)" XX | (20)

ols

em que Q=Var[u]=c"(1 —/IW)f1 [(I —AW)fl}T . A matriz Q depende

do coeficiente A e da varidncia o’, sendo que as suas estimativas podem ser

obtidas de uma forma consistente a partir da estimagdo de um modelo SAR
utilizando o método de maxima verossimilhanga, sendo os residuos #=Y - X/
. Uma vez estimados os escalares A ¢ o, pode-se obter uma estimativa para a

matriz de covariancia de S, a partir de

Vﬁzr[ ; ]:x'x(x'fz'lx)'1 X'X 1)

ols

T

om que 0=¢1-0 | 1-iw) |.

No caso de modelos CAR que possuem varidveis exodgenas, com
residuos correlacionados, o estimador de minimos quadrados ordinarios ¢
consistente, mas nao ¢ eficiente, havendo outros estimadores lineares que
produzem variancias menores (YWATA; ALBUQUERQUE, 2011).

Para o modelo CAR, o estimador linear que apresenta a minima

variancia ¢ o estimador de minimos quadrados generalizados (GLS), dado por:

A

B =(x2'x) x@'Y (22)

gls

em que Q=Var[i]= o’ (I—/lW)_1 [(I—/IW)_IT.
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Na realidade, ndo se conhece a matriz Q, uma vez que ela depende dos

pardmetros desconhecidos 1 e o°. Assim sendo, utiliza-se o estimador de
minimos quadrados generalizados (YWATA; ALBUQUERQUE, 2011), dado

por

B, = (X'!}"X )'I xXQ'y (23)

s =

. X\ ~ AT ~
em que Q=62(I—/IW) [(I—/IW) } ,com A e &° estimados usando o
método de maxima verossimilhanca do modelo SAR simples, a partir dos
residuos a=Y-XJ, .
Segundo Ywata e Albuquerque (2011), uma outra alternativa para a

estimacdo dos parametros do modelo CAR ¢ dada pelos seguintes

procedimentos:

a) Obter a estimativa de minimos quadrados ordindrios
ﬁols:(X'X)-IX'Y 5

b) Calcular os residuos u=Y - X ﬁols ;

~

. A A D ’ y e
c) Estimar os pardmetros A e &, pelo método de maxima

verossimilhanga, para o modelo SAR em u, 2 = AWu + ¢, em que

iid 5
&~ N(¢,10 )

d) Estimar Q a estimativa Q=57 (I—/?CW)_1 {(I—EW)_IT;

A A -1 N
e) obter a estimativa IBgls = (X ol x ) xoly ;
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f) Obter as estimativas para a matriz de covaridncias de [y ,

V/c\lr[ Bais | = (X'iz" X)'l .

A estimativa para os coeficientes em £ pode ser obtida a partir da matriz

N -1
(X Q' X ) , por um processo iterativo. Isto €, a estimativa final do vetor S pode

ser obtida a partir de uma estimativa de légls , bastando para o efeito obter um

novo vetor #=¥-Xp, . Para este novo vetor i, estimam-se novamente 0s

~

pardmetros A e & repetindo-se os procedimentos (iv) e (v). Este processo
deve ser efetuado repetidamente até que os valores de :Bgls atinjam a

convergéncia. Finalizam-se entdo as estimagdes com o procedimento (vi)

(YWATA; ALBUQUERQUE, 2011).

A estimacdo dos pardmetros do modelo CAR, também pode ser efetuada
via maxima verossimilhanca. Anselin (1999), Plant (2012) e Ywata e
Albuquerque (2011) mostram que uma das parametriza¢cdes do modelo CAR, ¢

definida combinando-se as equagdes (18) e (19), obtendo-se

Y=XB+(1-W)'e (24)

em que & ~ N(O,crz])

Nesse caso, o vetor de variavel resposta ¥ possui uma distribui¢do

normal multivariada com média condicional dada pela seguinte expressao:
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E[Y|X]=Xp . (25)

e matriz de variancia condicional

Y=o (I-) [(l—w)’l}

A partir da distribuicdo de ¥, obtém-se a funcao de log-verossimilhanca

T

(26)
condicional, que € expressa da seguinte forma:

ln(L(ﬂ,a,/1|Y,X))=—gln(2ﬂ)—gln(02)+1n(I—/1W)

| | ’ , (27)
52V =X8) (1= (1207 )(¥ - Xp)

A estimagdo dos pardmetros do modelos CAR pode ser feita pelo
método de maxima verossimilhanca. Este método consiste em maximizar a
funcdo de log-verossimilhanga em relacdo aos pardmetros do modelo,
encontrando as estimativas para os coeficientes e para a variancia dos residuos.
Para encontrar os estimadores de maxima verossimilhanga do modelo, deriva-se
a equacdo (27) em relagdo aos pardmetros e iguala-se a zero. Porém, deste
processo resulta um sistema de equagdes resultantes que envolvem matrizes
muito esparsas e que ndo retornam a uma solucdo Unica, exigindo a utilizagdo de
métodos iterativos, como € o caso de método de Gauss-Newton ou o algoritmo

de Newton-Raphson.

2.3.3.2 Anadlise de varidncia usando o0 modelo autorregressivo CAR

Segundo Griffith (1978), com a adaptagdo e o uso da teoria da estatistica

classica em analises envolvendo experimentos com dependéncia espacial
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descobriu-se um problema geral relacionado com a estimagdo de pardmetros em
modelos envolvendo os termos dos erros espacialmente correlacionados e
consequéncias atribuidas a este problema foram documentadas especialmente
em modelos de regressao linear.

A regressdo linear, assim como, os delineamentos de experimentos sao
ambos casos particulares do modelo linear geral. Na regressdo linear, o modelo
pressupde uma relagdo entre a variavel resposta e as variaveis explicativas. Nos
delineamentos experimentais as variaveis explicativas, ou tratamentos, ¢ em
alguns casos o modelo ndo assume um relacionamento especial de dependéncia
entre os tratamentos e a variavel resposta (PLANT, 2012).

O ajuste de modelos com autocorrelagdo espacial dentro do contexto do
modelo linear geral tem sido estudado bastante, considerando os modelos
autorregressivos. Uma aproximag¢do usando a decomposicdo do Jacobiano foi
proposto e desenvolvido por Cliff e Ord em 1975 para a estimacdo dos
parametros dos modelos autorregressivos incluindo o modelo CAR (GRIFFITH,
1992).

Griffith (1978) descreve como a andlise de variancia pode ser aplicada
considerando-se modelos lineares em situagdes em que os dados apresentam
dependéncia espacial, tendo explorado o modelo de regressdo na forma de
analise de variancia.

Estudos realizados por Griffith (1992), que consistiram em analisar
dados referentes a distribuicdo geografica de oito variaveis agricolas, as quais
foram obtidas a partir do Censo Agricola dos Estados Unidos, foi utilizado tendo
em conta o modelo linear geral. A ideia basica consistia em trés procedimentos,

nomeadamente:

a) Estimar o valor do parametro espacial autorregressivo;

b) Ajustar a variavel dependente com o pardmetro autorregressivo;
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¢) Submeter a variavel dependente ao procedimento de analise de

variancia.

2.3.4 Avaliacio da dependéncia espacial

Um aspecto importante da analise exploratoria espacial ¢ a
caracterizacao da dependéncia espacial, de modo a verificar como os valores se
encontram correlacionados no espaco. Neste contexto, para contabilizar a
presenca de dependéncia espacial podem ser utilizados indices, como ¢ o caso
do indice de Moran, assim como, testes para a deteccdo da presenca espacial,
tais como teste de Wald, teste de razdo de verossimilhanca ¢ teste de

multiplicadores de Lagrange.

2.3.4.1 indice de Moran

Segundo Long (1996) e Plant (2012), Moran foi o primeiro a propor, em
1948, uma medida para avaliar a natureza e o grau de auto-correlacdo de
variaveis geo-referenciadas.

O coeficiente de Moran, ou indice de Moran como ¢ conhecido, pode ser
utilizado para a avaliagdo da auto-correlacdo espacial em experimentos
agrondomicos de campo com dados referenciados € com um arranjo regular nas
parcelas (LONG, 1996).

O indice de Moran ¢ calculado comparando-se os pares adjacentes das
observagdes com o seu desvio em relacdo a média de todas as observagoes,

utilizando-se a seguinte formula:
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, ZXw(-T)
IOV T

(28)

em que / ¢ o coeficiente de Moran ou indice de Moran, n ¢ o nimero de
parcelas, w;; € a ij-ésima entrada bindria na matriz de proximidade espacial (1 ou
0), ¥; € a i-ésima observagdo ¢ Y; € a j ésima observagdo e Y é a média dos
valores observados. Os valores de coeficiente de Moran podem ser positivos,
assim como, negativos, podendo assumir qualquer valor no conjunto dos
numeros reais (WALLER; GOTWAY, 2004). Porém, na maior parte dos casos
encontra-se no inervalo [-1,1]. Caso o valor esteja entre 0 e +1, indica uma
correlagdo direta e se estiver entre 0 e -1, correlagao inversa. Segundo Plant
(2012), quando existe homogeneidade entre as parcelas proximas, o / tende a ser
positivo, enquanto que se as parcelas proximas forem dissimilares, o coeficiente
tende a ser negativo.

Uma vez calculado o indice de Moran, ¢ necessario estabelecer a sua
validade, isto é, se os valores encontrados representam correlacdo espacial
significativa ou ndo. O indice de Moran presta-se a um teste cuja hipotese de
nulidade ¢ a existéncia de independéncia espacial, ou seja, caso o valor do indice
seja igual a zero ndo existe dependéncia espacial (GRIFFITH, 2010).

Segundo CIliff e Ord (1981), para estimar a significancia do indice de
Moran, € preciso associar a este uma distribuicao estatistica, sendo comum a
distribui¢do normal, que ¢ assintdtica sob a suposi¢cao de normalidade a medida

que n aumenta, com a média e varidncia dadas pelas seguintes expressoes:

E[i]: -1 (29)

n—1
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ou

S, -nS,+382 (1Y
Var| T '1= 1 2 0 31
= s (n 1] ’ Gl

Segundo Anselin (2005), em analise de dados de areas, uma forma de
escolha para ajuste de um modelo espacial, ¢ avaliar a presenca da dependéncia
espacial dos residuos no modelo Gauss-Markov ordinario, pois se o coeficiente
espacial autorregressivo nos modelos espaciais for nulo (p = 0), estes modelos
transformam-se num modelo geral de Gauss-Markov.

Segundo Lichstein et al. (2002), Waller e Gotway (2004) e Ywata e
Alburquerque (2011), a presenca da dependéncia espacial, pode ser analisada

calculando a estatistica de Moran dos residuos, conforme a equagdo seguinte:

;- n u'Wu ’ (32)

u'u

em que u representa o vetor de residuos observados, W ¢ a matriz de
vizinhanga, w;; sdo os elementos da matriz de vizinhanca e n ¢ o nimero de areas

ou parcelas para o caso de experimentacao.
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O indice de Moran dos residuos segue uma distribuigdo normal
assintotica com média e varidncia dadas pelas equagdes (33) e (34),

respectivamente (CLIFF; ORD, 1981).

AP M)

ZZ% e

(33)

em que p ¢ o numero de parametros e #7(.) € o traco da matriz, e

. | r(MWMW ')+ (MW ' + (MW |
> ¥ (w) (n=p)(n=p+2)

Var [1 s } =

{£01.)]

. (34)

em que M = [-X(X'X)"' X', matriz de projegdo, com I, sendo a matriz
identidade.
p € o numero de parametros,

tr € o traco da matriz.

A partir da estatistica de Moran pode-se construir um teste para a
hipotese nula de independéncia espacial. Segundo Ywata e Albuquerque (2011),
a distribuigdo associada a estatistica de Moran foi derivada por Cliff e Ord em
1972. A rejeicdo da hipétese nula implica evidéncias da existéncia de
dependéncia espacial no modelo. A estatistica de Moran ¢ assintoticamente

distribuida, e é, representada pela equacao (35):
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1. -£[1.]

Z = )
\/Var I:IAM :I

(35)

O valor de z obtido na equagdo (35), corresponde a um quantil da
dsitribui¢do normal padronizada, que estd associado a um valor-p. O indice de
Moran sera considerado significativo se o valor-p for inferior ao valor nominal
de significancia pré-definido.

Alternativamente ao indice de Moran, pode-se avaliar a existéncia da
dependéncia espacial utilizando o teste de Wald e o teste de razdo de
verossimilhanga (ANSELIN, 2005; MILITINO; UGARTE; REINALDOS,
2004; YWATA; ALBURQUERQUE, 2011).

2.3.4.2 Teste de Wald

Segundo Ywata e Albuquerque (2011), o teste de Wald ¢ um teste
baseado nas propriedades dos estimadores de maxima verossimilhanga, podedo
ser utilizado em diferentes contextos.

O teste de Wald ao contrario do indice de Moran, ¢ estruturado de forma
especifica, tendo a hipotese nula e altenativa sobre os parametros
autorregressivos do modelo. A hipétese nula ¢ formulada sobre a existéncia de
independéncia espacial, ou seja o pardmetro autorregressivo do modelo SAR
(p=0) ou CAR (A=0) sdo iguais a zero (YWATA; ALBUQUERQUE, 2011).

A estatistica do teste de Wald para o modelo CAR foi descrita e
apresentado por Lesage (1998), sendo Hy: A=0, sendo a hipodtese alternativa o
modelo CAR representado pelas equacdes (18) e (19). A eexpressdo para esse

modelo espacial é:
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Wald = 1° [t ¢ — 0] ~ 2. (36)

emque ¢, =tr(W)B™,

t, =tr[(Wé” )T
o (v ()| ¢ B=(1- ).

Onde #r é o trago da matriz e / é a matriz identidade.

A estatistica de Wald também segue uma distribuigo assintotica x> com

um grau de liberdade, sendo feita a inferéncia a partir desta distribuicao.

2.3.4.3 Teste de razao de verossimilhanca

Segundo Militino, Ugarte e Reinaldos (2004), o teste de razdo de
verossimilhaga pode ser aplicado quando os modelos sdo ajustados via maxima
verossimilhanga. A hipodtese nula estabelecida para o pardmetro de dependéncia
espacial, denotado por p ou A, ¢ igual a zero. A estatistica do teste compara as
diferencas entre a log-verossimilhanca do modelo ndo restrito (modelo linear
espacial) e o modelo restrito sobre a hipotese nula (modelo linear, com p= 0 ou
A=0).

Tyszler (2006) apresentou e descreveu o teste de razdo de
verossimilhanga para os modelos autorregressivos, no qual, afirma que o teste de
razdo de verossimilhangas para presenca de dependéncial espacial no erro parte
da funcdo se baseia no calculo da diferenca entre as equacdes (37) e (38)
utilizando os parametros obtidos de um modelo CAR por maxima

verossimilhanga em (37) e minimos quadrados ordinarios em (38)
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ln(L(ﬂ,a,MY,X))=—gln(Zﬂ)—gln(02)+ln(1—/1W)

| | ’ , (37)
5 (V= X8) (1= (1297 )(¥ - Xp)

Sob Hy: A=0, a equagao (37) pode ser reescrita como:
n n 1 '
ln(L(ﬂ,a,/HY,X))=—Eln(2ﬁ)—51n(02)—F(Y—Xﬂ) (Y-XB), (38)
A variancia estimada, S’ seria:

e (1=AW) (1= )u

n n

: (39)

Dessa forma, a equacdo (37) avaliada com os parametros estimados por

maxima verossimilhanga com §’ no lugar de ¢”, se torna

n

ln(L(ﬂ,a,/1|Y,X))=—§1n(27z) 21nSf+ln(I—/1W)—g, (40)

Por transformagdo semelhante da varidncia estimada por minimos

quadrados ordinarios, chamando-a de §;, é possivel reescrever a equagio (38)

—gmsj—f, (41)

ln(L(,B,a,/ﬂY,X)):—gln(Zﬂ) .
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Dessa forma, fazendo a duas vezesa diferenga de (40) ¢ (41), ¢ ajustando

os termos, temos a estatistica de razdo de verossimilhanga expressa por
LR = —n(InS§ —InS7 ) + 2In|I — AW| ~4? (42)

Em geral, a estatistica do teste de razdo ¢ assintoticamente distribuida
como uma y’ com 7 graus de liberdade. Nesse caso particular, a distribui¢io
correspondente a estatistica da razdo de verossimilhanga é a distribuigdo y° com

um grau de liberdade (MILITINO; UGARTE; REINALDOS, 2004).
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3 MATERIAL E METODOS

No presente trabalho, foram utilizados dados gerados a partir de
simulagdo computacional. As simulagdes bem como as analises foram efetuadas
no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012). Foi efetuada uma
analise comparativa da andlise de variancia utilizando modelo autorregressivo

SAR e analise de variancia usando modelo autorregressivo CAR.

3.1 Simulacfo dos experimentos

A simulagdo dos experimentos envolveu a escolha dos delineamentos
experimentais, as configuracdes simuladas e a simulagdo dos dados com

dependéncia espacial.

3.1.1 Delineamentos experimentais e configuracoes simuladas

Foram utilizados dois tipos de delineamentos para a simular os dados
dos experimentos, nomeadamente o delineamento em blocos casualizados
(DBC) e o delineamento em quadrado latino (DQL). Para a casualiza¢do dos
tratamentos dentro das parcelas envolvidas nos experimentos durante a geragao
dos dados foi utilizado o pacote Agricolae (MENDIBURI, 2012). A escolha
desses dois delineamentos foi por estes utilizarem o controle local.

No trabalho foram utilizadas 4 configuragdes diferentes, 2 para o
delineamento em blocos casualizados, propostas por Rossoni (2011), e 2 para o
delineamento em quadrado latino, considerando configuragdes mais utilizadas
no campo. As configuragdes utilizadas para a simulagdo dos dados foram as

seguintes:
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Experimento i - um experimento em blocos casualizados com 5
tratamentos e 4 blocos.

Experimento ii - um experimento em blocos casualizados com 18
tratamentos e 6 blocos.

Experimento iii - um experimento em quadrado latino com 5
tratamentos.

Experimento iv - um experimento em quadrado latino com 10

tratamentos.

Os experimentos foram construidos considerando-se um gride regular de
forma quadrangular com tamanho das parcelas definido em 1 w.m’. Os
parametros iniciais foram fixados, sendo que a parte aleatoria foi atribuida ao
erro. Os efeitos fixos foram estabelecidos de modo que as diferencas entre os
tratamentos sejam pequenas, com o objetivo de verificar se os modelos
autorregressivos conseguem captar as diferencas entre os tratamentos. Na tabela

6 sdo apresentados os valores dos efeitos fixos considerados nas simulacdes.
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Tabela 6 Efeitos fixos dos parametros utilizados na simulagdo dos experimentos

DBC DQL

Experimento i Experimento ii Experimento iii Experimento iv
Parametro Valor  Pardametro Valor  Pardmetro Valor  Pardametro Valor
Y7, 275 7] 375 7] 335 )7 335
t 105 t 104 t; 105 t 105
t, 110 t, 109 t, 110 t, 107
t; 120 t; 111 t; 120 t; 109
t 125 ty 119 ty 125 ty 111
ts 130 ts 124 ts 130 ts 113
b; 108 ts 129 Il 106 ts 115
b, 113 t; 134 L 111 t; 117
b; 118 tg 139 I 116 tg 119
by 123 ty 144 I 121 ty 121
ty 149 s 126 tn 123

t; 154 cy 98 I 106

t;; 159 c; 103 l, 108

t;3 164 c3 108 I 110

ts 174 cs 118 s 114

tyy 169 cy 113 L 112

tis 179 ls 116

7 184 L, 118

ts 189 I 120

b, 108 ly 124

b, 113 ) 126

b; 118 cy 98

by 123 c; 100

bs 128 c3 102

b 133 cy 104

cs 106

Cs 108

cy 110

Cs 102

Cy 104

Ciro 106
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3.1.2 Simulacao dos dados

Para os experimentos, os erros foram gerados utilizando o modelo

gaussiano, dado pela seguinte expressao:

7(h)= [} @)

Cy+Cy|1-exp| — . |#|=0"
a

em que:

a)

b)

d)

Alcance (@) ¢ a distancia dentro da qual as amostras se encontram
espacialmente correlacionadas;

Efeito pepita (Cy) é o efeito que representa a descontinuidade do
semivariograma na sua origem. Segundo Isaaks e Srivastava (1989),
a medida que / tende para zero, y (h) se aproxima de um valor
designado de efeito pepita, que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores que a distancia entre as
amostras. Parte dessa descontinuidade pode ser também devido a
erros de medicdo ou da variabilidade de pequena escala ndo captada
durante a amostragem;

O patamar C ¢ o valor da semivariancia correspondente ao valor do
alcance (a), isto ¢, y (@) = C. O patamar € o ponto a partir do qual,
que se considera ndo existir dependéncia espacial entre as amostras,
uma vez que a varidncia da diferenca entre os pares de amostras
torna-se invariante com a distancia;

O y (h) € a semivariancia, que ¢ a medida do grau de dependéncia

espacial entre duas amostras;
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e) A contribuicdo (C;) ¢ a diferenga entre o patamar (C) e o efeito

pepita (Cy).

Foi utilizado o modelo gaussiano pois, segundo Clark (1979), nos
experimentos de campos que apresentam dependéncia espacial € mais comum se
encontrarem erros que podem ser modelados por este.

No presente estudo os erros dependentes foram gerados usando o pacote
RandomFields (SCHLATHER et al., 2012). Além da incorporagdo dos erros
dependentes, foram gerados varios conjuntos de dados de acordo com padrdes
de proximidade de primeira, segunda e terceira ordem.

Sob a hipotese de nulidade, isto €, de ndo existéncia de dependéncia
espacial para os modelos SAR (p=0) e para o CAR (A=0) foi feita a verificacao
da existéncia de dependéncia espacial nos diferentes conjuntos de dados
baseando-se no teste de Wald.

Para os experimentos foram considerados dois alcances: 2 e 4. O
patamar considerado em todas as configuracdes apresentadas foi de 1. Para o
efeito pepita foram consideradas trés configuragoes (0,05; 0,25 e 0,75) com o
intuito de gerar um erro no qual a explicacdo por parte do modelo apresenta-se
um grau de dependéncia espacial forte, moderada e fraca dependéncia. O grau de
dependéncia espacial foi considerado de acordo com a classificacdo apresentada
por Cambardela et al. (1994), que estabelece uma proporcao do efeito pepita, em

relacdo ao patamar conforme a relagao abaixo:

a) Dependéncia forte se efeito pepita for menor que 25% do patamar;

b) Dependéncia moderada se o efeito pepita estiver entre 25% e 75%
do patamar;

c) Dependéncia fraca se o efeito pepita for igual ou superior a 75% do

patamar;
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Foram considerados trés padroes de proximidade, nomeadamente

primeira ordem, segunda ordem e terceira ordem, para o modelo SAR (SARI,

SAR2 e SAR3) ¢ para o modelo CAR (CAR1, CAR2 ¢ CAR3). As ordens foram

definidas segundo o critério apresentado na Tabela 4.

Seis configuracdes de erros dependentes com o intuito de verificar o

desempenho e a eficicia dos modelos autorregressivos SAR e CAR foram

geradas, as quais estdo apresentadas na Tabela 7.

Tabela 7 Parametros do semivariograma para simulacao do erro experimental

Configuracdo Efeito pepita Patamar  Alcance
Gaus (0,05-1-2) 0,05 1 2
Gaus (0,25-1-2) 0,25 1 2
Experimento i Gaus (0,75-1-2) 0,75 1 2
Gaus (0,05-1-4) 0,05 1 4
Gaus (0,25-1-4) 0,25 1 4
Gaus (0,75-1-4) 0,75 1 4
Gaus (0,05-1-2) 0,05 1 2
Gaus (0,25-1-2) 0,25 1 2
Experimento ii Gaus (0,75-1-2) 0,75 1 2
Gaus (0,05-1-4) 0,05 1 4
Gaus (0,25-1-4) 0,25 1 4
Gaus (0,75-1-4) 0,75 1 4
Gaus (0,05-1-2) 0,05 1 2
Gaus (0,25-1-2) 0,25 1 2
Experimento iii Gaus (0,75-1-2) 0,75 1 2
Gaus (0,05-1-4) 0,05 1 4
Gaus (0,25-1-4) 0,25 1 4
Gaus (0,75-1-4) 0,75 1 4
Gaus (0,05-1-2) 0,05 1 2
Gaus (0,25-1-2) 0,25 1 2
. . Gaus (0,75-1-2) 0,75 1 2
Experimento v ¢ 0,05-1-4) 0,05 1 4
Gaus (0,25-1-4) 0,25 1 4
Gaus (0,75-1-4) 0,75 1 4
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Um total de 1000 simula¢des foram feitas para cada configuragdo
apresentada na Tabela 7, perfazendo um total de 24000 conjuntos de dados

analisados considerando-se cada modelo autorregressivo.

3.2 Estimacao dos parametros e analise de varidncia

A estimagdo dos parametros dos modelos foi efetuada usando o pacote
spdep (BIVAND et al., 2012), tendo em conta as equagoes (12) e (27) para o
modelo SAR e CAR, respetivamente. A avaliagdo da existéncia de dependéncia
espacial nos modelos foi feita com base no teste de Wald. Uma vez confirmada a
existéncia de dependéncia espacial foi efetuada a estimagdo dos pardmetros dos
modelos autorregressivos SAR e CAR utilizando o método de maxima

verossimilhanga.

3.2.1 Analise de variancia

Para a andlise de variancia utilizando o modelo autorregressivos SAR foi
utilizada a metodologia descrita por Long (1996) e detalhada por Rossoni
(2011), que consiste em transformar observagdes autocorrelacionadas em

observagdes nao-correlacionadas. Assim, tem-se as seguintes etapas:

a) Defini¢ao do padrao de proximidade a ser adotado;

b) Construcdo da matriz C e consequentemente as matrizes D e W;

¢) Calculo dos autovalores da matriz W;

d) Estimag¢do do pardmetro 4 utilizando a equagdo (13);

e) Uma vez obtido 0 5, ajusta-se as observagdes autocorrelacionadas

utilizando-se a equagdo (14);
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Com a obtengdo do vetor dos valores ajustados (Y,q) procede-se a
constru¢do do modelo autorregressivos conforme definido na Tabela

S.

De forma similar ao modelo SAR, para o caso do modelo CAR tém-se

as seguintes etapas:

a)
b)
¢)
d)
e)

Defini¢ao do padrao de proximidade a ser adotado;

Construcao da matriz C e consequentemente as matrizes D e W;
Calculo dos autovalores da matriz W;

Estimac@o do parametro A utilizando a equagdo (27);

Uma vez estimado o pardmetro 1, ajustam-se 0s erros
autocorrelacionados, tendo em conta uma distribui¢do normal
multivariada com média zero e variancia igual a um (Vide
APENDICE C);

Apos ajustar os erros autocorrelacionados, ajusta-se o modelo para

obter os valores de Y e a posterior analise de variancia.

3.2.2 Critérios de comparacio das abordagens ANOVA, SAR e CAR

Para a comparacdo das abordagens utilizando a analise classica ANOVA

e modelos autorregressivos SAR e CAR, foram utilizados os intervalos de

credibilidade.

Segundo Migon e Gamerman (1999), os intervalos de credibilidade

constituem uma forma mais adequada de avaliar informacdo disponivel a

respeito de parametros desconhecidos por meio da distribuicdo a posteriori.

Assim, ao resumir a informagdo da distribuigdo a posteriori em um unico valor,
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ndo se tem uma medida da precisdo da estimativa obtida. Uma alternativa para
contornar esta situacdo é a obtencdo de intervalos de credibilidade.

Um intervalo de credibilidade ¢ definido da seguinte maneira:

Seja @ uma quantidade desconhecida definida em ®. Uma regido C c ©
¢ um intervalo de credibilidade 100(1- )% para 6 se p(6 € C | x) = 1-a.

Neste caso, (1-a) ¢ chamado de nivel de credibilidade, e o intervalo de
credibilidade bayesiano com este nivel ¢ denotado por IC(1-a)%.

No presente estudo foram obtidos e avaliados os intervalos de
credibilidade para os pardmetros em estudo, nomeadamente a variancia residual
(&%), a fungio quadratica dos efeitos dos tratamentos (®7), p, A e o valor de 4IC,
com 95% de probabilidade de conter o verdadeiro pardmetro. Os quantis
utilizados para determinacao do intervalo de credibilidade foram (0,025 e
0,975).

Os modelos utilizados para andlise foram modelos de efeitos fixos,

assim sendo, teremos que a variancia residual estimada (67 ) ¢ igual ao quadrado

médio do erro (QME) e que é)t estimado sera dado pela equacdo seguinte:

. MTrat — QME
®, = OMTrat - OME ’ (44)

J
em que OMT,,, ¢ a soma dos quadrados dos tratamentos
OME ¢ a soma dos quadrados do erro

J € o nimero de repeticdes
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O @, observado ¢ dado pela seguinte expressao:

1 n

b = -1 i=11'z2 (45)

em que 7; ¢ o efeito de tratamentos

I é o nimero de tratamentos

3.2.3 Critérios de comparacio de modelos

Para a comparacao de resultados das andlises de varidncia consideranso-
se os modelos SAR e CAR, foi utilizado o critério de informacdao de Akaike
(AIC). Esse critério, em geral tem sido utilizado para a comparagdo de modelos
para verificar qual dos modelos apresenta melhor desempenho em termos de

ajuste. O AIC ¢é baseado na teoria de decisdo e ¢ definido como a quantidade:

AIC = -2In+2p (46)

em que /n ¢ o logaritmo neperiano do maximo da funcdo de
verossimilhanga e p ¢ o numero de pardmetros do modelo considerado. De
acordo com esse critério, o melhor modelo ¢ aquele que apresenta o menor valor

de AIC.



60

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados das analises efetuadas estdo apresentados a seguir. Para
uma melhor compreensdo, este estudo apresentara, incialmente, um caso

particular de cada delineamento experimental.

4.1 Exemplo de delineamento em blocos casualizados

Para exemplificar a abordagem autorregressiva usando o delineamento
em blocos casualizados foram escolhidas duas configuracdes Gaus (0,05-1-2) do
experimento i e ii, isto €, os experimentos apresentam um erro com configuracao
gaussiana, com efeito pepita 5%, patamar um e alcance dois. Inicialmente, foi
avaliada a presenca da autocorrelacdo espacial utilizando-se o teste de Wald.

Os histogramas apresentados no Grafico 1 mostram existéncia de
assimetria positiva, evidenciando uma maior concentracao de valores de p da
estatistica do teste Wald proximo de zero, o que sugere que foi possivel
incorporar a dependéncia espacial nos experimentos em blocos casualizados em
estudo. Porém, vale ressaltar que, apesar da incorporagcdo da dependéncia
espacial em alguns experimentos, os resultados das estimativas dos pardmetros p
do modelo SAR para as quais foram testadas pelo teste de Wald, apresentados
em intervalos de credibilidade na Tabela 14, no apéndice A, mostram, que em
alguns casos esta dependéncia espacial ndo existe, o que pode ser visualmente
observado no Grafico 1, resultados esses que podem estar associados a

dificiéncias encontradas nos pacotes para a simulacao de erros.
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Experimento i Experimento ii
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Grafico 1 Histograma do valor p da estatistica do teste de Wald para os
experimentos usando blocos casualizados provenientes de 1000
simulagdes

No Gréafico 2 tém-se histogramas da variancia estimada (&°). No

grafico pode-se observar um aumento da & para os modelos autorregressivos
(CARI1, CAR2, e CAR3) quando comparados com os modelos SAR1, SAR2,
SAR3 e ANOVA, indicando que a abordagem autorregressiva CAR para analise
de variancia ndo melhorou a precisdo do experimento. Quando comparados os
modelos autorregressivos SAR entre si e com a abordagem classica ANOVA
constata-se que ndo existem diferengas significativas na 6° e o seu valor ¢é

muito pequeno.
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Experimento i Experimento ii
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Grafico 2 Histogramas da &° da configuragio Gaus (0,05-1-2) para
experimento i e ii provenientes de 1000 simulagoes

Os intervalos de credibilidade das médias da 6* nos experimentos i e ii
estdo apresentados no Grafico 3. No experimento i pode-se observar que nao
existem diferencas significativas entre os modelos autorregressivos SAR,
quando comparados entre si. Contudo, quando comparados com os modelos
autorregressivos CAR e a abordagem classica ANOVA estes apresentam
diferencas significativas, sendo que os modelos SAR apresentaram uma melhor
na precisdo do experimento em relacao a abordagem autorregressiva CAR e a
abordagem classica ANOVA.

Para o caso do experimento ii, constata-se que nao existem diferencas
entre as abordagens autorregressivas SAR e ANOVA, o que pode ser explicado

pelo elevado nimero de tratamentos envolvidos nos experimentos. Mas quando
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se compara a abordagem autorregressiva SAR com a autorregressiva CAR,

contata-se claramente uma diferenca significativa, tendo os modelos CAR

apresentado um valor maior da 6° quando comparados entre si. Assim, os
modelos SAR e a andlise classica ANOVA mostraram um melhor desempenho
tanto no experimento i quanto no ii ou seja, experimentos com delineamento em
blocos casualizados, no que se refere a variabilidade e na redugdo da variancia
do erro experimental. No grafico observa-se também que nos experimentos i e ii
os modelos SAR de um modo geral ndo apresentam diferencas significativas

quando comparados entre si e com a andlise classica ANOVA.

Experimento i Experimento ii
ANOVA 4 * ANOVA 4 q
SARI 4 * SARI ¢
SAR2 * SAR? 4 $
SAR3 - * SAR3 *
CAR1 4 |-$| CAR1 4 |-€B-|
CAR2 4 PI CAR2 4 |@.|
CAR3 4 pl CAR3 4 ﬂ

Grafico 3 Intervalo de credibilidade das médias da &° dos experimentos i e ii
na configuracido Gaus(0,05-1-2) provenientes de 1000 simulagdes

A abordagem utilizando modelos autorregressivos SAR possuiu uma

maior precisdo em relagdo aos restantes modelos, uma vez que os valores de &°
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estimado ¢ muito menor. Além disso, as estimativas estdo mais proximas da

varidncia utilizada na simulagdo (&’ =0,05), indicando maior acuracia. Em

relagdo aos valores da fungdo quadratica <i)r estimada nada pode ser afirmado,

visto que, as diferencas encontradas entre os modelos usando tanto abordagem
autorregressiva, assim como, analise classica, ndo mostra evidéncias de

existéncia de diferencas significativas (Tabela 8 e Tabela 15).

Tabela 8 Valores médios dos pardmetros estimados de o® e ®, para o
experimento i e ii na configuragdo Gaus(0,05-1-2)

Experimento i Experimento ii
5 @, 5 @,

ANOVA 0,84 107,66 0,83 724,39
SARI 0,72 107,93 0,81 724,51
SAR2 0,67 108,11 0,79 724,63
SAR3 0,68 108,25 0,79 724,62
CARI 1,86 107,66 4,61 724,44
CAR2 1,56 107,58 2,98 724,75
CAR3 1,43 107,55 1,82 724,48

Os resultados encontrados para &° nos experimentos i € ii com a
configuragdo Gaus(0,05-1-2) usando modelos autorregressivos SAR, confirmam
o que Duarte (2000) e Silva, Guimaraes e Pedrosa (2004) verificaram quando
modelaram a dependéncia espacial na analise dos seus experimentos, isto ¢, com
a incorporacdo da dependéncia espacial na analise, o erro experimental tende a
reduzir. O mesmo ndo foi verificado quando se utilizam os modelos
autorregressivos CAR, o que pode estar associado a forma como foi especificado

o modelo, isto ¢, a forma como foi determinada a matriz de proximidade ¢ as
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distancias entre as parcelas vizinhas e também ao nimero de tratamentos
associados ao experimento.

Os efeitos dos tratamentos de todos os modelos estudados nos
experimentos i ¢ ii. Pode-se verificar que para todos os modelos avaliados os

valores-p foram estatisticamente significativos (p<0,01).

4.2 Exemplo de delineamento em quadrado latino

Para exemplificar a abordagem autorregressiva usando o delineamento
em quadrado latino foram escolhidas duas configuracao Gaus(0,05-1-2) do
experimento iii e iv. Foi avaliada inicialmente a incorporacdo da dependéncia
espacial nos modelos.

No Grafico 4 pode-se observar que os histogramas apresentam um
comportamento similar ao observado no experimento em blocos casualizados,
isto ¢, os valores-p da estatistica do teste de Wald possuem uma assimetria a
direita e concentram um maior numero de observagdes proximas do zero,
sugerindo a existéncia de dependéncia espacial nos experimentos. Pode-se
verificar que as o comportamento dos modelos em relagdo ao teste de Wald sao
diferentes, o que pode estar associado ao fato dos erros serem estimados de

modelos diferentes.
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Grafico 4 Histograma do valor-p da estatistica do teste de Wald dos
experimentos iii e iv, de 1000 simulagdes

No Grafico 5 pode-se verificar um comportamento da variancia residual
estimada &° semelhante no experimento iii ¢ iv. Nos dois casos a analise de
variancia usando a abordagem classica ANOVA e a abordagem autorregressiva
SAR apresentaram melhores resultados quando comparados com a abordagem
autorregressiva CAR. Este resultado pode ser observado a partir dos pequenos
valores existentes da variincia residual &° estimada dos modelos ANOVA,
SARI1, SAR2 e SAR3 quando comparada com os modelos CAR1, CAR2 ¢
CAR3.
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Experimento iii Experimento iv
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Grafico 5 Histogramas da &° da configuragdo Gaus (0,05-1-2) para
experimento iii e iv provenientes de 1000 simulagdes

Os resultados observados no Grafico 5 estdo melhor ilustrados no
grafico de intervalos de credibilidade das médias de &° (Grafico 6). Neste
Grafico pode-se verificar que os valores de 6° para os modelos autorregressivos
SAR e a ANOVA foram bem menores e apresentaram menor variabilidade que
os obtidos utilizando-se os modelos autorregressivos CAR. Observa-se
principalmente no experimento iii esse aumento na variabilidade nos modelos
CAR, podendo este fato estar associado ao reduzido numero de tratamentos
envolvidos no experimento. Para o caso do experimento iv, tanto nos modelos
autorregressivos SAR assim como nos modelos CAR e ANOVA, o valor da
varidncia estimada &° ¢ pequeno. Contudo, apesar da variabilidade reduzida

observada nos modelos CAR, esses modelos apresentam uma &° estimada



68

maior quando comparados com a 6°> dos modelos SAR ¢ ANOVA, indicando

menor accuracia.

ANOVA 4
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SAR2 4

SAR3 A

CARI 4

CAR2 4

CAR3 4

Experimento iii
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Experimento iv
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SAR2 4

SAR3 A

CARI 4

CAR2 4

CAR3 4

Grafico 6 Intervalo de credibilidade das médias da variancia estimada &> dos

experimentos iii e vi na configuracdo Gaus(0,05-1-2) proveniente de
1000 simulagdes

Nos experimentos #ii e iv, pode-se constar também que a abordagem

utilizando os modelos SAR (SAR1, SAR2 e SAR3) apresentaram valores

médios da varidncia estimada &° inferior aos restantes modelos utilizados,

indicando desse modo maior acuracia do modelo SAR em relacdo as abordagens

usando os modelos CAR e a anilise clissica ANOVA. Em relagio ao ®, foram

encontrados resultados semelhantes, isto ¢ que ndo apresentam diferencas

significativas no que refere ao valor de @, estimado e o observado, com excegao

do modelo CAR1 tanto no experimento iii, assim como, no experimento iv. O
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que sugere que o modelo CARI1 ndo se ajustou muito bem em relagdo aso
tratamentos.

Tabela 9 Valores médios dos pardmetros estimados de o° e @, para o
experimento iii e iv na configuracdo Gaus (0,05-1-2)

Experimento iii Experimento iv

5 ®, 5 ®,
ANOVA 0,53 107,67 0,67 36,61
SARI 0,45 108,05 0,63 36,68
SAR2 0,42 108,03 0,62 36,39
SAR3 0,45 107,86 0,62 36,98
CARI1 1,68 62,92 2,30 12,79
CAR2 1,30 108,07 1,83 36,91
CAR3 1,70 107,42 1,23 36,92

Os resultados indicam haver evidéncias de diferencas significativas entre
as abordagens usando os modelos SAR e CAR, quando comparadas entre si.
Observando o experimento #ii, 0 modelo que teve um maior valor da variancia
estimada &°, foi o modelo CAR da terceira ordem (CAR3). Esta grande
variabilidade pode estar associada ao padrdo de proximidade e ao reduzido
niumero de tratamentos envolvidos no experimento. Apesar de existir um
pequeno valor da 6° estimada nos modelos CAR, estes modelos apresentaram
um desempenho relativamente baixo em relagdo aos modelos SAR e a ANOVA,
no que diz respeito a reducdo do erro experimental. Portanto, as abordagens
usando modelos autorregressivos SAR mostraram-se mais precisas quando
comparadas com a abordagem usando modelos CAR.

De forma semelhante ao experimento utilizando o delineamento em

blocos casualizados, os efeitos dos tratamentos, mostram evidéncias de
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existéncia de diferencas signifcativos nos tratamentos para os dois experimentos
apresentados (p<0,05). Estes corroboram os resultados de Long (1996), o qual
afirma que na presenca de dependéncia espacial pode-se inflacionar a soma dos
quadrados dos tratamentos, fazendo com que pequenas diferengas existentes

entre os tratamentos sejam detetadas.

4.3 Estudo de outros experimentos com diferentes configuracdes

Procedeu-se a analise dos diferentes experimentos em blocos
casualizados com diferentes configura¢des. Fixando o alcance em 2 e 4, e o
patamar em 1, e trabalhando com valores de efeito pepita diferentes (0,05; 0,25;
0,75), obtendo-se resultados semelhantes ao ja& descritos nos exemplos
anteriores.

No Gréfico 7 tem-se o comportamento da ¢~ estimada nos experimentos
i e ii para as diferentes configuracdes estudadas. Os resultados obtidos
demostram que existe uma diferenca significativa na analise de varidncia
utilizando as abordagens autorregressivas com modelos SAR e CAR. Esta
diferenga ¢ mais bem ilustrada no experimento ii no modelo autorregressivo da
primeira ordem (CAR1) nas configuragdes Gaus(0,05-1-2) e Gaus(0,05-1-4), o
que pode ser devido a proximidade das parcelas dos experimentos, nimero de
tratamentos e o tipo de delineamento envolvidos.

Para o caso do experimento i, também se pode constatar que existem
diferengas entre as abordagens autorregressivas SAR e CAR, tendo a analise de
varidncia usando modelos CAR obtido um maior valor de &° quando
comparada com a abordagem usando modelos SAR e analise de varidncia
classica ANOVA. Os modelos que apresentaram valores maiores de &° foram
os modelos CAR da terceira ordem (CAR3), o que pode ser devido ao fato de

possuirem padrdes de proximidade muito elevados (Tabela 14, Apéndice A) e
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um menor nimero de tratamentos, uma vez que esse fato ndo foi constatado

quando se utilizam experimentos com maior numero de tratamentos, isto €, a

valor de & é pequeno quando é envolvido um niimero maior de tratamentos no

experimento.
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Grafico 7 Intervalo de credibilidade de o” estimada de todos experimentos em
blocos casualizados proveniente de 1000 simulagdes



72

Procedeu-se com analise dos experimentos em quadrado latino
(experimento iii ¢ iv) com as diferentes configuragdes, isto, ¢ com erro de
configuragdo gaussiana, com efeito, pepita (0,05; 0,25 e 0,75), patamar um e
alcance dois e quatro.

Os resultados apresentados no Grafico 8 mostram que existem
diferencas entre as abordagens usando a andlise classica ANOVA, modelos
autorregressivos SAR e CAR, tanto no experimento #ii, assim como no
experimento 7iv. Nas abordagens wusando analise classica e modelos
autorregressivos SAR pode-se verificar que &° ¢ bastante pequena quando
comparada com a abordagem usando modelos autorregressivos SAR.

No experimento iii comparando os modelos CAR entre si pode-se
verificar que existem diferencas significativas entre os modelos das diferentes
ordens, tendo se destacado o modelo CAR3 que se difere dos restantes modelos
CAR, uma vez que apresentou a maior variancia estimada 6, o que pode estar
associado ao fato do experimento ter um menor niimero de tratamentos e grau de
proximidade entre elas ser elevado. Para o caso das configuragoes Gaus(0,05-1-
2), Gaus(0.25-1-4) e Gaus(0.75-1-4) os modelos CAR1 e CAR2 apresentam
diferengas significativas entre si e para as restantes configuracdes estes dois
modelos nao apresentam diferencas.

Para o caso do experimento iv observa-se que a variancia estimada &*
tanto da analise de varidncia usando modelos autorregressivos SAR assim como
modelos autorregressivos CAR ¢ bastante pequena, exceto na configuragdo
Gaus(0,05-1-2) e Gaus(0,05-1-4) em que se mostram ligeiramente superiores
quando comparados com os restantes modelos. Esse fato pode estar relacionado
ao grau de proximidade e ao numero elevado de tratamentos existentes no

experimento.
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Grafico 8 Intervalo de credibilidade de médias da o estimada de todos
experimentos em quadrado latino proveniente de 1000 simulagdes

analise de varidncia utilizando modelos autorregressivos SAR apresentou

Os resultados apresentados nos Grafico 7 e Grafico §, mostram que a

melhores resultados em relagdo aos modelos autorregressivos CAR. Contudo,

para Kissling e Carl (2008), o desempenho dos modelos autorregressivos SAR e

CAR depende das especificacdes do modelo, isto ¢, depende de como ¢ definido
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a matriz de proximidade espacial e a distdncia entre as parcelas vizinhas.
Verificou-se também que na maior parte das configura¢des apresentadas nos
experimentos em analise que a abordagem autorregressiva SAR e analise
classica ANOVA ndo apresentam diferengas significativas, o que corrobora com
Kissling e Carl (2008), que afirmam nem sempre as estimativas encontradas nos
modelos autorregressivos SAR e CAR sdo mais precisas que as encontradas
utilizando a andlise classica ANOVA.

Os resultados apresentados na Tabela 10 ilustram os intervalos de
credibilidade obtidos para os valores de Akaike para o experimento i. Pelo
critério de selecdo de modelos AIC verifica-se que os resultados para as
abordagens autorregressivas SAR e CAR, assim como, para andlise classica
ANOVA ndo apresentaram melhores resultados, isto €, tanto os limites inferiores
do intervalo de credibilidade, quanto os superiores, para os modelos em estudo,
apresentam valores equivalentes, indiferente da configuragdo do erro utilizada.
Este resultado também foi verificado por Rossoni (2011), quando avaliou o
intervalo de credibilidade para o critério de informacdo do Akaike em
experimentos em blocos, o que significa que devem ser considerados outros

métodos para a selecdo dos modelos autorregressivos.
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Tabela 10 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes do
experimento i, com 95% de probabilidade

Gaus(0,05-1-2) Gaus(0,25-1-2) Gaus(0,75-1-2)
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 42,83 72,28 45,09 72,58 49,71 72,40
SAR1 35,49 71,80 40,88 71,45 46,37 71,76
SAR2 31,17 70,62 39,39 71,54 44,95 70,88
SAR3 34,65 71,74 39,91 71,66 43,77 70,39
CARI 44,97 99,19 45,48 93,37 43,03 90,55
CAR2 48,32 93,90 44,50 92,80 43,85 94,24
CAR3 42,92 94,79 43,83 96,98 46,52 100,36

Gaus(0,05-1-4) Gaus(0,25-1-4) Gaus(0,75-1-4)

Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 35,58 72,84 44,72 72,36 50,57 71,75
SARI 30,22 70,92 41,76 71,59 46,91 71,46
SAR2 28,74 70,96 38,25 70,36 46,74 71,15
SAR3 27,82 70,91 39,01 71,26 45,69 71,21
CARI 45,02 100,06 44,71 94,21 41,81 92,23
CAR2 48,98 97,65 43,44 93,92 44,38 99,76
CAR3 43,73 94,58 45,54 105,51 46,91 102,98

Os valores dos intervalos para o AIC no experimento ii nas
configuragdes que possuem o alcance 2 e 4 os modelos autorregressivos nao
apresentaram diferencas significativas, pois pode-se observar que os intervalos
de credibilidade se sobrepde, com excegdo dos modelos CAR1 e CAR2 nas
configuragoes Gaus(0,05-1-2) e Gaus(0,05-1-4), onde os intervalos de

credibilidade nao coincidem com os outros modelos autorregressivos analisados,
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sugerindo que em alguns casos os modelos SAR ¢ analise classica ANOVA
apresentaram um melhor ajuste quando comparados com os modelos CAR

(Tabela 11).

Tabela 11 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes do
experimento ii, com 95% de probabilidade

Gaus(0,05-1-2) Gaus(0,25-1-2) Gaus(0,75-1-2)
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 265,48 337,10 277,65 337,32 288,79 338,08
SAR1 264,68 337,25 275,59 337,87 285,64 335,86
SAR2 259,56 335,14 274,09 337,35 283,22 334,33
SAR3 260,85 336,83 273,03 336,09 285,95 337,25
CARI 386,86 588,84 328,98 472,21 304,87 410,28
CAR2 344,48 545,94 319,40 475,19 302,60 410,30
CAR3 314,92 462,00 303,79 430,81 296,42 394,55

Gaus(0,05-1-4) Gaus(0,25-1-4) Gaus(0,75-1-4)
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 198,37 334,93 229,94 339,56 265,16 339,22
SAR1 192,93 331,78 228,89 339,04 263,34 338,82
SAR2 192,05 331,73 225,91 338,45 259,35 335,68
SAR3 190,59 331,52 224,71 336,31 259,55 336,14
CARI 377,11 627,01 310,46 477,36 301,80 403,63
CAR2 364,69 589,71 304,57 483,37 303,27 417,82
CAR3 329,18 521,73 302,37 456,61 295,20 400,17
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Para os experimentos em quadrado latino foram encontrados resultados

semelhantes aos resultados aos encontrados nos experimentos em blocos

casualizados para o AIC em todas as configuragdes (Tabela 12 ¢ Tabela 13).

Tabela 12 Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as configuragdes do
experimento iii, com 95% de probabilidade

ANOVA
SAR1
SAR2
SAR3
CARI
CAR2
CAR3

ANOVA
SARI
SAR2
SAR3
CARI1
CAR2
CAR3

Gaus(0,05-1-2)

Gaus(0,25-1-2)

Gaus(0,75-1-2)

Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
28,77 90,38 39,86 90,40 50,07 89,44
19,74 85,22 30,82 84,79 45,73 86,82
18,91 84,23 32,62 86,73 44,71 86,52
21,45 84,35 34,21 88,67 46,24 88,17
54,17 117,78 51,96 122,45 58,01 136,66
52,64 108,44 50,98 115,83 52,36 128,88
57,38 158,38 62,54 154,99 63,77 156,17

Gaus(0,05-1-4)

Gaus(0,25-1-4)

Gaus(0,75-1-4)

Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
9,78 83,37 38,21 88,84 51,18 89,85
4,13 79,76 32,67 84,93 47,19 89,36
4,12 78,45 33,01 84,12 47,03 88,41
5,00 79,20 34,53 84,39 46,93 88,76
53,82 130,25 57,59 137,61 60,67 140,42
54,70 115,85 54,69 126,64 55,13 133,09
56,90 153,79 62,70 157,76 64,82 162,48
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Tabela 13 Tabela Intervalo de credibilidade para o AIC de todas as
configuragdes do experimento iv, com 95% de probabilidade

ANOVA
SAR1
SAR2
SAR3
CARI
CAR2
CAR3

ANOVA
SARI
SAR2
SAR3
CARI1
CAR2
CAR3

Gaus(0,05-1-2)

Gaus(0,25-1-2)

Gaus(0,75-1-2)

Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
206,82 312,93 22990 314,09 254,06 319,85
201,36 309,22 22445 310,28 248,55 314,95
198,27 308,83 220,45 309,32 249,18 316,39
198,29 309,99 223,07 310,67 247,17 314,44
308,41 466,78 282,13 388,76 274,04 351,95
290,98 436,04 278,24 390,57 279,81 356,05
274,79 388,79 272,57 358,13 268,40 342,34

Gaus(0,05-1-4)

Gaus(0,25-1-4)

Gaus(0,75-1-4)

Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
101,45 304,36 171,47 315,25 222,60 315,81
94,30 295,69 166,00 310,79 22234 315,99
94,01 294,49 158,42 303,90 217,74 311,26
94,70 296,31 158,59 303,16 217,33 311,42
296,46 461,98 268,01 369,63 271,86 351,32
290,58 450,66 272,18 37522 273,37 350,50
272,12 408,56 268,56 361,51 268,79 346,15

Pode-se constatar analisando as tabelas dos intervalos de credibilidade

para o AIC que os resultados encontrados ndo sdo conclusivos no que refere ao

melhor ajuste dos modelos autorregressivos, isto ¢, os limites do intervalo de

credibilidade, sugerem nao existir diferencas significativas nos intervalos. Sendo

assim, outros critérios como minima autocorrelagdo residual e coeficiente de

determinagio (R?) devem ser utilizados para a selecio dos modelos.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos nesta dissertagdo, mostraram que o uso de
modelos autorregressivos na analise de dados de experimentos com dependéncia

espacial, torna a analise mais precisa principalmente em experimentos pequenos,

uma vez que pode-se verificar que ha uma diminuigdo da variancia estimada &°

nos experimentos avaliados. Os modelos autorregressivos SAR apresentaram
maior precisdo e acuracia em relacdo aos modelos autorregressivos CAR.

Em todos os experimentos observou-se que as abordagens
autorregressivas SAR e a andlise classica apresentaram um menor valor da
varidncia estimada 6° quando comparada com a abordagem autorregressiva
CAR.

A abordagem autorregressiva SAR e a andlise classica de experimentos
mostraram-se ser mais precisas em relacdo a abordagem autorregressiva CAR,
tanto em delineamento em blocos casualizados como em quadrados latinos.

A abordagem usando o modelo autorregressivo SAR mostrou ser
apropriada na analise de experimentos com dependéncia espacial, tanto em
delineamento de blocos casualizados como delineamento em quadrado latino.
Porém, mais estudos precisam ser realizados, tendo em conta o tipo da estrutura
espacial, isto é, a forma como as matrizes de dependéncia espacial ¢
determinadas, as distancias entre as parcelas vizinhas e o tipo de modelo a ser
utilizado, uma vez que estes fatores podem influenciar no desempenho dos

modelos autorregressivos.
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APENDICES

APENDICE A - Estimativas dos parimetros espaciais autorregressivos

Tabela 14 Intervalo de credibilidade das estimativas de p e A de todas as
configuragdes dos experimentos com os respetivos padrdes de

proximidades
Gaus (0,05-1-2) Gaus (0,25-1-2) Gaus(0,75-1-2)
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

SARI  -0,112 0,131 -0,111 0,126 -0,114 0,114

'§ p SAR2 -0,218 0,226 -0,199 0,225 -0,209 0,215
§ SAR3 -0,258 0,304 -0,251 0,294 -0,286 0,257
S CARI -0,212 0,979 -0,609 0,964 -0,772 0,845
E A CAR2 -0906 0974 -1,319 0,948 -1,477 0,923
CAR3 -1,816 0,962 -1,886 0,943 -1,952 0,917

- SARI  -0,019 0,020 -0,017 0,022 -0,016 0,020
g p SAR2 -0,029 0,040 -0,029 0,037 -0,026 0,034
§ SAR3 -0,039 0,051 -0,035 0,054 -0,036 0,047
g CARI 0,867 0,975 0,584 0914 0,195 0,804
5‘ A CAR2 0,854 0,978 0,650 0,948 0,284 0,907
CAR3 0,788 0,978 0,609 0,961 0,217 0,934

- SARI  -0,089 0,111  -0,090 0,111 -0,113 0,094
:; p SAR2  -0,195 0,215 -0,200 0,198 -0,303 0,241
S SAR3 -0,252 0,263  -0,269 0,251 -0,219 0,179
'§ CARI -0,824 0932 -0,895 0,775 -0,921 0,509
S 1 C4R2 -1,298 0,954 -1,555 0,904 -1,922 0,683
= CAR3 -2,287 0,790 -2,332 0,638 -2,373 0,244
SARI  -0,051 0,123  -0,045 0,114 -0,067 0,099

é p SAR2  -0,105 0,220 -0,100 0,213 -0,104 0,179
S SAR3  -0,133 0,289 -0,138 0,261 -0,173 0,202
'§ CARI 0,762 0,966 0,347 0,867 -0,084 0,694
5‘ A CAR2 0,756 0,969 0,464 0,901 0,018 0,786

CAR3 0,625 0,972 0,213 0,918 -0,255 0,827
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Gaus (0,05-1-4)

Gaus (0,25-1-4)

Gaus(0,75-1-4)

Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

SAR!I 0,110 0,137 -0,122 0,126 -0,125 0,113
E SAR2  -0,229 0,244 -0,199 0,225 -0,188 0,214
§ SAR3  -0,275 0,337 -0,251 0,294 -0,284 0,259
g CARI  -0,544 0,982 -0,752 0,931 -0,849 0,774
5‘ CAR2 -1,149 0,976 -1,474 0,961 -1,660 0,867

CAR3 -1,749 0,967 -1,993 0,951 -2,023 0,890
- SARI  -0,015 0,025 -0,019 0,023 -0,018 0,020
'5 SAR2  -0,032 0,042 -0,033 0,041 -0,034 0,030
§ SAR3  -0,045 0,062 -0,049 0,057 -0,040 0,048
B CARI 0,830 0,991 0,347 0,947 -0,015 0,812
5" CAR2 0,903 0,993 0475 0972 -0,003 0,904

CAR3 0,926 0,994 0,560 0,986 0,099 0,946
- SARI  -0,088 0,082 -0,093 0,087 -0,103 0,099
:; SAR2 0,172 0,174 -0,176 0,165 -0,225 0,164
S SAR3  -0,245 0,224 -0,226 0,234 -0,293 0,244
‘§ CARI -0,884 0,874 -0,931 0,572 -0,969 0,215
& CAR2 -1,574 0,926 -1,728 0,835 -2,020 0,439
= CAR3 -2,282 0,796 -2,317 0,452 -2371 -0,039
- SARI  -0,070 0,099 -0,112 0,192 -0,080 0,078
§ SAR2  -0,125 0,212 -0,142 0,233 -0,116 0,161
S SAR3  -0,144 0,305 -0,115 0,176 -0,160 0,211
'§ CARI 0,509 0,976  -0,031 0,868 -0,346 0,610
S CAR2 0,646 0,988 0,121 0,922 -0,362 0,748
= CAR3 0,668 0,991 -0,028 0,961 -0,704 0,862
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APENDICE B - Intervalos de credibilidade dos parametros avaliados

Tabela 15 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para todas as
configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento i, com 95% de
probabilidade

Configuracio Gaus(0,05-1-2)

A

oMT D, 6’
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 390,30 467,53 97,47 116,73 0,28 1,41
SARI 382,65 479,15 95,50 119,65 0,17 1,28
SAR2 383,78 486,89 95,82 121,53 0,10 1,21
SAR3 375,20 494,88 93,62 123,58 0,15 1,22
CARI1 367,65 494,27 91,41 122,84 0,24 4,89
CAR2 376,28 494,75 93,60 123,03 0,23 3,60
CAR3 371,55 497,04 92,26 123,80 0,22 3,57

Configuracio Gaus(0,25-1-2)

A

OMT @, G
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 393,52 467,49 98,20 116,70 0,35 1,41
SARI 386,00 479,64 96,28 119,69 0,27 1,31
SAR2 381,49 479,37 95,22 119,68 0,21 1,24
SAR3 375,06 484,74 93,44 120,90 0,24 1,29
CARI1 380,60 499,42 94,78 124,30 0,22 3,66
CAR2 370,17 493,14 92,64 123,02 0,29 3,69

CAR3 362,69 491,21 90,30 122,80 0,30 4,86
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Configuragdo Gaus(0,75-1-2)

A

OMT o, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 390,84 465,60 97,49 116,16 0,44 1,39
SARI 387,67 480,53 96,66 119,92 0,34 1,29
SAR2 385,68 480,51 96,28 119,93 0,31 1,29
SAR3 375,79 481,38 93,88 120,20 0,32 1,28
CARI1 368,92 497,89 91,96 124,21 0,26 3,01
CAR2 373,92 501,96 93,01 125,20 0,25 3,58
CAR3 362,76 504,87 90,51 125,83 0,23 5,06

Configuracdo Gaus(0,05-1-4)

oMT i 52
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 393,54 467,32 98,14 116,65 0,16 1,37
SAR1 379,66 478,27 94,65 119,32 0,15 1,27
SAR2 375,64 482,60 93,82 120,55 0,12 1,23
SAR3 376,50 490,22 93,54 121,95 0,09 1,16
CARI 371,97 502,80 92,56 125,40 0,23 5,36
CAR2 372,70 487,26 93,14 121,59 0,23 4,38
CAR3 375,82 493,44 93,55 122,95 0,19 3,28



“Tabela 15, conclusdao”

88

Configuragdo Gaus(0,25-1-4)

A

OMT o, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 394,05 46745 98,33 116,70 0,36 1,45
SARI 386,95 476,81 96,51 118,94 0,28 1,34
SAR2 383,39 481,76 96,00 120,61 0,21 1,26
SAR3 373,71 485,08 93,22 121,10 0,21 1,27
CARI1 374,95 499,76 93,35 124,36 0,25 3,84
CAR2 369,72 499,75 91,94 124,58 0,29 4,03
CAR3 364,74 504,38 89,17 124,65 0,21 6,52

Configuracdo Gaus(0,75-1-4)

oMT i 52
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 393,66 468,11 98,26 116,81 0,48 1,40
SAR1 383,79 474,82 95,76 118,47 0,36 1,32
SAR2 387,34 478,97 96,61 119,46 0,36 1,31
SAR3 378,30 483,11 94,43 120,56 0,29 1,25
CARI 368,57 501,63 91,82 125,11 0,27 3,73
CAR2 371,07 505,03 92,30 125,55 0,20 4,09
CAR3 362,27 507,45 89,54 126,13 0,29 5,98
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Tabela 16 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para todas as
configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento ii com 95% de

probabilidade

Configuragdo Gaus(0,05-1-2)

A

OMT o, 52
Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 4285,69 4401,00 714,16 733,35 0,56 1,08
SARI 4285,09 4412,66 713,62 734,82 0,51 1,03
SAR2  4279,97 4417.86 713,20 736,21 0,51 1,04
SAR3  4283,28 4420,71 713,30 736,22 0,52 1,06
CAR1  4215,58 4498,53 701,76 749,06 1,29 9,83
CAR2 422533  4453,50 704,29 742,20 0,89 6,40
CAR3  4258,56 4438,23 709,43 739,49 0,84 3,37

Configuracdo Gaus(0,25-1-2)

OMT D, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 429585 4406,96 715,83 734,35 0,62 1,08
SARI 4291,24  4412,80 715,07 735,34 0,60 1,07
SAR2  4290,56 4418,03 714,97 736,19 0,59 1,06
SAR3  4285,81 4415,52 713,55 735,17 0,60 1,07
CAR1  4248,83 4452,93 707,83 741,75 0,92 3,66
CAR2  4250,89 4438,73 708,51 739,90 0,76 3,48
CAR3  4269,51 443499 710,79 738,63 0,73 2,49
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Configuragdo Gaus(0,75-1-2)

A

OMT o, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 4285,92 4403,66 714,17 733,82 0,68 1,07
SAR1  4282,17 4409,88 713,52 734,80 0,67 1,06
SAR2  4281,93 4418,09 713,25 735,97 0,66 1,05
SAR3  4278,80 4415,84 712,99 735,83 0,65 1,05
CAR1  4271,80 443545 711,70 739,05 0,80 2,13
CAR2  4253,97 4429,89 708,57 737,95 0,76 2,10
CAR3  4267,64 4433,51 711,01 738,77 0,69 1,74
Configuracdo Gaus(0,05-1-4)
OMT D, 52
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 4296,53 4401,29 715,95 733,43 0,29 1,04
SARI 4295,21  4409,42 715,93 734,94 0,28 1,03
SAR2 4288,94 441226 714,71 735,27 0,28 1,02
SAR3 4285,59  4411,83 714,18 735,21 0,28 1,03
CARI 4199,18  4519,37 700,21 753,90 1,12 13,49
CAR2  4231,00 449191 702,76 746,06 1,10 9,88
CAR3 4242,55 4453,60 705,40 740,73 0,77 5,27
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Configuragdo Gaus(0,25-1-4)

A

OMT O, 52
Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 429835 4396,36 716,23 732,58 0,37 1,06
SARI 429271 4402,64 715,33 733,66 0,37 1,04
SAR2  4285,40 4408,37 714,09 734,59 0,34 1,02
SAR3 428543 4416,01 714,16 735,89 0,34 1,01
CAR1  4262,61 4451,65 710,94 742,48 0,71 3,58
CAR2  4249,81 444525 708,75 741,37 0,76 4,13
CAR3  4254,67 4432,97 708,91 738,60 0,73 3,16

Configuracdo Gaus(0,75-1-4)

OMT D, 52
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 4293,07 4406,00 715,34 734,22 0,54 1,08
SARI 4291,37 4415,80 715,10 735,84 0,52 1,06
SAR2  4285,46 441543 714,10 735,79 0,53 1,07
SAR3  4290,86 4423,03 715,01 737,05 0,51 1,05
CAR1  4257,46 4438,12 709,94 740,07 0,75 1,95
CAR2  4264,30 4433,58 710,17 738,47 0,69 2,06
CAR3  4271,24 4439,18 711,69 739,66 0,70 1,90
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Tabela 17 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para todas as
configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento iii com 95% de

probabilidade

Configuragdo Gaus(0,05-1-2)

A

OMT o, 52
Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 504,93 570,00 100,86 113,95 0,06 1,09
SARI 485,83 596,93 97,1 119,34 0,04 0,97
SAR2 483,76 595,83 96,67 119,08 0,04 0,95
SAR3 467,15 610,92 93,06 121,86 0,05 0,95
CARI1 240,57 393,07 47,78 78,45 0,22 3,99
CAR2 487,61 593,83 97,45 118,61 0,19 2,46
CAR3 447,46 638,31 87,53 127,77 0,24 16,76

Configuracdo Gaus(0,25-1-2)

OMT D, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 502,07 574,68 100,6 115,11 0,09 1,17
SARI 483,15 589,24 96,52 117,68 0,11 1,12
SAR2 477,22 591,22 95,33 118,13 0,07 1,06
SAR3 459,97 594,31 91,86 118,78 0,08 1,08
CARI 231,26 391,00 46,14 78,02 0,20 4,91
CAR2 472,76 609,69 94,39 121,84 0,24 3,69
CAR3 443,96 661,62 87,88 132,21 0,11 17,02
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Configuragdo Gaus(0,75-1-2)

A

OMT o, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 501,94 582,59 100,25 116,3 0,26 1,31
SARI 477,90 590,12 95,5 117,89 0,22 1,23
SAR2 481,58 590,31 96,2 117,92 0,18 1,16
SAR3 462,72 601,88 92,4 120,23 0,17 1,17
CARI1 240,25 399,11 47,89 79,3 0,24 8,21
CAR2 459,75 623,62 92,16 125,06 0,25 6,15
CAR3 429,12 677,22 86,08 134,91 0,27 17,01

Configuracdo Gaus(0,05-1-4)

OMT D, 5
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 510,51 568,36 102,02 113,51 0,02 0,93
SARI 494,68 583,25 98,85 116,52 0,01 0,81
SAR2 498,12 586,12 99,54 117,15 0,02 0,76
SAR3 477,79 598,67 96,18 120,47 0,03 0,80
CARI 220,05 409,25 43,68 81,68 0,19 5,95
CAR2 481,08 601,83 95,94 120,17 0,18 3,71
CAR3 441,83 639,67 86,91 127,53 0,16 14,86



“Tabela 17, conclusdao”
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Configuragdo Gaus(0,25-1-4)

A

OMT O, 52
Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 50548 575,65 101,38 115,41 0,10 1,11
SARI 489,37 584,24 97,41 116,36 0,08 1,04
SAR2 492,26 589,02 98,22 117,58 0,11 1,03
SAR3 460,91 602,65 93,46 121,84 0,10 1,02
CARI1 227,85 410,23 44,2 81,07 0,19 8,93
CAR2 471,02 619,86 93,76 124,22 0,17 5,42
CAR3 431,15 687,19 82,84 133,48 0,22 18,73

Configuracdo Gaus(0,75-1-4)

OMT D, G
Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 497,64 575,01 99,45 114,88 0,24 1,30
SAR1 489,33 593,81 97,49 118,41 0,22 1,24
SAR2 478,70 582,41 95,59 116,31 0,23 1,24
SAR3 473,49 605,77 94,55 120,91 0,19 1,21
CARI1 241,15 404,99 48,19 80,45 0,24 9,54
CAR2 463,26 624,85 91,05 123,56 0,23 7,19
CAR3 408,37 661,98 82,25 132,1 0,27 23,31
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Tabela 18 Intervalo de credibilidade da abordagem autorregressiva para todas as
configuragdes de alcance 2 e 4 do experimento iv com 95% de

probabilidade

Configuragdo Gaus(0,05-1-2)

A

OMT o, 52
Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 346,29 385,41 34,58 38,48 0,34 1,01
SARI 345,33 398,31 34,52 39,80 0,34 0,99
SAR2 345,78 398,15 34,51 39,76 0,30 0,96
SAR3 338,17 398,51 33,71 39,76 0,30 0,95
CARI1 84,61 170,47 8,46 17,11 0,90 4,54
CAR2 332,95 418,19 32,96 41,47 0,77 3,34
CAR3 329,60 407,17 33,03 40,78 0,63 2,06

Configuracdo Gaus(0,25-1-2)

OMT D, 52
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
ANOVA 346,60 389,03 34,58 38,82 0,45 1,05
SARI 345,94 397,63 34,54 39,71 0,41 0,99
SAR2 344,78 395,63 34,39 39,51 0,40 0,98
SAR3 344,55 400,02 34,39 39,97 0,41 0,99
CARI 94,19 169,77 9,23 16,79 0,70 2,11
CAR2 333,64 410,37 33,25 40,92 0,62 2,13
CAR3 336,18 405,71 33,52 40,44 0,65 1,56



“Tabela 18, continua¢ido”

Configuragdo Gaus(0,75-1-2)

A

OMT o, é’

Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

ANOVA 344,70 387,71 34,63 39,20 0,47 1,05
SAR1 341,58 392,58 34,26 39,54 0,46 1,02
SAR2 343,04 395,00 34,44 39,66 0,46 1,02
SAR3 343,29 402,02 34,07 39,66 0,47 1,02
CARI 97,78 170,00 9,43 16,75 0,69 1,65
CAR2 333,72 403,42 33,19 40,73 0,66 1,70
CAR3 330,45 405,73 33,66 40,95 0,64 1,44

Configuracdo Gaus(0,05-1-4)

A

OMT o, G’

Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

ANOVA 350,65 382,96 35,01 38,24 0,10 0,87
SAR1 350,55 392,69 35,02 39,21 0,07 0,80
SAR2 349,68 392,83 34,99 39,30 0,07 0,76
SAR3 347,54 399,34 34,70 39,92 0,08 0,77
CARI 89,80 190,41 8,64 18,72 0,64 3,96
CAR2 330,83 415,48 33,16 41,61 0,74 3,89

CAR3 331,94 407,53 33,04 40,60 0,61 2,50



“Tabela 18, conclusdao”

Configuragdo Gaus(0,25-1-4)

A

OMT o, é’

Inf Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

ANOVA 347,76 385,47 34,68 38,44 0,18 0,93
SAR1 347,46 391,24 34,68 39,05 0,20 0,93
SAR2 346,39 389,46 34,59 38,90 0,20 0,92
SAR3 344,57 396,03 34,42 39,54 0,17 0,88
CARI 92,06 183,91 9,07 18,28 0,66 1,83
CAR2 336,47 404,92 33,55 40,40 0,68 1,92
CAR3 338,31 407,40 33,73 40,62 0,65 1,67

Configuracdo Gaus(0,75-1-4)

A

OMT o, G’

Inf- Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

ANOVA 348,70 391,33 34,63 39,20 0,39 1,03
SARI 346,07 393,56 34,26 39,54 0,37 0,99
SAR2 343,31 391,50 34,44 39,66 0,37 0,98
SAR3 344,97 399,26 34,07 39,66 0,39 1,01
CARI 94,69 173,57 9,43 16,75 0,66 1,47
CAR2 333,39 403,56 33,19 40,73 0,66 1,46

CAR3 338,57 409,95 33,66 40,95 0,67 1,45
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APENDICE C - Script da simulacio dos experimentos

Simulacio para experimento em blocos completos

1. Carregando as bibliotecas a serem utilizadas no processo de simulagdo
rm(list=Is())

library(agricolae)

library(geoR)

library(MASS)

library(spdep)

2. Estabelecendo numero de simulacoes a serem utilizadas
n<-1000 ## simulation number

3. Criagdo de data.frames que irdo receber os resultados da simulacdo
AlIC<-data.frame(AIC_Modell=rep(0,n),AIC_Model2=rep(0,n),
AIC_Model3=rep(0,n),AIC_Model4=rep(0,n),AIC_Model5=rep(0,n),AIC_Mod
el6=rep(0,n), AIC_Model7=rep(0,n))

QMEX< data.frame(QME1=rep(0,n),QME2=rep(0,n),
QME3=rep(0,n),QME4=rep(0,n),QMES5=rep(0,n), QME6=rep(0,n),
QME7=rep(0,n))
QMB<-data.frame(QMB1=rep(0,n),QMB2=rep(0,n),QMB3=rep(0,n),
QMB4=rep(0,n),QMB5=rep(0,n),QMB6=rep(0,n),QMB7=rep(0,n))
QMT<-data.frame(QMT 1=rep(0,n),QMT2=rep(0,n),QMT3=rep(0,n),
QMT4=rep(0,n),QMT5=rep(0,n),QMT6=rep(0,n),QMT7=rep(0,n))
Rhoest<-data.frame(Rhol=rep(0,n),Rho2=rep(0,n),Rho3=rep(0,n))
lambda<-data.frame(lambdal=rep(0,n),lambda2=rep(0,n),lambda3=rep(0,n))
Wald.out<-NULL

Waldl.out<-NULL

Wald2.out<-NULL

Wald3.out<-NULL

Wald4.out<-NULL

Wald5.out<-NULL

for(k in 1:n)

{



4. Simula¢do do arranjo do delineamento
trat<-c(1:5)
dados <-design.rcbd(trat, 4, first=TRUE)
rm(trat)
#class(dados) # print field book.
dados$y<-rep(0,5)
#dadosSy
eftrat<-c(105,110,120,125,130)
#eftrat
efbloco<-c(108,113,118,123)
#efbloco

5. Simulando dados com erro dependente
for (iin 1:5)
for (j in 1:4)
dados$y[dados$trat==i & dados$block==j]<-
dados$y[dados$trat==i & dados$block==j] + eftrat[i] + efblocol[j]
# dados
dep<-grf(20, grid="reg",ny=4, nx=5,xlims = ¢(0,4), ylims = ¢(0,3), nugget =
0.75, method="RF", RF=TRUE, cov.model="gaus",cov.pars=c(1,2),
messages=F)
###Configuracdo Gaus(0.75-1-2)
dep_pad<-(dep$data -mean(dep$data))/sqrt(var(dep$data))

6. Gerando dados com dependéncia espacial incluindo a média
dados$y<-dados$y+275+dep pad

dep$data<-dados$y

#dep$data
#points(dep

L1 I T T T T T T |
T L L L L L T
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MODELO SAR DE 1* ORDEM (SAR1 )++++++++++
7. Criag¢do de coordenadas e matriz de proximidade espacial
coords<-dep$coords

nb_dados<-dnearneigh(coords,0,1)

# raio de tamanho 1 unidade de medida

w<-nb2mat(nb_dados, style="W",zero.policy=F)

#plot(nb_dados, coords)

T T
VI L1
L T
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listw<-nb2listw(nb_dados, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)

8. Estimagdo dos parametros do modelo SAR

attach(dados, warn.conflicts=F)

#dados

SAR<-lagsarlm(y~trat+block, dados, listw, method="eigen",
quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajuste<-summary(SAR)

rho<-ajuste["rho"]

rho<-rho[[1]][[1]]

9. Extraindo estatisticas do teste de Wald

Wald<-matrix(c(ajuste$ Wald1$statistic, ajuste$Wald1$p.value),nrow=1)

#Wald
HHHHHH%HHHHAjustededadoslIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
beta<-mean(dados[,4])

Y _ajus<-dados[,4]-(rtho*w%*%dados[,4]-rho*beta)

#Y ajus

d.ajus<-dados

d.ajus$y<-Y_ajus
#d.ajus
#dados

I Y N |
LI I I N N B I I

t4+++++++++++++MODELO CAR DE 1* ORDEM (CAR I )+++++++-++++4
10. Estimagdo dos pardametros do Modelo CAR1

#attach(dados)

#dados

CARI1<-errorsarlm(y~trat+block, dados, listw,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajustel <-summary(CAR1)

#ajustel
lambdal<-ajustel$lambda[[1]]
#lambdal

11. Extraindo estatisticas do teste de Wald
Waldl<-matrix(c(ajustel $Waldl$statistic, ajustel $Wald1S$p.value),nrow=1)
#Wald1l
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- Ajuste de dados
X<-model.matrix(y~1-+trat+block, data=dados)

beta<-ajustel $coefficients

n<-20

e<-rnorm(n,0,1);

u=solve(diag(n)-lambdal*w)%*%e

Y ajusCAR1<-X%*%beta+u

d.ajusCAR1<-dados

d.ajusCAR18$y<-Y_ajusCARI

#d.ajusCAR1

12. Comparacdo entre Modelo Classico e Autorregressivo (ANOVA vs SARI
CARI)

reg<-lm(y~factor(trat)+factor(block), dados)

#summary(reg)

aov<-anova(reg) #; aov ###Andlise classica (ANOVA)

#attach(d.ajus)

reg_dep<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajus)

#summary(reg_dep)

aovd<-anova(reg_dep) #; aovd ### Analise autorregressiva SAR1
rhoest<-sum(aov[[2]])-sum(aovd[[2]]) #;rhoest

#attach(d.ajusCAR1)

reg_dep4<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajusCAR1)
#summary(reg_dep4)

aovdCAR I<-anova(reg_dep4) #; aovdCAR1 ##Analise autorregressiva CAR1

I Y A ey
LI N N I I

F4+++++++++++++MODELO SAR DE 2* ORDEM (SAR2)+4-+++++-+++4
nb_dados2<-dnearneigh(coords,0,sqrt(2))

# raio de tamanho raiz de 2 unidade de medida

w<-nb2mat(nb_dados2, style="W",zero.policy=F)

#plot(nb_dados2, coords)

listw2<-nb2listw(nb_dados2, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)

13. Estimagdo dos parametros do modelo SAR2
#attach(dados)
#dados
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SAR<-lagsarlm(y~trat+block, dados, listw2,
method="cigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajuste2<-summary(SAR)

rho2<-ajuste2["rho"]

rho2<-rho2[[1]][[1]]

Wald2<-matrix(c(ajuste2$ Wald 1 $statistic, ajuste2$Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald2

-+ Ajuste de dadosHH
beta<-mean(dados[,4])
Y _ajus2<-dados[,4]-(rho2*w%*%dados[,4]-rho2*beta)
d.ajus2<-dados
d.ajus28y<-Y_ajus2
#d.ajus2
#dados

NN A A AT A A A A A N A
LIS N N N I I N N A B B |

MODELO CAR DE 2* ORDEM (CAR2)++++++++++++
14. Estimacdo dos parametros do Modelo CAR?2
#attach(dados)
#dados
CAR2<-errorsarlm(y~trat+block, dados, listw2,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)
ajuste3<-summary(CAR2)
lambda2<-ajuste3$lambda[[1]]
#lambda2
Wald3<-matrix(c(ajuste3$Waldl $statistic, ajuste3$WaldlS$p.value),nrow=1)
#Wald3
IHHiiiHHHiHHHAjuStededados}HHHHHHHHHHHH
#str(dados)
X<-model.matrix(y~1+trat+block, data=dados)
beta2<-ajuste3$coefficients
n<-20
e<-rnorm(n,0,1);
u=solve(diag(n)-lambda2*w)%*%e
Y _ajusCAR2<-X%*%beta2+u
d.ajusCAR2<-dados
d.ajusCAR28y<-Y ajusCAR2

I N O O N
LA N N I N I I B I |
I O O N O
LA N I N I B B I |
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#d.ajusCAR2

15. Comparagado entre Modelo Classico e Autorregressivo (ANOVA vs SAR2 vs
CAR2

#attach(dados)

reg2<-lm(y~factor(trat)+factor(block), dados)
#summary(reg2)

aov2<-anova(reg2) #; aov2 ### ANOVA
#attach(d.ajus2)
reg_dep2<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajus2)
#summary(reg_dep2)

aovd2<-anova(reg_dep2) #; aovd2 ### SAR2
rhoest2<-sum(aov2[[2]])-sum(aovd2[[2]]) #;rhoest2
#attach(d.ajusCAR?2)
reg_depS<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajusCAR2)
#summary(reg_dep5)

aovdCAR2<-anova(reg_dep5) #; aovdCAR2 #CAR2

I T O N N N O | [ [ [ 1
T LN I N N N N N N N N N N N B B B |

t++++++++MODELO SAR DE 3* ORDEM (SAR3)+++++++++++
nb_dados3<-dnearneigh(coords,0,2)
# raio de tamanho 2 unidade de medida
w<-nb2mat(nb_dados3, style="W",zero.policy=F)
#plot(nb_dados3, coords)
listw3<-nb2listw(nb_dados3, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)

I A I |
LI L B B |
I O A I |
LI N B B |

16. Estimagdo dos parametros do Modelo SAR3
SAR<-lagsarlm(y~trat+block, dados, listw3,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajusted<-summary(SAR)

rho3<-ajuste4|["rho"]

rho3<-rho3[[1]][[1]]

Wald4<-matrix(c(ajuste4$ Wald1$statistic, ajuste4$Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald4

FHH e Ajuste de dadosH
beta<-mean(dados[,4])

Y ajus3<-dados[,4]-(rho3*w%*%dados[,4]-rho3*beta)

d.ajus3<-dados
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d.ajus38y<-Y_ajus3
#d.ajus3
#dados

-+ ++MODELO CAR DE 3* ORDEM (CAR3)+++++++++++
17. Estimagdo dos parametros do Modelo CAR3

#attach(dados)

CAR3<-errorsarlm(y~trat+block, dados, listw3,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajusteS<-summary(CAR3)

lambda3<-ajuste5$lambda[[1]]

#lambda3

Wald5<-matrix(c(ajuste] $Wald1$statistic, ajuste]l $Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald5

b Ajuste de dadosH
X<-model.matrix(y~1+trat+block, data=dados)

beta3<-ajuste5S$coefficients

n<-20

e<-rnorm(n,0,1);

u=solve(diag(n)-lambda3*w)%*%e

Y ajusCAR3<-X%*%beta3+u

d.ajusCAR3<-dados

d.ajusCAR38y<-Y_ajusCAR3

#d.ajusCAR3

18. Comparagdo entre Modelo Classico e Autorregressivo(ANOVA vs SAR3 vs
CAR3

reg3<-lm(y~factor(trat)+factor(block), dados)
#summary(reg3)

aov3<-anova(reg3) #; aov3 ###classica
reg_dep3<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajus3)
#summary(reg_dep3)

aovd3<-anova(reg_dep3) #; aovd3 ###AR
rhoest3<-sum(aov3[[2]])-sum(aovd3[[2]]) #;rhoest3
#attach(d.ajusCAR3)
reg_dep6<-lm(y~factor(trat)+factor(block), d.ajusCAR3)
#summary(reg_dep6)
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aovdCAR3<-anova(reg_dep6) #; aovdCAR3 ###CAR3

AIC[k,]<-c(AIC(reg),AIC(reg_dep), AIC(reg dep2),AIC(reg dep3),

AlIC(reg dep4),AlIC(reg_dep5),AlC(reg dep6))
QMTIk,]<-c(QMT1=aov[1,2]/aov[1,1],
QMT2=aovd[1,2]/aovd[1,1],QMT3=aovd2[1,2]/aovd2[1,1],
QMT4=aovd3[1,2]/aovd3[1,1],QMT5=aovdCAR1[1,2]/aovdCAR1[1,1],QMT6
=aovdCAR2[1,2]/aovdCAR2[1,1], QMT7=aovdCAR3[1,2]/aovdCAR3[1,1])

QMBJk,]<-c(QMBl1=aov[2,2]/aov[2,1],
QMB2=aovd[2,2]/aovd[2,1],QMB3=aovd2[2,2]/aovd2[2,1],
QMB4=aovd3[2,2]/aovd3[2,1],QMB5=aovdCAR1[2,2]/aovdCAR1[2,1],QMB6
=aovdCAR2[2,2]/aovdCAR2[2,1], QMB7=aovdCAR3[2,2]/aovdCAR3[2,1])
QMEJk,]<-c(QMEl=aov[3,2]/aov[3,1],
QME2=aovd[3,2]/aovd[3,1],QME3=aovd2[3,2]/aovd2[3,1],
QME4=aovd3[3,2]/aovd3[3,1],QME5=aovdCAR1[3,2]/aovdCAR1[3,1],QME6
=aovdCAR2[3,2]/aovdCAR2[3,1], QME7=aovdCAR3[3,2]/aovdCAR3[3,1])
Rhoest[k,]<-c(rhoest,rhoest2,rhoest3)
lambda[k,]<-c(lambdal,lambda2,lambda3)

Wald.out<-rbind(Wald.out, matrix(c(ajuste$ Wald1 $statistic,
ajuste$Wald1$p.value),nrow=1))

Waldl.out<-rbind(Waldl.out, matrix(c(ajustel $Wald 1 $statistic,

ajuste]l $Wald1S$p.value),nrow=1))

Wald2.out<-rbind(Wald2.out, matrix(c(ajuste2$ Wald1 $statistic,

ajuste2§ Wald1S$p.value),nrow=1))

Wald3.out<-rbind(Wald3.out, matrix(c(ajuste3$Wald1 $statistic,
ajuste3$Wald1$p.value),nrow=1))

Wald4.out<-rbind(Wald4.out, matrix(c(ajuste4$Waldl $statistic,
ajuste4$Wald1$p.value),nrow=1))

Wald5.out<-rbind(Wald5.out, matrix(c(ajuste5$Wald1 $statistic,
ajuste5$Wald1$p.value),nrow=1))

detach(dados)
H

write.table(Wald.out,file="075W11.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Wald1.out,file="075W12.CSV",sep=";",dec=",")
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write.table(Wald2.out,file="075W13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Wald3.out,file="075W14.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Wald4.out,file="075W15.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Wald5.out,file="075W16.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(dados, file="075dados1.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QMT,file="075QMT54.CSV", sep=";",dec=",")
write.table(QMB, file="075QMB54.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QME, file="075QME54.CSV", sep=";",dec=",")
write.table(AIC,file="075AIC54.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Rhoest,file="075Rhoest54.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(lambda,file="075lambda54.CSV", sep=";", dec=".")

Simulacio para experimento em quadrado latino

1. Carregando as bibliotecas a serem utilizadas no processo de simulagdo

rm(list=Is())

library(agricolae)

library(geoR)

library(MASS)

library(spdep)

2. Estabelecendo numero de simulacées a serem utilizadas
n<-1000 ## simulation number

3. Criagdo de data.frames que irdo receber os resultados da simulag¢do
AlIC<-
data.frame(AIC_Modell=rep(0,n),AIC_Model2=rep(0,n),AIC_Model3=rep(0,n)
, AIC_Model4=rep(0,n), AIC_Model5=rep(0,n), AIC_Model6=rep(0,n),
AIC Model7=rep(0,n))
QME<-data.frame(QME1=rep(0,n),QME2=rep(0,n), QME3=rep(0,n),
QME4=rep(0,n),QMES5=rep(0,n), QME6=rep(0,n), QME7=rep(0,n))
QML<-data.frame(QML1=rep(0,n),QML2=rep(0,n),QML3=rep(0,n),
QML4=rep(0,n),QML5=rep(0,n),QML6=rep(0,n),QML7=rep(0,n))
QMC<-data.frame(QMC 1=rep(0,n),QMC2=rep(0,n),QMC3=rep(0,n),
QMC4=rep(0,n),QMC5=rep(0,n),QMC6=rep(0,n),QMC7=rep(0,n))
QMT<-data.frame(QMT I=rep(0,n),QMT2=rep(0,n),QMT3=rep(0,n),
QMT4=rep(0,n),QMT5=rep(0,n),QMT6=rep(0,n),QMT7=rep(0,n))
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Rhoest<-data.frame(Rhol=rep(0,n),Rho2=rep(0,n),Rho3=rep(0,n))
lambda<-data.frame(lambdal=rep(0,n),lambda2=rep(0,n),lambda3=rep(0,n))
Wald.out<-NULL

Waldl.out<-NULL

Wald2.out<-NULL

Wald3.out<-NULL

Wald4.out<-NULL

Wald5.out<-NULL

for(k in 1:n)

{

4. Simulacdo do arranjo do delineamento

trat<-c(1:10)

# dados <-design.lsd(trat,seed=23)

dados <-design.lsd(trat,first=T)

#dados

#class(dados) # print field book.

dados$y<-0

#eftrat
eftrat<-c(105,107,109,111,113,115,117,119,121,123)
#eflinha
eflinha<-¢(106,108,110,112,114,116,118,120,124,126)
#efcoluna
efcoluna<-c(98,100,102,104,106,108,110,102,104,106)

for (iin 1:100)
dados$y[i]<-eftrat[dadosStrat[i]] + eflinha[dados$row[i]] +
efcoluna[dados$col[i]]

5. Simulando dados com erro dependente

dep<-grf(100, grid="reg",ny=10, nx=10,xlims = ¢(0,9), ylims = ¢(0,9),nugget =
0.05, method="RF", RF=TRUE, cov.model="gaus",cov.pars=c(1,2),
messages=F)

6. Gerando dados com dependéncia especial incluindo a média
# configuracao Gaus(0.05-1-2)
dep_pad<-(dep$data -mean(dep$data))/sqrt(var(dep$data))
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dadosSy<-dados$y+335+dep pad
dep$data<-dados$y

#dep$data

#points(dep)

coords<-dep$coords

#coords

t+H+MODELO SAR DE 1* ORDEM (SAR I )+++++++++++4
7. Criagdo de coordenadas e matriz de proximidade espacial
nb_dados<-dnearneigh(coords,0,1)

# raio de tamanho 1 unidade de medida

w<-nb2mat(nb_dados, style="W",zero.policy=F)
#plot(nb_dados, coords)
listw<-nb2listw(nb_dados, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)

8. Estimacdo dos parametros do modelo SAR
attach(dados, warn.conflicts=F)

#dados

SAR<-lagsarlm(y~trat+trow+col, dados, listw,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)
ajuste<-summary(SAR)

#ajuste

rho<-ajuste["rho"]

rho<-rho[[1]][[1]]

9. Extraindo estatisticas do teste de Wald
Wald<-matrix(c(ajuste$ Wald1 $statistic, ajuste$Waldl$p.value),nrow=1)
#Wald

beta<-mean(dados[,5])

Y ajus<-dados[,5]-(rho*w%*%dados[,5]-rho*beta)

d.ajus<-dados

d.ajus$y<-Y_ajus

#d.ajus

#dados
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t++++++++++++++MODELO CAR DE 1* ORDEM (CAR1)
10. Estimagdo dos parametros do Modelo CARI
#attach(dados)

#dados

CARI1<-errorsarlm(y~trat+row-+col, dados, listw,
method="Matrix",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajustel <-summary(CAR1)

lambdal<-ajustel$lambda[[1]]

#lambdal

[
T T T

11. Extraindo estatisticas do teste de Wald

Waldl<-matrix(c(ajustel $Wald1$statistic, ajuste]l $Wald1$p.value),nrow=1)
#Waldl
HHHHHiiiHHHHAjustededadosHHHHHHHHH:HHH
X<-model.matrix(y~col+row+trat, data=dados)

beta<-ajuste$coefficients

#beta

n<-100

e<-rnorm(n,0,1);
u=solve(diag(n)-lambdal*w)%*%e
Y ajusCAR1<-X%*%beta+u
d.ajusCAR1<-dados
d.ajusCAR18y<-Y_ajusCARI
d.ajusCAR1

12. Comparagdo entre Modelo Classico e Autorregressivo (ANOVA vs SARI
CARI)

reg<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), dados)
#summary(reg)

aov<-anova(reg); #aov ###CLASSICA

#attach(d.ajus)
reg_dep<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajus)
#summary(reg_dep)

aovd<-anova(reg dep); #aovd ###SAR1
rhoest<-sum(aov[[2]])-sum(aovd[[2]]) #;rhoest
#attach(d.ajusCAR1)
reg_dep4<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajusCAR1)
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#summary(reg_dep)
aovdCAR I<-anova(reg _dep4) #; aovdCAR1 ###CAR1

tMODELO SAR DE 2* ORDEM (SAR2)+++++++++++
nb_dados2<-dnearneigh(coords,0,sqrt(2))

# raio de tamanho raiz de 2 unidade de medida

w<-nb2mat(nb_dados2, style="W",zero.policy=F)

#plot(nb_dados2, coords)

listw2<-nb2listw(nb_dados2, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)
#attach(dados)

#dados

SAR<-lagsarlm(y~trat+row+col, dados, listw2,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajuste2<-summary(SAR)

#ajuste2

rho2<-ajuste2["rho"]

rho2<-rho2[[1]][[1]]

13. Extraindo estatisticas do teste de Wald

Wald2<-matrix(c(ajuste2$Wald1 $statistic, ajuste2$Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald2
iiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiAjustededadosllIIIIIIIIIIIIIIIIIII
beta<-mean(dados[,5])

Y _ajus2<-dados[,5]-(rho2*w%*%dados[,5]-rho2*beta)

d.ajus2<-dados

d.ajus2$y<-Y ajus2

#d.ajus2

#dados

I I
T

T T T o |
LI I N N I B B B

MODELO SAR DE 2* ORDEM (SAR2)+++++++++++
14.Estimagado dos parametros do Modelos CAR2

#attach(dados)

#dados
CAR2<-errorsarlm(y~trat+row-+col, dados, listw2,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)
ajuste3<-summary(CAR2)

I I
T LI
I I I I
LB LI
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lambda2<-ajuste3$lambda[[1]]

#lambda?2

Wald3<-matrix(c(ajuste3$Wald1$statistic, ajuste3$Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald3
- Ajuste de dadosH
#str(dados)

X<-model.matrix(y~1-+trat+trow+col, data=dados)
beta2<-ajuste$coefficients

n<-100

e<-rnorm(n,0,1);

u=solve(diag(n)-lambda2*w)%*%e

Y ajusCAR2<-X%*%beta2+u

d.ajusCAR2<-dados

d.ajusCAR28y<-Y_ajusCAR2

#d.ajusCAR2

15. Comparagdo entre Modelo Classico e Autorregressivo (ANOVA vs SAR2 vs
CAR2
#attach(dados)
reg2<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), dados)
#summary(reg2)
aov2<-anova(reg2) #; aov2 ###classica
#attach(d.ajus2)
reg_dep2<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajus2)
#summary(reg_dep2)
aovd2<-anova(reg_dep2); aovd2 #H#AR
rhoest2<-sum(aov2[[2]])-sum(aovd2[[2]]) #;rhoest2
####Calculando o indice de Moran
moran2<-lm.morantest(reg_dep2,listw2)
#attach(d.ajusCAR2)
reg_depS<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajusCAR2)
#summary(reg_dep5)
aovdCAR2<-anova(reg_dep5) #; aovdCAR2 ###CAR2
####Calculando o indice de Moran
moran5<-lm.morantest(reg_dep5,listw2)
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H+-++++-++++++++MODELO SAR DE 3* ORDEM (SAR3)+++++-++++
nb_dados3<-dnearneigh(coords,0,2)

# raio de tamanho raiz de 2 unidade de medida

w<-nb2mat(nb_dados3, style="W",zero.policy=F)

#plot(nb_dados3, coords)

listw3<-nb2listw(nb_dados3, glist=NULL, style="W",zero.policy=FALSE)

16. Estimagdo dos parametros do modelo SAR3

#attach(dados)

#dados

SAR<-lagsarlm(y~trat+row+col, dados, listw3,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)

ajusted<-summary(SAR)

#ajuste4

rho3<-ajuste4|"rho"]

rho3<-rho3[[1]][[1]]

Wald4<-matrix(c(ajuste4$Wald1 $statistic, ajuste4$Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald4

b Ajuste de dados
beta<-mean(dados[,5])

Y _ajus3<-dados[,5]-(rho3*w%*%dados[,5]-rho3*beta)

d.ajus3<-dados

d.ajus3$y<-Y_ajus3

#d.ajus3

#dados

17. Estimagao dos parametros do modelo CAR3
#attach(dados)
#dados
CAR3<-errorsarlm(y~trattrow-+col, dados, listw3,
method="eigen",quiet=T,tol.solve=1e-15)
ajuste5<-summary(CAR3)
lambda3<-ajuste5S$lambda[[1]]
#lambda3
Wald5<-matrix(c(ajustel §Wald1$statistic, ajustel $Wald1$p.value),nrow=1)
#Wald5
- Ajuste de dadosH
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X<-model.matrix(y~1+trattrow+col, data=dados)
beta3<-ajuste$Scoefficients
n<-100
e<-rnorm(n,0,1);
u=solve(diag(n)-lambda3*w)%*%e
Y ajusCAR3<-X%*%beta3+u
d.ajusCAR3<-dados
d.ajusCAR3$y<-Y_ajusCAR3

#d.ajusCAR3

18. Comparacgdo entre Modelo Classico e Autorregressivo (ANOVA vs SAR3 vs

CAR3

#attach(dados)

reg3<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), dados)

#summary(reg3)

aov3<-anova(reg3) #; aov3 ###classica

#attach(d.ajus3)

reg_dep3<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajus3)

#summary(reg_dep3)

aovd3<-anova(reg_dep3); #aovd3 ###AR

rhoest3<-sum(aov3[[2]])-sum(aovd3[[2]]);rhoest3

#attach(d.ajusCAR3)

reg_dep6<-lm(y~factor(trat)+factor(row)+factor(col), d.ajusCAR3)

summary(reg_dep6)

aovdCAR3<-anova(reg_dep6); aovdCAR3 ###CAR3

AIC[k,]<-c(AIC(reg),AIC(reg_dep), AIC(reg dep2),AlC(reg_dep3),

AlIC(reg_dep4),AlIC(reg_dep5),AlC(reg_dep6))

QMTIk,]<-c(QMT1=aov[1,2])/aov[1,1],

QMT2=aovd[1,2]/aovd[1,1],QMT3=aovd2[1,2]/aovd2[1,1],

QMT4=aovd3[1,2)/aovd3[1,1],QMT5=aovdCAR1[1,2]/aovdCARI1[1,1],QMT6

=aovdCAR2[1,2])/aovdCAR2[1,1], QMT7=aovdCAR3[1,2]/aovdCAR3[1,1])
QML[k,]<-c(QML1=aov[2,2]/aov[2,1],

QML2=aovd[2,2]/aovd[2,1],QML3=aovd2[2,2]/aovd2[2,1],

QML4=aovd3[2,2]/aovd3[2,1],QML5=aovdCAR1[2,2]/aovdCAR1[2,1],QML6

=aovdCAR2[2,2])/aovdCAR2[2,1], QML7=aovdCAR3[2,2]/aovdCAR3[2,1])
QMCIk, ]<-c(QMCl=aov[3,2]/aov[3,1],

QMC2=aovd[3,2]/aovd[3,1],QMC3=aovd2[3,2]/aovd2[3,1],
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QMC4=aovd3[3,2]/aovd3[3,1],QMC5=aovdCAR1[3,2]/aovdCAR1[3,1],QMC6

=aovdCAR2[3,2]/aovdCAR2[3,1], QMC7=aovdCAR3[3,2]/aovdCAR3[3,1])
QMEJ[k,]<-c(QME1=aov[4,2]/aov[4,1],

QME2=aovd[4,2]/aovd[4,1],QME3=aovd2[4,2]/aovd2[4,1],

QME4=aovd3[4,2]/aovd3[4,1],QMES5=aovdCAR1[4,2]/aovdCAR1[4,1],QME6

=aovdCAR2[4,2]/aovdCAR2[4,1], QME7=a0ovdCAR3[4,2]/aovdCAR3[4,1])

Rhoest[k,]<-c(rhoest,rhoest2,rhoest3)

lambda[k,]<-c(lambdal,lambda2,lambda3)

Wald.out<-rbind(Wald.out, matrix(c(ajuste$ Wald1 $statistic,

ajuste$Wald1$p.value),nrow=1))

Waldl.out<-rbind(Waldl.out, matrix(c(ajuste] $Wald1 $statistic,

ajuste]l $Wald1$p.value),nrow=1))

Wald2.out<-rbind(Wald2.out, matrix(c(ajuste2$ Wald1 $statistic,

ajuste2$Wald1$p.value),nrow=1))

Wald3.out<-rbind(Wald3.out, matrix(c(ajuste3$ Wald1 $statistic,

ajuste3$Wald1$p.value),nrow=1))

Wald4.out<-rbind(Wald4.out, matrix(c(ajuste4$ Wald1 $statistic,

ajuste4$Wald1S$p.value),nrow=1))

Wald5. out<-rbind(Wald5.out, matrix(c(ajuste5$ Wald1 $statistic,

ajuste5$Wald1$p.value),nrow=1))

detach(dados)

}

write.table(dados, file="005dados13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QMC, file="005QMCSAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QMT, file="005SQMTSAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QML,file="005SQMLSAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(QME, file="005SQMESAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(AIC, file="005AICSAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(Rhoest,file="005RhoestSAR13.CSV",sep=";",dec=",")
write.table(lambda,file="005lambdaSAR13.CSV", sep=";", dec=",")



