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RESUMO

2

Um dos principios béasicos da experimentagao é a aleatorizacao,
tendo como finalidade gerar uma distribuicao de amostragem para os erros
experimentais, cujo comportamento assintético aproxima-se de distribuigoes
normais nao-correlacionadas.  Entretanto, nem sempre a pratica de
aleatorizacao é suficiente para neutralizar os efeitos de correlacao entre
as parcelas adjacentes e, por isso, encontram-se experimentos cujos erros
apresentam uma estrutura de dependéncia espacial definida. Uma maneira
para contornar esse problema é utilizar uma abordagem espacial, em que é
possivel estimar e modelar a correlacao espacial entre os erros. Por meio
desses modelos espaciais a dependéncia entre os erros deixa de ser vista
como uma inconveniéncia a ser evitada, passando a ser considerada como
um verdadeiro beneficio, de forma que sua utilizacdo pode proporcionar
resultados mais precisos. Assim, este trabalho foi realizado com o objetivo
de descrever como implementar e executar a andlise de varidncia com
erros espacialmente correlacionados, na qual a matriz de covaridncia do
erros, modelada por meio de uma abordagem geoestatistica, é utilizada
como ponderadora das somas de quadrados da anilise de varidncia. Além
disso, verificou-se, ainda, a aplicabilidade do teste F, o qual & utilizado
para comparar a igualdade entre as médias dos fatores controlados no
experimento. No intuito de avaliar a eficiéncia da abordagem geoestatistica,
foram analisados experimentos instalados sob os delineamentos inteiramente
casualizado (DIC) e em blocos casualizados (DBC) com diferentes ntimeros
de parcelas. Os dados foram obtidos via simulagdo, seguindo modelos
de covariincia esférico e exponencial, com diferentes configuracoes de
dependéncia espacial. Os resultados obtidos mostraram que a modelagem da
correlacio espacial dos erros foi mais eficiente, uma vez que produziu valores
majiores para a estatistica Fp, comparados aos valores obtidos pelo modelo
que supunha independéncia espacial dos erros. Além disso, a analise espacial
produziu melhores estimativas para as médias dos tratamentos. Com isso,
pode-se concluir que a utilizagdo de ferramentas geoestatisticas na anélise
de experimentos foi mais eficaz para detectar diferencas entre as médias dos
fatores estudados.

Palavras-chave: Krros dependentes. Semivariograma. Covaridncia. Anéalise
de experimentos.



ABSTRACT

One of the essential principles of the experimentation is the
randomization which contributes towards the presuppositions which the
errors should be both equally and identically distributed, are met.
Nevertheless, not always the randomization practice is enough to counteract
the effects of correlation among the neighboring plots and for that
reason, experiments are found of which mistakes present a definite spatial
dependence structure. A way to bypass that trouble is to utilize a spatial
approach in which it is possible to estimate and model the spatial correlation
among the mistakes. So, the objective of this work was to report how
to implement and carry out the variance analysis with spatially correlated
errors in which the error covariance matrix, modeled through a geostatistical
modeling, was utilized as a weighting factor of the sums of squares of
the variance analysis. With the purpose of evaluating the efficiency of
the geostatistical approach, experiments established under the completely
randomized designs and in randomized blocks with different numbers of
plots. The data were obtained by simulation following spherical and
exponential covariance models with different settings of spatial dependence.
The results obtained showed that even in experiments presenting spatially
correlated errors, it is possible to continue to take advantage of the variance
analysis as a tool to compare the different sources of variability. Nevertheless
for that to occur, it is necessary for the error correlation matrix to be
regarded as a weighting factor of the sums of the squares. Besides, the
spatial error correlation modeling proved more efficient, since it produced
greater values to the F statistic, if compared with the values obtained by
the model which supposed spatial error independence. With this, one can
conclude that the use of geostatistic tools in the analysis of experiments
was more effective to detect differences among the means of the investigated
factors.

Key-words: Dependent errors. Semivariogram. Covariance. Analysis
experiments.
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1 INTRODUCAO

A execucao do planejamento classico de um experimento baseia-
se em trés principios basicos, estabelecidos por Ronald A. Fisher, que sao:
repeticao, aleatorizacao e controle local. De forma sucinta, a repeticao
é responsével pela estimacao do erro experimental, a aleatorizacao tem o
objetivo de proporcionar uma estimativa valida para o erro, enquanto o
principio de controle local tem a finalidade de tornar o experimento mais
eficiente, por meio da reducdo do erro experimental, quando o mesmo é
instalado em condi¢oes ambientais heterogéneas.

A aleatorizacao dos tratamentos é considerada uma das principais
contribuicoes de Fisher, uma vez que essa pratica gera uma distribuigao de
amostragem para os erros experimentais cujo comportamento assintético
aproxima-se de distribuicdes normais naocorrelacionadas, proporcionando
erros independentes e identicamente distribuidos com média zero e varidncia
constante.

Entretanto, o processo de aleatorizagao é insuficiente para garantir
a independéncia dos erros e, por isso, Grondona e Cressie (1991) alegam
que existem alguns casos em que, mesmo que a aleatorizacao seja realizada,
as parcelas mais proximas sdo mais correlacionadas do que as mais
distantes, justificando-se a utlizacao de alguma abordagem que modele essa
dependéncia espacial.

E importante ressaltar que a analise de variancia classica
desconsidera. a informacdo sobre as posigoes espaciais das unidades
experimentais. Porém, uma vez sendo detectada a estrutura de correlacao
espacial, a utilizacdo dessa informacdo na anilise estatistica fornece
estimativas mais eficientes para as médias dos tratamentos, proporcionando
resultados mais precisos ou tdo bons quanto aqueles obtidos por meio da
analise de varidncia classica. Entretanto, se tal estrutura de variabilidade
for desconsiderada, diferencas reais entre as médias comparadas podem
nao ser identificadas como significativas. Duarte (2000) ainda defende

a utilizacdo de uma analise que considere essa estrutura de depéndencia
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espacial, afirmando que a consideracao da informacao espacial pode tornar-
se um fator decisivo sobre as conclusdes de um experimento.

Com isso, o presente trabalho foi realizado com o principal objetivo
de desenvolver um material didatico, descrevendo, detalhadamente, como
implementar e executar a anéilise de varidncia com erros espacialmente
correlacionados, na qual a matriz de covaridncia dos erros foi modelada
por meio de uma abordagem geoestatistica, em experimentos instalados
sob os delineamentos inteiramente casualizados e em blocos casualizados.
Nesse processo de desenvolvimento, foram ainda determinadas as esperancas
dos quadrados médios, além de verificar a aplicabilidade do teste F' para
comparar a igualdade entre as médias dos fatores em estudo.

O semivariograma foi utilizado como principal ferramenta para
detectar e descrever a estrutura de variabilidade espacial, de modo que
os modelos teodricos ajustados ao mesmo foram utilizados para compor a
matriz de covaridncia dos erros. Em sintese, a modelagem geoestatistica
do erro busca uma estimativa para a funcao geral de covarincia, a qual
pondera, além da solu¢do para o sistema de equagdes normais (S.E.N), as
somas de quadrados da anéilise de variancia.

Quanto a estimacao de pardmetros, foram utilizadas as teorias
de quadrados minimos generalizados e de maxima verossimilhanga para
a obtencdo de estimadores para os paridmetros do modelo, levando em
consideracao a dependéncia espacial dos erros.

Com o objetivo de verificar a relagao entre a eficiéncia da analise
espacial e as configuragoes de dependéncia geoestatistica, foram geradas
diferentes combinagoes de valores dos parametros do semivariograma,
seguindo modelos de semivaridncia esférico e exponencial.

Por fim, foi realizada uma comparacao entre a analise classica,
cujos erros sao considerados independentes e a andlise espacial, em que a
modelagem da correlacao entre os erros foi feita por meio da Geoestatistica.
Nessa comparagao avaliou-se o valor da estatistica do teste F' da analise de
varidncia classica e espacial, de modo que a andlise que produziu maiores

valores para essa estatistica foi considerada a mais eficiente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tebrico é dividido em dois temas centrais, os quais

abordam a Estatistica Experimental e a Geoestatistica.

2.1 Geoestatistica

A necessidade do desenvolvimento e da utilizacao de ferramentas
estatisticas, capazes de caracterizar a estrutura de variabilidade espacial de
um determinado fend6meno, motivou o surgimento da teoria das varidveis
regionalizadas ou, simplesmente, Geoestatistica.

No inicio da década de 1950, Daniel G. Krige (engenheiro de
minas que trabalhava com a mineracio de ouro na Africa do Sul) observou
que era preciso considerar a existéncia da variabilidade espacial para se
obter métodos mais eficientes de estimacao da concentracao de ouro. HEsses
estudos despertaram o interesse de um engenheiro de minas francés chamado
George Matheron. J4 na dicada de 1960, Matheron conseguiu formalizar
essas teorias relacionadas & variabilidade espacial, denominando-as de teoria
das varidveis regionalizadas.

De acordo com Guerra (1988 citado por ROSSONI, 2011), as
variaveis regionalizadas podem ser definidas como varidveis cujos valores
estao relacionados de algum modo, com a posigao espacial que ocupam, ou
seja, que variam de um lugar a outro do espaco com uma certa continuidade.
Complementando essa defini¢io, Ribeiro Janior (1995) entende que a
Geoestatistica baseia-se na utilizacdo de um conjunto de procedimentos
estatisticos aplicAveis a problemas nos quais os dados sdo espacialmente
referenciados.

E natural pensar que, em fendmenos relacionados a geologia,
ciéncias do solo, ciéncias florestais ou qualquer fenémeno cujos dados sao
espacialmente correlacionados, a associacao de varidveis com dependéncia

espacial em pontos distintos € maior & medida que se reduz a distancia entre
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elas, ou seja, varidveis amostradas em pontos mais proximos tendem a ser
mais similares, entretanto, essa similaridade é menor 4 medida que aumenta
a distdncia entre os pontos amostrados.

Ribeiro Junior (1995) salienta que a Geoestatistica ndo &€ um
tipo especial, diferente ou alternativo de Estatistica. A sua diferenca
estd no fato de que cada observacao é descrita nao apenas pelo seu
valor, mas também por informacoes de sua posicao, expressa por um
sistema de coordenadas. Além disso, a suposicao de que as observacoes
sao independentes e igualmente distribuidas nao é feita na Geoestatistica,
fazendo com que as medidas de correlacdo entre as observacoes assumam
um papel fundamental na analise.

Existem vérias medidas que se prestam & descricao e & modelagem
das relacoes entre as distdncias e a associacao espacial dessas varidveis,
tais como a autocovariincia, a autocorrelacdo e a semivariancia. O prefixo
‘auto’ se justifica por se tratar da correlagdo de uma varidvel com ela mesma
em pontos diferentes. Durante este texto, a utilizacao de tal prefixo sera
ignorada.

Na abordagem geoestatistica, a medida normalmente utilizada
é a semivaridncia, que pode ser definida como uma medida do grau de
dependéncia espacial entre duas variaveis. E importante notar que, ao
contrario da covaridncia e da correlacdo, a semivaridncia é uma medida
de dissimilaridade, ou seja, € maior & medida que as variaveis estao menos
associadas. Por exigir uma hipotese de estacionaridade menos restritiva
em relagdo as demais, a semivaridncia é a medida mais utilizada pelos
pesquisadores para descrever a estrutura de dependéncia espacial (RIBEIRO
JUNIOR, 1995).

2.1.1 Estacionariedade

A distribuicdo espacial de n valores amostrados de uma variavel

regionalizada Y pode ser modelada por um processo estocastico. Segundo
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Oliveira (1991), um processo estocastico é definido como uma colegao
{Y(x) : z € R C RP} de variaveis aleatorias reais, definidas sobre um mesmo
espaco de probabilidade, indexadas em um subconjunto R do espaco vetorial
p-dimensional RP. ou seja, x € R C RP, em que R? é o espaco indexador
das coordenadas .

A Geoestatistica baseia-se no pressuposto de que a distribuicao
espacial de uma varidvel ¥ em uma regidao R é uma realizacao {y(z)
x € R C RP} de um processo estocastico, em que y(x) representa a
realizagdo de uma variavel regionalizada Y (x) na posi¢do z sendo que, no
caso bidimensional, x representa o vetor de coordenadas (u,v) de um ponto
amostrado.

Conforme afirma Oliveira (1991), o espago vetorial R? pode ser
definido de tal maneira que seja possivel representar variacoes aleatorias
em espacos de qualquer dimensao. Por exemplo, o espaco vetorial p = 1
é utilizado para estudar principalmente as variagoes no tempo, ja p = 2
estuda variacoes em superficies, enquanto p = 3 é utilizado em variacoes que
ocorrem no espaco tridimensional ou na superficie-tempo e p = 4 representa
variacoes no espaco-tempo.

Ao contrario da analise estatistica classica, em que se trabalha
com n observacoes de uma variavel aleatéria, na teoria das varidveis
regionalizadas tém-se n varidveis aleatérias com apenas uma observagao
cada, ou seja, nao existe a repeticao de uma mesma varidvel. Essa restricao
no namero de repeticoes impede o estudo da distribuicio dessas varidveis.
Por esse motivo, é necessario supor que o processo obedega a algum tipo de
estacionaridade.

Segundo Guimaraes (2004)

desenvolvimento do mesmo, no tempo ou no espaco, ocorrer de forma

, um processo € estacionirio se o
homogénea, com pequenas oscilagoes aleatérias continuas em torno de
um valor médio. Desse modo, pode-se dizer que uma varidvel Y (z) ¢é

estacioniria de ordem £k, se:
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E[Y (z)] = m; = constante V z;
E[Y?(z)] = mg = constante V z;
[Y=(x)] 2.1)

E[Yk(x)] = my = constante V z;

em que my, representa o k-ésimo momento da variavel Y (z).

Vale ressaltar que uma variadvel dita estacionaria de ordem k é
também estacionéria para ordens inferiores a k, ou seja, é estacionaria de
ordem k — 1,k —2,...,1.

Na anélise geoestatistica necessita-se, como restricdo maxima, que
a hipotese de estacionaridade de 22 ordem seja atendida. Segundo Journel

(1989), uma variavel Y (z) pode ser considerada estacionaria de 2* ordem se
(i) a esperanca de Y (z) existe e ndo depende da posi¢io z, ou seja:

E[Y(z)] = w = constante; (2.2)

(ii) a fungdo de covarincia C(-) existe e depende apenas da distancia h

entre os pontos. Dessa forma,

C(Y(z+h),Y(x))=E[Y(z+h) Y()]—w?=C(h). (2.3)

Desse modo, pode-se definir o covariograma como sendo um grafico
no qual sdo plotados, no eixo das ordenadas, os valores da covaridncia em
funcao das distancias, que sao representadas no eixo das abcissas.

De acordo com a defini¢ao de estacionariedade de 22 ordem, pode-
se observar, ainda, que a variancia Var(-) de uma variavel Y (z) é um caso

particular da covaridncia quando h = 0:
Var(Y(z)) =C(Y(z+ 0),Y (z)) = C(0). (2.4)

Apesar da pressuposicao da estacionariedade de 2% ordem ser viavel

em muitos casos, essa € uma hipotese muito restritiva, o que faz com que
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nem sempre ela atendida. Por este motivo, é comum utilizar uma hip6tese
um pouco mais fraca, conhecida como hipétese intrinseca. Em estudos
geoestatisticos, é necessario, no minimo, que a varidvel em estudo obedeca
a esta hipotese.

Segundo Cressie (1993), para que uma variavel seja intrinsicamente

estaciondria é necessario que

(i) a esperanga da diferenga da varidvel Y (z) nas posigoes z e z+h seja
nula,

E[Y(x+h) —Y(z)] = 0; (2.5)

(ii) a variancia da diferenca [ Y (x + h) — Y (z) | exista e nao dependa da

posicao espacial z,
S Var[Y(a+h) Y (@)] = L B([Y(@+h) - Y@} = (). (26)

em que 7y(h) representa a medida de dependéncia espacial denominada
semivaridncia. A utilizacao do prefixo ‘semi’ se da pelo fato de que
~v(h) representa a metade da varidncia. Por conveniéncia matematica, em
relagdo A varincia, é preferivel trabalhar com a semivariincia. Sendo
assim, o semivariograma, um grafico no qual sao plotados os valores das
semivaridncias em fun¢ao das distancias h, desponta como uma ferramenta
fundamental na analise geoestatistica.

Se um processo (ou variavel) é estacionario de segunda ordem, ele
também é intrinseco, mas o inverso nem sempre ocorre. De acordo com
Journel e Huijbregts (1978), se a hipotese de estacionaridade de 22 ordem
for atendida, é possivel estabelecer uma relagao entre a covariancia C'(h) e

a semivariancia v(h), que é dada por

C(h) = C(0) —~(h). (2.7)

Essa relacao estid representada graficamente no Grafico 1. Nesse

grafico pode-se observar que, quando & tende a infinito, C'(h) tende a zero
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e y(h) tende a C(0).

ch)

Grafico 1 Relacdo entre as fungdes covariancia e semivariincia

Se uma varidvel é estacioniria de segunda ordem, uma outra
medida que pode ser utilizada é a correlagao (p), a qual é definida como
sendo a razao entre a covaridncia dos valores assumidos pela varidvel Y, nas
posicoes = e = + h e a varidncia dessa varidvel, em funcao da distancia h.

Dessa forma, tem-se

p(h) = ) _ _q 2 (2.8)

Segundo Guimaraes (2004), esta fungao tem a vantagem de ser
adimensional e estar limitada ao valor -1 e 1, permitindo compara¢oes entre
varidveis e também inferéncias sobre o grau de associagao espacial. Porém,
percebe-se que, na pratica, a correlacdo de uma varidvel com ela mesma em
pontos distintos varia entre 0 e 1, uma vez que, para h = 0, a correlacao é
méxima, p(0) = 1, e este valor vai decrescendo até o zero, ou seja, até uma
distancia em que nao exista mais relacao entre as observacoes.

Uma alternativa para analisar analisar a dependéncia espacial é a
construcao do correlograma, que nada mais é do que um grafico no qual sao

plotados os valores da correlacao p(h) em funcdo das distancias.
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Com isso, conforme afirma Pontes (2002), se a hipotese
de estacionariedade de 2% ordem for atendida, o covariograma, o
semivariograma e o correlograma tornam-se ferramentas equivalentes para
caracterizar a dependéncia espacial. Porém, em situagoes cujo fenémeno
em estudo apresenta capacidade infinita de dispersao, no qual somente a
hipétese intrinseca estd sendo satisfeita, apenas o semivariograma pode
ser utilizado para descrever a dependéncia espacial. Por este motivo, o
semivariograma se torna a ferramenta preferivelmente utilizada em uma

analise geoestatistica.

2.1.2 Estimacgao do semivariograma

Conforme afirma Journel (1987), a analise variografica ¢ uma arte,
no melhor senso do termo. Segundo esse autor, artes requerem bons
instrumentos, como neste caso, um bom programa interativo, além de
experiéncia e habilidade do pesquisador para sintetizar e, muitas vezes, ir
além dos dados.

Na busca por uma estimacdo cada vez mais eficaz, surgiram
diversos estimadores de semivariograma. Segundo Ribeiro Junior (1995),
a escolha de um estimador é orientada por diversas propriedades, como
naotendenciosidade, precisio, resisténcia e robustez.

O estimador mais utilizado na literatura, proposto por Matheron
(1962), & conhecido como estimador ‘classico’ ou, simplesmente, estimador
de Matheron. De acordo com Ribeiro Junior (1995), esse estimador é obtido
através do método dos momentos e tem, sob suposicio que a variavel atende
4 hipoétese intrinseca, a qualidade de ser um estimador nao tendencioso.

Conforme afirma Cressie (1993), o estimador classico de

semivaridncia pode ser definido por meio da seguinte expressao:

n(h)

A(h) = () > ly(xi) = ylai +h) 72, (2.9)

=1
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em que

4(h) é o estimador de semivariancia;

n(h) representa o ntimero de pares de valores medidos separados por uma

distancia h;

y(z;) e y(x; + h) sao realizagoes da variavel aleatoria Y, nas coordenadas
z; e x; + h, de tal modo que esses pontos estdo separados por uma

distancia h.

Entretanto, esse estimador apresenta como desvantagem o fato
de ser influenciado por observagoes atipicas (outliers), o que pode ser
justificado pelo termo ao quadrado que aparece no somatério. Sendo assim,
se os dados apresentam outliers, outros estimadores de semivaridncia devem
ser considerados para descrever a variabilidade espacial.

Um semivariograma tipico com caracteristicas ideais, cuja variavel
atende a estacionariedade de segunda ordem, pode ser ilustrado conforme o

Grafico 2.

yh)

[

e
_|_
0
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(<}

Grafico 2 Exemplo de um semivariograma experimental com comportamento
ideal
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Analisando esse semivariograma, pode-se observar que, quanto
mais proximos estiverem os pontos amostrados, maior serd a semelhanca
entre eles e, portanto, menor a semivaridncia. Pode-se observar, ainda, que
a semivarilncia y(h) cresce com o incremento de h, até atingir um valor
constante e, a partir deste ponto, as variagoes tornam-se aleatérias, ou seja,
as variagoes que ocorrem nao podem ser justificadas pela semelhanca de um
ponto com outro.

No Gréfico 2 estao apresentados ainda os principais parametros
do semivariograma. Segundo Isaaks e Srivastava (1989), esses parametros
podem ser definidos como:

Alcance (¢): distancia dentro da qual as amostras apresentam-
se correlacionadas espacialmente. HEsse parimetro representa o valor de
h para o qual o semivariograma atinge seu patamar. Deste ponto em
diante, considera-se que nao existe mais dependéncia espacial entre os
pontos amostrados e, com isso, y(h) torna-se invariante com a distancia.

Patamar (724 ¢?): é o valor da semivariancia correspondente ao
valor do alcance (¢), isto &, y(¢) = 72 + ¢%. O patamar corresponde,
teoricamente, & varidncia dos dados. Varidveis que atendem apenas a
hipétese intrinseca nao apresentam patamar definido.

Efeito pepita (72): representa a
descontinuidade do semivariograma para distancias menores do que a menor
distancia observada na amostra. Teoricamente y(0) = 0, porém, na pratica
percebe-se que a medida que h tende a zero, vy(h) aproxima-se de um valor
positivo chamado de efeito pepita (72). Esse parametro esta associado a
variabilidade totalmente aleatéria dos dados, ou seja, refere-se & varidncia
do erro experimental.

Contribuigdo (¢?): & a diferenca entre o patamar e o efeito
pepita. Esse valor esti associado & varidncia estrutural, ou seja, a
variabilidade regionalizada que pode ser explicada por um modelo com uma
certa estrutura de dependéncia espacial.

E possivel avaliar e quantificar a dependéncia espacial de uma

varidvel. Uma das medidas utilizadas para tal avaliacdo é o grau de
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dependéncia. Essa medida representa nada mais do que a razao entre o valor
do efeito pepita e do patamar do semivariograma. Segundo Cambardella et
al. (1994), pode-se classificar uma variavel regionalizada, com relagdo ao

seu grau de dependéncia espacial, da seguinte forma:

(1) wvaridvel com forte dependéncia espacial: se o efeito pepita for menor ou

igual a 25% do patamar, ou seja, 72/(72 + ¢?) <0, 25;

(ii) wvaridvel com moderada dependéncia espacial: se o efeito pepita
representar entre 25% e 75% do patamar, isto é, 0,25 < 72/(72+¢?) <
0, 75;

(iii) waridqvel com fraca dependéncia espacial: se a relagdo entre efeito
pepita e patamar estiver entre 75% e 100% , ou seja, 0,75 < 72/(72 +
¢*) < L

(iv) waridvel independente espacialmente: se a relagao entre efeito pepita
e patamar for igual a 100%. Neste caso, tem-se um semivariograma

com efeito pepita puro.

2.1.3 Modelos tedricos de semivariograma

Conforme afirma Cressie (1993), a Geoestatistica baseia-se,

fundamentalmente, em dois conceitos: o semivariograma, cujo papel é
descrever a estrutura da variabilidade espacial e a krigagem, que tem o
objetivo de predizer, nao tendenciosamente e com varidncia minima, os
valores de um determinado atributo em pontos ndo amostrados. Desse
modo, como afirma Rossoni (2011), por meio de um processo discreto
de amostragem, é possivel obter uma estimativa continua de toda a area
analisada.

Entretanto, Ribeiro Janior (1995) reporta que, para assegurar que
o sistema de krigagem tenha solugdo tnica, é necessario que a matriz

de coeficientes desse sistema seja positiva definida. Consequentemente, é
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necessario que o modelo de semivariincia seja negativo definido condicional.

De acordo com Cressie (1993), para que tal condigao seja satisfeita, é preciso

que
kK k
Z Z aa;y(z; —xj) <0, (2.10)
i=1 j=1
para qualquer posicao espacial x1, s, ...,z € R, e qualquer a1, as,...,a; €
k

R de tal modo que Zai =0, VkeZ".
i=1
Diante dessa restricao, surge uma classe de modelos

que sao definidos como modelos autorizados. Alguns desses modelos,
frequentemente utilizados na literatura, sao os modelos esférico, exponencial

e gaussiano, cujas semivariincias sdo calculados por:

Modelo esférico:

0 , se h=0;
3 /R 1/h\°
_ 2 o2 () _L(h .
y(h)=4¢ T+ 2<¢> 2<¢)] , se 0<h < ¢ (2.11)
72+ ¢? , se h>¢;
Modelo exponencial:
0 , se h=0;
h) = —3h 2.12
() 72 + p? [1—exp<z>] , se h#0; (212)

Modelo gaussiano:
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0 , se h=0;

2
3h 2.13
4+ ¢ |1 —exp |— L , se h#0. ( )

Exemplos desses modelos sao apresentados no Gréfico3. Os
modelos citados sao conhecidos como modelos “bem comportados”, uma
vez que possuem patamares definidos, ou seja, a partir de um certo alcance,
a varidncia se estabiliza. Porém, para os modelos exponencial e gaussiano,
o patamar é obtido apenas assitoticamente. Para esses modelos, o alcance
¢ determinado como sendo o valor da distAncia na qual se alcanca 95% da
contribuicdo (¢?), ou seja, v(¢) = 0,950%. Esse alcance, representado na
expressao do modelo pela letra grega ¢, é também chamado de alcance
pratico, ou seja, a partir desse ponto considera-se que nao existe mais

dependéncia espacial.

ki

Parametros: T =0 , w2:1 e $=08

08 10
|

Semivaridncia
08
!

=~ A5
[a=}
o~ ’ . — exponencial
o / 5 - 2
P esférico
f B ©*t* gaussiano
o | :
o

T T T T T T T
0.0 0.2 04 06 0.8 1.0 12

distancia(h)

Grafico 3 Exemplos dos modelos teéricos esférico, exponencial e gaussiano

No entanto, existem fendmenos em que o crescimento de y(h) ¢é
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continuo com o incremento de h. Fendmenos desse tipo apresentam varidncia
infinita, atendendo somente & hipotese intrinseca. Nesse tipo de situacao,
é comum ajustar o modelo poténcia, que se caracteriza por nao apresentar

patamar definido. A funcao de semivaridncia desse modelo é dada por:

Modelo poténcia:

0 se h=0;
-~ ; ’ 2.14
M= 2 e hso (2.14)

com 72 >0,b>0e0<\<2, sendo que 72 refere-se ao efeito pepita, b e
A representam, respectivamente, parametros de curvatura e intensidade de
variagdo. Em modelos sem patamar, os pardmetros alcance (¢) e patamar
(72 + ¢?) ndo tém interpretacio pratica.

O modelo linear é conhecido como um caso particular do modelo
poténcia quando A = 1. Nesse modelo, o valor da semivariancia vy(h) se
caracteriza por crescer linearmente com o aumento da distancia h. Exemplos
desse modelo e do poténcia sao apresentados no Grafico 4.

Existem ainda casos em que o semivariograma se caracteriza por
apresentar um conjunto de pontos oscilando aleatoriamente em torno de um
valor constante de v(h). Em fendmenos dessa natureza é possivel ajustar um
modelo conhecido como modelo de efeito pepita puro. No Grafico 5 pode-se
obervar o comportamento desse modelo. A sua funcdo de semivariancia é

dada por

Modelo efeito pepita puro:

0 se h=0;
h) = ’ ’ 2.15
() 2, se h#0. (2.15)

Se as informagoes presentes em um semivariograma podem ser
explicadas por meio do ajuste de um modelo de efeito pepita puro,

provavelmente a varidvel em estudo apresenta independéncia espacial, ou
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seja, toda a variabilidade presente nos dados é aleatoria. Em situacoes como
essa, as proprias técnicas usuais da estatistica classica podem ser aplicadas
para analisar os dados. Contudo, o pesquisador deve estar ciente de que,
mesmo tendo ocorrido tal comportamento, pode ser que exista dependéncia

espacial a distancias menores do que a menor distdncia amostrada.

15 20
15

10

Semivariancia
1.0
Semivaridncia

05
1

05

0.0
00

0.0 05 1.0 15 2.0 0.0 02 04 06 08 10
distancia(h) distéancia(h)
Grafico4 Modelos linear e poténcia Grafico5 Modelo efeito pepita
puro

Outros modelos tedricos de semivariograma podem ser encontrados
em Journel e Huijbregts (1978). Além destes modelos basicos, Isaaks e
Srisvatava (1989) salientam que qualquer combinacao linear desses modelos
atendem as condigoes de mnegativo definido condicional, o que amplia a
quantidade de modelos validos para ajustar um semivariograma.

No intuito de se ajustar um modelo teérico ao semivariograma,
diversos métodos sao apresentados na literatura. Segundo Ribeiro Junior
(1995)

principalmente para pequena distancias. Este é um dos motivos pelos quais

, espera-se que o0 ajuste de um semivariograma seja eficiente
o ajuste ‘a sentimento’ era amplamente utilizado. Por meio deste ajuste, as
estimativas dos parametros sao obtidas por meio da avaliacao visual, sem
qualquer critério formal de estimacao. No entanto, pela subjetividade do

ajuste, este método é comumente questionado. Com isso, devido ao avanco
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N

dos recursos computacionais e & apresentacao de métodos teoricamente
fundamentados, outros métodos surgem como op¢ao para o ajuste do
semivariograma.

Entre os métodos frequentemente utilizados para o ajuste
dos semivariogramas destacam-se os de quadrados minimos (ordinérios,
ponderados e generalizados), que tém como base o estimador de
semivaridncia. Além desses, destacam-se ainda os métodos de maxima
verossimilhanca e maxima verossimilhanga restrita, que sao aplicados
diretamente ao conjunto de dados. Maiores detalhes sobre os métodos
citados acima podem ser encontrados em Cressie (1993), Diggle e Ribeiro
Junior (2007) e McBratney e Webster (1986), entre outros.

2.1.4 Modelos espaciais lineares

Conforme se afirmou na secdo 2.1.1, a distribui¢do espacial de
uma variavel Y (x) pode ser modelada por meio de um processo estocastico
{Y(z) : © € R C RP}. Pressupondo que Y (x) é estacionaria de segunda
ordem, pode-se representar essa varidvel por meio de sua decomposi¢cao em
uma soma de trés componentes: uma tendéncia constante, uma componente
aleatoria, espacialmente correlacionada e, por fim, um erro experimental.
Desse modo, conforme afirma Burrough (1987), o valor da variavel aleatoria

Y, na posicao espacial x, é dada por:
Y (@) = w(z) + S(z) + £(2) (2.16)
em que

w(z) é um componente deterministico, uma tendéncia associada a um
valor médio constante, de tal forma que F |[w(z)] = w(z) e
Clw(zi), w(z;) ] =0,V zj,x; € R;

S(z) é uma variavel aleatoria com dependéncia espacial. E neste

componente que esta a contribuicdo da Geoestatistica. Assume-se que
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esta varidvel tem meédia zero, E [ S(z)] = 0 e funcdo de covariancia
C[S(xi), S(z;)], parametrizada por ¢, parametro de alcance do
semivariograma. Se i = j, C[S(z;), S(z;)] = ¢*. Caso contrério,

C(+) assume algum valor, que nao é necessariamente zero;

&(z) & uma varidvel aleatéria nao correlacionada, frequentemente
denominada erro experimental. Essa varidvel é distribuida com média,
zero, E [&(x)] = 0, variancia dada pelo parimetro efeito pepita do
semivariograma, Var[&(z)] = 72 e, se i # j, C[&(xy), £(z;)] = 0,
V w25 € R.

As variaveis S(z) e £(r) sao definidas de tal modo que
C[S(z), £&(z) ] = 0, ou seja, S(x) e (x) sao espacialmente independentes.
Com isso, para qualquer posi¢ao espacial x;,z; € R, tem-se que a média e

a covariancia da variavel aleatoria Y (x) sao dadas por

E[Y(2)]=w(z);
ClY (i), Y(zj) ] =72+ ¢?%, se i =j; (2.17)
CLY (i), Y(x;) ] = C[S(i), S(xj) ], se i # j.

~—

De modo geral, supondo-se distribuicao gaussiana, a distribuicao
do vetor de erros aleatérios é dada por € ~ N (0, I72), em que 0 corresponde
a um vetor de zeros e I representa uma matriz identidade de ordem n,
sendo n o nimero de valores amostrados da variavel Y. Da mesma forma, a
distribui¢do do vetor S, referente & componente espacialmente estruturada,
é dada por S ~ N (0, F¢?), sendo F uma matriz quadrada de ordem n, cujo
ij-ésimo elemento contém os valores da funcdo f(hsj), a qual corresponde
aos modelos de covaridncia utilizados para descrever a variabilidade espacial
da variavel S(z) nas posicoes espaciais x; e x;, de modo que h;j = [|x; — x|
¢ a distancia euclidiana entre x; e x;.

Com isso, é possivel concluir que o vetor Y, constituido por Y (x;)
em todas as posicoes espaciais x; € R amostradas, segue distribuigao
gaussiana, de modo que Y ~ N(w, I7? + F¢?). No desenvolvimento deste

texto, comumente, (I72 + F?) serd representado por X. Para facilitar a
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visualizagao e a interpretacao dessa matriz de covaridncias, observe que:

ClY(z1), Y(z1)] C[Y(x1), Y(22) ] ClY(z1), Y(zn) ]
s _ ClY(z2), Y(z1)] C[Y(x2), Y(22) ] ClY (z2), Y(zn) ]
ClY (zn), Y(z1)] C[Y(2n), Y(22)] ClY (2n), Y(zn)]

Sabe-se que, teoricamente, a varidncia dos dados corresponde
ao patamar do semivariograma, e, com isso, tem-se que Var|Y(z;)]| =
ClY(x:), Y(x;)] =72+ ¢% Vi=1,...,n. Além disso, assumindo que a
variavel Y (x) é estacionaria de segunda ordem, C[ Y (z;), Y (z;) | = C(hsj),

em que hj; = ||z; — x;||. Por isso, a matriz X pode ser reescrita como
T2+g02 C(hlg) C(hln)
C(hlg) 72+g02 oo C(hay)
C(hln) C(hgn) T2—|-(p2

Considerando a decomposicio dessa matriz como ¥ = I72 + Fy?,

a matriz F é, entao, dada por

B 1 C( his ) C( hln )
©? ©?
C(hi2) C(han)
2 1 2
F= 2 ®
C(hin) C(ha)
©? ©? b

Tipicamente, em aplicacoes geoestatisticas, um dos principais

interesses ¢ fazer predi¢oes sobre os valores S(-) em toda a area analisada.
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Nesses casos, segundo Diggle e Ribeiro Junior (2007), o problema de
predi¢ao reduz-se ao estudo da distribui¢ao condicional de S(-) dadas as
observagoes y(z;) como realizagdo das variaveis aleatorias Y (z;), em que
x; € R. Esses autores afirmam ainda que, considerando um tinico valor
So, referente a posicio espacial zg, sob suposicio de modelo gaussiano, a
distribuigao preditiva de [ Sy | y | é gaussiana com média e varidncia dadas

por
E[So|ly]l=FE[S(z)]+¢*v (I + F*) N (Y —w) e (2.18)

Var [ Sy |y] = <p2 — cp2v’ (IT2 + Fgoz)*lnpzv. (2.19)

em que v’ representa o vetor transposto de v, sendo que este, por sua vez,
¢ um vetor cujo i-ésimo elemento ¢ dado por p( hg; ), Vi = 1,...,n, com
hoi = ||lzo — 4.

De maneira geral, dado um vetor S com média zero, a esperanca

do vetor [ S |y ] é dada por
E[S|y]= ¢V (I7? + F?) 1Y —w), (2.20)

sendo V uma matriz quadrada de ordem n, cujas colunas sao formadas pelos

vetores vy, ..., Uy, OU S€ja,
L p(hi2) p( hin )
h 1 hon
v p( .12) ! | Pl 2 )
p(hin) p(hon) - 1

E interessante notar que a matriz V é simétrica, isto é, V/ = V.
Vale ressaltar ainda que, se o efeito pepita (72) for nulo, as matrizes F e V

sao idénticas.
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2.2 Estatistica Experimental

A Estatistica Experimental é uma ciéncia que tem como objetivo
estudar experimentos cujas etapas incluem o planejamento, a execugdo, a
coleta e a anéilise dos dados experimentais e interpretacao dos resultados
obtidos.

Em 1925, Fisher estabeleceu trés principios fundamentais para a
analise de delineamentos experimentais, até hoje considerados o alicerce da

experimentacdo, que sao: a repeticao, a aleatorizacdo e o controle local.

(i) Repeti¢ao

A repeticao refere-se ao namero de parcelas que receberao um
determinado tratamento. Ela é necessaria para que se possa estimar o erro
experimental, sem o qual seria impossivel realizar qualquer tipo de inferéncia
estatistica. O uso de um niimero adequado de repetigoes possibilita uma boa
estimativa do erro experimental, aumentando a precisao do experimento e,

com isso, melhorando as estimativas de médias e diferencas entre médias.

(i) Aleatorizacao

Esse principio refere-se & distribuicio aleatoria dos tratamentos
nas unidades experimentais, de tal modo que todos os tratamentos tenham
a mesma, probabilidade de serem alocados em qualquer uma das unidades
experimentais, evitando, assim, que qualquer tratamento seja beneficiado
pela unidade experimental a ele designada.

Segundo Kempthorne (1977), a aleatorizacio dos tratamentos
foi uma das principais contribui¢oes de Fisher, uma vez que a pratica
da aleatorizacdo gera uma distribuicdo de amostragem para o0s erros
experimentais, cujo comportamento assintotico aproxima-se de distribuicoes
normais naocorrelacionadas. Por isso, Banzatto e Kronka (2006) afirmam
que a aleatorizacao tem a finalidade de proporcionar uma estimativa valida

para o erro experimental.
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(iii) Controle local

O principio de controle local tem a finalidade de tornar o
experimento mais eficiente, por meio da redugao do erro experimental. Este
principio é utilizado para atenuar problemas de heterogeneidade ambiental.
Segundo Hinkelmann e Kempthorne (1994), a ideia basica do controle local
é a partigao do conjunto total heterogéneo de unidades experimentais em
subconjuntos (blocos) que sejam os mais homogéneos possiveis. Com essa
restricdo, a aleatorizacdo passa a ser feita dentro de cada bloco. Apesar de
frequentemente utilizado, &€ importante ressaltar que este nao é um principio
obrigatorio, uma vez que, se o experimento for implantado em um ambiente

homogéneo, nao é necessaria a sua aplicacao.

2.2.1 A analise de variancia

Uma das ferramentas para a anélise e a interpretacao de dados,
proposta por Fisher, é a anilise de varidncia, comumente denotada por
ANOVA. De acordo com Banzatto e Kronka (2006), a analise de variancia
¢ uma técnica que consiste na decomposicio da varidncia total (e dos
graus de liberdade) em partes atribuidas as fontes de variacao previamente
definidas no planejamento do experimento, além de uma porg¢ao residual
correspondente aos fatores ndo controlados no experimento, de natureza
aleatoria. O principal objetivo desta analise é avaliar as possiveis fontes de
variacao, verificando se existem diferencas significativas entre os niveis dos
fatores controlados.

Cochran (1947) lembra que, para a constru¢ao de uma andlise
de varidncia, algumas pressuposicoes devem ser atendidas. Estas

pressuposicoes sao conhecidas como

1. aditividade: os efeitos dos fatores controlados e do erro devem ser

aditivos;

2. independéncia: os erros devem ser independentes, ou seja, a
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probabilidade de que o erro tenha um determinado valor nao deve

depender dos valores dos outros erros;
3. normalidade: os erros devem ser normalmente distribuidos;

4. homogeneidade: os erros devem apresentar varidncia comum.

Segundo Banzatto e Kronka (2006)

acima sao necessarias para garantir a validade do teste F, que tem como

, as pressuposicoes citadas
finalidade comparar estimativas de varidncias. Por meio desse teste é
possivel realizar inferéncias sobre a hipotese de igualdade entre varias médias
dos niveis de algum fator de interesse.

Frequentemente, o} teste F surge pela
consideracgao da decomposicao da variabilidade de um conjunto de dados
em termos de somas de quadrados. A estatistica F{ deste teste é obtida
pela razao de quadrados médios que, por sua vez, sao obtidos pela divisao
da soma de quadrados de cada fator de interesse pelos seus respectivos graus
de liberdade.

Os valores dos quadrados médios sao estimativas de varidncias que
refletem diferentes fontes de variabilidade. Essas fontes de variabilidade
estao relacionadas com o delineamento experimental planejado para o
experimento.

O delineamento experimental ¢ o plano de distribuicdo dos
tratamentos na area experimental, ou seja, sao as formas de distribuicdo
das parcelas experimentais na area do experimento. Os delineamentos
experimentais mais utilizados na literatura s3o os delineamentos

inteiramente casualizado (DIC) e em blocos casualizados (DBC).

2.2.2 Delineamento inteiramente casualizado (DIC)

O delineamento experimental inteiramente casualizado é utilizado
quando a variabilidade entre as parcelas experimentais for muito pequena,

isto é, praticamente inexistente. Devido a essa exigéncia, este delineamento



36

s6 deve ser utilizado se houver homogeneidade entre as unidades
experimentais.

Nesse delineamento, os tratamentos sao distribuidos nas parcelas
de forma inteiramente aleatéria, de modo que cada unidade experimental
tenha a mesma probabilidade de receber qualquer um dos tratamentos
estudados, sem nenhuma restricdo no critério de aleatorizacao.

Por se fundamentar apenas nos principios da aleatorizagao e da
repeticao, um experimento instalado em DIC deve ser implantado em locais
cujas condicoes experimentais possam ser controladas, de modo que o
principio de controle local seja desnecessario. O DIC, normalmente, é mais
utilizado em experimentos de laboratério ou em experimentos em vasos
e bandejas em casa de vegetacao, onde ha possibilidade de controle das
condi¢Ges ambientais. A instalacdo do DIC no campo experimental exige
homogeneidade das condigoes ambientais (tais como, a fertilidade do solo,
a distribui¢do uniforme de 4gua e de iluminacao, etc).

Segundo Banzatto e Kronka (2006), as principais vantagens do

delineamento inteiramente casualizado sdo:

(¢) ¢ um delineamento bastante flexivel, visto que o nimero de
tratamentos e de repeticoes depende apenas do ntmero de parcelas

disponiveis;

(#2) o namero de repeticoes pode ser diferente de um tratamento para

outro, embora o ideal seja que eles se apresentem igualmente repetidos;

(422) a andlise estatistica é simples, mesmo quando o niimero de repetigoes

por tratamento é variavel;
(2v) o numero de graus de liberdade para o residuo é o maior possivel;
(v) é o delineamento mais simples de ser instalado e conduzido.

Este delineamento possui apenas duas causas ou fontes de variacao:
os tratamentos, que se referem ao efeito de um fator controlado e o residuo,
que reflete o efeito dos fatores nao controlados. Desse modo, as variacoes

de toda ordem, exceto apenas a variagao que se atribui aos tratamentos,
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compbem o erro experimental. Sendo assim, se o experimento em DIC
for instalado em condicbes heterogéneas, altos valores para a estimativa da
varidncia residual serao obtidos.

O modelo estatistico deste delineamento é dado por
Yij = 1+ a5 + €55, (221)

em que

yij ¢ a observacao do i-ésimo tratamento na j-ésima repeticao, com i =
1,2,...,teg=1,2,...,7;

1 & uma constante inerente a cada observagdo que, sob restricio de que
t

E a; = 0, é a média geral;
i=1

a; € o efeito do i-ésimo tratamento;

eij € o erro aleatério associado & 7j-ésima observagao, em que se supoe

que e;; ~ N(0,0?).

O objetivo da analise de experimentos em DIC é estimar as médias
dos tratamentos e testar hipoteses apropriadas para compara-las. Segundo
Montgomery (2008), para testar hipoteses sobre as médias dos tratamentos
é necessario assumir que os erros sao normalmente e independentemente
distribuidos com média zero e variancia comum, e;; ~ N(0,0?%). Se «; for

um efeito fixo, isso implica que
i ~ N(p+ai, 0%) (2.22)

e que as observagoes sao mutuamente independentes.
Este autor ainda afirma que, definindo p; = p+a; como a média do
1-ésimo tratamento, as hipoteses apropriadas para testar a igualdade entre

as médias sao
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Ho:pp=pe=...= (2.23)
Hy @ py # pj, para algum i # j,
ou, equivalentemente,
Hy:ap=...=a:=0
0 o (2.24)

Hy : o # 0, para algum 1.

O procedimento adequado para testar as hipdteses sobre
a igualdade entre as médias dos tratamentos é a anilise de varidncia. Antes
de apresentar o quadro de analise de varidncia, é comum denotar y;. como
a soma das observacdes sujeitas ao i-ésimo tratamento e g;. como a média
das observacbes que receberam o i-ésimo tratamento. Similarmente, y..
representa a soma geral de todas as observagoes do experimento e 7.. define

a média geral de todas as observacoes. Simbolicamente, tem-se que
T " t T y
_ 7 _ .
?Ji:zl.%'ja G = y=zlzlym e =
Jj= i=1 j=

Desse modo, de acordo com Banzatto e Kronka (2006), a analise
de variancia para um delineamento inteiramente casualizado (DIC) com ¢

tratamentos e r repeticoes é dada conforme a Tabela 1,

Tabela 1 Analise de variancia para um delineamento inteiramente casualizado.

Tratamento  (¢-1) SQTrat QM Trat= % %%Ygg
Residuo t(r-1) SQRes QMRes= S@1tcs

t(r—1)

Total (tr-1) SQT
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em que

t 2

t T
_ 1 2 y~2~ o 2 Yy
SQTmt_r;yi-_tw SQT =3 > vi—3 ©

i=1 j=1

t r t
SQRes = Z nyj — %ny =85QT — SQTrat.
i=1

i=1 j=1
Segundo Barbin (1998), considerando que «; é um efeito fixo,
ou seja, «; representa constantes a serem estimadas, as esperancas dos
quadrados médios da analise varidncia da Tabela 1 sao dadas por

¢
E[QMTrat] = o* + % Z o? e E[QMRes] = o*.  (2.25)
i=1

2.2.3 Delineamento em blocos casualizados (DBC)

Em 1925, Ronald A. Fisher idealizou os delineamentos em blocos,
cujo propésito era eliminar o efeito da heterogeneidade presente entre
as unidades experimentais na comparacdo dos tratamentos (principio
de controle local). Fisher propds que se fizessem grupos de parcelas
homogéneas (blocos), os quais receberiam, cada um, uma repeticao de
cada tratamento. FKEsse delineamento foi denominado blocos completos
casualizados, caracterizando-se pelo aparecimento de todos os tratamentos
em cada bloco. A partir dai, principalmente em experimentacio de campo,
o delineamento em blocos casualizados tornou-se o mais utilizado, tendo
em vista que, frequentemente, as condicoes ambientais sob as quais os
experimentos sao implantados sao heterogéneas.

A eficiéncia do DBC depende da uniformidade dentro de cada bloco
podendo, entretanto, haver heterogeneidade entre os mesmos. Segundo
Gusmao (1986 citado por DUARTE, 2000), trés sdo os aspectos necessarios

para se usufruir das vantagens do uso do controle local e permitir testes
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de hipdteses corretos: homogeneidade dentro dos blocos, heterogeneidade
entre blocos e nenhuma interacao entre tratamentos e blocos.

No DBC, os blocos representam uma restricao na aleatoriz¢ao, de
modo que os tratamentos sao aleatoriamente designados as unidades dentro
de cada bloco.

Conforme afirmam Banzatto e Kronka (2006), a principal
vantagem deste delineamento é o controle entre as diferengas que ocorrem
nas condicoes experimentais, de um bloco para outro, além da obtencao de
uma estimativa mais exata para a varidncia residual, uma vez que a variacao
ambiental entre blocos é isolada.

Em relagdo aos outros delineamentos, segundo estes mesmos
autores, o delineamento em blocos casualizados apresenta as seguintes

desvantagens:

(2) pela utilizagdo do principio do controle local, h4 uma redugdo no

nimero de graus de liberdade do residuo;

(#1) a exigéncia de homogeneidade das parcelas dentro de cada bloco limita

o numero de tratamentos, que nao pode ser muito elevado.

O modelo estatistico deste delineamento, considerando-se um

modelo fixo, é dado por
Yij = b+ a; + B + ey, (2.26)

em que
yij € a observacao do i-ésimo tratamento do j-ésimo bloco, com i =

1,2,...,tegjg=1,2,...,7;

1 é uma constante inerente a cada observagao que, sob restricao de que
t r
g a;=0e g B; = 0, é a média geral;
i=1 j=1

a; € o efeito do i-ésimo tratamento;



41

Bj ¢ o efeito relacionado ao bloco j;

ej; € o erro aleatdrio associado a 4j-ésima observagao, o qual supoe-se

€ij ~ N(O, 0'2).

Assim como no delineamento inteiramente casualizado, para
avaliar a igualdade entre as médias dos tratamentos, as hipdteses

apropriadas sdo

Hy:pp=po=...=
0 M1 = H2 Ht o (2.27)
Hiy : p; # pj, para algum @ # j,
em que p; = p + «; representa a média do ¢-ésimo tratamento. Ou,
equivalentemente,
Hy:ap=...=a;=0
0= ! (2.28)

H; : «; # 0, para algum 1.

Entretanto, conforme afirma Montgomery (2008), em um
delineamento em blocos casualizados é possivel ainda avaliar os efeitos dos

blocos por meio das seguintes hipoteses:

Hy:6i=...=06-=0 | (2.29)
Hy : Bj # 0, para algum j.

Assim como no DIC, o procedimento adequado para testar a
igualdade das ¢t médias dos tratamentos e a igualdade entre as r médias dos
blocos & a analise de variancia. Denotando y.; como a soma das observagoes
do j-ésimo bloco e y.; como a média das observagoes do j-ésimo bloco, de
acordo com Banzatto e Kronka (2006), a analise de varidncia de um DBC

com t tratamentos e r blocos é dada conforme a Tabela 2,
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Tabela 2  Analise de variancia para um delineamento em blocos casualizados.

FV GL SQ QM Fy
Blocos (r-1) SQB QMB= é;gf Q%Bes
Tratamento (#-1) SQTrat QM Trat= % %%%’Zf
Residuo (t-1)(r-1) SQRes QMRes= fgﬁef
Total (tr-1) SQT
em que:
SQTratzlzt:y.z—y?' SQB:liyz.—y—?'
"= Cor t j=1 ot

t

r t r
1 1 y?
SQRes=> jyfj—;§ yf—;E jy?j+§:5QT—SQTmt—SQB,
i=1 j=1

i=1 j=1

t r 2
e SQT:Znyjf%.

i=1 j=1

De acordo com Barbin (1998), se «o; e [3; sdo efeitos fixos, as
esperancas dos quadrados médios de tratamento e residuo da anélise
varidncia da Tabela 2 sdao exatamente iguais as esperancas dos quadrados
médios de um DIC, apresentadas na expressio (2.25). Segundo este autor,

a esperanca do quadrado médio dos blocos é expressa por

E[QMB] = o® + T_% > 8. (2.30)
j=1
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2.2.4 Abordagem espacial na experimentacao

Segundo Cressie (1993), a pratica de aleatorizagao é insuficiente
para garantir a independéncia espacial dos erros, justificando-se, assim, o
uso de modelos espaciais. Dessa forma, as posicoes espaciais das unidades
experimentais nao devem ser ignoradas, uma vez que, em analises espaciais,
quanto mais préximas as parcelas estao, mais correlacionados sao os dados
delas advindos.

Martinez (1994) argumenta que, mesmo que se cumpram Os
principios bésicos da experimentacao, a correlacao espacial implica em
violagoes das pressuposicoes assumidas no modelo da analise nao espacial e,
consequentemente, em uma analise de varidncia menos precisa, ressaltando,
ainda, que a protecdo dada pela aleatorizacao nao é suficiente.

Na experimentacdo agropecuaria é comum encontrar, ainda,
experimentos nos quais é feito o arranjo sistematico das parcelas, ocasionado
pela impossibilidade de se executar o principio de aleatorizagao. Na
auséncia do mesmo, ndo é possivel analisar os experimentos por meio da
metodologia classica, que supoe erros independentes, uma vez que se podem
encontrar experimentos cujos modelos especificados incluem explicitamente
uma estrutura de dependéncia espacial, ou seja, de erros correlacionados.

De acordo com Stroup, Baenziger e Mulitze (1994), tem-se
constatado que as analises convencionais, frequentemente, nao neutralizam
de forma adequada os efeitos da variabilidade espacial, principalmente em
experimentos com niimero elevado de tratamentos. Felizmente, avancos em
estatistica para dados espacialmente distribuidos tém fornecido métodos
alternativos que consideram e modelam essa variabilidade, podendo ser
mais eficientes nesse tipo de situagdo. Segundo Duarte (2000), esses
métodos podem ser aplicados alternativamente ou em complementaridade
aos métodos tradicionais. Esse autor entende também que a dependéncia
espacial nao deve ser considerada uma inconveniéncia estatistica, mas um
verdadeiro beneficio que pode informar sobre locais ndo amostrados, a partir

dos dados tomados em posi¢oes proximas aos pontos desejados, mostrando
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a importancia de uma abordagem que leve em conta a dependéncia espacial.

Nesse mesmo contexto, Cressie (1993) mostra os efeitos da
correlacao espacial em problemas de estimagao, predicao e de delineamentos
experimentais, acrescentando que a deteccao dessa estrutura de correlacao
e o uso dessa informac¢ido na anilise estatistica garantem estimativas
maijis eficientes dos contrastes de tratamentos. Por outro lado, sua
desconsideracao pode impedir que diferencas reais sejam levantadas. Diante
dessas preocupacoes, uma grande quantidade de métodos tem sido proposta,
no sentido de combinar as duas abordagens, classica e espacial.

As possibilidades geradas pela analise geoestatistica, desde o inicio,
despertaram o interesse, mas também a sensacdo de inacessibilidade a
profissinais de diversas dreas. A justificativa para tal sensacao esta ligada
ao fato de a Geoestatistica ter uma notagao prépria, sendo, muitas vezes,
considerada uma teoria complexa, adicionada ao fato dessa anilise exigir
um processo computacional intenso e, até poucos anos atréis, ainda escasso.
Journel (1987) reporta tal inacessibilidade afirmando que, durante muito
tempo, a Geoestatistica se apresentou como uma teoria dificil, um pouco
esotérica, desenvolvida do outro lado do Atlantico e acessivel apenas a
pessoas altamente treinadas, ou aquelas afortunadas o bastante para ter
acesso a algum programa computacional.

Gleeson (1997 citado por DUARTE, 2000), apos demonstrar a
necessidade da aplicacao dos modelos espaciais na analise estatistica de
experimentos agricolas, também reconhece que sem um software apropriado
isto se torna realmente bastante dificil. No entanto, nos tltimos anos, com o
grande avango dos métodos computacionais, destacando o software livre R
(R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012), que tem implementado varios
pacotes que se destinam a andlise espacial, a utilizacdo dessa abordagem
surge como uma alternativa aos pesquisadores.

No intuito de difundir a andlise geoestatistica, Journel (1987)
defende ainda que, uma vez que a teoria tenha sido desmistifica, é
possivel centrar a atencdo nos verdadeiros problemas que tratam de sua

implementacao: como colocar uma ideia simples para funcionar.
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Zimmerman e Harville (1991) propuseram uma abordagem na
qual ¢ feita a modelagem direta do efeito de parcela (S(x) + £(x)), de
forma que as observacoes podem ser consideradas coletivamente como uma
realizacdo parcial de um campo aleatéorio. Nessa abordagem, assume-
se que os efeitos de parcela distribuem-se de acordo com algum modelo
de correlacdo espacial que descreve as tendéncias locais, andlogos aos
modelos de semivariograma usados em Geoestatistica. Em sintese, o modelo
busca uma estimativa da funcao geral de covaridncia, a qual pondera,
entre outros resultados, a solugdo de quadrados minimos generalizados
dos efeitos fixos. Dada a sua concepg¢ao, os seus propositores chamaram-
no de “modelo linear de campo aleatério” (random field linear model
- RFLM). Porém, trata-se, essencialmente, de um modelo linear com
erros espacialmente correlacionados (STROUP; BAENZIGER; MULITZE,
1994). Sua vantagem comparativa esta no fato de aplicar-se a ensaios com
dependéncia espacial em todas ou quaisquer dire¢oes, em associacio com 0s
diversos esquemas de defini¢ao dos blocos (ou nenhum).

Nesse mesmo contexto, Grondona e Cressie (1991) também
modelaram diretamente o efeito de dependéncia espacial entre os erros,
baseando suas andlises na estimagdo de quadrados minimos generalizados.
Nesse procedimento, a matriz de covaridncias dos erros, que pondera
o sistema de equacOoes normais, é obtida diretamente do modelo de
semivaridncia ajustado, o qual é obtido a partir da analise geoestatistica dos
residuos, apos a remocao dos efeitos dos fatores controlados no experimento.

Diferentemente de Grondona e Cressie (1991) e Zimmerman e
Harville (1991), que examinaram experimentos em blocos casualizados,
Hoef e Cressie (1993) analisaram experimentos simulados de acordo com
um delineamento inteiramente casualizado. Nesse trabalho, oa autores
compararam os resultados obtidos da estimacao dos efeitos dos tratamentos
por meio da ANOVA cléssica, cujos erros foram considerados independentes,
com os resultados obtidos por meio de uma analise espacial, na qual a matriz
de covarincias foi modelada por meio do semivariograma ajustado. Nesse

caso, a estimagao do vetor de pardmetros foi feita por meio dos métodos
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de quadrados minimos generalizados, maxima verossimilhanca e maxima
verossimilhanca restrita.

Sendo assim, autores como Grondona e Cressie (1991), Hoef e
Cressie (1993) e Zimmerman e Harville (1991) foram undnimes em apontar
os beneficios desse tipo de abordagem, uma vez que, ao adotarem uma
abordagem espacial, encontraram uma reducao significativa da estimativa
do erro padrao, ao comparar com os resultados obtidos pela anélise clédssica,
na qual os erros eram supostamente independentes.

Martinez (1994) também chegou a essas conclusdes, uma vez
que, ao analisar dados simulados com o objetivo de comparar algumas
metodologias utilizadas para controlar a correlagdo espacial, observou que
a andlise por quadrados minimos generalizados, utilizando o conceito de
variograma, resultou também em menores erros padroes para as diferengas
entre as médias dos tratamentos e que, além disso, a utilizacao dessa
abordagem corrigiu significativamente o problema de super e subestimagao
dessas médias.

Resultados similares foram obtidos também por Reis e Miranda
Filho (2003) que, trabalhando com um experimento instalado segundo
um delineamento em blocos casualizados, seguindo um modelo misto,
procuraram avaliar a presenca de correlacido espacial, bem como a influéncia
da mesma nas estimativas dos parametros e testes de hipoteses relacionados.
Segundo esses autores, a adogao da andlise espacial resultou na redugio
das estimativas das varidncias residuais e, consequentemente, em melhorias
nos ganhos esperados com a selecao dos tratamentos, concluindo que a
analise espacial foi mais apropriada que a anilise que considerava erros
independentes.

Duarte e Vencovsky (2005), avaliando a eficiéncia da anélise
estatistica espacial na sele¢do de gendtipos de diferentes linhagens de soja,
obtiveram resultados anilogos aos encontrados por Reis e Miranda Filho
(2003), ressaltando, ainda, que a anélise espacial resultou em um diferente
ordenamento das linhagens em relagao & anélise nao espacial, levando a uma

selecao menos influenciada pelos efeitos da variagao local.
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Rossoni (2011) também efetuou uma comparacao da analise
classica (erros independentes) com a andalise espacial, utilizando a
Geoestatistica ¢ a ANOVA com modelo espacial autorregressivo SAR.
Diante dessa comparacao, o autor concluiu que a utilizacao de ferramentas
da estatistica espacial tornou a andlise mais precisa, uma vez que se observou
uma diminui¢do na variabilidade geral do experimento. Além disso, o
modelo espacial proporcionou uma redugao nos valores do AIC, ao serem
comparados com os valores obtidos pela modelagem cléssica, indicando que
a consideracao da dependéncia espacial dos erros acarretou em um melhor
ajuste.

Por fim, ainda em defesa da analise espacial, Campos (2011)
concluiu que a utilizagao dessa andlise proporcionou uma selecao mais
eficiente das familias do feijoeiro, comparadas as anélises tradicionais para
delineamentos em latice e em blocos casualizados, uma vez que apresentou
estimativas de variincia do erro muito proximas da varidncia simulada, além

de uma maior acurécia seletiva, indicando maior precisao experimental.
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3 MATERIAIS E METODOS

FEsta secao destina-se & descricao da metodologia utilizada para a
simulacao dos dados que foram analisados, a estimacao de parametros de

modelos lineares e a garantia da validade do teste F' da anélise de varidncia.

3.1 Simulacao de dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, os dados analisados foram
obtidos via simulagdo, por meio do software R (R DEVELOPMENT CORE
TEAM, 2012).

Foram propostos dois tipos configuragoes de experimentos para
cada delineamento, DIC e DBC, o primeiro com um grande nimero de

parcelas e oa segundo com um pequeno ntmero de parcelas, como a seguir:
(¢) Experimento em DIC com 15 tratamentos e 8 repetigoes;

(#¢) Experimento em DIC com 6 tratamentos e 5 repeticoes;

(422) Experimento em DBC com 15 tratamentos e 8 blocos;

(¢v) Experimento em DBC com 6 tratamentos e 5 blocos.

O objetivo de estabelcer tais configuragoes foi verificar se,
mesmo em experimentos com pequeno ntmeros de parcelas, a abordagem
geoestatistica consegue captar a dependéncia espacial existente entre os
erros.

No processo de simulacdo, os conjuntos de dados foram gerados
inicialmente fixando-se os valores dos pardmetros, considerando-se modelos
fixo. Nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 sdo apresentados os valores da constante e efeitos
de tratamentos e blocos, de acordo com cada configuragao de experimento

citada anteriormente.
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Tabela 3 Valores fixos dos parametros para os experimentos em DIC com 15
tratamentos e 8 repeticoes.

Parametro

mooap az a3 g Q@5 Qg Q7 Qg Q9 Q10 011

Valor fixo

o v 10 5 5 8 10 9 5 10 6 7

Parametro | a2 @13 @14  ags

Valor fixo 7 6 6 9

Tabela 4 Valores fixos dos parametros para os experimentos em DIC com 6
tratamentos e 5 repeticoes.

Parametro 1% a1 (6% Qa3 (6 7)) Qg (6753

Valor fixo | 10 6 4,5 9 65 8 65

Tabela 5 Valores fixos dos parametros para os experimentos em DBC com 15
tratamentos e 8 repeticoes.

Parametro 1% (6751 (65) a3 QY (073 (67 (674 asg Q9 10 a1
Valor fixo |10 4 6 8 95 5 7 6 10 85 4 9

Parametro | a1s a1z aiy a5 p1 B2 B3 Bs Bs Bs B Bs
Valor fixo | 5,5 7 6 4 12 8 6 9 9 10 5 75

Tabela 6 Valores fixos dos parametros para os experimentos em DBC com 6
tratamentos e 5 repeticoes.

Parametro

Hoooap o Qg

B3 Bs Ps

a3 ag a5 ag B o

Valor fixo

10 55 7 55 95 4 6 12 8 95 10 6

A esses valores fixos foi adicionado um erro aleatério com estrutura

de dependéncia espacial definida, gerado por meio da fun¢io GaussRF

do pacote Random Fields (SCHLATHER, 2012).

Esses erros foram

simulados com média zero e modelos de covaridncia esférico e exponencial.

Com o objetivo de verificar a relagao entre a eficiéncia da anélise

geoestatistica e as configuragoes de dependéncia espacial, foram geradas
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diferentes combinagoes de valores dos pardmetros do semivariograma.
Essas configuracoes sao apresentadas na Tabela 7. Vale ressaltar que as
configurac¢oes para os experimentos em DIC e DBC, com o mesmo niimero
de observacgoes, sao exatamente as mesmas.

Os valores do efeito pepita e patamar foram gerados de forma que
os erros tenham forte e moderado grau de dependéncia, conforme definido
na se¢ao 2.1.2. J4 os valores do alcance foram prospotos no intuito de avaliar

a dependéncia espacial de curto, médio e longo alcance.

Tabela 7 Valores dos parametros do semivariograma utilizados para simular o
erro experimental.

Experimento (7) H Experimento (i)
efeito pepita | patamar | alcance || efeito pepita | patamar | alcance
0,10 2,5 3 0,10 2.5 2
0,10 2,5 6 0,10 2,5 4
0,10 2,5 9 0,10 2.5 6
0,75 2,5 3 0,75 2,5 2
0,75 2,5 6 0,75 2.5 4
0,75 2,5 9 0,75 2.5 6

Os dados foram simulados de acordo com um grid regular, em que
a distancia entre os centroides das parcelas adjacentes foi definida como 1
u.m (unidade de medida). Em todo o processo de simulagio, o erro foi
considerado uma variavel isotropica, isto é, a dependéncia entre os erros
varia de acordo com a distdncia que os separa, apresentando o mesmo
comportamento espacial em todas as diregoes. Nas Figuras 1 e 2 estao
apresentados os grids utilizados na simulagio dos experimentos em DIC
para as duas configuracoes propostas, de modo que «; representa o efeito
do tratamento ¢ adicionado & unidade experimental correspondente.

Na analise geoestatistica, a aleatorizacdo nao é um principio
obrigatorio e, por isso, foi realizado um arranjo sistemético dos tratamentos
nas unidades experimentais, sem utilizacao de qualquer critério de

aleatorizacao.
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Ja o grid utilizado na simulagdo dos experimentos em DBC com
15 tratamentos e 8 blocos é apresentados na Figura 3, enquanto na Figura 4
apresenta-se o croqui da simulacdo dos experimentos com 6 tratamentos
e b blocos, especificando, além das coordenadas espaciais, os efeitos de

tratamentos e blocos correspondentes a cada unidade experimental.
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Figura 3 Grid de um experimento em DBC, com 15 tratamentos e 8 blocos
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Figura4 Grid de um experimento em DBC, com 6 tratamentos e 5 blocos

3.2 Estimagao de parametros

Um modelo linear, de forma geral, pode ser representado por:
Y =X0+¢, (3.1)

em que

Y é o vetor de observacgoes de ordem n x 1;

X é a matriz de incidéncia dos paramétros do modelo de ordem n X p, em
que p é o numero de pardmetros presentes no modelo;

0 é o vetor de paramétros do modelo de ordem p x 1;

€ & o vetor de erros aleatorios de ordem n x 1, sendo que, frequentemente,
assume-se que € ~ N(0,10?).

Neste trabalho, os estimadores dos pardmetros do modelo
considerando-se erros espacialmente dependentes foram obtidos pelos
métodos de quadrados minimos generalizados e méxima verossimilhanca.

Entretanto, para a obtencao das somas de quadrados da analise de
varidncia, por meio da reducao de modelos, foi necessario obter estimadores
dos paradmetros de acordo com os modelos particionados.

Segundo Searle (1987), convenientemente, um modelo linear pode

3
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ser escrito de forma particionada. O modelo particionado para um

delineamento inteiramente casualizado é dado por
Y =Xip+ Xoa+ ¢, (3.2)

em que Y é o vetor de observagoes, ;1 é uma constante inerente a cada
observacao, o e um vetor t X 1 que contém os efeitos de tratamento, X é
um vetor de uns, Xo é a matriz de incidéncia dos efeitos de tratamento de
ordem n x t, de tal modo que X = [X;:Xs]e 6’ =[pu:a’]e, por fim, ¢
representa um vetor de erros.

Desse modo, o modelo de um DIC com ¢ = 3 tratamentos e r = 2

repeticoes pode ser representado, matricialmente, por

[ Y11 1 [ 1 1 0 0 1 [ €11 1
Y12 1 1 0 0 1% €12
Y21 . 1 01 0 a1 I €21
Y29 1 01 0 a9 €99 ,
Y31 1 0 0 1 a3 €31
i Y32 | L 1 0 0 1 ] | €39 |
ou, equivalentemente, de forma particionada,
_yll_ _1_ _100_ _611_
Y12 1 1 00 €12
1 01 0]||™ e
Y21 _ [t a | + 21
Y22 1 01 0 €99
a3
Y31 1 0 0 1 €31
_y32_ _1_ _001_ _632_

Em um processo analogo, o modelo para um experimento em blocos

casualizados pode ser particionado da seguinte forma:

YV = Xip+ Xoa + X308 + ¢, (3.3)



sendo

observacao, o um vetor t X 1 que contém os efeitos de tratamento, [
um vetor r X 1 contendo os efeitos de bloco, X; um vetor de uns, Xo
a matriz de incidéncia dos efeitos de tratamento de ordem n x t, X3 a

matriz de incidéncia dos efeitos de bloco de ordem n x r, de tal modo que

X:[X1X2X3]60/

de erros.

Como forma de ilustragdo, o modelo de um DBC com ¢t = 3

[u:a’:B"] e, por fim, ¢ representa um vetor

tratamentos e » = 2 blocos é dado por

ou, por meio

Y11
Y12
Y21
Y22
Y31
Y32

3.3 Modelagem geoestatistica do erro

as andlises estatisticas relacionadas a dois modelos: o primeiro assumindo

Y1
Y12
Y21
Y22
Y31
Y32

|
S

Os dados experimentais, obtidos via simulac¢ao, foram submetidos
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de sua forma particionada,

aq
a2

ag
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ai
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que os erros sao espacialmente independentes e o segundo considerando a
estrutura de dependéncia espacial entre os erros. Dessa forma, as seguintes

estruturas da matriz de covaridncias dos erros foram consideradas:

i. X =1I0% (modelo com erros independentes);

ii. X =Ir24+Fp?=Vo? (modelo com erros espacialmente dependentes)

i

2 = 72 4+ ? corresponde ao patamar do semivariograma.

de modo que o

A modelagem geoestatistica do erro consiste, primeiramente, em
obter o vetor de erros estimados &, a partir do modelo que supoe
independéncia entre os mesmos. Esses erros representam a diferenca entre os
valores observados e os estimados, podendo ser calculados, matricialmente,
por: £ =Y —X6° em que §° = (X'X)"X'Y.

A partir da estimacao de &, ¢é possivel verificar se existe ou
nao dependéncia entre os erros. Essa verificacao foi realizada por meio
da propria analise do semivariograma. Segundo Journel (1989), se os
valores de semivaridncia distribuirem-se de forma aleatéria em funcdo das
distancias, significa que os erros sao independentes. No entanto, se o
semivariograma apresentar uma estrutura de dependéncia espacial, na qual
os valores de semivaridncia aumentam com o aumento dos valores de h
até uma determinada distincia (¢), pode-se concluir que os erros possuem
dependéncia espacial.

Como método auxiliar na andlise do semivariograma, pode-se,
ainda, construir envelopes, os quais sao obtidos por meio da permutacao
dos valores observados nas posigoes espaciais. Se o envelope contiver todos
0os pontos do semivariograma, significa que os valores de semivariincia
distribuem-se de forma aleatéria e, com isso, pode-se concluir que os
erros sao independentes. Entretanto, se algum valor de semivariincia nao
estiver dentro do envelope, considera-se que o semivariograma apresenta
uma estrutura de dependéncia espacial definida e, por isso, os erros sao
considerados dependentes espacialmente.

Uma vez detectada a estrutura de dependéncia espacial, a proxima

etapa da modelagem da variabilidade espacial do erro consiste em ajustar
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um modelo tedrico ao semivariograma, sendo que, neste trabalho, foram
ajustados apenas o modelo esférico e o exponencial, de acordo com o modelo
utilizado no processo de simulagao. Como o erro é uma variavel isotropica,
assim definido na simulac¢do, construiu-se o semivariograma omnidirecional,
de forma que, para o calculo de suas semivariincias, foram consideradas
apenas as distancias, em qualquer direcdo, entre dois pontos amostrados. O
método utilizado para ajustar os modelos tedricos ao semivariograma foi o
de quadrados minimos ordinarios.

A partir do ajuste do modelo teorico de semivariograma é possivel,

entao, obter a matriz 3 de covariancia dos erros, que é dada por

Var(e;) C(er,ex) -+ Cleq, en)
- C(eg, e1) Var(es) oo Cleg, en)
Clen, e1) Clen, en) -+ Var(ep)

e, conforme apresentado na secao (2.1.4), assumindo que o erro é uma

variavel estacionaria de segunda ordem, essa matriz ¥ corresponde a

o? C(hi2) -+ C(hip)
2 _ C(hlg) 0’2 C(hgn) :
C( hln) C( hgn) 02

de modo que h;; é a distancia entre os erros e; e ¢, respectivamente alocados

nas posicoes x; e xj, ou seja, hij = ||z; — x;]|.

Por meio das relacoes C'(h) = C(0) —y(h) e p(h) = gEZ?, em que

C(0) = o2, é possivel reescrever ¥ como
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1 p(hiz) - p(hin)
S Vel p( hi2) 1 o p(han) 2,
p(hin ) p(h2n) -+ 1

em que V é conhecida como uma matriz de correlagao.
Os modelos teoéricos de correlacao esférico e exponencial sdo dados

por

Modelo esférico:

1 , se h=0;
p(h) = ﬂiﬁ 1—1,5<Z>+0,5<Z)1 cse 0<h<d¢; (3.4)
0 , se h>o.
Modelo exponencial:
1 , se h=0;
=1 2 oo (Y] e g O

De posse da matriz 'V, é possivel obter o vetor de parimetros
estimados, considerando-se a dependéncia espacial dos erros que, conforme
afirma Graybill (1976), é dado por

0° = (X'VIX)"X'V1y. (3.6)

A fim de encontrar uma maior eficiéncia dos resultados, Pontes
(2002) sugeriu um algoritmo no qual eram realizadas iteragoes até que a

média dos erros padrao dos valores preditos atingisse convergéncia.
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No processo iterativo desse algoritmo, a partir do vetor 6%, obtém-
se uma nova estimativa para o vetor de erros, de modo que £* = Y —
X#°. No intuito de encontrar uma maior eficiéncia dos resultados, um novo
semivariograma deve ser construido, com base na variavel aleatoria £*. A
esse semivariograma, novamente, ajusta-se um modelo tedrico e obtém-se
novas estimativas para os seus parametros. Com essas estimativas é possivel
construir novamente a matriz de covaridncia dos erros X, a qual é utilizada
para obter um novo vetor de parametos . Pontes (2002) assumiu como
critério de estabilizacdo a convergéncia dos valores médios dos erros padrao
dos valores preditos.

Neste trabalho, esse processo foi repetido até que as estimativas
dos pardmetros do semivariograma se estabilizassem e, cosequentemente,
ocorresse a estabilizacdo de todo o processo, sendo considerada uma
tolerancia de 10~%. Os parametros encontrados na tltima iteracio foram,
entdo, utilizados para calcular a matriz de covaridncia dos erros (X), a qual
assumiu um papel fundamental na obtencao das somas de quadrados da
analise de varidncia.

E importante ressaltar que, durante o processo de modelagem
da variabilidade espacial do erros, todas as analises geoestatisticas foram
realizadas com o auxilio do pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR; DIGGLE,
2001), implementado no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2012).

3.4 O teste F da anialise de variancia

Na teoria de probabilidade e estatistica, a distribuicao F de
Snedecor é uma distribuicao de probabilidade continua que, frequentemente,
é utilizada como a distribuicdo nula de uma estatistica de teste que, em
especial, é empregada na analise de varidncia.

Um dos objetivos deste trabalho foi demonstrar a validade do teste

F da analise de varidncia que considera a informacao espacial sobre os erros.



60

Para isso, foi necessario mostrar que a estatistica Fj deste teste vem de uma
distribuicao F' de Snedecor.

Segundo Mood, Graybill e Boes (1974), uma variavel aleatoria
com distribuigao F é dada pela razao entre duas varidveis aleatérias com
distribuicio qui-quadrado (x?), divididas por seus respectivos graus de
liberdade. Desse modo, considerando U uma varidvel aleatéria que segue
uma distribuicao qui-quadrado com m graus de liberdade e V outra variavel
aleatéria que tem distribuicao qui-quadrado com n graus de liberdade, de
tal forma que U e V sejam independentes, é possivel afirmar que a variavel

aleatoria

W*U/m

= ¥ (3.7)

tem distribuicao F' central com m e n graus de liberdade.

Porém, conforme afirma Graybill (1976), se U é uma variavel
aleatoria que tem distribuicdo qui-quadrado nao central com m graus de
liberdade e parametro de nao centralidade § e V é uma outra varivel
aleatéria que tem distribuicdo qui-quadrado central com n graus de
liberdade, ou seja, U ~ X%m, 5) © V o~ X%n)’ de forma que U e V sdo
independentes, entao, a variavel aleatoria W, definida na equacao (3.7), tem
uma distribuigdo F nao central com m e n graus de liberdade e parametro
de nao centralidade 0.

Na analise de varidncia, se os erros forem independentes e
normalmente distribuidos com uma varidncia comum, a estatistica Fp,
obtida pela razao de quadrados médios, segue uma ditribuicao F.

Por isso, para mostrar que o teste F' continua sendo valido quando
as somas de quadrados da anilise varidncia sao ponderadas por uma matriz

V, em que V modela a correlacdo entre os erros, deve-se mostrar que

SQtrat SQRes
U o g o

02 o2

em que SQitrat e SQRes representam, respectivamente, as soma de
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quadrados de tratamentos e de residuos. Além disso, o2 refere-se a variancia
do erro, r e k representam, respectivamente, os graus de liberdade do
tratamento e do residuo e § € um parimetro de nao centralidade.

Dessa forma, se SQtrat/o? e SQRes/a? sao independentes, entdo

_ QMtrat (SQtrat/a?)/r

Fo= QMRes  (SQRes/d?)/k

~ F(r k;9), (3.9)

sendo que QMtrat e QMRes referem-se, respectivamente, ao quadrado
médio de tratamento e ao quadrado médio do residuo.
Em um processo andlogo, é possivel mostrar a aplicabilidade do

teste F' na avaliacao da igualdade entre as médias dos blocos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secao aborda, inicialmente, a construcao e a utilizacao
da analise de varidncia para experimentos cujos erros sao espacialmente
correlacionados. Posteriormente, foram realizadas analises referentes as
simulagoes formuladas sob diferentes configuragées espaciais. Por fim, um
exemplo de aplicacdo foi apresentado, para uma melhor compreensao de

como obter a anilise de varidncia pela abordagem espacial.

4.1 Estimacgdo de parametros considerando ¥ = V¢?

Um modelo linear com erros espacialmente correlacionados pode

ser representado da seguinte forma:

Y=X0+¢e, com e~ N(0,%), (4.1)

em que ¥ = Vo2, de modo que V é a matriz de correlacio dos erros
apresentada na se¢ao (3.3).

Um dos métodos utilizados para a estimacao de pardmetros é o
método de maxima verossimilhanca. De acordo com o modelo apresentado
na expressao (4.1), para estimar o vetor de pardmetros € por meio
deste método é preciso assumir que Y segue alguma distribuicao, sendo
que, geralmente, assume-se que Y tem distribuicdo normal multivariada.
Segundo Rencher e Schaalje (2008), ao supor que Y ~ N(X6,3), a funcao

de verossimilhanca é dada pela densidade de probabilidade de Y, ou seja,

10,%) = f(Y) = (27)"% | 2|2 exp[—= (Y — XOYS 1Y — X0)], (4.2)

1
2

em que n corresponde ao niimero de observacoes de Y.
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A  maximizacdo da funcao de verossimilhanca equivale &
maximizacdo do logaritmo neperiano dessa funcdo. Além disso, segundo
Rencher et al. (2008), se ¢ é uma constante e A é uma matriz quadrada
de ordem n, entdo | cA |= ¢" | A |. Desse modo, considerando-se que
¥ =Vo?, em que V é uma matriz simétrica positiva definida conhecida e

que o logaritmo neperiano da fung¢ao de verossimilhanca é dado por

1 1
ni(0,0%) = —g In(2m) =5 In(| V ) - g In(0®) — o (Y =X0)'V" (Y = X6),

tem-se que os estimadores de méaxima verossimilhanca para 6 e o2 sdo dados

por
2
alngzﬂ) = 2X'V7ly 4 2X'V~1X9' = 0,
0 = (X'VIX)"X'V~ly. (4.3)
oInl(0,0?%) n 1 _
a0t~ = “557 T 3y (Y - X6 vy - X¢%) =0,

52 (Y — X0°)V—HYy — X6 (4.4)

n

Segundo Graybill (1976), um outro método para se obter um
estimador para 6 é através do método de quadrados minimos generalizados.
A partir desse método, é necessario considerar que L é uma matriz quadrada
de ordem n nio singular, de modo que V™! = LL'. Pré-multiplicando o
modelo (4.1) por L’ e definindo W = L'Y, Z = L'X e n = L'e tem-se um

novo modelo que é dado por

W =170 + n; (4.5)

de modo que
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E[n) = E[L'e] =L'E[¢] = 0,
Var[n] = Var[l/e] = L'Var[e]L = (L7'L)L'VLo? = L™}(LL)VLo?,
Varln] =102

Com isso, tem-se que  ~ N(0, Io?) e, desse modo, o vetor de

parametros 6 pode ser estimado por

0° = (2'2)"Z'W, (4.6)

que, substituindo W = L'Y e Z = L'X , equivale a

0° = (X'VIX)"X'V1y; (4.7)

que é exatamente o mesmo estimador encontrado através do método de

maxima verossimilhanca.

4.2 Delineamento inteiramente casualizado (DIC)

Nesta secdo foram apresentados os estimadores de pardmetros,
por meio de modelos particionados, para um delineamento inteiramente
casualizado com erros espacialmente correlacionados, bem como sua anéilise
de variancia com as respectivas esperancas de seus quadrados médios e, por
fim, foram ainda apresentadas as distribui¢bes de probabilidade associadas

a esses quadrados médios.

4.2.1 Estimagao de pardmetros via modelos particionados

Como ja foi dito anteriormente, para a obtengao da anéilise
de varidncia por meio de formas quadraticas, é necessiria a estimacao
dos pardmetros por meio de modelos particionados. Devido as suas

propriedades, foi utilizada a inversa generalizada de Moore-Penrose.
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Entretanto, antes de definir esses estimadores, é necessiario apresentar
algumas propriedades dessa inversa generalizada, a qual é denotada pelo

expoente (+):

1]t AATA = A;

2] ATAAT = AT

3] (AAT) = AAT;

4]t AAT = A(A’A)TA;
5] (AN = (AT)

MY Y YN

Conforme visto na se¢ao (3.2), convenientemente, o modelo da
equacio (4.1) pode ser particionado de forma que X = [X;:X3] e
0’ = [p:a’]. Com isso, o modelo transformado da expressio (4.5) terd

a seguinte particao:

W =Ziu+ Zoa + 1, (4.8)
com Z = [ Z : Zs ], de forma que Z; = L'X; e Zy = L'Xos.

Os estimadores dos pardmetros p e « foram obtidos a partir do

sistema de equagoes normais (S.E.N) do modelo (4.5):

(Z'2)6° = Z'W,

Z\7, 7.7, u° _ | aw

747, 7,7 a? Zow |’
ZY 7110 + 279 = Z4 W, 1)
Z4741° + Z4Z0® = ZLW. (1)

Prémultiplicando-se a equagao (I) por Z’QZT' e lembrando que,
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dadas duas matrizes A e B, (AB) = B’A’, tem-se que

ZHZT'Z 200 + ZLZ 202000 = ZLZTZ W
ZYZ0Z ] Z 110 + ZHZ0 2 2o = ZHZH ZT W
ZL7 110 + ZHZ70 2 Zo0® = ZHZAZTW. (I11)

Subtraindo-se a equagdo (III) de (II) encontra-se um estimador

para o que é dado por

ZyZ11° + ZLZoo® = ZLW,
—ZLZ 10 — ZLZ0 2 790" = —ZLZ\ T W,

Z4h(1 — Z1Z7)Z20® = Z(1 — 2, Z])W;
o = (ZLRZy)“Z,RW,

com R =1-17,(Z,7Z,)"'Z].

0

Para encontrar um estimador para u, basta substituir o’ na

equagcao (I),
p = (ZyZ0) TV — (Z1Z0) ' Z1 220",
u’ = (Z,21) ' Z,QwW,

em que Q =1 — Zy(Z,RZ>)"Z4LR.

Por fim, substituindo-se Z; = L'X;, Zy = L'Xy, W = L'Y ¢
V! = LI/, encontra-se que os estimadores para u e o referentes ao modelo

particionado, cujos erros sao espacialmente correlacionados, sdo dados por
a” = (X4R, X2) X}R, . (4.9)
W0 = (XIVIX,)T1XQ Y, (4.10)

de modo que R, =V - VIX;(X/V1X) "X/ V™l e
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Q, = V- VTIX,(X4R, X2) " XSR,, .

4.2.2 Analise de variancia

De acordo com o modelo transformado W = Z# + n, de modo
que  ~ N(0,15%), a soma de quadrados do erro ¢ dada por n'n = (W —
Z0) (W — Z#). Substituindo-se W =LY, Z=L'X, n=L'ee V! = LL/,
tem-se que:

SQErro=¢'Vle= (Y - X0)V (Y - X0),
SQErro=Y'V-lY —20X'V~Y + ¢/X'V~1X4.
Do sistema de equacdes normais tem-se que X' VX =

X'V-'Y. Desse modo, substituindo-se 6 por 6°, obtém-se a soma de

quadrados de residuos que é dada por

SQRes =Y'V7Y —20X'V~ly 4 0¥X'V~1Y,
SQRes =Y'V7'Y —9UX'V~ly,

SQRes = SQTotalpzo corrigida — SQParametros.

De maneira analoga, é possivel obter a soma de quadrados referente

a média, comumente conhecida como correcao para a média, que é dada por

SQMédia = V" ZNW = W'Z\(Z)Z1) " 2 W,
SQMédia = pP'"X VY = Y'VIX| (X VIX)TIX Vly,

Por fim, para obter a andlise de variincia para um delineamento
inteiramente casualizado com erros espacialmente correlacionados, ¢é

necessario definir a soma de quadrados total (SQT') e a soma de quadrados

de tratamentos (SQTrat), que sdo dadas por

SQTrat = SQParametros — SQMédia = 0VX'VY — X vty
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SQT = W'W — SQMédia = Y'VYy — X, vV~1ly.

Na Tabela 8 ¢ apresentado o esquema desta andlise de variancia,

de forma que r(A) denota o posto de uma matriz A.

Tabela 8 Anaélise de varidncia de um DIC, considerando erros correlacionados
espacialmente.

FV GL SQ
Tratamento  r(X) —r(X;) X'V 1Yy —  ,OX|v-1y

Residuo  7(V™1) —r(X) Y'VTly - °X'v-ly
Total r(VH—rXy) YV - X\ Vv1ly

Entretanto, ao substituir os estimadores #° e u' pelas suas
expressoes matriciais, as somas de quadrados desta andlise de varidncia
podem ser definidas por meio de formas quadraticas, conforme apresentado
na Tabela9, sendo P = VXXV X)XV e P =
VX (X VX)) TIX VL

Tabela 9 Analise de variancia de um DIC, considerando 3 = Vo2, por meio de
formas quadréticas.

FV GL SQ
Tratamento  r(X) — r(Xy) Y'(P-P)Y

Residuo  7(V71) — r(X) Y'(V7I-P)Y
Total r(V 1) —rX;) YV I-P)Y

Um outro método para se obter a analise de varidncia é por meio da
reducio de modelos. Segundo Searle (1987), o modelo definido na equagao

(4.8) apresenta as seguintes redugoes:
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@ W=Zip+mn;
(II) W =Zip+ Zra+ n;

sendo o estimador de y para o modelo (I) dado por Y = (Z{Z,)~1Z|W.
Conforme visto em (4.1.1), os estimadores para p e «, considerando o modelo

(IT), sdo definidos como
Hip = (2121)"'Z\QW e of; = (Z)RZ)" ZHRW,

em que Q =1—Zy(Z)RZ2)"ZR ¢ R=1-17,(2,Z)"'Z}.

De acordo com Searle (1987), as somas de quadrados referentes aos

modelos reduzidos sao dadas por

SQ(u) = SQParametros; = pYZI\W = W'Z1(Z1Z,)~1Z\W,

Q(

Q(
(
(

0

) = SQParametrosy; = pb/Z'W + o%,/ZLW,

o

M

nn

) = WQ'Z1(Z,Z1)'Z\W + WRZy(Z,RZ:)~Z,HW,

=
o)

9

o) = WZy(Z'Z)) ' Z\W + WRZy(Z,RZy)"ZLRW

n

Q
SQ(alp) = SQ(u, ) — SQ(p) = W'RZo(ZLRZo)™Z5RW.

=

Segundo este autor, a andlise de varidncia para um delineamento
inteiramente casualizado, por meio das somas de quadrados obtidas por

modelos reduzidos, é dada conforme a Tabela 10.

Tabela 10 Somas de quadrados da analise de varidncia de um DIC, obtidas por
meio de modelos reduzidos.

FV Gl 5Q
Média r(X1) SQ(w)
Tratamento  7(X) — r(X1)  5Q(aln) = SQ(u, 0) — SQ(1)
Residuo  7(I(,)) — r(X) W'W — 8Q(u, «)

Total () wW'w
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Ao substituir Z; = L'X, Zo = L'Xy, W =LY e vl= LL/, as
somas de quadrados desta anilise de varidncia sao dadas por
SQT orrigida = Y'VYY = Y'VIX (X VX)) X[ VY = Y'R, Y;
SQTrat = Y'R,X3(X,R, Xs) " X5R, Y
SQRes = SQT orrigida — SQTrat = Y'[R, — R, Xs(X5RX2) X5R, ]Y;
emque R, =V ! P =V _vIX;(X|VvIx))"IX{ Vvl

4.2.3 Esperancas dos quadrados médios

Conforme visto na se¢do (2.2.2), o modelo estatistico de um

delineamento inteiramente casualizado é representado por
Yij =p+a;+e5, com i=1,2...tej=12...7 (4.11)
De acordo com este modelo, os somas de quadrados de tratamento
e residuos sao dadas da seguinte maneira:
1 2 t o 1
== 2 _ I = 2 _ - 2.
SQTrat = T,Z;yl' i © SQRes—z;Z;ylj ngyl.,
1= 1=1 7= 1=

cujos respectivos quadrados médios sao

T
QMTrat = 7362 rat e QMRes = SQR@S.
-1 t(r—1)
Considerando que Ele;;] = 0, Varle;;] = o2, Covley,erj] =

Elejjeyjr] # 0 para algum ij # i'j’ e definindo

T = ZZQCOU(emei/J’), U= Z Z 2Cov(egj, epjr) e

joi>i i'>i §' 45
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V= Z Z 2Cov(eiy, €5 ),
i §i>j
as esperancas desses quadrados médios podem ser estabelecidas conforme a
Tabela 11.

De acordo com essa tabela, mesmo que a hipotese nula (Hp) de
que «a; = 0 seja verdadeira, E[QMTrat] # E[QM Res| e, com isso, o teste
F da analise de varidncia nao é adequado para comparar as variancias. Por
este motivo, se os erros forem correlacionados, para que E[QMTrat] =
E[QM Res], sob Hy, é necessario que essa correlagao seja considerada como

uma ponderadora das somas de quadrados.

Tabela 11  Esperanca dos quadrados médios de um DIC com erros
correlacionados, a partir das somas de quadrados classicas.

TV E[QM]
r 1 1
Trat t 2 g 2 —V - — (T +U
aramento 7 +t—l - a’+tr tr(r—l)( +U)
, ) 1
Residuo o — ——V
tr(r—1)

Na andlise de varidncia apresentada na Tabela 9 sdo definidas as
somas de quadrados ponderadas pela matriz de correlacao V, representadas
por meio de formas quadraticas. Segundo Searle (1971), se Y é um vetor
aleatorio com média X6 e varidncia 3 e A é uma matriz simétrica de

constantes, entao,

E[Y'AY] = tr(AY) + /X' AX0. (4.12)

Desse modo, a esperanca da soma de quadrados de residuos é dada

por

E[SQRes] = E[Y'V_Y] - E[Y'PY],



72

de modo que P = V7 IX/(X'V~IX)"XV~L

Entretanto, para os calculos das somas de quadrados, considera-
se que (X'V71X)~ é uma inversa generalizada de Moore-Penrose, isto é,
(X’Vle)‘F. Além disso, é necessirio apresentar algumas propriedades

sobre traco e posto (rank) de matrizes:

~

:tr(AB) = tr(BA);
ctr(A £ B) =tr(A) £ tr(B);
(

~+

1]

2]

3] i tr(A) =r(A), se A & idempotente;
4] :r(A'A) =r(AA") =r(A);

5] :r(ATA) =r(AAT) =7r(A)

6]

ERECECEC R
A S YU R

: Se B é nao singular de ordem m e A é uma matriz m X n, entao

r(BA) =r(A).
De acordo com essas propriedades, tem-se que
tr(PV) = tr(VIX/(X'VIX)*X) = tr(X'VIX(X'VIX)1),
tr(PV) = r(X'VIX(X'VIX)H) = r(X'VIX) = 7((L'X) (L'X)),
tr(PV) = r(L'X) = r(X).

Com isso, a E[SQRes]| e, consequentemente, E[QM Res] sdo dadas

por

E[SQRes] = tr(V"'Ve?) + 0X'V1X0 — tr(PVo?) — ¢/X'PX0;
E[SQRes] = o*(n—r(X))+0'X'VIX)—0X'VIX'(X'VIX) T XV~ 1X0;
E[SQRes] = o%(n — r(X));

SQRes B o?(n —r(X)) _ 2
b [T(Vl) —T(X)} on-r(X)

E[QM Res| =

De maneira aniloga, é possivel encontrar a esperanca da soma de

quadrados de tratamento, de forma que
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E[SQTrat] = E[Y'PY] — E[Y'PY],
em que P; = V7IX|(X/V~IX) "X, vL

E[SQTrat] = o?r(X) + 0/X'V7IX0 — o*tr(P1V) — 0X'PX06;
E[SQTrat] = o?(r(X) —1) + X'V1XH — ¢/X'P,X0;

(*)
(%) = (WX} + /X)) V(X p + Xaa) — (1X] + o/ X5)P1(Xip + Xaa);

(%) =
pPXIVTIX) + o/ XV X o — p(XVTIX (X VX)) T IX VT X e

+uX VX a4+ o/ XEVTIX p— (X VX ))(X VX)) T H(X VX))
—o/XLVTIX (X VX)) X VTIX ) — o/ XEP 1 X

(¥) = X5V - P)Xs0.

Desse modo, a esperanca do quadrado médio do tratamento é dada

por

E[QMTrat] = E { SQTW] !

MX) 1) () 1t oeTratl

E[QMTrat) = o + XLV - P)Xsa.

r(X)—1

Sob hipotese nula verdadeira, ou seja, se o = 0, entao,
E[QMTrat] = E[QMRes| e, com isso, a estatistica Fy da anilise de
variancia é a razio entre dois estimadores nio tendenciosos para 0. Todos

os calculos efetuados nesta secao estao sintetizados na Tabela 12.
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Tabela 12 Esperanca dos quadrados médios de um DIC considerando erros
espacialmente correlacionados.

FV E[QM]
1
Tratamento o? + WQ’X’Q(V_l —P)Xoa
Residuo o?

4.2.4 Aplicabilidade do teste F

O teste F da andlise de variincia surge pela consideracdo da
decomposicao da variabilidade de um conjunto de dados em termos de
somas de quadrados. Por meio deste teste é possivel realizar inferéncias
sobre a hipétese de igualdade entre varias médias dos niveis de algum fator
de interesse.

Segundo Banzatto e Kronka (2006), para garantir a validade
do teste F da analise de varidncia, é necessario que os erros sejam
homocedéasticos, independentes e normalmente distribuidos. Porém, a
analise de varidncia apresentada na se¢ao (4.1.2) parte do principio de que
0s erros sao espacialmente dependentes e, por isso, surge a necessidade de
verificar se o teste F' continua sendo valido nesta analise de varidncia.

De acordo com Rencher e Schaalje (2008), dado um vetor Y ~

N(X0,X%) e A () uma matriz real e simétrica de posto k, uma condigao

1
necessaria e suficiente para Y/AY ~ X%kﬁ)’ em que 0 = 50’X’AX9 é o
parametro de nao centralidade, é que AX seja idempotente.
Conforme visto anteriormente, se Y ~ N(X6,X), em que ¥ =

Vo2, entdo a soma de quadrados de residuos é dada por
SQRes =Y'[V! - v IX(X'VIX)"X'V 1)y,
Substituindo V7! = 62X !, tem-se que

SQRes =Y'[0*E7 - ?EIX(X'0? 27 X)X/ 0?21V
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=Y/ 8l - §OIX(X/B1X) T XSy,

Desse modo, definindo A = 7! — Z7IX(X'ZS71X)TX'S!, ¢
preciso mostrar que AXY é idempotente:
ATAY = 21 -3 IX(X'Z1X)*X/'EE[E- -2 IX (X' 1X) XS,
AZAY = [ - 2IX(X'ZIX) X' - X(X'Z 1 X)X/ B3,
AZAY = [ - 2 IX(X'Z1X)FX'Z 1S = AX.

Logo, AY & idempotente e, por isso, SQRes/c? ~ x? com graus

de liberdade dado pelo posto de A, que ¢ calculado como
r(A) =r(Z7 - DX X BTIX) XD = (I, - ETIX(X/BTIX)FX);
r(A) = tr(I, - TIX(X'S71X)TX/) = n — r(X).

Além disso, o pardmetro de nio centralidade de SQRes/o? é dado

1 1

b= 0XAXH = X/[E7 - STIX(X'STIX) XS XY,
1

6= S0 X'STX - X'BIX(X'EX) T XE X0 = 0.

Portanto, SQRes/o? tem distribui¢do x? central com (n — r(X))
graus de liberdade. Esse mesmo procedimento seré utilizado para mostrar
que SQTrat/o? ~ x2.

SQTrat

= VETIXXEIX)TXET - X (X 2IX) X, 2T Y.

Dado B = - 1X(X'S1X)IX'S-! - 271X, (X, 2 1X,)* X, 21, &

necessario mostrar que BX é idempotente:

BIBX = [ IX(X'ZIX)TX'EIX(X'ZSIX) XS+
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Y IX(X/SIX)TX S IX (X B IX ) I R
— I (X B IX SIX (XS IX) XS
FRIX (X 21X TIX 2K (X 21X T IX B

Dado que X(X'S-1X)*X'S1X; = X; e X,ZIX(X'Z-1X)*X' =

X/, encontra-se que
BYBX = [T IX(X'TIX)PX'EZ"! - 271X (X 271X, "X 271 = BX.

Logo, BY ¢ idempotente e, desse modo, SQTrat/c? ~ x* com
graus de liberdade dado pelo posto de B que é

<

—
e

~—
I

r(ETIX(X'ETIX)TX'E - 2IXG (X 2 IX ) T IX ),

<

—
e

~—
I

r(ETIX(X'EIX)TX - 37X (X 2 X)X,

r(B) = tr(ZIX(X'ZTIX)TX) —tr(Z71 X (X[ 271X 7IX)) = r(X) 1.

J4 o parametro de nio centralidade de SQTrat/o? é definido como

1
0= S0 (XXX EX)IXE X - XETX (X 2K XS TX)H,

1
0= S0X/(27 - 27X (X|B71X) X B T)Xe

5= #0’X’(V’1 —P)X0 = %a'x;(V*l —P)Xsa.

Dessa forma, ji que SQRes/d? e SQTrat/o? seguem distribui¢des
qui-quadrado, para garantir a validade do teste ¥ da anilise de varidncia,
basta mostrar que essas duas varidveis aleatérias sao independentes.
Segundo Graybill (1976), dado que ¥ ~ N(X6,X) e A e B sdo
matrizes simétricas de ordem n, as formas quadraticas Y’AY e Y'BY
sao independentes se, e somente se, AXB = 0 (ou, equivalentemente,
BXA = 0). Com isso, seja

A=31_SIXXZIX)*XZ =21 - M;
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B =3I X(XEZ"IX)*XZ ! - 71X (X[ Z1X)TIX| Z T =M~ N;
ASB=(Z"!'-M)E(M-N)=M - N - MIM + MEN.

Porém, MYXM e MXN sao dadas por:

MIM = T 1IX(XZT1X)F XS IX(XZIX)P X2

MIM =S X(XZIX)TXZ 1 =M e

MXN = 2 IX(XZ1X)TXZ 11X (X 271X )~ IX| =7

MXIN = 21X (X =71X) "X ="t = N.

Sendo assim, AXB =M — N — M + N = 0 e, dessa forma, as
variaveis SQTrat/c? e SQRes/o? sio independentes. Com isso, pode-se

concluir que

(SQTrat/c?)/(r(X) — 1) _ SQTrat/(r(X) —1) _ QMTrat ~F
(SQRes/a?)/(n —r(X)) SQRes/(n —r(X)) QM Res (v1, va; )

1
emquevy =r(X)—1,ru=n—r(X)ed= ﬁaX’Q(Vfl —P1)Xsa.

4.3 Delineamento em blocos casualizados (DBC)

Assim como para o delineamento inteiramente casualizado, além da
analise de varidncia considerando erros espacialmente dependentes, foram
apresentadas também as esperancas dos seus quadrados médios. Por fim,
foi ainda verificada a validade do teste F' para o delineamento em blocos

casualizados.

4.3.1 Analise de variancia

O modelo de um experimento instalado sob um delineamento

em blocos casualizados, cujos erros sao espacialmente correlacionados, é



78

definido por Y = X6 + ¢, com € ~ N(0,Vo?). Conforme visto na se¢io

(3.2), este modelo pode ser convenientemente particionado como:
Y:X1M+X2a+X35+€. (4.13)

Prémultiplicando-se esse modelo por uma matriz L' de ordem n,
de modo que V™! = LL’, obtém-se um modelo transformado, que é dado
por

W =2Zipu+ Zoa+ Z3f + 1, (4.14)

emque W =LY, Z; = L'Xy, Zy = L'Xy, Z3 = L'X3 e n = L'e. Conforme
demonstrado na segao (4.1), n ~ N(0,1c?).

A partir dessa particdo é possivel obter as somas de quadrados
da analise de varidncia por meio da abordagem de modelos reduzidos.
Conforme afirma Searle (1987)

reducoes:

o modelo (4.14) apresenta as seguintes

i

) W=2Zipu+mn
(I1) W =Zip+ Zra + n;
(HI) W =Zip+ Zoa + Z3 B + 1.

O estimador de p para o modelo (I) ¢ dado por 9 =
(Z)Z,)~1Z W, enquanto os estimadores para y e «, considerando o modelo

(IT), sao definidos como
w1 = (2121)" Z\QW e of; = (Z)RZ,)" ZHRW,

em que Q =1—Zy(Z,RZ:)"Z,R ¢ R=1-127.(Z\Z,)"'Z).

Ja 0 modelo apresentado em (III) corresponde ao modelo completo

e, por isso

= | a0 | =(Z'2)"2Z'W;
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emque Z =[Zy:Zo: Z3].

Com base nesses estimadores, visando & andlise de varidncia de
um delineamento em blocos casualizados, é possivel encontrar as seguintes

somas de quadrados:

SQ(u) = SQParametros; = pYZI\W = W'Z(ZYZ,)~1Z\W;
SQ(u, ) = SQParametrosy; = pl/ZiW + o%,/Z,W;
SQ(u,a) = WQZ1(Z,2:)"Z\W + W'RZy(Z)RZs)"Z,)W:

SQ(u,a) = W'Zi(Z\Z1) ' Z\W + W'RZo(Z5RZo)” ZoRW;

SQ(u,a,B) = SQParametros;; = 0VZ'W = W'Z(Z'Z)"Z'W;
SQali) = SQu,a) — SQ(u) = WRZy(Z)RZ,) Z4RIV:
SQ(5|M7OC> = SQ(Mvavﬁ) - SQ(M7OC)7

SQ(Blu, o) = VZ'W — W'Zy(Z)Z1) "\ Z\W — W'RZ2(ZLRZy) " Z,RW.

A partir dessas somas de quadrados, como mostra Searle (1987),
é possivel obter a analise de varidncia para um delineamento em blocos

casualizados, conforme apresentam-se na Tabela 13.

Tabela 13 Somas de quadrados para a anélise de variancia de um DBC, por meio
de reducao de modelos.

FV GL SQ
Média r(X1) SQ()
Tratamento 7 (Xs) — 7(X1) SQ(a|p)
Bloco r(X) —r(X2) SQ(B|u, o)

Residuo (L)) —r(X)  W'W = SQ(u,, B)
Total 7(Tin) wW'w




80

E comum obter as somas de quadrados de blocos e tratamentos,
respectivamente, por SQ(S|u) e SQ(alw,B). Entretanto, como, neste
trabalho, sdo estudados apenas experimentos balanceados, as duas formas
de obtencao das somas de quadrados se equivalem.

Ao substituir W = LY, Z; = L'Xy, Zy = L'Xy, Z3 = L'X3 e
V! = LL/, essas somas de quadrados siio dadas por
SQMédia = Y'VIX (X, VX)X vy,

SQTrat = Y'R,X2(X5R, X2) X5R, Y;
SQBloco=Y'VIX(X'VIX)"IX'VY - YR, X3(X,R, X2)"X,R, Y
—Y'VTIX (X VTIX ) TIX VY
SQRes =Y'VlYy — YV'VIX(X'VIX)"IX'V~1y;
SQTotalcorrigida = Y'VY — Y'VIX (X[ VX)X VY,
em que Ry, = V7! - V71X (X[ V~IX)) " IX)v—L
Com isso, a analise de variincia que considera a correlacao espacial

entre os erros pode ser representada, por meio de formas quadraticas,

conforme mostra a Tabela 14.

Tabela 14  Analise de variancia de um DBC, cujos erros sdo espacialmente

correlacionados.
FV GL SQ
Tratamento (X)) — 7(X1) Y'PoyY
Bloco r(X)—r(Xsy) Y/ (P-P;—Po)Y

Residuo r(V) —r(X) Y'(V7I-P)Y
Total r(V1) —r(Xy) Y(VI-P)Y

em que P = VIX(X'VIX)"IX'V™!| Py =R, X(X,R,X2) X4R,,
eP, =V IX (X[ VX)X, VL
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4.3.2 Esperancas dos quadrados médios

Conforme visto na se¢do (2.2.3), o modelo estatistico de um

delineamento em blocos casualizados é representado por
Yij =p+oa;+0j+ej, com =12 ... tej=12...,r (4.15)

De acordo com este modelo, os somas de quadrados de tratamento,

blocos e residuos sdo dadas da seguinte maneira:

1o y2 1 y2
— 2 _ I . 2 _ I
SQTrat " E 1 vi. = SQB " E ly_j e
1= Jj=

tr

t

‘s t r 9
SQR“:ZZ?J%—%Zﬁ—%Zy?jJF%;
=1 j=1

i=1 j=1

cujos respectivos quadrados médios sao

T B
%qat’ QM Bloco = % e QM Res =

SQRes
(t—1)(r—1)

Em um delineamento em blocos casualizados ha duas formas

QMTrat =

de considerar a dependéncia espacial dos erros: dependéncia espacial
apenas dentro dos blocos e dependéncia espacial dentro e entre os blocos.
Considerando que existe dependéncia espacial apenas dentro dos blocos e
mantendo as pressuposicoes de que os erros tém média zero e varidncia
constante, tem-se que
Elei;] =0,

] = 52
Varlei;| = o7,

Covleij, er;) = Eleijeq ;] # 0 para algum i # i’ e
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Covleij,epj] =0 YV j # j.

Desse modo, as esperancgas dos quadrados médios apresentados sao

dadas conforme a Tabela 15.

Tabela 15 Esperanca dos quadrados médios de um DBC cujos erros tém
dependéncia dentro dos blocos.

FV E[QM]
r 1
Tratamento o + o) Z a? — m Z Z 2Cou(e;j, €55)
) J v>
t 1
Blocos O'2 + ﬁ Z sz + E Z Z 200’0(62']', ei/j)
J VP
1
Residuo o’ — m Z Z QCOU(eiju ei’j)

Jjoi'>i

Entretanto, ao considerar que existe dependéncia espacial dentro
e entre os blocos, tem-se que Covle;;, €] # 0 para algum ij # i'j" e, com
isso, as esperancas dos quadrados médios da anilise de varidncia sao dadas
conforme a Tabela 16, de modo que T, U e V sdo as mesmas equagoes

definidas nas se¢ao (4.2.3).

Tabela 16 Esperanca dos quadrados médios de um DBC cujos erros tém
dependéncia dentro e entre blocos.

FV E[QM]
9 r 9 1 1
Tratamento o° + -1 ;ai + EV - m(T +0U)
Blocos o? + LZW + i ;(UnLV)
r—1 - J tr tr(r—1)
Residuo o? + ;(V -T) + ! U
tr(r—1) tr(r—1)(t—1)
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Ja as esperancas dos quadrados médios da analise de varidncia
apresentada na Tabela 14, na qual a matriz de correlacao V é utilizada no

célculo da somas de quadrados, sao dadas por:

Tabela 17 Esperanga dos quadrados médios da anélise de varidncia de um DBC,
considerando dependéncia espacial.

£V E[QM]
Tratamento o? + (@'X5PoXoa + B'XEPo X508 + 20/ X5PoX3/3)
o r(Xg) -1
Blocos o2 + (' X5GXoa + fX5GX35 + 20/GX3/)
r(X) = r(Xs)
Residuo o2

em que G=R, — P, =R, — R, X3(X;R,X2) X5R,,.

4.3.3 Aplicabilidade do teste F

Para garantir a validade do teste F, utilizado para comparar a
igualdade entre as médias dos tratamentos e a igualdade entre as médias
dos blocos, primeiramente, é necessario mostrar que as variaveis aleatorias
SQTrat/o?, SQBloco/d? e SQRes/c? seguem distribuicdes qui-quadrado
().

A soma de quadrados de residuos tem a mesma expressiao para os
delineamentos inteiramente casualizados e em blocos casualizados. Desse
modo, conforme demonstrado na secio (4.2.4), SQRes/c? tem distribuicio
x? central, com n — r(X) graus de liberdade.

O mesmo procedimento da secdo anterior serad utilizado para
mostrar que SQTrat/o? ~ x2.

SQLQTM =Y'[RyXo(X5RyXo) XoR Y.

g
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em que Ry =¥ - 371X, (X) 271X, )~ X2~

Definindo D = R Xo(X5R X)X, R, € necessario mostrar que
DX é idempotente. Observe que
R.SR, = ¥ - 251X, (X,21X,) " 1X/ =1 + 21X, (X|Z"1X,)"1X, 5

R_SR, =3 ! - 2 I1X,(X|2"!1X,)"X,Z =R

-
Desse modo

DYDY = R . Xo(X5R X)) XOR,ER, X (X5R . Xo) " X5R 35
DYDY = R Xo(X5R X)) "X R, Xo(X5R . Xo) T X5R L X5
DYDY = R, Xo(X5R X)) TX{ R, X = DXL

Com isso, SQTrat/o? tem distribuicio x? nio central, com
parametro de nao centralidade &; = 0'X'P5X60/20? e graus liberdade dado
por
r(D) = r(P2) = r([I;,) — X1 (X| 271X 1 X Z X (X5R X)) TX5R, );
r(D) = — tr(X (X[ 271X X 7 IX(XER . Xs) TX5R ) +

+ tT(XQ(XéR):XQ)JFXéR):);

r(D) = tr(X{R . Xo(X5R. X)) = r(X{R.Xo) = (X)) — 1.

A proxima etapa ¢ mostrar que SQBloco/o? tem distribuicio
qui-quadrado x?. Para isso, definindo D = Ry X(X)RyXo)TX5Ry,
M= X(X'TIX)TX'Z"! ¢ N=21X;(X|Z7!1X;)*X| 7!, basta
mostrar que (M — D — N)X é idempotente:

(M-D-N)X(M-D-N)X = MXM-MXYXD-MYXN-DXM+DXD+
DXYXN — NXM + NX¥D + NXNJ3;

Facilmente, pode-se verificar que MYXM = M, DYXD = D e
NXN = N. Além disso, substituindo X(X'EZ-!1X)TX'EZ"!1X; = X; e
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= X/ T IX(X'Z71X)*X/, tem-se que MEN = NXM = N. Pode-se

notar ainda que

DYN = R X,(X,E71X0) X5 (271 — N)EN;
DYN = R X (X521 X0)*X,(N - N) = 0;

NID = NE(Z! - N)X, (X527 1X,) T XL R, ;
NXD = (N — N)X(X5(371X5) TX,R, = 0.

Dado X(X'Z!X)TX'Z7"!1Xy = X5 e X(XIX(X'ZIX)TX' =

! 2 s
X5, é possivel mostrar que

DYXM = R X(X), 1X2)+X’ (X! - N)ZM;

DM = R, X(X(Z 7 1X0) XM — R X (X521 X) T X, N;
DIM = R X(X(Z 71 X0)TX,E ! — R Xp(X5Z 71 X) T X,N;
DM = R, X»(X), 1X2)+ (="' - N)=D.

MYED = ME(Z! - N)Xo(X,E1X0) P X Ry ;

MYD = MX,(X5(3 71 X0) T X,R, — NXo(X5E1X0) P XIR;
MYD = 2 1X(X5E71X5) FX5R,, — NXo (X5 1Xs) TXLR
M3ID = (Z7! - N)X(X531X0) T X,R, = D.

Sendo assim

(M-D-N)S(M-D-N)X=M-D-N-D+D+0-N+0+N|3;
M-D-N)EM-D-N)E=(M-D-N)X.

Portanto, SQBloco/a? tem distribuigao x? com 7(M — D — N) =
r(P —P; — Py) = r(X) — r(X3) graus de liberdade e parametro de nao
centralidade dado por
oy = —0 'X'(R,, — P2)X6.
202
Dessa forma, ja que SQRes/o?, SQTrat/o? e SQBloco/d? seguem

distribui¢does qui-quadrado, para garantir a validade do teste F para
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comparar a igualdade entre as médias dos tratamentos basta mostrar que
SQRes/c* e SQTrat/o? sio varidveis aleatorias independentes. Do mesmo
modo, para garantir a validade desse teste para comparar a igualdade entre
as médias dos blocos, é necessario mostrar que SQRes/a? e SQBloco/o?

sao independentes. Para isso, dado que

SQ?“ = Y'AY, com A =31 - S IX(X'SIX)*X'E! = 51 - M;
g

SQTrat

% = Y'DY, com D =R X5(X,R, X2) " X,R;

SQBI

M —Y'(M—-D - N)Y, com M= 1X(X'S'X)*X'S"! e
g

N =>IX; (X=X X[ =L,

para demonstrar a independéncia entre as varidveis de interesse, conforme
afirma Graybill (1976), basta mostrar que DXA =0 e (M-D-N)XA =
0:

DA = R, Xo(X,R. Xo) " XH0(Z - N)Z(= - M);
DA =R Xo(X(R X)) X521 - M - N+ NEXM);
DA = R Xo(X4R X))~ X5 (271 — M);

DYA = R Xo(X(R Xo) (X2 - X2 1) = 0.

M-D-N)XA=M-D-N)Z(=!-M);
M-D-N)XA=M-MXM -D +DXM — N + NEM;

M-D-N)SA=M-M-D+D-N+N-=0.

Com isso, pode-se concluir que

(SQTrat/a?)/r(xz) — 1 _ QMTrat "
(SQRes/o?)/n —r(X) m ~ Ly, ve; 6e)o




87

(SQBloco/a?)/r(X) — r(X2) QM Bloco P
(SQRes/d?)/n — r(X) = QMRes (k)

de forma que v; =7(Xq2)—1, wr=n—-—r(X), v3=rX)—-rXs),

3

1 / 1 /
(St = WG’X PQXH [$] (Sb = T‘_QQIX (RV - P2)X9 .

4.4 Analise dos dados simulados

No intuito de avaliar a eficiéncia da analise de varidncia que
considera a informacao de dependéncia espacial dos erros, para as quatro
configuragoes de experimentos apresentadas na se¢ao (3.1), foram simulados
500 conjuntos de dados, de acordo com cada configuracdo de dependéncia
espacial analisada. Essa avaliacao foi realizada com base na comparagao da
estatistica F obtida nas abordagens espacial e classica.

O que espera-se é que a abordagem espacial seja mais eficiente na
deteccao de diferencas entre as médias dos tratamentos, uma vez que os
experimentos foram simulados de forma que essas diferencas existam. Para
isso, espera-se que a estatistica F{ seja maior na analise de varidncia com
abordagem espacial.

Na Tabela 18 apresentam-se os resultados para os experimentos
instalados em um DIC com 15 tratamentos e 8 repetigoes. Nesta mesma
tabela é possivel observar que, para cada configuracao (efeito pepita,
patamar, alcance) sdo apresentadas a porcentagem das simulagoes nas quais
a consideracao da informacao espacial resultou em um aumento do valor
da estatistica Fj, a porcentagem das simulagdes nas quais as abordagens
espacial e classica obtiveram resultados iguais e, por fim, a porcentagem
média de aumento da estatistica Fy, ao se considerar a dependéncia espacial
dos erros. E interessante ressaltar que foram avaliados apenas o valor
pontual de aumento e igualdade da estatistica Fjy, nas duas abordagens
consideradas.

Por exemplo, para a configuracido (0,1; 2,5; 3), considerando o
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modelo esférico, pode-se observar que a modelagem da dependéncia espacial
dos erros resultou em um aumento da estatistica Fy em 86,0% dos conjuntos
de dados simulados. Ainda nessa configuragao, em 0,6% das simulagoes, os
resultados das duas abordagens coincidiram. Porém, houve um aumento
médio de 31,5% no valor da estatistica Fj, quando se utilizou a abordagem

espacial.

Tabela 18  Avaliacao da abordagem geoestatistica de um DIC com 15 tratamentos
e 8 repeticoes.

Configuracio Modelo esférico Modelo exponencial
Aumento Iguais Média | Aumento Iguais Meédia
(0,105 2,5; 3) 86,0 0,6 31,50 78,6 8,0 39,77
(0,10; 2,5; 6) 93.6 0,0 88,48 84.6 6,2 56,68
(0,105 2,5; 9) 90,4 0,2 96,41 86,0 4,4 62,94
(0,755 2,5; 3) 56,4 2,2 7,75 49.0 224 9,44
(0,755 2,5; 6) 82,4 0,8 22,81 52,0 19,0 9,94
(0,755 2,5; 9) 64,2 1,6 21,08 45,2 21,2 7,39

Ja na Tabela 19 é possivel observar os resultados obtidos quando
foram analisados experimentos instalados sob um DIC com 6 tratamentos

e b repeticoes.

Tabela 19 Avaliacao da abordagem geoestatistica de um DIC com 6 tratamentos
e 5 repeticgoes.

Modelo esférico Modelo exponencial

Confi a
onfiguragao |—-— "~ Iguais Média | Aumento Iguais Meédia

32,6 30,8 483 | 48.0 242 17,83
71,0 76 4984 | 55.6 174 36,35
72,4 80 6543 | 61.6 16,0 34,65
22.8 436 14,15 | 368 33,6 549
46,8 220 1528 | 392 332 944
474 224 1935 | 362 37,2 8,13

0,10; 2.,5; 2
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Analisando-se os resultados das Tabelas 18 e 19 & possivel observar
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que, em ambos os modelos, esférico e exponencial, a modelagem da
dependéncia espacial dos erros apresentou resultados ainda melhores na
presenca de forte grau de dependéncia espacial, ou seja, em experimentos
gerados com menor efeito pepita.

Com relagao ao alcance, o que se pode notar é que, para maiores
alcances, os resultados a favor da abordagem espacial sao melhores. Além
disso, observa-se, ainda, que quanto menor o alcance maior é a porcentagem
de resultados iguais para as duas abordagens, o que pode ser justificado pelo
fato de que, quanto menor o alcance maior é a chance de se ajustar o modelo
de efeito pepita puro ao semivariograma dos erros e, com isso, a matriz V
reduz-se a uma matriz identidade, tornando idénticas as expressées das
somas de quadrados das analises classica e espacial.

Comparando-se os modelos esférico e exponencial, o que se pode
perceber é que, para alcances maiores, a porcentagem média de aumento
da estatistica Fjy ao se considerar a depedéncia espacial dos erros é maior
quando considerado o modelo esférico.

Em relacdo ao niimero de parcelas do experimento, o que se nota
é que a modelagem da dependéncia espacial dos erros é mais eficiente,
considerando-se 0 aumento do valor da estatistica Fj, em experimentos com
maior nimero de parcelas.

As Tabelas 20 e 21 referem-se a avaliacio da abordagem espacial
com relacado aos efeitos de tratamento e bloco, respectivamente, de
experimentos instalados de acordo com um DBC com 15 tratamento e 8
blocos.

Analisando-se os dados da Tabela 20 é possivel notar que, assim
como nos experimentos em DIC, os melhores resultados a favor da
abordagem espacial ocorreram na presenca de forte grau de dependéncia
espacial.

Comparando-se os modelos esférico e exponencial, pode-se verificar
que a porcentagem das simulacoes nas quais as abordagens classica e espacial

coincidiram é maior no modelo exponencial.
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Tabela 20 Avaliacdo da abordagem geoestatistica de um DBC com 15
tratamentos e 8 blocos, em relagao ao efeito de tratamento.

Configuracio Modelo esférico Modelo exponencial
Aumento Iguais Média | Aumento Iguais Média
(0,105 2,5; 3) 41,8 0,2 1,81 40,6 32,6 7,09
(0,105 2,5; 6) 74,4 0,6 33,89 52,6 28,2 12,86
(0,105 2,5; 9) 69,2 0,2 29,44 55,2 25,4 14,09
(0,755 2,5; 3) 19,6 0,4 -8,67 16,6 48,8  -1,18
(0,75; 2,5; 6) 41,8 4.4 0,50 16,6 49,0  -2,18
(0,755 2,5; 9) 26,2 10,2 -7,54 11,6 59,0  -1,92

Pode-se verificar, ainda, que, em geral, a distdncias maiores,
a porcentagem média de aumento da estatistica F; ao se considerar a

dependéncia espacial dos erros também aumentou.

Tabela 21  Avaliacio da abordagem geoestatistica de um DBC com 15
tratamentos e 8 blocos, em relagao ao efeito de bloco.

Confignraco Modelo esférico Modelo exponencial
Aumento Iguais Meédia | Aumento Iguais Média
(0,105 2,5; 3) 51,0 0,2 6,04 11,8 32,6 6,54
(0,10; 2,5; 6) 75,0 0,6 52,02 49,4 28,2 10,54
(0,105 2,5; 9) 73,4 0,2 30,12 47,0 25,2 11,94
(0,75; 2,5; 3) 28.8 5,4 -5,15 15,2 484  -2,15
(0,755 2,5; 6) 38.6 4.4 -0,44 11.8 49,0 -3,25
(0,75; 2,5; 9) 26,2 10,2 -4.9 8,0 59,0 -2.76

De acordo com os dados Tabela 21, pode-se dizer que, ao gerar
dados com moderada dependéncia espacial, isto é, com efeito pepita 0,75, a
consideracao da informacao espacial na construcao da anéilise de varidncia
forneceu, em média, valores para F; menores do que os encontrados por
meio da andlise que supunha independéncia espacial dos erros.

Com relagido ao pardmetro alcance, observa-se que, considerando o
efeito pepita 0,1, o namero de simulagbes nas quais a abordagem espacial

resultou em valores maiores para Fpy, comparando-se aos valores obtidos pela
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abordagem espacial, ¢ maior quando se consideram maiores valores para o
parametro alcance.

As Tabelas 22 e 23 referem-se a avaliagdo da abordagem espacial
com relacdo aos efeitos de tratamento e bloco, respectivamente, de
experimentos instalados de acordo com um DBC com 6 tratamento e 5

blocos.

Tabela 22 Avaliacao da abordagem geoestatistica de um DBC com 6 tratamentos
e 5 blocos, em relacao ao efeito de tratamento.

Modelo esférico Modelo exponencial

Confi a
onfiguragao |—-— "~ Iguais Média | Aumento Iguais Média

282 60,6 6,90 296 57,2 5,18
52,4 334 2599 | 37,0 480 7,38
51,2 36,6 23,13 | 372 496 8,63
21,8 644 4,50 194 63,8 2,00
332 50,8 10,60 | 16,6  67.6 0,73
26,6 582 6,75 194 66,0 1,84
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De acordo com os dados Tabela 22 é possivel observar que houve
alta porcentagem de simulacoes nas quais as abordagens espacial e classica
obtiveram os mesmos resultados, ou seja, houve alta porcentagem de
simulagoes, nas quais se ajustou um modelo de efeito pepita puro ao
semivariograma dos erros, significando que o semivariograma nao detectou
dependéncia espacial entre os erros. Esse resultado pode ser justificado
pelo fato de se estar analisando um experimento com pequeno numero de
parcelas.

Com relagao 4 porcentagem de aumento da estatistica Fp, o que
se pode notar é que a abordagem espacial apresentou melhores resultados
quando se considerou o modelo esférico, de modo que, nesse modelo, o
valor de alcance 4 propiciou os melhores resultados em favor da abordagem
espacial.

Por fim, pode-se observar, ainda, que, assim como ocorreu nas

confiuracoes de experimento analisadas anteriormente, ao se considerar o
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valor de efeito pepita 0,1 a abordagem espacial foi mais eficiente do que se
considerando o valor de efeito pepita 0,75.

Na Tabela 23 é possivel observar que a estatistica Fy, utilizada para
comparar as médias dos blocos, em média, diminuiu quando a informagcao
espacial dos erros foi considerada. Um dos motivos que podem justificar esse
fato é que a modelagem da dependéncia espacial dos erros tenha conseguido
explicar os efeitos referentes aos blocos e, desse modo, a variabilidade
explicada por esse fator deixou de ser significaiva, resultando em valores
para Fjy menores quando se considerou a estrutura de dependéncia espacial.

Por fim, pode-se verificar, ainda, que, na maioria das configuracoes,
a maior parte das simulagoes resulou nos mesmos valores para Fj

comparando-se as abordagens espacial e classica.

Tabela 23 Avaliacao da abordagem geoestatistica de um DBC com 6 tratamentos
e 5 blocos, em relagao ao efeito de bloco.

Modelo esférico Modelo exponencial

Confi a
onfiguragao |—-— "~ Iguais Média | Aumento Iguais Meédia

3,6 60,6 -3,99 8,2 57,2 5,39
18,0 334 -3,26 8,4 48,0 -6,41
142 366 -572 7.2 496  -6,11
2,4 64,4  -5,54 5,0 63,8  -5,42
8,2 50,8 -6,25 2.6 67,6 -5,90
7.4 58,2 -5,46 3,6 66,0 -5,62
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4.5 Exemplo de aplicagao

Nesta secao, o intuito foi ilustrar a aplicacao da analise espacial de
experimentos com erros dependentes, discutida durante todo o trabalho. Os
dados analisados foram obtidos a partir de simulacao, sendo consideradas
as distancias entre os cenrtroides das parcelas, de modo que os erros foram
gerados seguindo modelo de semivaridncia esférico. Esse experimento foi
instalado de acordo com um delineamento em blocos casualizados (DBC)

composto por 26 tratamentos e 4 blocos. Esses dados podem ser visualizados
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no ANEXO A.

Toda a analise desse experimento foi implementada no software
R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2012), de modo que as rotinas
utilizadas nesse tipo de analise podem ser vistas no ANEXO C.

A seguir serdo descritos os passos bésicos necessirios para a
construcao da analise de varidncia, considerando-se dependéncia espacial

dos erros.
12 passo: Deteccao da variabilidade espacial

O primeiro passo da analise espacial de um experimento é verificar
se existe variabilidade espacial dos erros. Na Figura 5 observa-se o grid
desse experimento, no qual sao especificados os blocos que o compéem. Os
pontos identificados nesse grafico referem-se aos erros otidos a partir de uma
analise classica. HEsses erros foram divididos em quatro grupos, de acordo

com o quartil a que pertencem, conforme apresentado na Figura 5.
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Figura 5 Grid do experimento contendo informacoes sobre os erros referentes a
cada ponto amostrado
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Por meio Figura 5 é possivel perceber que os pontos mais préximos
apresentam maior similaridade do que pontos mais distantes, indicando que
pode existir uma dependéncia espacial entre os erros. Conforme visto na
secdo (3.3), a verificagdo da existéncia dessa dependéncia espacial pode ser
feita por meio da analise grifica do semivariograma. Esse semivariograma
é contruido a partir dos residuos apos a retirada de tendéncia que, neste
caso, refere-se & tendéncia ocasionada pelos efeitos de tratamentos e blocos,
ou seja, os residuos obtidos na andlise classica. Na secdo citada, no
intuito de contornar os problemas de subjetividade, sugeriu-se, ainda, que
fossem construidos envelopes, obtidos por meio da permutacao dos valores
observados nas posicoes espaciais, para auxiliar na detec¢ao da estrutura de
dependéncia espacial. O Grafico 6 mostra o semivariograma dos erros e o

envelope construido para o mesmo.

Semivariancia
Lo
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05

00
|

T T T T T
0 10 20 30 40

Distancia

Grafico 6 Semivariograma dos erros contendo o envelope simulado

Observando-se o semivariograma do Grafico 6 percebe-se que o

mesmo apresenta uma estrutura de dependéncia espacial definida, em que os
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valores de semivaridncia aumentam de acordo com o aumento dos valores da
distancia (h) até um determinado valor, a partir do qual a semivariancia se
estabiliza. A construcdo do envelope confirma a existéncia de dependéncia
espacial, uma vez que é possivel observar a existécia de pontos do gréfico

que nao pertence ao intervalo criado.
22 passo: Ajuste do semivariograma dos erros

De posse do semivariograma experimental, a etapa seguinte
caracterizou-se pelo ajuste de um modelo tedrico a esse semivariograma.
Esse ajuste foi realizado pelo método de quadrados minimos ordinarios. O
modelo ajustado ao semivariograma dos erros foi o modelo esférico, de modo
que esse ajuste foi realizado pelo método de quadrados minimos ordinérios.

Para se obter estimativas mais eficientes para os parametros do
semivariograma, foram realizadas varias iteracoes, até que os valores dessas
estimativas se estabilizassem. Nesse processo iterativo, os pardmetros
estimados a cada iteracdo foram utilizados para modelar a matriz de
correlacao V, utilizada na ponderacao da solucao do sistema de equacoes
normais (S.E.N), a partir da qual obtém-se a estimaciao do vetor de
parametros dos efeitos fixos do modelo. Com esse novo vetor de pardmetros
estimados foi possivel atualizar o vetor de erros, construir novamente o
semivariograma e, com isso, atualizar as estimativas dos parametros.

Na Tabela 24 observam-se os valores estimados para os pardmetros
do semivariograma a cada iteracio, de modo que ¢’ representa a

2

contribuicdo, 7° é o efeito pepita e ¢ é o alcance pratico.

Tabela 24 Parametros estimados do semivariograma a cada iteragao.

. Iteragoes

Parametros = 98 38 e 5 R
©? 1,1062  1,8008  1,9458  1,9606 1,9616  1.,9616
72 0,4647  0,1406  0,1073  0,1056  0,1055  0,1055

® 22,1173 22,5271 22,2722 22,2354 22,2327 22,2327
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De acordo com essa tabela, é possivel observar que, a partir da
52 iteracdo, esses valores estabilizaram e, portanto, os valores estimados
correspondentes a essa iteragdo foram utilizados para a modelagem da
matriz de covariancia dos erros.

O ajuste do modelo esférico, utilizando-se os valores dos

parametros estimados na 5% iteracdo, pode ser observado no Grafico 7.
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Grafico 7 Ajuste do modelo esférico ao semivariograma dos erros

32 passo: Obtenc¢ao da analise de variancia

Apods ajustar o modelo teérico adequado ao semivariograma e,
consequentemente, calcular a matriz de covariincias dos erros, a etapa
seguinte consistiu em construir a andlise de varidncia que considerasse a
estrutura de dependéncia espacial dos erros. Essa anilise de varidncia,
apresentada na Tabela 25, foi construida a partir das expressoes contidas

na Tabela 14, apresentada na segao 4.3.1.
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Tabela 25 Anélise de variancia, considerando erros correlacionados.

FV GL SQ QM Fy p-valor
Tratamento 25 114,294 4,572 1,728 0,0367
Blocos 3 6,207 2,069 0,782  0,5076
Residuo 75 198,412 2,645
Total 103 318,913

Observando-se os dados da Tabela 25 é possivel concluir que os
efeitos de tratamentos foram significativos ao nivel de 5% de probabilidade,
o que implica dizer que as médias dos tratamentos nao sao todas iguais. Ja
em relacao ao fator blocos, o que se pode concluir é que nao existe diferenca
significativa entre as médias dos blocos.

No intuito de comparar a abordagem classica e a espacial, foi
construida a analise de varidncia classica, cujas somas de quadrados foram
calculadas por meio das expressoes usuais, desconsiderando a informacao

espacial dos dados. Na Tabela 26 apresenta-se essa analise de varidncia.

Tabela 26  Analise de variancia, considerando erros independentes.

FV GL SQ QM Fy p-valor
Tratamento 25 30,508 1,2203 0,6428 0,8924
Blocos 3 20,674 6,891 3,630 0,017
Residuo 75 142,372 1,8983
Total 103 193,554

De acordo com essa analise, o que se pode observar é que, ao
desconsiderar a informacao sobre a dependéncia espacial dos erros, os efeitos
de tratamentos foram considerados nao significativos e, consequentemente,
aceitava-se a hipotese de igualdade entre as médias dos tratamentos. J&

os efeitos de blocos foram considerados significativos ao nivel de 5% de
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probabilidade, o que significa dizer que as médias dos blocos apresentavam

diferencas significativas.
42 passo: Estimativas dos componentes do modelo espacial

Esse passo é considerado uma etapa complementar da anéilise
de varidncia, ou seja, o mesmo nao é necessario para a sua obtencao.
Entretanto, esse passo pode ser utilizado para a melhor compreensao dos
dados analisados.

Conforme visto na secao 2.1.4, um modelo espacial linear pode
ser decomposto em trés componentes: uma tendéncia constante (w),
uma componente aleatoria espacialmente correlacionada (S) e, por ultimo,
um erro aleatorio ou erro experimental (£) independente e identicamente

distribuido. Esses componentes podem ser estimados, respecivamente, por

w? =Xp°, (4.16)
S =V 7y — ), (4.17)
=y - -3 (4.18)

em que 00 = (X'VIX)"X'V7Y e ¢’V corresponde 4 matriz de
covariancias de Y (), quando o efeito pepita (72) & zero.

Os estimadores apresentados em (4.16), (4.17) e (4.18), foram
utilizados para se obter os componentes do modelo referente ao exemplo
analisado nessa se¢cio. No ANEXO B é possivel ver a decomposicao dos

valores observados nessas trés componentes.
De acordo com Ribeiro Junior e Diggle (2001), esses componentes

podem ser facilmente obtidos por meio dos seguintes comandos do software
R:

geodados <- as.geodata(dados,coords.col = 1:2,data.col = 3,
covar.col=4:5 )
componentes<-1ikfit(geodados,trend="trat+bloco, ini=c(1,10),

cov.model = "sph")$model.components
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O arquivo de dados desse comando é um data.frame que contém
as coordenadas nas colunas 1 e 2, os dados observados na coluna 3 e
os efeitos de tratamento e bloco nas colunas 4 e 5. Além disso, para a
analise de experimentos, os tratamentos e blocos devem ser tranformados
em fatores. Vale ressaltar ainda que a funcao likfit ajusta o modelo tedrico ao
semivariograma por meio dos métodos de maxima verossimilhanca (default)
ou maxima verossimilhanca restrita.

Conforme visto na secao 2.1.4, dado o modelo apresentado em
(2.16), assume-se que S(x) tem variancia ¢? e fungdo de covariancia C(-)
parametrizada por ¢ (alcance). De acordo com esse modelo, assume-se,
ainda, que £(x) é uma variavel aleatoria independente e identicamente
distribuida com média zero e variancia 72.

Afim de verificar, intuitivamente, se essas suposi¢oes foram
satisfeitas, foi contruido o semivariograma da componente espacial (5' ) edo
erro experimental (£Y), apresentados no Grafico 8. A esses semivariogramas

foi ajustado o modelo esférico a partir do método de quadrados minimos

ordinarios.
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Grafico 8 (a) Semivariograma com ajuste do modelo teérico da componente
espacial S e (b) dos erros estimados ¢°



100

A partir da analise desses grificos é possivel observar que o
semivariograma da componente espacial descreve toda a variabilidade
espacial presente nos dados. Por sua vez, ao semivariograma dos erros
ajustou-se o modelo de efeito pepita puro, o que significa dizer que, a
partir da menor distancia amostrada, nao existe dependéncia espacial entre
os erros estimados e, portanto, a variabilidade dos erros é totalmente
decorrente do acaso. Esses resultados comprovam, subjetivamente, que as
suposicoes em relacao as distribui¢oes dos componentes do modelo foram

atendidas.
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5 CONCLUSOES

Na anédlise de experimentos, mesmo que o0s erros apresentem-se
espacialmente correlacionados, é possivel continuar desfrutando da anélise
de varidncia como ferramenta para comparar as diferentes fontes de
variabilidade, No entanto, para que isso ocorra, & necessario que a matriz
de correlagao dos erros seja considerada uma ponderadora das somas de
quadrados,

E importante ressaltar que a analise de variancia apresentada neste
trabalho nao tem como enfoque reduzir a variabilidade residual e, sim obter
estimadores dessa variabilidade que considerem a estrutura de dependéncia
espacial, de modo que a analise de varidncia continue sendo uma ferramenta
apropriada para avaliar a igualdade entre as médias dos fatores controlados
no experimento,

Na abordagem espacial, o ajuste do semivariograma exerce um
papel fundamental e determinante para a eficiéncia dessa analise, Diante
disso, a modelagem do semivariograma deve ser uma etapa cautelosa, a qual
exige, além de conhecimentos geoestatisticos, o conhecimento do fenémeno
que se deseja modelar,

Em experimentos com pequeno nimero de parcelas nao é possivel
estimar precisamente os pardmetros do semivariograma, resultando, muitas
vezes, no ajuste do efeito pepita puro ao semivariograma, Ao ajustar o
modelo de efeito pepita puro, a matriz de correlacao dos erros reduz-se a uma
matriz identidade, fazendo com que a anilise de varidncia considerando a
dependéncia espacial dos erros seja exatamente a mesma anélise de varidncia
obtida por meio da abordagem cléssica,

Em geral, em experimentos com maior ntimero de parcelas, a
modelagem da correlagao espacial dos erros tornou a anélise mais eficiente,
uma vez que, na maioria das vezes, produziu maiores valores para a
estatistica Fpy, com isso, aumentando a chance de se detectar diferencas
entre as médias dos tratamentos,

Diante do que foi exposto, entende-se que é realmente necessaria
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a difusao da abordagem da anélise espacial de experimentos, uma vez que
a consideracao da informacao sobre a dependéncia espacial dos erros pode

alterar completamente as conclusoes sobre um determinado experimento.
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Tabela 27: Conjunto de dados usados no exemplo de aplicacao.

ANEXO A - Conjunto de dados

Obs

CoordX

CoordY

trat bloco y
1 5248223 7569842 1 1 2,72965762
2 524886,6 7569822 1 2 3,85774578
3 524932,7 7569867 1 3 4,88034591
4 524975,5 7569867 1 4 3,32146498
5 524831,9 7569891 2 1 2,61821296
6 524897,5 7569871 2 2 2,12708780
7 524929,1 7569917 2 3 3,73484167
8 524972.,4 7569917 2 4 2,98415509
9 524807,7 7569844 3 1 2,06788330
10 524874,5 7569830 3 2 1,84389411
11 524952,8 7569867 3 3 -0,06236613
12 524985,4 7569869 3 4 5,45928759
13 524816,9 7569893 4 1 2,63575713
14 524883,8 7569879 4 2 0,99627626
15 524949,2 7569917 4 3 2,88394902
16 524982,4 7569919 4 4 3,02898110
17 524834,8 7569841 5 1 2,27472516
18 524890,6 7569820 5 2 1,82149956
19 524942.7 7569867 5 3 1,08235752
20 524995,4 7569871 5 4 6,28655463
21 524844,0 7569889 6 1 4,88439380
22 524901,8 7569868 6 2 0,76569249
23 524939,1 7569917 6 3 2,20142496
24 5249922 7569921 6 4 2,79772211
25 524824,8 7569842 7 1 2,44809917
26 524870,2 7569833 7 2 1,68835769
27 524945,3 7569867 7 3 3,82280712
28 524990,4 7569870 7 4 5,91716355
29 524834,4 7569891 8 1 3,72192438
30 524879,1 7569882 8 2 2,73725198
31 524941,6 7569917 8 3 2,52002699
32 524987,3 7569920 8 4 1,74483556
33 524812,6 7569844 9 1 1,57146954
34 524876,5 7569829 9 2 3,77942758
35 524937,7 7569867 9 3 3,15777696
36 524967,8 7569867 9 4 2,88581649
37 524821,9 7569892 10 1 1,62297704
38 524886,0 7569878 10 2 0,58095273
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Tabela 27, continua

Obs CoordX CoordY trat bloco y

39 524934,1 7569917 10 3 3,93060176
40 524964,9 7569917 10 4 2,76032432
41 5248299 7569842 11 1 1,23415962
42 524892,8 7569819 11 2 1,27569133
43 524940,2 7569867 11 3 0,64414488
44 524987,7 7569870 11 4 4,90664105
45 524839,4 7569890 12 1 4,9624938
46 524904,2 7569867 12 2 2,49568381
47 524936,6 7569917 12 3 2,69825241
48 524984,8 7569920 12 4 2,25309339
49 524810,3 7569844 13 1 0,61759147
50 524884,6 7569824 13 2 1,69706664
51 524930,2 7569868 13 3 4,24812604
52 524980,4 7569868 13 4 2,30390779
53 524819,5 7569892 14 1 1,06595803
54 524895,1 7569872 14 2 1,73003741
55 524926,4 7569917 14 3 3,6466667
56 5249774 7569918 14 4 4,03946483
57 524827,3 7569842 15 1 1,66912363
58 524867,9 7569835 15 2 1,89804673
59 524955,4 7569867 15 3 1,68328249
60 524972,7 7569867 15 4 2,4872148
61 524836,9 7569890 16 1 4,42154672
62 524876,6 7569883 16 2 0,74670515
63 524951,6 7569917 16 3 1,32730755
64 524969,9 7569917 16 4 3,56429478
65 524815,1 7569843 17 1 3,00862428
66 524899,6 7569869 17 2 2,44022547
67 524927,7 7569868 17 3 3,52500662
68 524970,5 7569867 17 4 2,3721857
69 524824,5 7569892 18 1 2,92101937
70 524888,6 7569821 18 2 2,25920415
71 524924,0 7569918 18 3 3,0215446
72 524967,4 7569917 18 4 3,16494288
73 524805,3 7569844 19 1 1,26152386
74 524878,7 7569828 19 2 3,76978953
75 524935,2 7569867 19 3 2,45535037
76 524992,7 7569871 19 4 6,07665732
7 524814,5 7569893 20 1 0,30127024
78 524888,3 7569876 20 2 1,8400352
79 524931,5 7569917 20 3 5,09727619
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Tabela 27, conclusao.

Obs CoordX CoordY trat bloco y

80 524989,7 7569921 20 4 2,43358911
81 524820,1 7569843 21 1 2,32981675
82 524882,7 7569825 21 2 3,08488474
83 524950,4 7569867 21 3 0,52179681
84 524977,7 7569868 21 4 1,41315988
85 524829,5 7569891 22 1 2,98262907
86 524893,0 7569873 22 2 1,42669735
87 524946,6 7569917 22 3 3,22036924
88 524974,9 7569918 22 4 4,43438716
89 5248324 7569841 23 1 2,92981601
90 524872,6 7569832 23 2 1,15087931
91 524947.8 7569867 23 3 -0,16823921
92 524965,5 7569867 23 4 2,01154347
93 524841,9 7569890 24 1 5,84492159
94 524881,6 7569880 24 2 2,86438622
95 5249441 7569917 24 3 2,64892336
96 524962,4 7569917 24 4 1,72124409
97 524817,6 7569843 25 1 1,73945554
98 524880,5 7569826 25 2 3,41730436
99 524925,2 7569868 25 3 2,95138179
100 524982,7 7569869 25 4 4,94352491
101 524826,9 7569892 26 1 3,17731669
102 524890,7 7569875 26 2 3,47098189
103 524921,4 7569918 26 3 4,0546775

104 524979,8 7569919 26 4 2,74822518
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ANEXO B - Componentes do modelo

Tabela 28: Componentes do modelo espacial apresentado no exemplo de aplicagao.

Obs Tendéncia Espacial Residuos

1 3,851434 -1,02313432 -0,098641825
2 3,322108 0,49108276 0,044555399
3 3,939470 0,94800931 -0,007133396
4 4,793174 -1,5329293 0,061219822
5 2,029570 0,62446574 -0,035822537
6 1,500244 0,44862356 0,178220616
7 2,117606 1,6349501 -0,017714424
8 2,971310 0,13752829 -0,124683655
9 2,390178 -0,50672006 0,184425232
10 1,860852 0,08842287 -0,105380751
11 2,478214 -2,37065891 -0,169921581
12 3,331919 2,03649166 0,0908771

13 3,130319 -0,75861946 0,264058005
14 2,600992 -1,30603002 -0,29868617
15 3,218355 -0,34433149 0,009925691
16 4,072059 -1,06778066 0,024702474
17 2,033903 0,30016479 -0,059342562
18 1,504577 0,29827039 0,018652377
19 2,121939 -0,91859302 -0,120988623
20 2,975644 3,1492322 0,161678808
21 1,916927 2,88727431 0,08019294

22 1,387600 -0,41369422 -0,208213703
23 2,004963 0,17497715 0,021485031
24 2,858667 -0,16748087 0,106535732
25 3,511136 -1,06739323 0,004355952
26 2,981810 -1,12420233 -0,169250285
27 3,599173 -0,18442768 0,408062122
28 4,452877 1,7074542 -0,243167789
29 2,509134 1,25556754 -0,042776914
30 1,979808 0,54917986 0,20826451

31 2,597170 -0,05069612 -0,026446882
32 3,450874 -1,56699817 -0,139040714
33 3,107599 -1,36284209 -0,173287345
34 2,578273 1,12186184 0,079292912
35 3,195635 -0,11874319 0,080884948
36 4,049340 -1,17663266 0,013109485
37 2,391470 -0,72348715 -0,045005627

w
oo

1,862144 -1,167149 -0,114041947




Tabela 28, continua

Obs Tendéncia Espacial Residuos
39 2,479506 1,40486493 0,046230782
40 3,333211 -0,68570299 0,112816793
41 1,557801 -0,30670474 -0,016936348
42 1,028475 0,22887606 0,018340694
43 1,645837 -0,88160306 -0,120089007
44 2,499541 2,28841498 0,11868466
45 2,492006 2,49348139 -0,022993299
46 1,962680 0,39282336 0,140180872
47 2,580042 0,27708709 -0,158876625
48 3,433746 -1,22234207 0,041689052
49 1,999684 -1,27269018 -0,109402129
50 1,470358 0,36060141 -0,133892412
51 2,087720 1,84013088 0,320275142
52 2,941424 -0,56053609 -0,076980601
53 2,508662 -1,28430003 -0,158403477
54 1,979335 -0,2176819 -0,031616089
55 2,596698 1,05064825 -0,000679322
56 3,450402 0,39836371 0,190698888
57 2,987332 -1,16970026 -0,148508595
58 2,458006 -0,62505981 0,065100191
59 3,075369 -1,4575344 0,065448172
60 3,929073 -1,45981861 0,017960232
61 2,111305 2,20406228 0,106179431
62 1,581979 -0,63562107 -0,199652653
63 2,199341 -0,84011821 -0,031915485
64 3,053046 0,38586037 0,125388707
65 3,018049 -0,24855358 0,239129136
66 2,488723 -0,04287814 -0,005618972
67 3,106085 0,5731527 -0,154231029
68 3,959789 -1,50832458 -0,079279135
69 2,517736 0,21865528 0,184628516
70 1,988409 0,30412924 -0,033334523
71 2,605772 0,52671814 -0,110945346
72 3,459476 -0,25418474 -0,040348647
73 2,394062 -1,0150329 -0,117505628
74 1,864736 1,74517908 0,159874206
75 2,482099 0,08945643 -0,116204676
76 3,335803 2,66701814 0,073836098
7 2,485123 -1,9391421 -0,244711041
78 1,955797 -0,14659151 0,030829463
79 2,573160 2,28314805 0,240968522
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Tabela 28, conclusao.

Obs Tendéncia Espacial Residuos
80 3,426864 -0,96618802 -0,027086944
81 2,582984 -0,40841446 0,155247171
82 2,053658 0,97872205 0,052504788
83 2,671020 -2,17523172 0,026008257
84 3,524725 -1,87780464 -0,233760216
85 2,779478 0,23298067 -0,029829172
86 2,250151 -0,60813684 -0,215317241
87 2,867514 0,20740201 0,145453432
88 3,721218 0,61347591 0,099692981
89 2,050101 0,68066527 0,199049927
90 1,520775 -0,4031131 0,033217739
91 2,138137 -2,03710806 -0,269268197
92 2,991842 -1,01729857 0,037000531
93 2,845095 2,92301263 0,076814035
94 2,315769 0,3078128 0,240804631
95 2,933131 -0,18993259 -0,094275207
96 3,786836 -1,84224807 -0,223343459
97 2,627035 -0,75309951 -0,134479849
98 2,097709 1,32441261 -0,004817011
99 2,715071 0,26274309 -0,02643243
100 3,568776 1,20902003 0,16572929
101 3,207282 0,02646902 -0,056433997
102 2,677956 0,54304301 0,249983357
103 3,295318 0,69897947 0,060380132

104 4,149022 -1,14686769 -0,253929493
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HEHHHHARHH R AR HH R AR FHBRGHH RS R H B GH R BB FH R RS H R AR SRR AR RRRA SRR R R RS
###### ANALISE DE UM DELINEAMENTO INTEIRAMENTE CASUALIZADO  ######
HESHH B RS R R R R R S R R S R R R R R

### Pacotes utilizados ###

require(geoR)

require(fBasics)
require (RandomFields)

dados<-read.table("Exemplo.txt",sep=";",

t=4
r=3

coords<-cbind(dados$CoordX, dados$CoordY)

# nimero de repetigdes

# nimero de tratamentos

HEHHHHERFHRERFH R AR FHHERHH BB S HBRRSH R RS

#it
#
#
##
##
#it
#it
#i
#
##
##
#
#
#
##
##
#it

exemplo do arquivo de entrada

de dados de um DIC com t=4 e r=3

CoordX CoordY trat

> dados
1 0
2 1
3 2
4 0
5 1
6 2
7 0
8 1
9 2
10 0
11 1
12 2

0

W WNDNNEFE =2, OO

3

DD W W W NDNNRFE = e

4

16.
17.
17.
19.
.44035
22.
16.
17.
17.
.49544
.46935
19.

22

18
18

y
92792

66208
57933
58477

65466
94244
68582
00374

94619

fizd
##
##
#
##
i
#
#i
##
##
##
#
#
##
##
##
##

HESHH R AR AR R R R R

### Construindo a matriz X ###
Xi1<-matrix(c(rep(l,r*t)) ,ncol=1)

X2<-kron(diag(t),c(rep(1,r)))
X<-cbind (X1,X2)

header=TRUE)
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### Calculando o erro ###
Y<-c(dados$y)
theta<-ginv (t (X) %*%X) %* %t (X) %*x%Y
erro<- data.frame(Y- X%x*%theta)

### Analise Geoestatistica ###

geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,
data.col = 3)

geodados

h_max<- summary(geodados) [[3]][[2]]

dist<-0.5%h_max+2

vario.res <- variog(geodados,max.dist=dist)

### Envelope ###
geo.env <- variog.mc.env(geodados, obj.var = vario.res)
plot(vario.res, envelope = geo.env)

### Ajustando o modelo tedrico ###

ols<-variofit(vario.res,cov.model="sph", ,weights="equal",
max.dist=dist)

plot(vario.res)

lines(ols, col="blue", lty=1, lwd=2)

phi<-summary (ols) [[10]] [[3]] # alcance
sill<-summary (ols) [[10]1][[2]] # contribuigéo
nugget<-summary(ols) [[10]11[[1]1] # ef. pepita

### Obtendo a matriz de covaridncias ###
sigma<-varcov.spatial(coords = coords, cov.model = "sph", nugget =
nugget, kappa = 0.5,cov.pars = c(sill,phi))$varcov

V<- sigma*(1/(as.numeric(nugget+sill)))
i.V<-solve(V)
theta_dep<-ginv (t (X) %*%i.VIi*%X) %x%t (X) %ox%i . VIix%Y
erro<- data.frame(Y- X)*%theta_dep)

### Iteracles ###
repeat

{
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geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,
data.col = 3)
vario.res <- variog(geodados,max.dist=dist)
ols<-variofit(vario.res, cov.model="sph", weights="equal",
max.dist=dist)

phil<-summary(ols) [[10]1][[3]]
silli<-summary(ols) [[101][[2]]
nugget1<-summary(ols) [[10]][[1]]

sigma<-varcov.spatial(coords = coords, cov.model = "sph", nugget =
nuggetl, kappa = 0.5, cov.pars = c(silll,phil))$varcov

i.V<-solve(sigma*(1/(as.numeric(nuggeti+silll))))

theta_dep<-ginv (t (X) %*%1i.V/*%X) V%exlt (X) %hxhi . Vix%Y
erro<- data.frame(Y- X)*%theta_dep)

el=phi-phil
e2=sill-silll
e3=nugget-nuggetl

phi=phil

sill=silll

nugget=nuggetl

if ((e1<0.0001) && (e2<0.0001) && (e3<0.0001)) break
}

### Obtendo as somas de quadrados ###
P1<-1.V)x%X1%*Ysolve (t (X1) %*%i. VI %X1) %%t (X1) %x%1i.V
P<-i . V)Y X%*%ginv (£ (X) %%l . VAx%X) % %t (XD Yox%i . V

SQT<-t (Y) %*%(i.V-P1)%*%Y
SQRes<-t (Y)%*%(1.V-P) %*%Y
SQTrat<- t(Y)%*%(P-P1)%*%Y

### Soma de quadrados de tratamento via modelos reduzidos ###
R<-i.V - P1
SQtrat<-t (Y)%*%R%*%X2%*%ginv (t (X2) %*%R%*%X2) %ox %t (X2) %*%RT* %Y

## Graus de liberdade #i#
glt<-rk(i.V-P1)
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glres<-rk(i.V-P)
gltrat<-rk(P-P1)

### Construindo a analise de varidncia ###

QMTrat<-SQTrat/gltrat
QMRes<-SQRes/glres

F.calc<-QMTrat/QMRes
pval<- 1-pf(F.calc,gltrat,glres)

anova<-data.frame(FV = c("Tratamento","Residuo","Total"),
GL = c(gltrat,glres,glt), SQ=round(c(SQTrat,SQRes,SQT),3),
QM = c(as.character(round(c(QMTrat,QMRes),3))," "),
F = c(as.character(round(F.calc,2)), " ", " "),
Pvalue = c(as.character(pval), " ", " "))

anova

### Andlise de varidncia supondo erros independentes ###
reg<-lm(y~factor(trat) ,dados)
anova(reg)

### Obtendo os componentes do modelo espacial ###
theta_dep<-ginv (t (X) %*%i. V/i*%X) %x%t (X) %*%i. VIx%Y
trend<-X/x%theta_dep
erro<-Y-X%*/theta_dep

sigO<-varcov.spatial (coords, cov.model = "sph", nugget = O,
cov.pars = c(sill, phi))$varcov
sigma<-varcov.spatial(coords, cov.model = "sph", nugget = nugget,

cov.pars = c(sill, phi))$varcov
i.sig<-solve(sigma)

spatial.comp <- sigO%*%i.sigl*lerro
residuals<-erro - spatial.comp

comp.model<-cbind(trend,spatial.comp, residuals)
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#HSHH SR HH SRS SRR S ARG ARG RS S S SRS SR RS RS SRS S A S AR A RS RS RS R
#HHHHH ANALISE DE UM DELINEAMENTO EM BLOCOS CASUALIZADOS #HHH#HH
HHHHHHHHHH AR AR RS RS SRS A RS A S R R R R R R R R
dados<-read.table("Exemplo.txt",sep=";", header=TRUE)

t=4 # numero de tratamentos
r=3 # namero de blocos

coords<-cbind(dados$CoordX, dados$CoordY)

HEHHHHERHH BB HHH RS R R AR H R AR SRR B HBEGHH R RS HH

## exemplo do arquivo de entrada ##
# de dados de um DBC com t=4 e r=3 ##
## ##
#Hit CoordX CoordY trat bloco y ##
## 1 0 0 1 1 24.47424 ##
## 2 1 0 1 2 19.82192 ##
## 3 2 0 1 3 20.56174 ##
## 4 0 1 2 1 25.91073 ##
## 5 1 1 2 2 22.77189 ##
## 6 2 1 2 3 23.97054 ##
# o7 0 2 3 1 26.25216 ##
## 8 1 2 3 2 25.88862 ##
## 9 2 2 3 3 26.42087 ##
## 10 0 3 4 1 29.91367 ##
## 11 1 3 4 2 26.52883 ##
## 12 2 3 4 3 26.53225 ##

HEHHHHERHH BB HHH RS H AR H R AR SRR AR R R HH R RS HH

### Construindo a matriz X ###
X1<-matrix(c(rep(l,r*t)) ,ncol=1)
X2<-kron(diag(t) ,c(rep(1l,r)))
X3<-kron(c(rep(1,t)),diag(r))
X<-cbind (X1,X2,X3)

### Calculando o erro (andlise classica) ###
Y<-c(dados$y)

theta<-ginv (t (X) %*%X) %%t (X) %*hY

erro<- data.frame(Y- X%x*%theta)
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### Analise Geoestatistica ###

geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,
data.col = 3)

geodados

h_max<- summary(geodados) [[3]][[2]]

dist<-0.5%h_max+2

vario.res <- variog(geodados)

### Envelope ###
geo.env <- variog.mc.env(geodados, obj.var = vario.res)
plot(vario.res, envelope = geo.env)

### Ajustando o modelo tedrico ###

plot(vario.res, xlim=c(0,dist))

ols<- variofit(vario.res,cov.model="sph", max.dist=dist)
lines(ols, col="red", lty=1, lwd=2)

phi<-summary (ols) [[10]1] [[3]] # alcance

sill<-summary (ols) [[10]1][[2]] # contribuicao
nugget<-summary(ols) [[10]][[1]] # ef. pepita

### Obtendo a matriz de covariancias ###
sigma<-varcov.spatial (coords = coords, cov.model = "sph", nugget =
nugget, kappa = 0.5, cov.pars = c(sill,phi))$varcov

V<- sigma*(1/(as.numeric(sill+nugget)))
i.V<-solve(V)

### Iteracles ###

repeat

{

geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,

data.col = 3)

vario.res <- variog(geodados,max.dist=dist)

ols<-variofit(vario.res, cov.model="sph", weights="equal",
max.dist=dist)

phil<-summary (ols) [[10]] [[3]]
sil11<-summary (ols) [[10]] [[2]]
nugget1<-summary(ols) [[10]] [[1]]



sigma<-varcov.spatial (coords = coords, cov.model = "sph", nugget
nuggetl, kappa = 0.5, cov.pars = c(silll,phil))$varcov

i.V<-solve(sigma*(1/(as.numeric(nuggeti+silll))))

theta_dep<-ginv(t (X)%*%i. Vi*%X) %*t (X) %*%hi . Vix%Y
erro<- data.frame(Y- X/*%theta_dep)

el=phi-phil
e2=sill-silll
e3=nugget-nugget1

phi=phil

sill=silll

nugget=nuggetl

if ((e1<0.0001) && (e2<0.0001) && (e3<0.0001)) break
}

### Somas de quadrados ###
P1<-1.Vx%X1%*Ysolve (t (X1) %*%i . VI %X1) %%t (X1) %x%1i.V
P<-1. V/*%XV*hginv (t (X) %*%1 . VI*X) %x %t (X) ox %1 .V
R<-i.V - P1
P2<-R%*%X2%*%ginv (t (X2) %*%R%*%X2) %* %t (X2) %* %R

SQtrat<-t (Y)%*%P2%*%Y
SQRes<-t (Y) %*%(i.V-P)%*%Y
SQT<-t (Y)%*%(i.V - P1)%*%hY
SQBloco<-t (Y)%*%(P-P1-P2) %*%Y

## Graus de liberdade ##
glt<-rk(i.V-P1)
glres<-rk(i.V-P)
gltrat<-rk(P2)
glbloco<-rk(P-P1-P2)

## Construindo a andlise de variincia
QMTrat<-SQtrat/gltrat
QMRes<-SQRes/glres
QMBloco<-SQBloco/glbloco

F.calc<-QMTrat/QMRes
F.calc2<-QMBloco/QMRes
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pval<- 1-pf(F.calc,gltrat,glres)
pval2<- 1-pf(F.calc2,glbloco,glres)

anova<-data.frame(FV = c("Tratamento","Bloco","Residuo","Total"),
GL = c(gltrat,glbloco,glres,glt),
SQ=round (c(SQtrat,SQBloco,SQRes,SQT),3),
QM = c(as.character(round(c(QMTrat,QMBloco,QMRes),3))," "),
F = c(as.character(round(c(F.calc,F.calc2),3)), " ", " "),
Pvalue = c(as.character(round(c(pval,pval2),3)), " ", " "))

anova

### Analise de variancia supondo erros independentes ###
reg<-lm(y~factor(trat)+factor(bloco) ,dados)
anova(reg)

### Obtendo os componentes do modelo espacial ###
theta_dep<-ginv(t (X)%*%i. VI*%X) fex%t (XD %x%i . VI %Y
trend<-XJ*/theta_dep
erro<-Y-X%xJtheta_dep

sigO<-varcov.spatial(coords, cov.model = "gaus", nugget = O,
cov.pars = c(sill, phi))$varcov
sigma<-varcov.spatial(coords, cov.model = "gaus", nugget = nugget,
cov.pars = c(sill, phi))$varcov
i.sig<-solve(sigma)

spatial.comp <- sigO%x%i.sigl*lerro
residuals<-erro - spatial.comp

comp .model<-cbind(trend,spatial.comp, residuals)
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HEHHHHBRHH BB HHH B RS H R AR SRR B R SRR RS HBE G H R RS H B RS H H RS H RS H R RS
HEHHHHARHH B RS Simulagdo de dados HEHHHHARFH BB HHH B RR S HH
HH#H R RS A RN R R R

### Simulacgdo de um DIC com 15 trat. e 8 rep. ###
m=500 # nimero de simulacgdes

result<-data.frame(F.dep=rep(0,m),F.ind=rep(0,m),porc.F=rep(0,m),
phi=rep(0,m),sill=rep(0,m) ,nugget=rep(0,m))

t=15 #
r=8 # numero de repetigdes
v=15 # eixo y

u=8 # eixo x

model<-"sph"

eftrat<-c(7, 10, 5, 5, 8, 10, 9, 5, 10, 6, 7, 7, 6, 6, 9)
coords<- expand.grid(x= seq(0, (u-1),1),y=seq(0, (v-1),1))

numero de tratamentos

X1<-matrix(c(rep(l,r*t)),ncol=1)
X2<-kron(diag(t),c(rep(1l,r)))
X<-cbind (X1,X2)

for(k in 1:m)

{

dados<-data.frame(y=10, trat=rep(l:t, each=r))
for (i in 1:t)

dados$y[dados$trat==1i]<-
dados$y[dados$trat==i] + eftratl[il

## Gerando erros dependentes
dep<-GaussRF (coords,model=model, param=c(0,2.5,0,6))
dados$y<-dados$y + dep ## adicionando os erros aos efeitos fixos

Y<-c(dados$y)
theta<-ginv (t (X) %*%X) %*%t (X) %*hY
erro<- data.frame(Y- XJ*%theta)

### Andlise geoestatistica ###

geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,
data.col = 3)

h_max<- summary(geodados) [[3]1][[2]]

dist<-0.5%h_max+2
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vario.res <- variog(geodados,max.dist=dist)

ols<-variofit(vario.res,cov.model=model,weights="equal",
max.dist=dist)

phi<-summary(ols) [[10]]1[[3]]

sill<-summary(ols) [[10]1]1[[2]]

nugget<-summary(ols) [[10]][[1]]

sigma<-varcov.spatial(coords = coords, cov.model = model, nugget =
nugget,kappa = 0.5,cov.pars = c(sill,phi))$varcov

V<- sigmax*(1/(as.numeric(nugget+sill)))
i.V<-solve(V)
theta_dep<-ginv (t (X) %*%i. VI*%X) %ex%t (X) %x%i. VI %Y
erro<- data.frame(Y- XJ*%theta_dep)

### Iteracles ###

repeat

{

geodados <- as.geodata(data.frame(coords,erro),coords.col = 1:2,

data.col = 3)

vario.res <- variog(geodados,max.dist=dist)

ols<-variofit(vario.res, cov.model="sph", weights="equal",
max.dist=dist)

phil<-summary (ols) [[10]] [[3]]
sill1<-summary (ols) [[10]] [[2]]
nugget1<-summary(ols) [[10]] [[1]]

sigma<-varcov.spatial(coords = coords, cov.model = "sph", nugget =
nuggetl, kappa = 0.5, cov.pars = c(silll,phil))$varcov

i.V<-solve(sigma*(1/(as.numeric(nuggeti+silll))))
theta_dep<-ginv (t (X)%*%i. VI*%X) %t (XD %x%i . VIx %Y
erro<- data.frame(Y- X/*%theta_dep)

el=phi-phil
e2=sill-silll
e3=nugget-nuggetl

phi=phil

sill=silll

nugget=nuggetl

if ((e1<0.0001) && (e2<0.0001) && (e3<0.0001)) break
X
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### Analise considerando erros dependentes ###
P1<-1i.Vyx¥%X1%*Y%solve (t (X1) %*%1 . VI %X1) fx%t (X1) %*%1 .V
P<-1.V/*YX%x%ginv (t (X) %x%1 . V/x%X) %x %t (X) %ox %1 . V
QMTrat_dep<-t (Y)%*%(P-P1)%*%Y/rk (P-P1)
QMRes_dep<-t (Y) %*%(i.V-P)%*%Y/rk(i.V-P)
F.dep<-QMTrat_dep/QMRes_dep

### Analise considerando erros independentes ###
reg<-lm(y~factor(trat) ,dados)
QMTrat_ind<-anova(reg) [[3]1][1]
QMRes_ind<-anova(reg) [[3]] [2]
F.ind<-anova(reg) [[4]1] [1]

### Porcentagem de aumento do valor F ao considerar dependéncia ###
porc.F<-as.numeric(100*F.dep/F.ind -100)

result[k,]<-c(F.dep,F.ind,porc.F,phi,sill,nugget)
}

result



