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RESUMO

Estimacao de contrastes de médias de tratamentos, de um experimento em blocos ao
acaso, utilizando as analises classica e espacial

Em um experimento, é comum ocorrerem fatores nao controlaveis, responsaveis pela
heterogeneidade entre as parcelas. Mesmo executando os trés principios basicos da experimentacao
no planejamento (repetigao, casualizagao e controle local), ainda assim, pode haver correlagao nos
erros e, portanto, dependéncia espacial na area estudada. Se for detectada essa estrutura de auto-
correlacao e se essa informagao for utilizada na andlise estatistica, estimativas mais eficientes dos
contrastes entre as médias dos tratamentos sao garantidas, mas se tal estrutura for desconsiderada
pode impedir que diferengas reais sejam detectadas. Neste trabalho, foram observadas as coorde-
nadas dos centros das parcelas de um delineamento em blocos ao acaso. A variavel resposta, deste
experimento, é a concentracao de carbono organico no solo, sendo as avaliagoes feitas no inicio
do experimento, ou seja, antes da aplicagao dos tratamentos, portanto, um ensaio em branco, um
ano apos a aplicacao dos tratamentos e, novamente, depois de mais um ano. Para tanto, foram
utilizadas as andlises classica e espacial na comparacao dos métodos de estimacao de contrastes de
médias de tratamentos. O método estudado para a andlise classica, em que considera que os erros
sao nao correlacionados, foi o dos minimos quadrados ordinarios. Ja para a andlise, levando em
consideracao a dependéncia espacial, foram utilizados o modelo geoestatistico, em que consiste na
adicao de um efeito aleatério com correlacao, e o modelo de Papadakis, que consiste na adicao de
uma covariavel construida a partir de observacoes em parcelas vizinhas. No modelo geoestatistico
foi verificada a presenca da dependéncia espacial através dos critérios de informacao de Akaike e
de informagao Bayesiano ou de Schwarz e os métodos testados foram o do variograma seguido de
minimos quadrados generalizados e o da maxima verossimilhanca. Para o modelo de Papadakis, foi
testada a significancia da covariavel referente as médias dos residuos entre as parcelas vizinhas e a
prépria parcela tanto no modelo em blocos ao acaso quanto no modelo inteiramente casualizado, e
o teste nao foi significativo em nenhum dos dois casos. Mesmo assim, os calculos foram realizados
para esse método, mostrando que para esse conjunto de dados, este método nao ¢ indicado. Fazendo
uso de algumas medidas de comparagao desses métodos, para os dados em questao, o método de
estimacao dos contrastes de médias de tratamentos que apresentou as medidas de comparacao mais
dispersas foi o do modelo de Papadakis e o menos disperso foi o da maxima verossimilhanca. Ainda,
pelos intervalos de confianga, observou-se que na analise espacial, outros contrastes diferiram de
zero significativamente, além daqueles que foram observados na andlise classica, o que se conclui
que quando é levada em consideracao a autocorrelacao dos erros, os contrastes sao estimados com
maior eficiéncia.

Palavras-chave: Minimos Quadrados Ordinarios; Variograma; Minimos Quadrados Generaliza-
dos; Maxima Verossimilhanga; Papadakis



ABSTRACT

Estimation of treatments means contrasts, in a random blocks model, using the
classical and spatial analysis

Not controllable factors is common occur in experiments, they are responsible for
the heterogeneity among parcels. Even executing the three experimentation basic principles in
the design (repetition, randomization and local control), even so, may have correlation in errors
and, therefore, spatial dependence in the area of study. If that autocorrelation structure is
detected and if this information is used in statistical analysis, estimates more efficient of contrasts
among treatments means are guaranteed, but if this structure is disregarded can prevent that
real differences are detected. In this work, the coordinates of parcels centers in a design of
random blocks were observed. The concentration of soil organic carbon is the response variable
of this experiment, with the available made at the beginning of the experiment, ie, before the
treatments application, therefore, a blank, a year after the treatments application and, again, after
a year. Then, the classical and spatial analysis were used to compare the methods of estimation
of treatments means contrasts. The method studied for the classical analysis, which considers
that the errors are not correlated, was the ordinary least squares. For the analysis, considering
the spatial dependence, were used the geostatistical model, where consists in the addition of a
random effect with correlation, and the Papadakis model, which consists in the addition of a
covariate built from observations in neighbouring. In geostatistical model was verified the spatial
dependence through the Akaike and Bayesian or Schwarz criteria of information and the methods
tested were the variogram followed by generalized least squares and the maximum likelihood. For
the Papadakis model, was tested the significance of covariate referring to the average of residuals
among neighbouring parcels and own parcel in the random blocks model and in the completely
randomized model, and the test was not significant in any of both cases. Still, the calculus were
made for this method, showing that for this data set, this method is not indicated. Using some
measures to compare these methods, for these data, the method of estimation of treatments means
contrasts which presented the measures of comparison more dispersed was the Papadakis model
and the less dispersed was the maximum likelihood. Still, in the confidence intervals, it was
observed that in spatial analysis other contrasts differed from zero significantly, besides of those
which were observed in classical analysis, which concludes that when the autocorrelation of errors
is considering, the contrasts are estimated with greater efficiency.

Keywords: Ordinary Least Squares; Variogram; Generalized Least Squares; Maximum Likelihood;
Papadakis
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1 INTRODUCAO

Fatores nao controlaveis em um experimento sao responsaveis pelas variagoes casuais
no mesmo. KEssas variagoes sao os conhecidos erros experimentais que causam heterogeneidade
entre as parcelas. Quanto menor o erro experimental, melhor serd a precisao dos testes estatisticos
para comparagoes de médias.

A execucao de um planejamento classico, segundo Fisher (1935), baseia-se nos trés
principios basicos da experimentacao, que sao repeticao, casualizacao e controle local.

O principio da repeticao consiste em varias parcelas receberem o mesmo tratamento
para garantir a eficiéncia deste. Pilon (2004) afirma que o uso de um ntumero apropriado de
repeticoes ajuda a aumentar a precisao das estimativas dos parametros e, também aumenta o
poder dos testes estatisticos.

A casualizagao, segundo Barbin (2003), consiste em se distribuirem os tratamentos
pelas parcelas através de sorteio. Com essa aleatorizacao, todas as unidades experimentais tém a
mesma chance de receber determinado tratamento. Isso garante, até certo ponto, a independéncia
dos erros.

Ja o controle local refere-se a restringir a casualizacao dos tratamentos a grupos de
unidades experimentais com pouca variabilidade entre si (NOGUEIRA, 2007). Estes grupos de
parcelas homogéneas entre si, também sao conhecidos como blocos.

Executando esses trés principios basicos, assume-se que os erros sao independentes.
Como a independéncia dos erros pode reduzir a correlacao espacial entre as parcelas adjacentes
(GRONDONA; CRESSIE, 1991), as posi¢oes das unidades experimentais no mapa de campo sao,
normalmente, ignoradas na abordagem cléssica.

Entretanto, ha varios problemas espaciais em muitos estudos estatisticos, como no
caso em que o experimento é somente observavel ao invés de planejado (ensaio em branco). Nesses
ensaios, é impossivel a realizacao dos procedimentos adequados a uma andlise classica. Assim,
sao encontrados muitos experimentos em branco com presenca de dependéncia espacial, violando
a suposicao de independeéencia dos erros, ou seja, os erros sao correlacionados.

Os modelos que envolvem estrutura de correlacao entre classes e estrutura de cor-
relagdo serial sdo muito utilizados atualmente (PILON, 2004), porém sao pouco apropriados para
dados espaciais, pois a dependéncia no espacgo esta presente em todas as direcoes e tais modelos
tornam-se frageis quando as locagoes ficam mais dispersas.

E natural pensar que quanto mais proximas as parcelas, tanto no espaco quanto no
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tempo, mais correlacionados sao os dados delas advindos. E ainda, sabe-se que os dados no espago
sao tridimensionais, enquanto que no tempo sao unidimensionais.

Os modelos que levam em consideracao a informacao espacial tiveram seu uso iniciado
em modelos fisicos e em estudos de fenomenos sociais (PILON, 2004).

Para experimentos de campo, a dependéncia espacial foi considerada digna de ser
estudada em meados de 1930, quando teve inicio a metodologia que utiliza os desvios de unidades
experimentais vizinhas como uma covariavel (Nearest Neigbhour - NN - de Papadakis), como uma
alternativa ao uso do controle local (DUARTE, 2000).

Cressie (1993) mostra os efeitos da dependéncia espacial em planejamentos de expe-
rimentos. Mesmo que o principio da casualizacao tenha sido realizado, acredita-se que as parcelas
mais proximas sejam mais autocorrelacionadas do que as mais distantes. Diz ainda, que se for
detectada a estrutura de autocorrelacao e se essa informacao for utilizada na andlise estatistica,
estimativas mais eficientes dos contrastes entre as médias dos tratamentos sao garantidas, mas se
tal estrutura for desconsiderada pode impedir que diferencas reais sejam detectadas.

Esse mesmo autor afirma que métodos espaciais podem recuperar parte da eficiéncia
perdida quando um método, nao espacial, pouco eficiente foi utilizado, ou quando um experimento
bem planejado foi prejudicado por alguma variavel nao esperada. Tal varidvel pode aumentar
o ruido contido na informacao. Exemplos dessa variavel podem ser: variabilidade do solo nao
expressa no estagio de planejamento; ataques de insetos em direcoes preferenciais; desenvolvimento
de doencas a partir de focos ou reboleiras, entre outras.

Para contornar esses problemas, uma maneira ¢é utilizar uma aproximacao espacial,
em que € possivel estimar e modelar a correlagao a partir dos residuos de uma andlise classica e
usar, para estimar os efeitos do modelo, a teoria dos minimos quadrados generalizados.

A utilizagao da estatistica espacial foi ganhando espaco, com o avanco computacional,
uma vez que mesmo conhecida ha algum tempo, era pouco explorada devido a dificuldade de
calculos.

Assim, o desenvolvimento das técnicas geoestatisticas foi motivado por estudos refe-
rentes & exploracao de minas de ouro na Africa do Sul (RIBEIRO JUNIOR, 1995). Ainda, segundo
Andriotti (2003), a geoestatistica foi criada em 1962 e quem primeiro utilizou este termo e a nogao
de variograma foi o engenheiro franceés Georges Matheron que introduziu o conceito por meio do
Traité de Géoestatistique Appliquée.

Na andlise geoestatistica é considerada a distancia entre as parcelas para modelar a
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dependéncia espacial por meio de uma matriz de variancias e covariancias residuais (PILON, 2004).

Neste trabalho serd utilizada a teoria de minimos quadrados ordinarios, em que nao é
levada em consideracao a informacao espacial. Considerando tal informagao, serao utilizadas as teo-
rias dos minimos quadrados generalizados e da maxima verossimilhanca, do modelo geoestatistico,
e também a andlise de vizinhanca, do modelo de Papadakis.

O objetivo deste trabalho estd em comparar esses métodos de estimacao dos con-
trastes de médias de tratamentos para um conjunto de dados de um experimento em blocos ao
acaso. Verificar se existe a variabilidade espacial dentro desse conjunto de dados. Se houver tal

variabilidade, mostrar qual conseqiiéncia que isso traz em relacao a significancia dos contrastes.



15

2 DESENVOLVIMENTO

2.1 Revisao de Literatura
2.1.1 Modelagem de dados experimentais

A anadlise experimental classica baseia-se em trés principios basicos, estabelecidos por
Fisher (1935), que sao repeticao, casualizagao e controle local, e sao definidos por Barbin (2003)

CcOomao:

i. repeticao consiste em se terem varias parcelas com o mesmo tratamento, objetivando con-

firmar a resposta que se tem a um determinado tratamento;

ii. casualizacao ¢ a distribuicao dos tratamentos por sorteio nas parcelas, oferecendo a mesma
chance a todos os tratamentos de ocuparem uma determinada posi¢ao ou parcela na area

experimental e;

iii. controle local é a subdivisdo da &rea experimental (heterogénea) em &reas menores e ho-
mogéneas, sendo que em cada uma devem-se colocar todos os tratamentos, de preferéncia em

igual nimero, o que é chamado de bloco.

Seja o modelo estatistico que representa o experimento em blocos ao acaso:
Yij=p+7+w;+e (1)

sendo, Y;; a varidvel aleatdria, ;1 a média geral, 7; o efeito do i-ésimo tratamento, w; o efeito do
j-ésimo bloco, e ¢;; o erro aleatério da (7, j)-ésima parcela, com possivel autocorrelacao entre os
Eij-

A forma matricial do modelo fica:
y=XB+e (2)

em que, y é o vetor de observacoes, X é a matriz de delineamento, 3 é o vetor de parametros, e € é
o vetor de erros aleatérios supostos normalmente distribuidos, de média zero e variancia constante.

Cargnelutti Filho, Storck e Licio (2003) afirmam que para reduzir o efeito do erro
experimental, causado por pequenas variagoes nas unidades experimentais, e discriminar melhor as
diferengas entre os tratamentos avaliados, deve-se aumentar o niimero de repetigoes, usar unidades

experimentais homogéneas e manejo adequado do ensaio.
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Segundo Grondona e Cressie (1991), a distribuigao aleatéria dos tratamentos produz
erros experimentais aleatérios, que possuem autocorrelagoes muito pequenas e assim permitem o
uso da teoria classica.

Adotar unidades experimentais de pequeno tamanho, segundo Duarte (2000), au-
menta a chance de violagao da independéncia entre observacoes assumidas pelo método de minimos
quadrados ordindrios (MQO). Esse fendmeno, denominado autocorrelagao espacial, pode compro-
meter seriamente a comparacao de tratamentos.

Na andlise classica, para estimar o vetor de contrastes de tratamentos AB3, sendo
A a matriz dos coeficientes dos contrastes e B o vetor de parametros, utilizam-se estimadores de

minimos quadrados ordindrios (MQO) da seguinte maneira,
ABugo = AX’X) XYy, (3)
com estimativa de variancia dada por,
W(@M@O) = AQA(X’X)fA,a (4)

em que 02 é igual a €€/[n — posto(X)] e € é o vetor de residuos estimados, € = y — Xa MmQos sendo
que os erros quadraticos estimados para os contrastes sao as raizes quadradas dos elementos da
diagonal de W(KBMQO).

Conforme Pilon (2004), se ignoradas todas as possiveis aleatoriedades, admitindo-se
somente o que ocorreu, a variacao natural nas parcelas faz com que os erros experimentais sejam
autocorrelacionados, e argumenta que o problema entao ¢ modelar a autocorrelagao e subseqiien-
temente usar essa informagao para obtencao da melhor estimativa paramétrica.

Muitos autores como Grondona e Cressie (1991), Zimmerman e Harville (1991), Cullis
e Gleeson (1991) entre outros, propoem uma abordagem que leve em conta a disposigao espacial das
unidades experimentais, por meio da Geoestatistica. J& Cressie e Hartfield' (1996 apud PONTES;
OLIVEIRA, 2004), defendem que, devido a sua maior eficiéncia no processo inferencial, é preferivel
que o pesquisador utilize a modelagem espacial direta. No entanto, Duarte (2000) afirma que esse
tipo de analise pode ser utilizado alternativamente ou como complemento as andlises usuais de

blocos.

LCRESSIE, N.; HARTFIELD, M.N. Conditionnally specified gaussian model for spatial statistical analysis of
field trials. Journal of Agricultural, Biological, and Environmental Statistics, Alexandria, v.1, n.1, p.60-

77, 1996.
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2.1.2 Modelos Geoestatisticos

Geoestatistica é uma ferramenta fundamentada na teoria das variaveis regionalizadas,
utilizada para estudar variabilidade espacial de variaveis nas quais seus valores estao de alguma
maneira, relacionados & sua disposicao espacial (VIEIRA et al., 19812; VAUCLIN et al., 19833
apud ORTIZ, 2004).

Dutilleul (1993) define heterogeneidade espacial como a varia¢do nas densidades
dos pontos (por exemplo, drvores numa floresta ou plantas numa comunidade) comparada com
a variacao esperada da expansao aleatéria dos organismos.

Conforme Ribeiro Junior (1995), a geoestatistica ndo é um tipo especial, diferente ou
alternativo de estatistica. Cada observacao é descrita nao apenas pelo seu valor, mas também por
informacoes de sua posi¢ao, expressa por um sistema de coordenadas.

Para dados geoestatisticos univariados, basicamente o formato é (z;,v;),i =1,...,n,
sendo que z; identifica a posicao espacial, que no contexto experimental representa o centro da
parcela, tipicamente em um plano bidimensional, e y; ¢ uma variavel de medicao tomada na posicao
€Z;.

Os métodos geoestatisticos consideram a dependéncia espacial das observacoes,
lancando mao de medidas estatisticas que expressem esta estrutura de dependeéncia tais como
covariancias, correlagoes e semivariancias (RIBEIRO JUNIOR, 1995).

A suposicao de que as observagoes sao independentes e igualmente distribuidas, nao
é feita na geoestatistica, o que faz com que essas medidas estatisticas assumam papel fundamental
na analise, conforme esse mesmo autor. Completa ainda que a deteccao da estrutura de autocor-
relagao espacial em areas experimentais pode permitir estimagao mais eficiente dos contrastes entre
tratamentos.

O autor afirma que a geoestatistica é construida a partir de conceitos basicos de
estatistica, em particular de processos estocésticos (ou fungoes aleatdrias, termo usado na literatura
francesa e por Matheron).

A forma basica de um modelo geoestatistico é um processo estocéastico de valor real

Y(z):x € A C R?} o qual é tipicamente considerado como uma realizacao parcial de um processo
G

2VIEIRA, S.R.; NIELSEN, D.R.; BIGGAR, J.W. Spatial variability of field-measured infiltration rate. Soil
Science Society of America Journal, v.45, n.6, p.1040-1048, 1981.
3VAUCLIN, M.; VIEIRA, S.R.; VACHAUD, G.; NIELSEN, D.R. The use of cokriging with limited field soil

observations. Soil Science Society of America Journal, v.47, p.175-184, 1983.
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estocastico {Y () : € R?}.

O processo de medigao Y; pode ser freqiientemente registrado como uma versao mo-
dificada de uma variavel aleatéria subjacente S(x;), que é o valor na posicao x; do processo de
interesse {S(z) : # € A C R?*}, sendo S(x) chamado de sinal.

Pilon (2004) relata que um modelo geoestatistico basico é composto por dois com-
ponentes: um processo estocastico S(z), e um modelo estatistico para a variavel de medigdes,
vy = (y1,--.,yn) condicional a {S(z) : z € A C R?}. A confirmacio é encontrada em Ribeiro Ju-
nior (1995) afirmando que, basicamente informagdes que possuem referencial de posigdo no espago
apresentam uma parte estruturada e uma parte aleatéria.

Segundo Diggle e Ribeiro Jr. (2000), um processo estocéastico S(z) é dito Gaussiano
se a distribuigdo conjunta de S(xy),...,S(x,) é Gaussiana multivariada para todo n inteiro e
um conjunto de posicoes x;. Os autores afirmam que o processo é estaciondrio se a esperanca e a
variancia de S(x) sao as mesmas para todo x, e a correlacao entre S(z;) e S(z;) depende somente da
distancia entre as posicoes z; e x;. Completando, contam que o processo é estacionario e isotropico
se, adicionalmente, essa correlagao depende somente da distancia eucliciana, u = ||z; — z;||, entre
x; e xj. Citam as suposicoes que definem o modelo Gaussiano, estacionario e isotrépico para um
conjunto de dados (z;,z;):

1. {S(xz) : z € A C R?*} é um processo gaussiano estaciondrio com média pu, varidncia o2,

func¢ao de covariancia cov{S(x;), S(x;)} = v(z4,x;) = 0?p(u), e funcao de correlagao p(u) =

corr{S(x;), S(x;)}, em que u = ||x; — xj||;

2. condicionalmente a {S(x) : x € R?}, os y; sdo realizacoes mutuamente independentes dos Y;,
normalmente distribuidos com média condicional E[Y;|S(.)] = S(z;) e variancia condicional

72

Equivalentemente, esse modelo pode ser definido por:

em que {S(z;) : * € R?*} ¢ definido pela suposigao 1; Z; sao varidveis aleatérias mutuamente
independentes N (0, 72).

Pilon (2004) mostra uma outra classe muito util na prética, que sdo 0s Processos
gaussianos para os quais a média é variavel, que podem depender de covariaveis e erros aleatérios,
porém, com estrutura de covariancia estaciondria. Para tais situagoes, Y (z) — p(z) é um processo

estaciondrio Gaussiano com média zero.
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A autora apresenta as caracteristicas que, usualmente, o modelo da funcao de cor-

relacdo p(u) exige:

i. p(u) é mondtona nao crescente em u (as correlagoes entre duas medidas decrescem com o

aumento da distancia entre duas locagoes amostrais correspondentes),
ii. p(u) — 0 com u — oo e
iii. pelo menos um parametro no modelo controla a taxa com que p(u) tende a zero.

Encontram-se em Diggle e Ribeiro Jr.  (2000) alguns exemplos de familias

paramétricas que reunem tais caracteristicas e podem ser assumidas como funcao de correlagao:

1. A familia esférica, definida por

1= (/) + 5(u/6f, 0Sus<s
0, u> ¢,

plu; d) = (6)

em que ¢ > 0 determina a taxa para qual a correlacao tende a zero ao se aumentar u. O
nome se refere ao fato de que p(u; @) tem uma interpretagdo geométrica como o volume da
intersecao de duas esferas das quais os centros estao a uma distancia u. Como essa familia

depende somente do parametro ¢, ela nao é flexivel ao modelo, e portanto, nao recomendada.

2. A familia exponencial poder, definida por

p(u) = exp{—(u/d)"}, (7)

com ¢ > 0e 0 < k < 2. O parametro k, é chamado de ordem do modelo e determina
a suavidade analitica do sinal S(z). O processo correspondente é nao-diferencidvel se kK <
2, mas torna-se infinitamente diferenciavel se k = 2. A funcdo de correlagdo exponencial
corresponde ao caso em que k = 1. O caso Kk = 2 é, as vezes, denominado de funcdo de
correlacao Gaussiana. O comportamento da funcao de k < 2 para k = 2 significa que a

familia exponencial poder bi-paramétrica nao é tao flexivel como parece ser a primeira vista.
3. A familia Matérn, definida por
p(u; &, k) = {2°7'T(K)} " (u/0)" Ki(u/9), (8)

em que (¢, k) sdo parametros descritos anteriormente e K,(.) denota a fungao Bessel modi-

ficada de terceiro tipo de ordem k. A familia é vélida para ¢ > 0e k > 0. O caso Kk = 0,5
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é o mesmo que a fungao de correlagao exponencial. A fungao de correlagao Gaussiana é o

caso limitado para kK — oo. Essa familia é, provavelmente, a melhor escolha devido a sua

flexibilidade.

2.1.3 Meétodos para estimacao dos parametros do modelo Geoestatistico

Ao estimar os parametros do modelo Geoestatistico, os dados devem ter dependéncia
espacial.

Para testar se o modelo é espacial (geoestatistico) ou ndo-espacial, uma alternativa é
o teste da verossimilhanca que consiste em minimizar os critérios de informacao de maxima veros-
similhanca restrita. Assim, é selecionado o que tiver o menor valor para tais métodos (FREITAS,
2007). Os mais comuns sao os critérios de Informagao de Akaike (AIC) e de Informacao Bayesiano

ou de Schwarz (BIC), que podem ser expressos pelas seguintes férmulas:
AIC = =20+ 2p 9)
BIC = =20+ p log(n — posto(X)) (10)

em que £ é o logaritmo natural da funcao de verossimilhanca, p é o niimero de parametros da matriz
de covariancias e n é o nimero de observagoes.

Vale salientar que, segundo a autora, o critério BIC penaliza os modelos com maior
nimero de parametros e que nem sempre os dois critérios concordam quanto ao melhor modelo.
Ainda, diz que, alguns autores afirmam que a performance do AIC é melhor que do BIC para

identificar o melhor modelo.

2.1.3.1 Variograma seguido de Minimos Quadrados Generalizados

O variograma é uma técnica muito utilizada em modelagens espaciais que consiste em
uma fungao que, segundo Ver Hoef e Cressie (1993), contém informagao na autocorrelacdo espacial
entre unidades experimentais.

A ferramenta mais indicada na estimativa da dependéncia entre amostras envolvendo
duas diregbes (z,y) é o semivariograma, que analisa o grau desta dependéncia espacial dentro de
um campo experimental.

Conforme Pires e Strieder (2006), descrever fenémenos geolégicos com modelos
matematicos, é permitido utilizando o variograma que representa quantitativamente a variacao
do fenoémeno regionalizado. Andriotti (2003) afirma que a andlise de um variograma é a tnica

técnica disponivel para medir a variabilidade espacial de uma variavel regionalizada.
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A vantagem de se avaliar a dependéncia espacial utilizando o variograma é que, sob
estacionaridade, este tem uma relagao direta e simples com a fungao de autocovariancia (DUARTE,
2000).

Quando a covariancia existe, é dado o nome de Estacionaridade Estrita
(ANDRIOTTI, 2003). Se ela nao existir e a variavel tiver uma capacidade infinita para dispersao,
entdo assume-se que somente o variograma existe e é estaciondrio (Hipdtese Intrinseca). Existéncia
de covariancia implica existéncia do variograma, mas o contrario nao é valido. McBratney e
Webster? (1986 apud RIBEIRO JUNIOR, 1995), afirmam que sendo valida a hipétese intrinseca, o
semivariograma, se conhecido, contém toda a informacao sobre a variabilidade espacial do atributo
em estudo.

A estacionaridade de segunda ordem e estrita coincidem quando a funcao aleatéria é
gaussiana, pois tal processo fica caracterizado pelas suas fungdes média e covariancia (CRESSIE,
1989). Esta tltima serve como medida da associagdo espacial entre as observagoes, mas para isso
é necessario que certas hipdteses restritivas sejam assumidas (no caso, estacionaridade de segunda
ordem).

Em termos matematicos, a estacionaridade de segunda ordem pode ser expressa por:
a) E{Z(x)} = m,Vux;
b) C(h) = E{Z(x + h)Z(z)} — m?* Va;
c) Var{Z(x)} = E{[Z(x) — m?]} = C(0),Vz.

Nesse caso, C(0) — C'(h) = %E{[Z(x + h) — Z(z)]*}, Vo (existéncia de variograma).

Sob estacionaridade de segunda ordem, a semivariancia y(h), a covariancia C'(h) e a
autocorrelagao p(h) podem ser relacionadas. Enquanto a covariancia e a correlagao sao medidas
de similaridade, a semivariancia ¢ medida de dissimilaridade (JOURNEL®, 1989, apud RIBEIRO
JUNIOR, 1995).

Uma alternativa a covariancia é a semivariancia, que exige hipéteses menos restritivas
(hipétese intrinseca) e, portanto, aplica-se a um universo maior de situa¢oes (RIBEIRO JUNIOR,

1995).

“McBRATNEY, A.B.; WEBSTER, R. Choosing functions for semivariograms of soil properties and fitting them
to sample estimates. Journal of Soil Science, Oxford, v.37, p.617-39, 1986.

5JOURNEL, A.G. Fundamentals of geostatistics in five lessons. Washington, American Geophysical Union,
1989. 40p.
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Pontes e Oliveira (2004) definem o semivariograma como sendo a ferramenta indis-
pensavel para caracterizar a dependéncia espacial. O valor de y(h) é denominado semivariancia
entre dois pontos separados pelo vetor h. Os autores denominam ainda de variograma a fungao
27(.) e, conseqiientemente, de semivariograma a func¢ao 7(.), que é uma fungao real nao-negativa,

dada por:

> (¥ () = Y ()
) =y (1)

em que, u = ||z;—x;|| é a distancia euclidiana entre z; e x;; Y (2;) e Y () sdo as medidas de interesse

nas posigoes z; e x;, respectivamente; M(u) = {[z; = (I,¢),x; = (I',)] : VU= U)2+ (c—)? =
u}, o conjunto de todos os pares de posigoes que estao separadas a uma distancia euclidiana w,
freqiientemente denominada “lag” e N(u) é o nimero total de pares de posicoes em M (u).

Citam as seguintes propriedades decorrentes da definicao de semivariograma:

. y(r; — ;) =v(r; — ), Ve, ex; € Re
iii. Zle Z?Zl aja;y(r;—x;) <0, Ve, ...,z € R, Vay,...,a, € R, tal que Zle a; =0,Vk € Z.

E importante se ter em mente que, ao se trabalhar com geoestatistica e assumindo
a hip6tese intrinseca, a variavel aleatéria considerada é Y (k) = Z(z 4+ h) — Z(z). E a respeito da
variabilidade de Y (h) que se estara referindo ao efetuar os cdlculos fundamentais como a estimagao
do semivariograma.

Os parametros do semivariograma, que podem ser observados na Figura 1, sd@o os que

seguem:

i. O efeito pepita ou nugget (72): reflete a variabilidade existente em pequenas distancias e

também incorpora erros analiticos.
ii. O patamar ou sill (¢ + 7%): é o valor no qual a funcao semivariograma se estabiliza.

iii. O alcance ou range (3¢): é que indica a distancia além da qual os valores passam a nao

apresentar mais correlacgao.
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Semivariing a?

v

Distincia Total 3¢

Figura 1 - Semivariograma Empirico Hipotético

O estimador (cldssico) de Matheron vem sendo muito utilizado nas pesquisas em
geoestatistica. Nada mais sendo do que um estimador obtido pelo método dos momentos, tem, sob

a hipotese intrinseca, a desejavel qualidade de nao-viesado. Sua expressao é:

70 = a7y D00+ 1) = 20 (12)

em que N(h) é o numero de pares de pontos separados pela distancia h. Assim, para obtencao de
tal estimador nao é necessario o conhecimento da distribuigao de Z(s).

Outros estimadores tém sido propostos por diversos autores buscando uma maior
qualidade de estimacao. Os métodos de estimacao do semivariograma podem ser agrupados em

cinco grupos:
1) método dos momentos,
2) método dos minimos quadrados,
3) método “jacknife”,
4) método de maxima verossimilhanga e
5) método de validagao cruzada.

Existem alguns modelos adequados descritos na literatura, que tém atendido a con-
tento as necessidades de modelagem de variogramas. Alguns modelos basicos, usuais em geoes-

tatistica sao:
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Modelo esférico:

(13)

1—exp{_73h}], h > 0. (14)
1—exp{ _3?2 }], h > 0. (15)

Nesses modelos, o vetor de parametros é 6 = (¢, u,v)’, cujos componentes sdo chama-

Modelo exponencial:

v(h)=t+u

Modelo gaussiano:

y(h)=t+u

dos de efeito pepita, patamar e alcance, respectivamente. Todos os parametros devem ser nao
negativos.
Modelo poténcia:

v(h) =t+bh*, h>0. (16)

Neste caso, o vetor de parametros é @ = (t,b,\), em que t > 0,6 >0e 0 < A\ < 2.
O modelo linear é um caso particular deste modelo quando A = 1.

Ribeiro Junior (1995) afirma que as expressoes de outros modelos validos podem ser
encontradas na literatura como em Braga (1990), Valente (1982), entre outros.

Além destes modelos bésicos, tem-se que qualquer combinacao linear entre eles
também atende as condig¢oes de negativo definido condicional, o que amplia as possibilidades para
o ajuste.

Segundo esse mesmo autor, o método de ajuste de modelos variograficos mais comum
¢ o chamado ajuste “a sentimento”, que uma vez obtido o variograma amostral, este serve de
indicagao visual sobre a forma e os parametros do modelo a ser adotado. Devido aos grandes
avangos computacionais, esse método esta sendo cada vez menos utilizado.

O método de ajuste de modelos de semivariograma por minimos quadrados ordinarios
tem se mostrado insensivel ao que se pretende no ajuste, porém, este ¢ o de implementacao mais
facil. Por outro lado, um procedimento mais criterioso é o uso de minimos quadrados generalizados,
o qual exige um processo iterativo, de implementacao mais dificil. Uma forma intermediéria é o uso
de minimos quadrados ponderados que podem ajustar bem modelos de variogramas ou, ao menos,

servir de valor inicial para estimacao por minimos quadrados generalizados.
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Assim, como o método de ajuste de modelos de semivariograma por minimos quadra-
dos generalizados ¢ um bom procedimento, ele estima o vetor de estimativas dos contrastes de

tratamentos,

ABrioc = AXT'X)"X'T ly, (17)

sendo que I'"! é a inversa da matriz contendo os valores do semivariograma entre todos os pares
de locagoes que contém os dados y.

A variancia é estimada por:
var(AByrge) = AXT'X) A, (18)

logo, os erros quadraticos, estimados para os contrastes, sao as raizes quadradas dos elementos da
diagonal da matriz var(ABqq)-
Segundo Kuan (2004), similar ao método dos minimos quadrados ordindrios, o de

minimos quadrados generalizados define o vetor de valores ajustados dado por:
Yroa = XBge = X(XT1X)"XT 1y. (19)
O vetor de residuos estimados para este método é:
gMQG =Yy - ?MQG- (20)
Pode ser verificado que esse vetor de residuos nao é ortogonal a X, isto é,
X =y I-T'X(XT'X) XX # 0. (21)

Assim, os residuos calculados para as iteragoes do método do variograma seguido de

minimos quadrados generalizados nao somam zero.

2.1.3.2 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

O método da méaxima verossimilhanca consiste na maximizacao da fungao de den-
sidade de probabilidades, em relacao aos efeitos fixos e aos componentes de variancias dos efeitos
aleatérios do modelo. E um método iterativo e fornece estimativas positivas de componentes de
variancia.

Segundo Zimmerman e Harville (1991), um inconveniente de usar a maxima veros-
similhanca (MV) para estimar os parametros dos modelos lineares de campo aleatério, particular-

mente no caso de experimentos espaciais (em que p/n pode ser relativamente grande, sendo p o
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nimero de parametros e n o nimero de observagoes) é que o estimador de 3 pode ser viesado. Tal
viés é atribuivel a “perda nos graus de liberdade” devido a estimagao dos efeitos fixos do modelo
e pode ser otimamente reduzido adotando o método da méxima verossimilhanga restrita (MVRE).

Conforme Pilon (2004), no método da MVRE, combinagoes lineares especiais dos
dados sao usadas no lugar das observacoes originais. Essas combinagoes sao chamadas incrementos
generalizados, que filtram as tendéncias e estimam somente os parametros de covariancia, levando

a um estimador nao viesado.

2.1.4 Estimacgao dos parametros do modelo de Papadakis

Um método muito utilizado em modelagem espacial é o dos Vizinhos-Préoximos,
também conhecido por método de Papadakis, o qual analisa experimentos de campo examinando a
dependéncia espacial usando informagoes observadas nas parcelas vizinhas (BESAG; KEMPTON,
1986).

Pilon (2004) afirma que na andlise de vizinhanga, a dependéncia espacial é modelada
por uma analise de covariancia, utilizando-se como covariavel as médias dos residuos entre a parcela
e as parcelas vizinhas.

Tal método consiste em corrigir a resposta de cada parcela pelo efeito médio do
tratamento aplicado a parcela, e entao, a média dos valores corrigidos das parcelas vizinhas e a
propria parcela é utilizada como covaridvel, seguindo-se com uma anélise de covariancia.

Procura-se dessa forma, eliminar grande parte das tendéncias existentes no solo
das areas experimentais, através do desempenho das parcelas vizinhas, com uma conseqiiente
diminuicao no erro experimental.

Cargnelutti Filho, Storck e Licio (2003) afirmam que quanto maior o nimero de
tratamentos, maior é a eficiéencia do método de Papadakis. Os autores, em seu trabalho, utilizam
um experimento em blocos ao acaso, porém, para explicar a possivel correlacao existente na area,
utilizam a covariavel referente a média dos residuos das parcelas vizinhas. Assim, para a andlise
classica eles consideram os efeitos de blocos, e para a andlise via Papadakis, desconsideram esses
efeitos, assumindo o experimento inteiramente ao acaso.

Para se usar esse método é necessario que seja determinada uma estrutura de
vizinhanga. Esses autores calculam cinco formas de produtividade em cada unidade experimental
em um delineamento inteiramente ao acaso.

Sejam, Fj(mn) 0 indice de produtividade, k = 1,2, ..., 5 formas, m o ntiimero da linha,
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n o numero da coluna e R(; ;) refere-se ao residuo da parcela posicionada na linha i e coluna j. O

R; ;) ¢ calculado da seguinte maneira:
Riij) = Yiig) = Yo (22)

em que Y{; ;) ¢ o valor observado na unidade experimental com o i-ésimo tratamento e j-ésima
repetigao e Y{; ) ¢ a média das unidades experimentais com o i-ésimo tratamento.

As formas que os autores utilizam sao:

[R(mn) + Rimn-1) + Rimnt1) + Rium—1n) + Rimt1,0)]/5;
[Rnn) + Rimn—2) + Ronn—1) + Rimni+1) + Rimnt2)]/5:
[5F 1 (mn) + Rimn—2) + Rimn+2)]/7;
[
[

7F3mn)+Rm 1,n—1) +Rm 1,n+1) +R(m+1n 1)+Rm+1n+1]/11

11F4mn +R(m 1,n—2) +R(m 1n+2)+Rm+1n 2)+R(m+1n+2]/15

2.2 Material e Métodos
2.2.1 Material

Os dados a serem analisados no presente trabalho foram adaptados de Marciano
(1999) que realizou um experimento em blocos casualizados, com quatro repeti¢oes e nove trata-
mentos, conduzido nos anos agricolas de 1996/1997 e 1997/1998, em condigoes de campo, na area
da Estacao Experimental do Instituto Agronomico de Campinas, em Piracicaba - SP.

O croqui do experimento encontra-se na figura 2.

10m 2m

— H

9,8m :L tr6 tr8 trd tr7 tr1 tr2 tro tr5 tr3 Bloco A

fr2 tr9 fri tro fr3 tr4 trs tr7 8 Bloco B

22m T

r3 trz2 trd ir5 fri 7 tro tr4 tré Bloco C

tre tr3 7 tr2 trg tr5 trié tr1 frd Bloco D

Figura 2 - Croqui do experimento

Foram coletados dados para caracterizar o solo no inicio do experimento, portanto,
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sem a aplicacao de tratamentos. A esses dados, de ensaio em branco, foram adicionados os efeitos
de tratamentos e blocos, estimados para os dados um ano apds a aplicacao dos tratamentos no
experimento. Esses dados encontram-se no ANEXO A.

Como planta-teste, foi utilizada a cana-de-agicar (Saccharum officinarum) variedade
RB-78-5148, implantada em ciclo anual no ano agricola de 1996/1997 e cultivada como soqueira
no ano agricola de 1997/1998.

A variavel em estudo, neste trabalho, foi a concentracao do carbono orgéanico no solo,
sob o efeito de dois diferentes residuos de origem urbana: o lodo de esgoto que, anaerobicamente
digerido, foi proveniente da Estacdao de Tratamento de Esgotos de Barueri - SABESP, de Barueri
- SP, e o composto de lixo, proveniente da Usina de Tratamento de Lixo da Cidade de Sao Jorge -
Prefeitura Municipal de Santo André, Santo André - SP (MARCIANO, 1999).

Os tratamentos foram: (1) Calagem + Adubagao mineral; (2) Testemunha para o
lodo; (3) Lodo de esgoto, dose A; (4) Lodo de esgoto, dose B; (5) Lodo de esgoto, dose C; (6)
Testemunha para o composto; (7) Composto de lixo, dose A; (8) Composto de lixo, dose B; (9)
Composto de lixo, dose C.

A calagem e a adubagado mineral do tratamento (1) seguiram as recomendacoes
técnicas para a cultura da cana-de-acticar. As doses de lodo de esgoto foram: dose A = 33 Mg
ha!, dose B = 66 Mg ha™! e dose C = 99 Mg ha~! do material seco (respectivamente 100 Mg
ha™!, 200 Mg ha™! e 300 Mg ha~! do material timido). As doses do composto de lixo foram: dose
A =20 Mg ha™!, dose B = 40 Mg ha~! e dose C = 60 Mg ha™! do material seco (respectivamente
39 Mg ha=!, 78 Mg ha™! e 117 Mg ha~! do material timido).

O contetido de matéria organica do solo, alterado pelos tratamentos (principalmente
pela aplicagao de lodo de esgoto ou composto de lixo), foi acompanhado através da determinagao
dos teores de carbono oxidavel do solo, realizada em amostras coletadas periodicamente na camada
entre 0 e 0,20 m de profundidade. O C-oxidavel foi determinado pela sua oxidacao em solucao 1N
de dicromato de potdssio (KyCryO7) em meio acido (HeSO4 concentrado) seguida de titulagao com

solugdo padronizada de sulfato ferroso amoniacal [Fe(NHy4)2(SOy4)2] (MARCIANO, 1999).

2.2.2 Meétodos
2.2.2.1 Andlise de Variancia Classica (ANOVA)

Sendo verificados os trés principios bésicos de experimentagao: — repeticao,

casualizagao e controle local, serd realizada a ANOVA cléssica para estudar se os efeitos de trata-
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mentos do conjunto de dados provenientes de um delineamento em blocos casualizados diferem
entre si. Para tanto, serd assumido que os erros sao nao correlacionados: € ~ N(0, 0?).

Para estimar o vetor de contrastes A3, sendo A a matriz dos coeficientes dos con-
trastes, e B o vetor de parametros, a andlise cldssica utiliza estimadores de minimos quadrados
ordindrios (MQO), conforme (3).

A estimativa de variancia dos contrastes estimados (W(KBMQO)), ¢ dada por (4),
sendo que os erros quadraticos estimados, para esses contrastes, sao as raizes quadradas dos ele-

mentos da diagonal desta matriz.

2.2.2.2 Minimos Quadrados Generalizados (MQG)

Para contornar uma possivel autocorrelagao entre parcelas que recebem determinado
tratamento dentro dos blocos em um experimento, utilizam-se os métodos de estimagao que consi-
deram a dependéncia espacial da area.

Um método que pode ser utilizado quando os dados forem referenciados espacial-
mente e os erros autocorrelacionados, ou seja, existe dependéncia espacial na area, é o método de
minimos quadrados generalizados (MQG) que utiliza uma média ponderada de modo a atribuir
um peso menor aquelas parcelas que receberam o mesmo tratamento e se encontram proximas,
pois, possivelmente possuem valores parecidos e assim, contribuindo com pequenas informacoes
extras. Por outro lado, quando uma parcela recebe o mesmo tratamento que as outras, mas esta
se encontra distante, esta tera um peso alto porque representa uma regiao maior. Esses pesos sao
também conhecidos como pesos 6timos e sao obtidos pelos valores do semivariograma.

Esse método, que também estima o vetor de contrastes A3, segue um processo ite-
rativo, no qual o primeiro passo consiste em encontrar os residuos que sao calculados por (23) e a
Analise da Variancia Cléssica.

Para encontrar os residuos, faz-se,
Tij = Yig — Ti — Wy, (23)

sendo 75 e y;;, respectivamente, o residuo e o valor observado da parcela que recebeu o tratamento
i e estd localizada no bloco j, 7; é o efeito estimado do i-ésimo tratamento e &; é o efeito estimado
do j-ésimo bloco.

O passo seguinte consiste em ajustar o semivariograma empirico, descrito na equacao



30

(11), aos residuos do passo anterior, descritos, agora, em fungao das posigoes.

> (R(x;) — R(x))?

M (w)

V(u) = (24)

2N (u) ’
em que, z; = (I,¢) e x; = (I, ') sdo as posigdes espaciais da i-ésima e j-ésima parcelas, respectiva-

mente, u = ||z; — ;|| é a distancia euclidiana entre z; e z;, R(z;) e R(x;) sao os residuos da i-ésima

e da j-ésima parcelas, respectivamente, M (u) = {[z; = (I,¢),z; = (I',)] : /(= 1U)?+ (c — )% =
u}, o conjunto de todos os pares de posi¢oes que estao separadas a uma distancia euclidiana u,
freqlientemente denominada “lag” e N(u) é o niimero total de pares de parcelas em M (u).

Para tanto, os valores empiricos calculados para 7(u) ndo devem ser usados na ma-
triz I' do semivariograma, porque esta deve satisfazer propriedades positivas definidas, o que nao
acontece.

O terceiro passo do processo garante tais propriedades positivas definidas ajustando
um semivariograma tedrico aos valores do semivariograma empirico. Um modelo de semivariograma

tedrico pode ser, por exemplo, o exponencial dado por:

T2+ 0%l —exp()] se 0<u<é,
Wu; (7%,0%,0)) = ¢ 7%+ 02 se u> ¢, (25)

0 se u=0.

Em seguida, sao obtidas as estimativas dos parametros desse semivariograma, ;2, o2
e QAﬁ pelo método de minimos quadrados ponderados.

O penultimo passo consiste em inserir os valores das estimativas dos parametros de
correlacao no modelo do semivariograma teérico, e construir a matriz de covariancia, I' de dimensao
n xXn.

Enfim, os efeitos de tratamentos e blocos sao estimados por
Brgo = (XT'X) XT y, (26)

em que B é o vetor de estimativas dos parametros, X e y como descritos em (2) e I'"! como em
(17).
As estimativas dos contrastes sdo obtidas conforme equagao (17). E a variancia é

estimada segundo (18).
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2.2.2.3 Estimacgao por Maxima Verossimilhanca

Um outro método de estimagao que considera a dependéncia espacial da area expe-
rimental é o da méaxima verossimilhanca. Esse método é iterativo e fornece estimativas positivas
de componentes de variancia.

Considere o modelo geoestatistico:
y(zi) = plza) + S(xiw) + Z;, i=1,....ne k=1,...,p, (27)
em que,
i. x;, é a posicao espacial da i-ésima parcela que recebe o k-ésimo tratamento,
ii. y(x;x) é o valor observado da i-ésima parcela que recebe o k-ésimo tratamento,

iii. pu(xy) é a média determinada a partir de um modelo de regressao linear dado por

NE

(@) = ) fulzi)ow, (28)

k=1
sendo que fi(.) sdo as observagoes espacialmente relacionadas as varidveis explicativas,

fi(xs), ..., fp(z;) é a i-ésima linha da matriz X e oy é a média do tratamento F,

iv. S(.) é um processo estaciondrio Gaussiano, com média zero, variancia o>

e funcao de cor-
relagao p(u;¢). Assim, S ~ NMV{0,0%R(¢)}, sendo R(¢) a matriz de covariancia de di-

mensao n X n com o (i, j)-ésimo elemento dado por p(u;;), em que u;; = ||x; —z;|| é a distancia

euclidiana entre os pontos z; e z;,

v. Z; sao variaveis aleatérias, independentes e normalmente distribuidas com média zero e

variancia 72, ou seja, Z; ~ N.i.i.d.(0,7?).

Para facilitar a derivada, o modelo (1) deve ser escrito na forma matricial conforme
equacgao (2). Seja E(y) = X8, em que X é a matriz do delineamento de dimensao n x p. Também,
tem-se que 8 = (72,02, ¢), denotando o conjunto de parametros que define a matriz de covariancia
dos dados y, sendo Var(y) = G(0). Note que G(0) = 721 +0?R(¢), em que I é a matriz identidade
e R(¢) é a matriz de correlagoes da estrutura exponencial de dimensao n x n, com o (i, j)-ésimo
elemento dado por r;; = p(||z; — x;|; ¢).

Com essas notagoes, o modelo (27) implica que y ~ NMV{X3,G(0)}, ou seja, segue

uma distribuigao multivariada gaussiana, em que a fungao de verossimilhanca é expressa por:

L(B,6:) = (2m) HG(O)] beapl— (y — XB){G(O)} (v — XB)) (29)
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2
em que G(0) = 721 + 0?R(¢), sendo v = 7—2, portanto, tem-se que G(0) = o?{v? + R(¢)} = o?V.
o

Segue que o logaritmo da fungao de verossimilhanga para (3, 0) é

8,0) = —3{nlog(2) +10g|G(60)| + (v — XBY{G(6)} (y — XB)}. (30)

Para maximizar a equagao (30), primeiro elimina-se 3 da maximizagao numérica de

¢(.) notando que, para dado €, o estimador de maxima verossimilhanca de 3 é
B(6) = {X'[G(6) ' X} X[G()] y, (31)

A substituigao de (31) em (30) dé entao a fungao de verossimilhanga reduzida para

0,
L(6) = ((B(6),6)
A matriz de estimativas de variancias dos contrastes estimados é dada pela féormula:
VR (AByy) = F2AX'VIX) A, (32)
sendo,

52 =n"Yy - XB)V iy - XB),

e os erros quadraticos das estimativas dos contrastes sao dados pela raiz quadrada dos elementos

da diagonal de W(KBMV).

2.2.2.4 Meétodo de Papadakis

Esse método busca controlar a heterogeneidade da drea experimental acrescentando
uma covariavel ao modelo. Assim, nesse método, deve-se realizar uma analise de covariancia, sendo
que cada parcela deve ter o seu valor observado corrigido pelo efeito de uma covariavel espacial
adicionada ao modelo, que é a média dos residuos entre as parcelas vizinhas e a propria parcela.
Segundo Cargnelutti Filho, Storck e Licio (2003), essa covaridvel ¢ denominada indice ambiental.

Para calcular a covariavel indice ambiental, Z, deve-se estimar o residuo de cada
parcela. Tal residuo pode ser calculado utilizando a equagdo (23).

O indice ambiental sera calculado em cada parcela, da seguinte forma, pois o interesse
esta em verificar a dependéncia espacial dentro dos blocos.

 Te=1) T Te) T T(et1)

A 5 ;

(33)
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sendo que cada unidade experimental é representada pelas coordenadas (I,¢), em que [ =1,..., L
é a coordenada que representa a [-ésima parte da area experimental dividida em L linhas e ¢ =
1,...,C é acoordenada que representa a c-ésima parte da area experimental dividida em C' colunas.
Para as parcelas centrais sera considerada uma estrutura de vizinhanca de trés parce-
las, sendo a propria parcela, uma a esquerda e uma a direita. Ja para as unidades experimentais
das extremidades serao consideradas as duas parcelas disponiveis da estrutura citada.
Segue-se com a andlise de covariancia para o experimento em blocos ao acaso, de

acordo com o modelo de regressao:

Vij = i + Y + 025 + €45, (34)
sendo y;; conforme (23), y; e y; sdo as médias do i-ésimo tratamento e j-ésimo bloco, respectiva-
mente, § é o coeficiente de regressao entre a varidvel resposta e a covaridvel Z, Z;; é a covaridvel,
indice ambiental, medida na parcela localizada no bloco j que recebeu o tratamento ¢ e €;; é o erro

experimental associado a observacao y;;.

Para estimar os contrastes entre as médias dos tratamentos sera usado:
ABpp = A(X'X) X'yb, (35)

sendo XB pp, as estimativas dos contrastes das médias dos tratamentos, A, a matriz dos coeficientes
dos contrastes, X, a matriz do delineamento, y, o vetor de observagoes, e b ¢ um escalar calculado
pela expressao:

b={Z', - X(X'X)"X"1Z}"Z'[T, - X(X'X) X']y, (36)
com Z sendo o vetor das covariaveis e I,, a matriz identidade de dimensao n x n.

A matriz de variancias desses contrastes pode ser obtida por:
var(ABpp) = A[(X'X)” + (X'X)"X'Z(R,Rz) " 'Z'X(X'X) ]A'5?, (37)

em que, Ry = (I, — X(X'X)"X')Z, é o vetor de residuos do ajustamento da covariavel e
2 _ Y'Y —yX(XX) X'y —y'R,(RyRz) 'Ry
[n — posto(X) — posto(Z)) '

(38)

Calculando a raiz quadrada dos elementos da diagonal de W(KBPP) encontram-se
os erros quadraticos das estimativas dos contrastes.

Conforme Cargnelutti Filho, Storck e Lucio (2003), se forem desconsiderados os
efeitos de blocos, ou seja, assumir que o experimento seja inteiramente casualizado, tem-se o mo-
delo,

Yij = U+ Ti + Eij, (39)
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em que y;; ¢ o valor observado na j-ésima repeticao que recebeu o i-ésimo tratamento, p é a média
geral, 7; € o efeito do i-ésimo tratamento e ¢;; € o erro aleatério da (7, j)-ésima parcela, com possivel
autocorrelagao entre os g;;.

O residuo estimado de cada parcela, para este modelo é encontrado da seguinte forma,

Tij = Yijg — Tis (40)

em que r;; e ¥;; sao, respectivamente, o residuo e o valor observado da parcela com o i-ésimo
tratamento e j-ésima repeticao e 7; é o efeito estimado do i-ésimo tratamento.

O método de Papadakis, como sugerido pelos autores, pode entao, ser usado neste

caso, calculando a covariavel indice ambiental Z da seguinte forma:

T(le) T T+1,6) T T(1=1,c) T T(l,e+1) T T(le—1)
5

L) = (41)

sendo que cada unidade experimental é representada pelas coordenadas (I,¢), em que [ =1,..., L
é a coordenada que representa a [-ésima parte da area experimental dividida em L linhas e ¢ =
1,...,C é acoordenada que representa a c-ésima parte da area experimental dividida em C' colunas.

Para as parcelas centrais serd considerada uma estrutura de vizinhanca de cinco
parcelas, sendo a propria parcela, uma acima, uma abaixo, uma a esquerda e uma a direita. Ja
para as unidades experimentais das extremidades serao consideradas as parcelas disponiveis da
estrutura citada.

Segue-se com a andlise de covariancia para o experimento inteiramente ao acaso, de

acordo com o modelo de regressao:

Yij = Ui + 02 + €45, (42)
sendo y;; € o valor observado da j-ésima parcela que recebeu o i-ésimo tratamento, y; a média do
i-ésimo tratamento, 6 é o coeficiente de regressao entre a varidvel resposta e a covariavel Z, Z;; é
a covaridvel Indice Ambiental medida na j-ésima parcela que recebeu o tratamento ¢ e €;; o erro
experimental associado a observacao y;;.

O vetor de estimativas dos contrastes de médias de tratamentos e a matriz de

variancias desses contrastes podem ser obtidos da mesma forma que em (35) e (37), respecti-

vamente.

2.2.2.5 Medidas para comparar os métodos de estimacao de contrastes entre trata-

mentos

As medidas utilizadas para comparar os métodos estudados serao:
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i. estimativas dos contrastes entre tratamentos;
ii. diferencas absolutas;
iii. medidas de dispersao;
iv. erros quadraticos e

v. intervalo de confiancga.

2.2.2.5.1 Diferencga absoluta

Para os dados em estudo serao calculadas as diferencas absolutas entre as estimativas

dos contrastes, ¢;, e seus valores verdadeiros, c;, dadas por

dif =|c;—¢| j=1,....8 (43)

2.2.2.5.2 Medida de dispersao

A medida de dispersao é calculada da seguinte maneira:

D=> (c;—¢) (44)

m
j=1

em que, ¢; representa o valor do contraste estimado, ¢; o verdadeiro valor do contraste e m o
numero de contrastes.

2.2.2.5.3 Erros quadraticos

Os erros quadraticos estimados serao calculados encontrando-se as raizes quadradas
dos elementos das diagonais das matrizes de variancias das estimativas dos contrastes entre trata-
mentos.

2.2.2.5.4 Intervalo de confianca

Os intervalos de confianca ao nivel de 5% de significancia para a anélise classica

(ANOVA) e a andlise de covariancia proposta por Papadakis serd expresso por:
IC(¢;) = ¢ £ tay/var(c), j=1,...,8, (45)

em que, ¢; como em (44) e t, é o t de Student tabelado ao nivel a de significancia.
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Para os métodos de estimacao dos parametros do modelo geoestatistico a distribuicao

a ser utilizada é a normal, sendo, portanto, o intervalo de confianga expresso por:
IC(¢;) = ¢ £ zqn/var(cy), j=1,...,8, (46)

sendo, z, 0 z tabelado da distribui¢cao normal ao nivel a de significancia.

2.3 Resultados e Discussao

Para a comparacao dos tratamentos do conjunto de dados deste estudo foram uti-
lizados os métodos da andlise da variancia, do modelo geoestatistico e do modelo de Papadakis
considerando o modelo em blocos casualizados e o método de Papadakis considerando que os dados
fossem provenientes de um experimento inteiramente ao acaso.

A anélise da variancia (ANOVA Cléssica) considera que os erros experimentais sao
independentes, o modelo geoestatistico modela a dependéncia espacial adicionando um componente
de erros aleatorios dependentes e o modelo de Papadakis, realiza uma anéalise de covariancia, sendo
que a covariavel, de natureza espacial, é a média dos residuos entre as parcelas vizinhas e a propria

parcela.

2.3.1 Efeitos dos Parametros

Utilizando os dados das concentragoes de carbono organico (ANEXO A) coletados
um ano ap6s a implantagdo do experimento por Marciano (1999), foram estimados os efeitos de
tratamentos e blocos utilizando o método de minimos quadrados ordinarios. KEssas estimativas
foram definidas como verdadeiros valores dos efeitos dos parametros, e foram adicionadas aos
dados da caracterizacao inicial do solo, que é um ensaio em branco.

Esses efeitos estao apresentados na tabela 1.

Tabela 1 - Efeitos dos Parametros

T1 T2 T3 T4 Ts T6 T7 T8 To w1 % w3 Wy

-1,2v -0,60 0,34 0,47 0,56 -1,07 -0,32 0,67 1,21 -0,41 0,10 0,06 0,25

2.3.2 Analise da Variancia

Primeiramente, realizou-se a andlise da variancia cldssica, para ver se os tratamentos

sao significativos. Tal andlise encontra-se na tabela 2.
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Como pode ser visto, os tratamentos sao significativos, sendo necesséaria a comparagao

das médias dos tratamentos por meio de contrastes.

Tabela 2 - Anédlise da Variancia (ANOVA) Classica

Causa de variagago G.L. SQ QM F P-valor

Tratamentos 8 36,99 4,62 5,07 < 0,0001
Blocos 3 2,11 0,70 0,77 0,5217
Residuos 24 21,90 0,91

Total 35 61

Observa-se, também, que o efeito de blocos nao foi significativo o que se pode concluir

que um bloco nao difere significativamente do outro.

2.3.3 Testes de dependéncia espacial

Para analisar os dados deste trabalho, utilizando os métodos do variograma seguido
de minimos quadrados generalizados, da maxima verossimilhanca e de Papadakis, é necessario que

esses sejam dependentes quanto a posicao das parcelas no experimento.

2.3.3.1 Modelo Geoestatistico

Utilizando os critérios de Informacao de Akaike (AIC) e de Informagao Bayesiano
ou de Schwarz (BIC), testou-se a dependéncia espacial para o modelo geoestatistico (27). Esses
métodos indicam como o melhor modelo aquele que apresentar o menor valor para o critério.

Os resultados encontrados, testando os modelos espacial (geoestatistico) e nao-

espacial, estao na tabela 3.

Tabela 3 - Critérios de Informagao de Akaike e Bayesiano ou de Schwarz para o modelo geoestatistico

AIC  BIC
Dependencia Espacial 102,9 126,7
Nao Dependéncia Espacial | 110,3 130,9

Como observado na tabela, o melhor modelo, segundo os critérios de informagao, é o
modelo geoestatistico, mostrando que ao utilizar o componente aleatério deste modelo, que utiliza

as estimativas dos parametros espaciais, é possivel verificar dependéncia quanto as posigoes das
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parcelas dentro dos blocos na area experimental. Assim, esse modelo pode ser usado para analisar

os dados do experimento.

2.3.3.2 Modelo de Papadakis

Para o modelo (42), testou-se a significancia do coeficiente 6, que é o coeficiente de
regressao entre a variavel resposta e a covariavel Z. Esta indica se os dados tém ou nao dependéncia
espacial para o modelo de Papadakis.

O teste resultou num P-valor para a covaridvel que é a média dos residuos entre a
parcela e as parcelas vizinhas igual a 0, 528, assim, esta covariavel nao é significativa para o modelo,
ou seja, pelo método de Papadakis, os dados nao tém dependéncia quanto as posicoes das parcelas
dentro dos blocos.

De acordo com Cargnelutti Filho, Storck e Licio (2003), como blocos foi nao signifi-
cativo, pode-se considerar um experimento inteiramente ao acaso, apesar de o sorteio ter sido feito
para um delineamento em blocos casualizados.

Novamente, foi testada a covaridvel para esse modelo, e o resultado do P-valor foi
0,73, indicando que a média dos residuos entre a parcela e as parcelas vizinhas também nao foi
significativo ao modelo. Portanto, a correcao feita para uma possivel interferéncia das parcelas
vizinhas também nao tem efeito.

Mesmo assim, seguiu-se com a andlise para ver o comportamento dos resultados e
da comparacao tanto para o modelo em blocos casualizados como para o modelo inteiramente ao

acaso, tendo em vista a resposta de dependéncia obtida do modelo geoestatistico.

2.3.4 Estimativas dos Parametros

Utilizando os métodos de estimacao estudados, foram obtidas as estimativas dos
parametros que se encontram na tabela 4.

Observando esta tabela, pode-se notar que, para os dados das concentracoes de Car-
bono Organico no solo, os efeitos de blocos sao maiores que os efeitos de tratamentos para todos
os métodos, e ainda, o método de Papadakis foi o que apresentou as menores estimativas dos
parametros, seguido por minimos quadrados ordinarios, maxima verossimilhanca e o método dos
minimos quadrados generalizados que foi o que apresentou as maiores estimativas. Os métodos
ainda mostram certa coeréncia nos resultados, pois, em todos, as menores estimativas foram para

os parametros g, referente ao efeito do tratamento 6 — Testemunha para o composto de lixo, e wy,



39

referente ao efeito do bloco 1, e as maiores estimativas para 79, referente ao efeito do tratamento 9

— Composto de lixo, dose C, e ws, referente ao efeito do bloco 3.

Tabela 4 - Resumo das estimativas dos parametros para os métodos em estudo

BMQO BMQG BMV BPP
710,95 1,20 1,13 0,45
| 2,25 200 1,97 1,07
7| 3,24 3,00 3,00 1,54
702,92 3,34 3,27 1,39
7 | 2,56 3,02 2,96 1,22
7 | 0,65 0,75 0,71 0,31
7 11,9 2,15 2,10 0,90
7% | 3,42 3,03 3,02 1,62
% | 3,73 3,99 3,93 1,77
&i| 5,16 5,37 5,27 2,45
@y | 5,25 5,48 5,38 2,49
@3 | 5,79 6,02 5,92 2,75
G| 5,42 5,62 5,53 2,58

Para o caso em que foi considerado o modelo inteiramente ao acaso, as estimativas
dos parametros para o método de Papadakis encontram-se na tabela 5.

Nesta tabela, observa-se que as estimativas para os efeitos de tratamentos, para esse
método, foram sempre menores quando comparadas as estimativas para os métodos estudados no
modelo em blocos ao acaso. Novamente, mostrando a coeréncia dos métodos, o de Papadakis, para
esse modelo, também apresenta a menor estimativa para o parametro 7 — Testemunha para o

composto de lixo, e a maior para o 79 — Composto de lixo, dose C.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros para o método de Papadakis (,@ pp), considerando o modelo inteiramente ao

acaso

0,68 0,82 0,92 0,89 0,8 0,65 0,78 0,94 0,98

O método iterativo do variograma seguido de minimos quadrados generalizados

(MQG) convergiu a partir da segunda iteragdo e o semivariograma resultante é dado na figura
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3, em que os parametros espaciais estimados sao 62 = 1,7, ¢ = 192,7 e 72 = 0,3, conforme

descritos na figura 1.

Figura 3 - Semivariograma Empirico

parametros espaciais

semivariancia
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distancia

para os dados do carbono organico e a curva exponencial ajustada aos

2.3.5 Estimativas dos Contrastes de Médias dos Tratamentos e Medida de Dispersao

A matriz de coeficientes (A) utilizada para estimar os contrastes é dada por:

1

o o o o o o o

18 —1/8 —1/8 —1/8 —1/8 —1/8 —1/8 —1/8 |

1/4

—_

o o o o o

1/4  1/4  1/4 —1/4 —1/4 —1/4 —1/4
~1/3 —1/3 —=1/3 0 0 0 0

1 —1/2 —-1/2 0 0 0 0
: (47)
0 1 -1 0 0 0 0
0 0 0 1 —1/3 —1/3 —1/3
0 0 0 0 1 —1/2 —1/2
0 0 0 0 0 1 -1

sendo que os contrastes sao, a adubagao mineral contra todos os outros tratamentos, a testemunha

de cada tratamento contra as respectivas doses e os contrastes entre as diferentes doses de cada

tratamento.

As estimativas dos contrastes podem ser comparadas aos verdadeiros valores dos

mesmos pela medida de dispersao calculada por (44). Essas informagoes estao resumidas na tabela

6.

Observando os valores dessa tabela, verifica-se que o método que apresentou a maior
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dispersao quanto as estimativas dos contrastes das médias de tratamentos foi o de Papadakis, em
segundo esta o de minimos quadrados ordinarios; logo em seguida o método do variograma seguido
de minimos quadrados generalizados e; por ultimo, o método da méaxima verossimilhanca, que

apresentou a menor dispersao dos métodos quanto as estimativas destes contrastes.

Tabela 6 - Valores verdadeiros dos contrastes (c;), suas estimativas (¢;) para os métodos em estudo e medidas de

dispersao (D)

ApB XBMQO KEMQG KIBMV KEPP
¢/ | —1,43  —1,63 —1,46 —1,49 —0,77
¢/ | 0,08 0,32 0,36 0,36 0,15
¢3¢ | 1,06 —0,66 —1,13 —1,10 —0,31
c/ty | —0,18 0,50  —0,17 —0,12 0,24
/T | —0,00 0,36 0,32 0,31 0,17
c6/Cs | —1,59 —2,37 —2,31 —2,31 —1,12
ci/er | —1,27 1,68 —1,35 —1,38 —0,80
cs/Cs | —0,54  —0,32  —0,96 —0,91 —0,15
D - 1,73 0,95 0,91 1,82

No modelo inteiramente ao acaso, as estimativas dos contrastes para o método de

Papadakis e a sua dispersao encontram-se na tabela 7.

Tabela 7 - Estimativas dos contrastes (XB pp), € medida de dispersao (D) para o método de Papadakis considerando

o modelo inteiramente ao acaso

-~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ D

—0,17 0,03 —0,07 0,05 0,04 —0,25 —0,18 —0,03 5,86

Pode-se observar que o método de Papadakis, considerando o experimento inteira-
mente ao acaso, apresentou dispersao muito maior que os métodos estudados para o modelo em

blocos ao acaso.

2.3.6 Diferencas Absolutas

Na tabela 8, encontram-se as diferengas absolutas entre os contrastes estimados e os

seus verdadeiros valores.
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Tabela 8 - Diferengas absolutas entre os contrastes estimados e os seus verdadeiros valores

MQO MQG MV PP
lev—ai| | 0,20 0,04 0,06 0,65
leo— 3| | 0,24 0,29 0,28 0,08
lcs— 33 | 0,40 0,07 0,04 0,75
lcs— 7yl | 0,68 0,00 0,06 0,41
lcs— 35| | 0,45 0,41 0,40 0,26
lcs—Cs| | 0,77 0,71 0,72 0,47
e —3r| | 0,41 0,09 0,11 0,47
lcs —s| | 0,22 0,42 0,37 0,39

Pode ser observado, nessa tabela, que o método de Papadakis é o que apresenta a
maior variabilidade das diferencas absolutas para os contrastes. Dos oito contrastes estudados, este
método contém trés que apresentaram as maiores diferencas absolutas dos métodos em estudo e
trés que apresentaram as menores. A alta dispersao para o método de Papadakis, vista na secao
anterior, na tabela 6, é justificada devido a essa variagao.

Para o caso de experimento inteiramente ao acaso, as diferencas absolutas para o

método de Papadakis, estao na tabela 9.

Tabela 9 - Diferengas absolutas para o método de Papadakis considerando o modelo inteiramente ao acaso

lco =] ea—0| ez —c3| Jea—7a| fes—Cs| |ce —Cs| ez —cr]  Jes — s

1,25 0,04 0,99 0,23 0,13 1,34 1,09 0,51

Nesta tabela, observa-se que as diferencas absolutas também tém variabilidade rela-
tivamente grande de um contraste para o outro, o que justifica a dispersao elevada apresentada na

tabela 7.

2.3.7 Estimativas dos Erros Quadraticos das estimativas dos Contrastes

Encontraram-se as matrizes das variancias estimadas dos contrastes estimados
(ANEXO C) e, a partir delas, encontraram-se os valores dos erros quadraticos estimados que

estao resumidos na tabela 10.
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Tabela 10 - Estimativas dos erros quadraticos dos contrastes para os métodos em estudo

éZ]MQO éz]MQG v €lpp
& 0,51 0,33 0,32 0,53
& 0,34 0,21 0,21 0,35
& 0,55 0,37 0,35 0,56
e 0,58 0,41 0,39 0,67
G| 0,68 0,46 0,44 0,75
% | 0,55 0,37 0,35 0,56
e | 0,58 0,38 0,36 0,61
% | 0,68 0,46 0,43 0,68

Como pode ser observado nesta tabela, os menores valores foram para o método da
maxima verossimilhanca, logo em seguida esta o método dos minimos quadrados generalizados, na
seqiiéncia vem o dos minimos quadrados ordinarios e os maiores valores foram para o método de
Papadakis.

Para o caso inteiramente ao acaso, encontrou-se a matriz das variancias estimadas
dos contrastes estimados (ANEXO D), e assim, os erros quadréticos para o método de Papadakis,

que estao na tabela 11.

Tabela 11 - Estimativas dos erros quadraticos dos contrastes para o método de Papadakis (€¢pp), considerando o

modelo inteiramente ao acaso

0,51 0,34 0,56 0,60 0,69 0,56 0,59 0,68

Pode-se notar que esses erros quadraticos estao muito proximos dos erros quadraticos
do método de Papadakis para o modelo em blocos casualizados. Isto mostra que as estimativas
das variancias dos contrastes estimados para o modelo em blocos nao sofrem grandes alteracoes

quando é retirado o efeito de blocos no modelo.

2.3.8 Intervalos de Confianga

Os intervalos com 95% de confianca para os contrastes entre médias de tratamentos

encontram-se na tabela 12.
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Tabela 12 - Intervalos de confianga para contrastes entre médias de tratamentos

MQO MQG MV PP
LI LS LI LS LI LS LI LS
¢ | —2,67 —0,58 —2,11 -—0,81 -2,11 -0,87 —1,87 0,32
¢ | —0,38 1,02 —0,06 0,78 —0,04 0,76 —0,58 0,88
c3| —1,80 0,48 —1,85 —0,41 —1,79 —0,42 —1,47 0,85
e | —0,71 1,71 —0,97 0,63 —0,88 0,64 —1,14 1,62
cs | —1,03 1,75 —0,58 1,22 —0,54 1,17 —1,39 1,73
¢ | —3,50 —1,23 —3,02 —1,59 —-2,99 —1,62 —2,28 0,03
¢ | —2,88 —0,47 —2,10 —-0,61 —2,09 —0,67 —2.05 0,46
cs | —1,71 1,08 —1,86 —0,07 —1,76 —0,06 —1,56 1,26

Os métodos do modelo geoestatistico, que sao, o variograma seguido de minimos
quadrados generalizados e a maxima verossimilhanca, apresentaram contrastes de médias de trata-
mentos diferentes de zero, ao nivel de 5% de significancia em cinco dos oito intervalos de confianga.
Com trés intervalos de confianca indicando que os contrastes diferem de zero, estd o método dos
minimos quadrados ordinarios. O método de Papadakis nao apresentou nenhum intervalo de con-
fianca em que o zero nao estivesse incluido. Portanto, os métodos do modelo geoestatistico foram
0s que se mostraram mais rigorosos em nao rejeitar a igualdade dos contrastes a zero e o menos
rigoroso foi o método de Papadakis. Este foi analisado e comparado como um modelo em que
estivesse presente a dependéncia espacial, porém, a covariavel que admite tal dependéncia, nao se
apresentou significativa quando testada.

Analisando a significancia dos contrastes pelos intervalos de confianca, verifica-se
que o método classico, que nao considera a dependéncia espacial dos dados, ou seja, pelo método
dos minimos quadrados ordindrios, mostrou que os contrastes que diferem de zero, com 95% de
confianca foram: o primeiro contraste, em que é testada a média da adubacao mineral contra a
média de todos os outros tratamentos; o sexto contraste, que testa a testemunha de composto de
lixo contra as trés doses utilizadas, e; o sétimo contraste, que testa a dose A do composto de lixo
contra as suas outras duas doses.

Considerando que os dados tém dependéncia pelo modelo geoestatistico, analisando
a significancia dos contrates pelos intervalos de confianca, verifica-se que os métodos espaciais

detectaram que outros contrastes também diferem de zero. Além dos contrastes, que o método
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de minimos quadrados ordinarios resultou em tal diferenca, o método do variograma seguido de
minimos quadrados generalizados e o método da méaxima verossimilhanca concluiram também, que
o terceiro contraste, que testa a média da testemunha para o lodo de esgoto contra as suas trés
doses e 0 oitavo contraste que testa a diferenca entre as médias da dose B e da dose C do composto
de lixo, diferem de zero, significativamente.

Portanto, conforme Cressie (1993), se for detectada a estrutura de autocorrelacao e se
essa informacao for utilizada na analise estatistica, estimativas mais eficientes dos contrastes entre
as médias dos tratamentos sao garantidas, mas se tal estrutura for desconsiderada pode impedir
que diferencas reais sejam detectadas. Assim, nos dados do presente trabalho, quando nao foi
utilizada a informacao espacial, um menor ntimero de contrastes de médias de tratamentos foi
significativamente diferente de zero do que quando foi utilizada tal informagao.

O método de Papadakis nao acusou essa diferenga para nenhum contraste de médias
de tratamentos, com 5% de significancia, nem mesmo os que o método cldssico acusou.

Finalmente, foram encontrados os intervalos de confianca dos contrastes com 95% de
probabilidade para o método de Papadakis no modelo inteiramente ao acaso. Esses intervalos de

confianca estao na tabela 13.

Tabela 13 - Intervalos de confianga dos contrastes para o método de Papadakis considerando o modelo inteiramente

a0 acaso

C1 Co C3 Cy Cs Cg Cr Cg
LI | -1,22 —0,66 —1,21 —1,18 —1,37 —1,39 —1,39 —1,43
LS| 0,87 0,73 1,07 1,29 1,45 0,89 1,03 1,36

Nesta tabela, observa-se que, para esse caso, da mesma forma que no caso para o
modelo em blocos casualizados, o zero também esta incluido em todos os intervalos de confianga
dos contrastes, e novamente, vale lembrar que a covariavel média dos residuos entre a parcela e as

parcelas vizinhas nao foi significativa.
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3 CONCLUSOES

De acordo com os objetivos deste trabalho, para os dados em estudo, foi detectada
a presenca de dependéncia espacial dentro dos blocos pelo modelo geoestatistico que ¢ um modelo
misto. Ja pelo modelo de Papadakis, que ¢ um modelo fixo, esta dependéncia nao foi verificada
tanto pelo modelo em blocos ao acaso quanto pelo modelo inteiramente ao acaso.

Utilizando a informacao espacial dos dados, outros contrastes de médias de trata-
mentos, além dos encontrados pelo método dos minimos quadrados ordinarios, que nao utiliza tal
informagao, foram indicados como significativamente diferentes de zero.

Isto nao foi valido para o método de Papadakis, pois a covariavel estudada, para os
dados analisados, nao foi significativa em nenhum modelo estudado.

Analisando as medidas utilizadas para comparar os métodos de estimacao dos con-
trastes estudados, tem-se que, para os dados do carbono-organico, analisados neste trabalho, o
método que apresentou maior discrepancia em relacao ao verdadeiro valor do contraste foi o da
analise de covariancia do método de Papadakis e a menor variacao, foi para o método da maxima

verossimilhanca.
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APENDICE A - Subrotina R para organizacao dos dados do Carbono Organico para

o modelo em blocos ao acaso

rm(list = Is(all = TRUE))
require(geoR)
require(MASS)

# Leitura dos dados
todos.dados <— read.table(“D:/.../c.organico.txt”, head = T)

# Médias dos tratamentos e blocos
m.trat <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$c.org.1o, trat, mean))
m.bloco <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$c.org.1o, bloco, mean))

# Efeitos dos parametros dos dados do 1° ano

ef.trat <— m.trat[1:9] — mean(todos.dados$c.org.10)
ef.bloco <— m.bloco[1:4] — mean(todos.dados$c.org.10)
efeitos <— matrix(c(ef.trat, ef.bloco), ¢(13, 1))
todos.dados$ef.t <— ef.trat[todos.dados$trat]
todos.dados$ef.b <— ef.bloco[todos.dados$bloco]
todos.dados$ef.t <— as.matrix(todos.dados$ef.t)
todos.dados$ef.b <— as.matrix(todos.dadosS$ef.b)

# Dados do Ensaio em Branco (Caracterizagao Inicial do Solo) mais efeitos verdadeiros
todos.dados$dados <— todos.dados$c.org.ini + todos.dados$ef.t + todos.dados$ef.b

todos.dados$dados <— as.matrix(todos.dados$dados)

# Médias dos tratamentos e dos blocos dos novos dados
m.trat.dados <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$dados, trat, mean))
m.bloco.dados <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$dados, bloco, mean))

todos.dados$m.trat.dados <— m.trat.dados[todos.dados$trat]
todos.dados$m.bloco.dados <— m.bloco.dados[todos.dados$bloco]
todos.dados$m.trat.dados <— as.matrix(todos.dados$m.trat.dados)

todos.dados$m.bloco.dados <— as.matrix(todos.dados$m.bloco.dados)



# Matriz dos Coeficientes dos Contrastes

c.l1 <— rbind(c¢( 1,-1/8,-1/8,-1/8,—-1/8,—1/8,—-1/8,—-1/8,—1/8,0,0,0,0),
c(0,1/4,1/4,1/4,1/4,—1/4,—-1/4,—1/4,—1/4,0,0,0,0),
c(0,1,-1/3,-1/3,-1/3,0,0,0,0,0,0,0,0),
c(0,0,1,-1/2,—-1/2,0,0,0,0,0,0,0,0),
¢(0,0,0,1,—1,0,0,0,0,0,0,0,0),
¢( 0,0,0,0,0,1,—1/3,—-1/3,-1/3,0,0,0,0),
¢( 0,0,0,0,0,0,1,—1/2,—1/2,0,0,0,0),
¢( 0,0,0,0,0,0,0,1,—1,0,0,0,0))

dim(c.1)

cl.ginv <— ginv(c.1)

# Valores Verdadeiros dos Contrastes
¢j <— c.1 %*% efeitos

round(cj, dig = 2)

# Lendo tratamentos e blocos como Fatores
todos.dados$trat <— as.factor(todos.dados$trat)
todos.dados$bloco <— as.factor(todos.dados$bloco)

APENDICE B - Subrotina R para analise cldssica dos dados do Carbono Organico

# Modelo de Blocos ao Acaso sem Intercepto

modl <— lm(dados ~ trat + bloco — 1, data = todos.dados)
anova(mod1)

summary(mod1)

res <— residuals(mod1)

# Matriz do Delineamento

X <— model.matrix(mod1)

col <— matrix(c(rep(0, 27), rep(1, 9)), ¢(36, 1))
colnames(col) <— c(“blocol”)

X1 <— cbind(X], 1:9], col, X], 10:12])

X1
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# Estimativa de Minimos Quadrados Ordinérios
betaMQO <— ginv(crossprod(X1)) %*% crossprod(X1, todos.dados$dados)
round(betaMQO, dig = 2)

# Estimativa dos Contrastes de Minimos Quadrados Ordinarios
cBetaMQO <— c.1 %*% betaMQO
round(cBetaMQO, dig = 2)

# Diferenca Absoluta
difMQO <— abs(cj — cBetaMQO)
round(difMQO, dig = 2)

# Medida de Dispersao (MQO)
dispersaoMQO <— sum(difMQO" 2)
round(dispersaoMQO, dig = 2)

# Residuos 1

todos.dados$dados <— matrix(c(todos.dados$dados), ¢(36, 1))
todos.dados$resl <— todos.dados$dados — X1 %*% betaMQO
round(sum(todos.dados$resl), dig = 2))

sig. MQO <— crossprod(todos.dados$resl)/(36 — modl$rank)
draw0) <— NULL

sig. MQO <— c(draw0, sig.MQO)

# Variancias Estimadas (MQO)
var.MQO <— sig.MQO * c¢.1 %*% ginv(crossprod(X1)) %*% t(c.1)
round(var.MQO, dig = 2)

# Erro Quadratico Estimado (MQO)
erro.quad. MQO <— sqrt(diag(var.MQO))
round(erro.quad.MQO, dig = 2)

# Intervalo de Confianca (MQO)

linfMQO <— cBetaMQO + qt(0.025, 24) * erro.quad.MQO
IsupMQO <— cBetaMQO + qt(0.975, 24) * erro.quad.MQO
cbind(round (linfMQO, dig = 2), round(lsupMQO, dig = 2))
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APENDICE C - Subrotina R para testar a dependéncia espacial pelo modelo Geoes-
tatistico e normalidade dos dados do Carbono Orgéanico

# Teste da Dependéncia Espacial

names(todos.dados)

c.organico.gd <— as.geodata(todos.dados, coords.col = 1:2, data.col = 9, covar.col = 3:4)

# Normalidade
boxcox(c.organico.gd, trend = ~ trat + bloco — 1, lam = seq(—2, 3, 1 = 1500))
shapiro.test(todos.dados$dados)

# Estimacao dos parametros espaciais utilizados como valor inicial no ajuste da verossimilhanca
v0 <— variog(c.organico.gd, trend = ~ trat + bloco — 1)

plot(v0)

1i0 <— likfit(c.organico.gd, ini = ¢(0.7, 3), nug = 0.3, trend = ~ trat + bloco — 1)

1i0

summary(li0)  # E Espacial (Modelo Geoestatistico)!

APENDICE D - Subrotina R para analisar os dados do Carbono Orgénico levando em
consideragao a dependéncia espacial do modelo Geoestatistico

# Método dos Minimos Quadrados Generalizados (1* Iteracao)
names(todos.dados)

dadl <— as.geodata(todos.dados, coords.col = 1:2, data.col = 12, covar.col = 3:4)
vl <— variog(dadl, trend = ~ trat + bloco — 1)

plot(v1)

vl <— variofit(vl, nug = 0.3)

h <— as.matrix(dist(dad1$coords))

names(vfl)

theta0 <— vfl$nugget

thetal <— vfl$cov.pars|1]

theta2 <— 1/vfl$cov.pars|2]

Cov <— theta0 * diag(36) + thetal * exp( — theta2 * h)



# Estimativas dos Parametros (MQG1)

betaMQG1 <— ginv((crossprod(X1, solve(Cov))) %*% X1) %*% ((crossprod(X1,
solve(Cov))) %*% todos.dados$dados)

round(betaMQG1, dig = 2)

# Estimativas dos Contrastes (MQG1)
cBetaMQG1 <— c.1 %*% betaMQG1
round(cBetaMQG1, dig = 2)

# Diferenca Absoluta (MQGT1)
difMQG1 <— abs(cj — cBetaMQG1)
round(difMQG1, dig = 2)

# Medida de Dispersao (MQG1)
dispersaoMQG1 <— sum(difMQG1" 2)
round(dispersaoMQG1, dig = 2)

# Residuos 2
todos.dados$res2 <— todos.dados$dados — X1 %*% betaMQG1
round(sum(todos.dados$res2), dig = 2)

# Variancias Estimadas (MQG1)
var. MQG1 <— c.1 %*% ginv(crossprod (X1, solve(Cov)) %*% X1) %*% t(c.1)
round(var.MQG1, dig = 2)

# Erros Quadraticos Estimados (MQGI)
erro.quad. MQG1 <— sqrt(diag(var. MQG1))
round(erro.quad. MQGI1, dig = 2)

# Intervalos de Confianga (MQG1)

linfMQG1 <— cBetaMQG1 4 gnorm(0.025) * erro.quad. MQG1
IsupMQG1 <— cBetaMQG1 + qnorm(0.975) * erro.quad. MQG1
cbind(round (linfMQG1, dig = 2), round(IsupMQG1, dig = 2))

# Minimos Quadrados Generalizados (2% Iteragao)

names(todos.dados)
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dad2 <— as.geodata(todos.dados, coords.col = 1:2; data.col = 13, covar.col = 3:4)
v2 <— variog(dad2, trend = ~ trat + bloco — 1)

plot(v2)

vi2 <— variofit(v2, nug = 0.3)

names(v{2)

theta0 <— vf2$nugget

thetal <— v{2$cov.pars|1]

theta2 <— 1/vf2$cov.pars|2]

Cov <— theta0 * diag(36) + thetal * exp( — theta2 * h)

# Estimativas dos Parametros (MQG2)

betaMQG2 <— ginv((crossprod(X1, solve(Cov))) %*% X1) %*% ((crossprod(X1,
solve(Cov))) %*% todos.dados$dados)

round(betaMQG2, dig = 2)

# Estimativas dos Contrastes (MQG2)
cBetaMQG2 <— c.1 %*% betaMQG2
round(cBetaMQG2, dig = 2)

# Diferengas Absolutas (MQG2)
difMQG2 <— abs(cj — cBetaMQG?2)
round (difMQG2, dig = 2)

# Medida de Dispersao (MQG2)
dispersaoMQG2 <— sum(difMQG2" 2)
round(dispersaoMQG2, dig = 2)

# Residuos 3
todos.dados$res3 <— todos.dados$dados — X1 %*% betaMQG2
round(sum(todos.dados$res3), dig = 2)

# Variancias Estimadas (MQG?2)
var.MQG2 <— c.1 %*% ginv(crossprod(X1, solve(Cov)) %*% X1) %*% t(c.1)
round(var.MQG2, dig = 2)

# Erros Quadréticos Estimados (MQG?2)

%)



erro.quad. MQG2 <— sqrt(diag(var. MQG2))
round(erro.quad. MQG?2, dig = 2)

# Intervalos de Confianga (MQG2)

linfMQG2 <— cBetaMQG2 + gnorm(0.025) * erro.quad. MQG2
IsupMQG2 <— cBetaMQG2 + qnorm(0.975) * erro.quad.MQG2
cbind(round (linfMQG2, dig = 2), round(IsupMQG2, dig = 2))

# Método da Maxima Verossimilhanga (MV)
names(todos.dados)

gd <— as.geodata(todos.dados, data.col = 9, covar.col = 3:4)
ml <— likfit(gd, trend = ~ trat 4+ bloco — 1, ini = ¢(1.5, 2.5))
ml

summary(ml)

theta0 <— ml$nugget

thetal <— ml$cov.pars|1]

theta2 <— 1/ml$cov.pars[2]

G <— theta0 * diag(36) + thetal * exp( — theta2 * h)

V <— G/thetal

# Estimativas dos Parametros (MV)

betaMV <— ginv(crossprod(X1, solve(G)) %*% X1) %*% crossprod(X1,

solve(G)) %*% todos.dados$dados
round(betaMV, dig = 2)

# Estimativas dos Contrastes (MV)
cBetaMV <— c.1 %*% betaMV
round(cBetaMV, dig = 2)

# Diferencas Absolutas (MV)
difMV <— abs(cj — cBetaMV)
round(difMV, dig = 2)

# Medida de Dispersao (MV)
dispersaoMV <— sum(difMV" 2)
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round(dispersaoMV, dig = 2)

# Variabilidade

sig2. MV <— t(todos.dados$dados — X1 %*% betaMV) %*% solve(h) %*%
(todos.dados$dados — X1 %*% betaMV) /36

drawl <— NULL

sig2. MV <— c(drawl, sig2.MV)

# Variancias Estimadas (MV)
var. MV <— sig2. MV * ¢.1 %*% ginv(crossprod (X1, solve(h)) %*% X1) %*% t(c.1)
round(var.MV, dig = 2)

# Erros Quadraticos Estimados (MV)
erro.quad. MV <— sqrt(diag(var.MV))
round(erro.quad. MV, dig = 2)

# Intervalos de Confianga (MV)

linfMV <— cBetaMV + gnorm(0.025) * erro.quad.MV
IsupMV <— cBetaMV + qnorm(0.975) * erro.quad. MV
chbind(round(linfMV, dig = 2), round(IsupMV, dig = 2))

APENDICE E - Subrotina R para testar a dependéncia espacial pelo método de
Papadakis para o modelo em blocos casualizados

# Croqui do experimento

croqui <— matrix(c(todos.dados$dados[c(28:36, 19:27, 10:18, 1:9)]), c(4, 9), byrow=T)

croqui

res <— res[c(28:36, 19:27, 10:18, 1:9)]

layoutl <— matrix(c(res), c(4, 9), byrow=T)

layout1

# Médias dos residuos das parcelas vizinhas
cl <— matrix(c(rep(0, 4)), c(4, 1))
matrizres <— cbind(cl, layoutl, cl)

nl <— 4
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nc <—9

i<— 1ml

j <— 2:(nc+1)

resi <— (matrizres[i, j - 1] + matrizres[i, j] + matrizres[i, j + 1])
somares <— matrix(resi, c(4, 9))

somares

A <— somares]i, 1]/2

B <— somares|i, 3:(nc — 1)]/3

C <— somares|i, nc|/2

media <— cbind(A, B, C)

medias <— rbind(medial4, |, media[3, ], media|2, |, mediall, ])
medias

draw2 <— NULL

med <— c(draw2, medias)

todos.dados$medias <— med

# Teste de Dependéncia Espacial do Modelo de Papadakis
mod1l <— lm(todos.dados$dados ~ — 1 + trat + bloco + medias, data = todos.dados)

summary(mod1l)  # Nao é Espacial!l (Modelo de Papadakis) — Blocos ao Acaso

APENDICE F - Subrotina R para analisar os dados do Carbono Orgéanico levando em

consideragao a dependéncia espacial do método de Papadakis do modelo em blocos

casualizados

# Modelo com a covaridavel Médias dos residuos das parcelas vizinhas

names(todos.dados)

gd.pp <— as.geodata(todos.dados, data.col = 9, coords.col = 1:2, covar.col = 15)

y <— todos.dados$dados

n <— nl * nc

P <— diag(n) — (X1 %*% (ginv(crossprod(X1))) %*% t(X1))

b <— solve(crossprod(todos.dados$medias, P) %*% todos.dados$medias) %*%
crossprod(todos.dados$medias, P) %*% y

# Estimativas dos Parametros (PP)



betaPP <— betaMQO %*% b
round(betaPP, dig = 2)

# Estimativas dos Contrastes (PP)
cBetaPP <— ¢.1 %*% betaPP
round(cBetaPP, dig = 2)

# Diferengas Absolutas (PP)
difPP <— abs(cj — cBetaPP)
round(difPP, dig = 2)

# Medida de Dispersao (PP)
dispersaoPP <— sum(difPP" 2)
round(dispersaoPP, dig = 2)

# Vetor de residuos do ajuste da covariavel

Rz <— P %*% todos.dados$medias

# Variabilidade

sig2.PP <— (crossprod(y) — crossprod(y, X1) %*% ginv(crossprod(X1)) %*% crossprod(X1,
y) — crossprod(y, Rz) %*% solve(crossprod(Rz)) %*% crossprod(Rz, y))/(n —
modl$rank — qr(todos.dados$medias)$rank)

draw3 <— NULL

sig2.PP <— c(draw3, sig2.PP)

# Variancias Estimadas (PP)

var.PP <— c.1 %*% (ginv(crossprod(X1)) + ginv(crossprod(X1)) %*% crossprod(X1,
med) %*% solve(crossprod(Rz)) %*% crossprod(med,
X1) %*% ginv(crossprod(X1))) %*% t(c.1) * sig2.PP

round(var.PP, dig = 2)

# Erros Quadraticos Estimados (PP)
erro.quad. PP <— sqrt(diag(var.PP))
round(erro.quad.PP, dig = 2)

# Intervalos de Confianca (PP)
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linfPP <— cBetaPP + qt(0.025, 24) * erro.quad.PP

IsupPP <— cBetaPP + qt(0.975, 24) * erro.quad.PP

cbind(round(linfPP, dig = 2), round(IsupPP, dig = 2))

APENDICE G - Subrotina R para organizacao dos dados do Carbono Organico para
o modelo inteiramente ao acaso

rm(list=Is(all=TRUE))

require(geoR)

require(MASS)

# Leitura dos dados
todos.dados <— read.table(“D:/.../c.organico.txt”, head = T)

# Médias dos tratamentos

m.trat <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$c.org.lo, trat, mean))

# Efeitos dos parametros dos dados do 1° ano
ef.trat <— m.trat[1:9] — mean(todos.dados$c.org.10)
efeitos <— matrix(c(ef.trat), ¢(9, 1))
todos.dados$ef.t <— ef.trat[todos.dados$trat]
todos.dados$ef.t <— as.matrix(todos.dados$ef.t)

# Dados do Ensaio em Branco (Caracterizagao Inicial do Solo) mais efeitos verdadeiros
todos.dados$dados <— todos.dados$c.org.ini + todos.dadosS$ef.t

todos.dados$dados <— as.matrix(todos.dados$dados)

# Médias dos tratamentos dos novos dados
m.trat.dados <— with(todos.dados, tapply(todos.dados$dados, trat, mean))
todos.dados$m.trat.dados <— m.trat.dados[todos.dados$trat]

todos.dados$m.trat.dados <— as.matrix(todos.dados$m.trat.dados)

# Matriz dos Coeficientes dos Contrastes

c.l1 <— rbind(c( 1,-1/8,-1/8,—-1/8,—-1/8,-1/8,—1/8,—-1/8,—1/8),
c(0,1/4,1/4,1/4,1/4,-1/4,—-1/4,—1/4,—1/4),
c(0,1,-1/3,-1/3,—-1/3,0,0,0,0),
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¢(0,0,1,-1/2,-1/2,0,0,0,0),
c¢(0,0,0,1,-1,0,0,0,0),
¢(0,0,0,0,0,1,-1/3,-1/3,—-1/3),
¢( 0,0,0,0,0,0,1,—1/2, —1/2),
¢( 0,0,0,0,0,0,0,1, —1))

dim(c.1)

cl.ginv <— ginv(c.1)

# Valores Verdadeiros dos Contrastes
¢j <— c.1 %*% efeitos

round(cj, dig = 2)

# Lendo tratamentos como Fatores

todos.dados$trat <— as.factor(todos.dados$trat)

# Modelo Inteiramente ao Acaso sem Intercepto
modl <— lm(dados ~ trat - 1, data = todos.dados)
anova(mod1)

summary(mod1)

# Residuos

res <— residuals(mod1)

# Matriz do Delineamento
X <— model.matrix(mod1)
X

APENDICE H - Subrotina R para testar a dependéncia espacial pelo método de
Papadakis para o modelo inteiramente ao acaso

# Croqui do experimento com os residuos
res <— res|c(28:36, 19:27, 10:18, 1:9)]
layoutl <— matrix(c(res), c(4, 9), byrow=T)
layout1

# Médias dos residuos das parcelas vizinhas
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cl <— matrix(c(rep(0, 4)), c¢(4, 1))
meio <— cbind(cl, layoutl, c1)
11 <— matrix(c(rep(0, 11)), ¢(1, 11))

matrizres <— rbind(11, meio, 11)

nl <—4
nc<—9
i<—2:(nl+1)

j <— 2:(nc+1)

resi <— (matrizres[i + 1, j] + matrizres[i — 1, j] + matrizres[i, j] + matrizres][i,
j — 1] + matrizres[i, j + 1])

somares <—matrix(resi, c(4, 9))

somares

A <— somares[1, 1]/3
B <— somares|1, 2:(nc — 1)]/4
C <— somares|1, nc|/3
D <— somares[2:(nl — 1), 1]/4

:(nl — 1), 2:(nc — 1)]/5
— 1), nc]/4

E <— somares|2:(
F <— somares[2:(nl
G <— somares[nl, 1]/3

H <— somares[nl, 2:(nc — 1)]/4

I <— somares[nl, nc|/3

meiol <— matrix(c(D, E, F), ¢((nl — 2), nc))
media <— rbind(c(A, B, C), meiol, ¢(G, H, I))

medias <— rbind(media[4, ], media[3, ], media[2, |, medial[l, ])

medias

draw0 <— NULL
med <— c(draw0, medias)

todos.dados$medias <— med

# Teste de Dependéncia Espacial do Modelo de Papadakis
mod1ll <— Im(todos.dados$dados ~ — 1 + trat + medias, data = todos.dados)
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summary(modl1l)  # Nao é Espacial! (Modelo de Papadakis) — Inteiramente ao Acaso

APENDICE I - Subrotina R para analisar os dados do Carbono Organico levando em

consideracao a dependéncia espacial do método de Papadakis do modelo inteiramente

ao acaso

# Modelo com a covariavel Média dos residuos das parcelas vizinhas

names(todos.dados)

gd.pp <— as.geodata(todos.dados, data.col = 8, coords.col = 1:2; covar.col = 10)

y <— todos.dados$dados

n <— nl * nc

P <— diag(n) — (X %*% (ginv(crossprod(X))) %*% t(X))

b <— solve(crossprod(todos.dados$medias, P) %*% todos.dados$medias) %*%
crossprod(todos.dados$medias, P) %*% y

# Estimativas dos Parametros (PP)

betaMQO <— ginv(crossprod(X)) %*% crossprod(X, todos.dados$dados)
betaPP <— betaMQO %*% b

round(betaPP, dig = 2)

# Estimativas dos Contrastes (PP)
cBetaPP <— ¢.1 %*% betaPP
round(cBetaPP, dig = 2)

# Diferencas Absolutas (PP)
difPP <— abs(cj — cBetaPP)
round(difPP, dig = 2)

# Medida de Dispersao (PP)
dispersaoPP <— sum(difPP" 2)
round(dispersaoPP, dig = 2)

# Vetor de residuos do ajuste da covariavel

Rz <— P %*% todos.dados$medias

# Variabilidade



sig2.PP <— (crossprod(y) — crossprod(y, X) %*% ginv(crossprod(X)) %*% crossprod(X,
y) - crossprod(y, Rz) %*% solve(crossprod(Rz)) %*% crossprod(Rz, y))/(n -
mod1$rank — qr(todos.dados$medias)$rank)

drawl <— NULL

sig2. PP <— c(drawl, sig2.PP)

# Variancias Estimadas (PP)

var.PP <— c.1 %*% (ginv(crossprod(X)) + ginv(crossprod(X)) %*% crossprod(X,
med) %*% solve(crossprod(Rz)) %*% crossprod(med, X) %*%
ginv(crossprod(X))) %*% t(c.1) * sig2.PP

round(var.PP, dig = 2)

# Erros quadraticos Estimados (PP)
erro.quad.PP <— sqrt(diag(var.PP))
round(erro.quad.PP, dig = 2)

# Intervalos de Confianga (PP)

linfPP <— cBetaPP + qt(0.025, 27) * erro.quad.PP
IsupPP <— cBetaPP + qt(0.975, 27) * erro.quad.PP
cbind(round(linfPP, dig = 2), round(IsupPP, dig = 2))
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ANEXO A - Dados analisados no presente trabalho, referentes as concentracoes de

Carbono Organico no Solo (MARCIANO, 1999)

Tabela 14 - Dados de concentragoes de Carbono Orgénico no Solo (Blocos 4 e 3)

X y  Tratamento Bloco Caracterizacao Inicial 1° Ano
5 4,9 8 4 8,8 11,93
17 4,9 3 4 8,1 10,68
29 4,9 7 4 8 10,12
41 4,9 2 4 7,1 9,31
53 4,9 9 4 8,2 10,85
65 4,9 5 4 7,7 9,52
4,9 6 4 6,3 8,66
89 4,9 1 4 6,9 8,27
101 4,9 4 4 7,1 10,14
5 16,9 3 3 9,5 10,05
17 16,9 2 3 10,6 9,24
29 16,9 8 3 7,6 8, 56
41 16,9 5 3 8,7 12,22
53 16,9 1 3 7,8 8,33
65 16,9 7 3 7,1 8,56
77 16,9 9 3 7,1 11,35
89 16,9 4 3 7,5 10,74
101 16,9 6 3 7,3 8,72




Tabela 15 - Dados de concentracoes de Carbono Orgénico no Solo (Blocos 2 e 1)

X y  Tratamento Bloco Caracterizacao Inicial 1° Ano
5 28,9 2 2 8,2 9,7
17 28,9 9 2 8,2 11,37
29 28,9 1 2 8,7 8,8
41 28,9 6 2 6,5 8,31
53 28,9 3 2 7,8 9,83
65 28,9 4 2 7,6 9,9
77 28,9 5 2 6 9,7
89 28,9 7 2 7,1 9,41
101 28,9 8 2 7,8 11,17
5 40,9 6 1 8,4 8,8
17 40,9 8 1 8,4 9,8
29 40,9 4 1 9,2 9,9
41 40,9 7 1 8,3 9,39
53 40,9 1 1 7,1 8,31
65 40,9 2 1 7,1 8,13
77 40,9 9 1 8,2 10,05
89 40,9 5 1 7,2 9,6
101 40,9 3 1 7,8 9,6
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ANEXO B - Grafico Box-Cox dos dados do Carbono Organico

log-Likelihood

Figura 4 - Grafico da transformacao Box-Cox

ANEXO C - Matriz de variancias estimadas dos contrastes estimados dos métodos em
estudo considerando o modelo em blocos ao acaso para os dados do Carbono Orgéanico
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ANEXO D - Matriz de variancias estimadas dos contrastes estimados do método de
Papadakis considerando o modelo inteiramente ao acaso para os dados do Carbono
Orgéanico

(0,26 0 0 0 o 0 0o 0 |
0 012 0 0 0 0 0 0
0 0 03 0 0 0 0 0
. 0 0 0 03 —00 0 0 0
var(ABpp) =
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