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RESUMO

Este trabalho se propds a abordar e avaliar via simulacdo de dados, os critérios
de otimalidade A e D em delineamentos de misturas construidos a partir de um
delineamento rotacional, considerando modelos normais e ndo normais
explorando a fronteira do zero em partes dos componentes de um simplex e,
também, analisar o uso dos termos inversos nesses componentes. Em funcédo da
restricio matematica imposta aos delineamentos de mistura, a obtencdo da
propriedade de rotacionalidade é obtida pela utilizagdo de procedimento
algébrico especifico, para que sua caracteristica inerente seja preservada, isto &,
a variancia de predicdo seja constante para todos 0s pontos experimentais. No
cenario de problemas de misturas, quando a resposta apresentar mudancas
extremas, quando parte dos componentes tenderem a fronteira do zero, 0s
modelos usualmente utilizados podem ndo ser capazes e condizentes para lidar
com esse fato e, neste caso, a inclusdo de termos inversos, associados a esses
componentes nos modelos classicos pode ser uma alternativa mais adequada,
porque essas mudangas extremas, em tese, ocorrem com menor incidéncia na
fronteira dos referidos componentes. Pelos cenérios avaliados, constatou-se que
as analises realizadas sugerem que a precisdo dos modelos lineares normais com
termos inversos foi mais relevante ao analisar o quadrado médio residual,
considerando delineamentos D-6timos de mistura em detrimento do A-6timo e
rotacional, com maior énfase quando parte dos componentes do simplex estdo
proximos de zero. J&, ao considerar a resposta como uma contagem, 0 uso dos
termos inversos nos componentes do simplex que estdo na fronteira do zero, foi
mais eficaz ao analisar a deviance, utilizando a propriedade de D-otimalidade
para 0 modelo normal, todavia ajustando modelo Poisson.

Palavras-chave: Problemas de mistura. Termos inversos. Critérios de
otimalidade. Modelos lineares normais. Modelos lineares generalizados.



ABSTRACT

This study was conducted with the objective of addressing and assessing, via
simulation data, the criteria of A- and D-optimality in mixture designs
constructed based on a rotational design, considering normal and non-normal
models, exploring zero boundary in some of the simplex components and
analyzing the use of inverses terms on these components. Given the
mathematical restriction imposed over the mixture designs, rotationality
property is obtained by using specific algebraic procedure, in order for its
inherent characteristic to be preserved, i.e. the prediction variance be constant
for all experimental points. In the scenario of mixture problems, when the
response presents extreme changes, when part of the components tend to zero
border, the models usually used may not be capable or compatible to handle this
fact. In this case, the inclusion of inverses terms associated to these components
in classical models may be a more suitable alternative, given that these extreme
changes occur with lower incidence on the border of the referred components.
Considering the evaluated scenarios, we verified that the analysis performed
suggest that the precision of the normal linear models with inverses terms was
more relevant when analyzing the residual mean square, considering D-optimal
mixture designs in detriment of the A-optimal and rotational designs, with
greater emphasis when part of the simplex components are close to zero. When
considering the response as a count, the use of inverse terms in the simplex
components nearing the zero boundary was more effective in analyzing the
deviance using the D-optimality property for the Normal model, however
adjusting the Poisson model.

Keywords: Mixture problems. Terms inverses. Optimality criteria. Normal
linear models. Generalized linear models.
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1 INTRODUCAO

Em algumas situagBes envolvendo problemas de misturas a resposta
pode apresentar mudangas extremas, quando parte dos componentes tendem a
uma fronteira, geralmente zero, e, neste caso, os modelos usualmente utilizados
podem n&o ser capazes e condizentes para lidar com esse fato. Uma alternativa
foi proposta por Draper e John (1977) no intuito de modelar essas mudancas
extremas, com a inclusdo de termos inversos nos modelos classicos, pois
recorrendo a esse procedimento as mudangas extremas, em tese, ocorrerdo com
menor incidéncia na fronteira dos componentes.

E comum que em problemas de misturas que a resposta seja um nimero
na escala continua, entretanto é possivel que a mesma seja uma contagem. A
contagem surge, por exemplo, quando realiza-se um experimento em que cada
ensaio é composto de diferentes propor¢des de principios ativos que somam a
unidade, e que serdo aplicados em um espago delimitado, com o objetivo de se
obter as proporcdes ideais de tal modo que haja a letalidade eliminando o maior
nimero de organismos, como: animais, plantas, fungos, protozoéarios, bactérias,
entre outros.

Ao se realizar a modelagem estatistica é aconselhavel sempre optar por
delineamentos que usufruam de boas propriedades. Dentre elas citam-se
ortogonalidade, robustez, eficiéncia, dentre outras, em que uma ou mais delas é
desejavel, conforme a area e problemas de aplica¢fes estudados. Em problemas
aplicados a area industrial, por exemplo, a rotacionalidade é as vezes requerida,
pelo fato de a varidncia de predicdo ser constante para todos o0s pontos
experimentais, sendo essa a principal caracteristica do Delineamento Composto
Central Rotacional (DCCR), segundo Atkinson, Donev e Tobias (2007).

Mateus, Barbin e Conagin (2001) estudaram a viabilidade do uso dos

DCCRs em areas de pesquisas relacionadas as ciéncias agrarias, por meio de



14

técnicas de simulagdo e concluiram que esses delineamentos se comportam
adequadamente quando atendem aos critérios de otimalidade D e G. Estes e
outros critérios sdo definidos similarmente por Cornell (2002), entretanto, para o
contexto de modelos de misturas tém recebido popularidade consideravel,
devido a introducéo de diversos novos algoritmos na literatura para obtencdo dos
mesmos, bem como ao advento de programas computacionais robustos.

Em problemas de misturas, a utilizacdo direta de um delineamento
rotacional com todas as suas caracteristicas inerentes, ndo se torna possivel
devido a restricdo matemética da soma das propor¢Ges dos componentes ser
igual a unidade. Desta forma, Cornell (2002) desenvolveu um procedimento
algébrico para obter os componentes de misturas por meio de um delineamento
rotacional, de tal modo que sua caracteristica fundamental seja preservada. E
carente na literatura estatistica pesquisas relacionadas a delineamentos étimos
provenientes de delineamentos rotacionais, sobretudo ao considerar termos
inversos na matriz de delineamento e quando alguns dos componentes de
misturas tendem a fronteira do simplex.

Delineamentos de misturas originalmente ndo apresentam a propriedade
de rotacionalidade, portanto, o comportamento dos critérios de otimalidade
aplicados aos delineamentos de misturas rotacionais foram pouco explorados.
Decorrente desse fato, este trabalho tem por objetivo avaliar os critérios de
otimalidade A e D em delineamentos de misturas construidos a partir de um
delineamento rotacional e/ou aproximadamente rotacional. Com esse prop6sito
foram considerados modelos normais e ndo normais de forma a explorar a
fronteira do zero em partes dos componentes de um simplex, assim como

analisar 0 uso dos termos inversos nesses componentes.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A selecdo de um delineamento com o propdsito de ajustar um modelo
em determinadas metodologias estatisticas, ndo € um procedimento trivial. Na
metodologia estatistica de superficie de resposta, Box e Draper (2007)
argumentam que uma série de propriedades deve ser levada em conta para
realizar tal selecdo, dentre elas a propriedade de robustez em relacdo as
observacdes discrepantes e na violagdo de suposigdes tedricas e/ou na presenca
de erros no conjunto de varidveis preditoras. Assim como obter estimativa
interna da variancia do erro com um nimero minimo de pontos experimentais.

Outro fator a ser considerado, dependendo do problema, trata-se da
minimizacdo da variancia de predigdo, relevancia dada na construgdo de um
critério de otimalidade, dentre os varios critérios alfabéticos usualmente
conhecidos (MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2009). Esses
critérios, no entanto, pressupdem que o modelo ajustado esteja correto, porém
surgem situacdes nas quais o viés da resposta predita podera ocorrer devido ao
ajuste do modelo inadequado (KHURI, 2003). Desta forma, o critério de
delineamento com minimo viés, assim como o de minima variancia, tem sido
muito estudado em distintos problemas. No entanto, uma estratégia de
delineamento que, por exemplo, envolve a protecdo contra o viés, trabalha
contra uma estratégia desenvolvida para a variancia minima (RUGGOQ;
VANDEBROEK, 2006). Goos et al. (2005) mostraram que € possivel
considerar em um mesmo critério de otimalidade, ou seja, em um mesmo critério
de sele¢do de delineamentos, a minimizacdo de variancia e vies da resposta
predita.

Box e Draper (1959) obtiveram condigdes necessérias e suficientes para

delineamento de minimo viés. Entretanto, Butler (2006) mostra que em alguns
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casos, como uma superficie de resposta polinomial de primeira ordem em mais
de um fator, as condi¢des necessarias e suficientes sdo equivalentes as condigoes
suficientes definidas por Box e Draper (1959). A abordagem desses autores
incorpora viés ao critério de delineamento, assumindo que a superficie de
resposta verdadeira € um polindmio de ordem mais elevada que o do modelo
ajustado, sendo, por exemplo, a superficie de resposta a ser ajustada um

polindmio de ordem d; em k fatores

Ve = f1(0)'B1 + &, e ~N(0,02),

sendo f;(x) um vetor contendo todos os termos polinomiais de ordem até d;.
A superficie de resposta verdadeira é assumida como um polindbmio de ordem

d,, sendo d, > d,, tal que:

Ve =MNx T & SNN(O'GZ);
Nx = [1(0) By + f2(x) Ba,

em que f,(x) € um vetor contendo todos os termos polinomiais de ordem d; +
1até d, e B, e B, sdo vetores de parametros desconhecidos.

Em virtude do que foi mencionado sucintamente, percebe-se que a
selecdo de delineamentos nédo € algo rotineiro e simples, fato que é agravado
quando as metodologias pressupdem restricdo quanto ao uso dos componentes
envolvidos no processo. Em muitos problemas de superficies de resposta,
quando h& estas restricbes, Ryan (2007) comenta, por exemplo, que 0s
delineamentos cléssicos utilizados ndo sdo aplicaveis nesta situacdo devido a
restricdo imposta ao espaco experimental. Nesse contexto, enguadram-se 0S
delineamentos de misturas nos quais a regido experimental é descrita por um

simplex.
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2.1 Problemas de mistura e delineamentos de misturas

Cornell (2002) define que em problema de mistura, em geral, assume-se
que a resposta medida depende unicamente das proporgdes dos componentes
presentes na mistura e ndo sobre a quantidade da mistura. Entretanto, 0 mesmo
autor destaca que ha casos em que esta definicdo deve ser ampliada em fun¢édo
desta resposta ser afetada também pela quantidade da mistura.

A caracteristica distintiva do problema de mistura, quando a resposta é
dependente unicamente dos componentes, é que os fatores experimentais
controlaveis ou independentes representem valores proporcionais da mistura ao
invés de quantidades irrestritas, sendo que as propor¢bes podem ser
representadas em volumes, em peso, entre outros (CORNELL, 2002). As
proporcdes sdo ndo-negativas e geralmente devem se somar & unidade.

Salienta-se, segundo Ryan (2007), que existindo uma restricdo na
mistura total, usualmente também haverad restricGes sobre 0s componentes
individuais, tornando, neste caso, 0 espago experimental ndo-retangular ou
hiper-retangular. Por conseguinte, alguns tipos de delineamentos, como por
exemplo, os delineamentos no esquema de fatorial completo ou fracionario
tornam-se inaplicaveis.

Assim, esses problemas de misturas apresentam caracteristicas proprias
e, em geral, quando se alteram as variaveis independentes, mudancas esperadas
ocorrerdo na variavel resposta. Por conseguinte, quando se realizam ensaios com
misturas, modificagdes provocadas nos componentes implicardo em alteracéo
proporcional na resposta.

Quando se considera trés componentes, a regido experimental forma um
triangulo equilatero e cada lado do triangulo definird misturas binarias. Nos
vértices estardo as formulagBes dos componentes puros e no interior estardo

contidas as misturas ternérias. Portanto, para absorver essas particularidades
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inerentes aos problemas de misturas a experimentacdo e modelagem envolvem
delineamentos e regressdo polinomial adequados aos componentes utilizados
(Cornell, 2002).

Dadas essas consideragbes, o arranjo e a distribuicdo dos pontos
experimentais nos limites (arestas) do simplex sdo determinados por uma classe
de delineamentos, seguindo essas especificacbes. Um arranjo ordenado que
consiste de uma distribuicdo uniforme dos pontos espacados sobre um simplex é
conhecido como um lattice, por fazer referéncia a uma matriz de pontos
(CORNELL, 2002). Scheffé (1958) sugeriu os delineamentos simplex-lattice
caracterizados pelo par {g,m}, em que q indica 0 nimero de componentes de
misturas ajustados por um modelo polinomial de ordem m, sendo este
interpretado pelo nimero de m + 1 proporcOes a serem alocadas em cada aresta
do simplex. Desta forma, garante-se o arranjo de pontos formados pelas
combinagdes das proporcGes, igualmente espagadas no simplex entre 0 e 1,

descritas para cada nivel do fator x, isto é:

x; =0, , 1 (1)

)

e
3w

O numero total de pontos em um delineamento simplex-lattice {q, m}, é
definido por:

(m+q_1)_(m+q—1)!_

m  ml(qg-1)! @

A Figura 1 ilustra um caso particular do simplex-lattice {3, 3}.
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(2/3,1/3,0) (2/3,0, 1/3)

(1/3, 2/3, 0) [}

(1/3,1/3,1/3)

(1/3,0, 2/3)

x2 . . . . ‘x3

(0, 2/3,1/3) (0, 1/3,2/3) ©,0,1)

(0, 1,0

Figural Coordenadas triangulares de um simplex-lattice {3,3} para o0s
componentes X1, X2 e X3.

No delineamento simplex-centroide o arranjo do nimero de pontos

distintos é igual a 29 — 1. Esses pontos correspondem a g permutagdes das

misturas puras (1,0, -, 0); (g) permutacdes de todas as misturas binarias (1/2,

1/2,0,---,0); (g) permutagdes das misturas (1/3, 1/3,1/3, 0, ...,0) e assim

por diante, até finalizar o centroide geral (1/q,1/q,-:-,1/q). Em outras
palavras, o delineamento € constituido por todos os subconjuntos dos
componentes g, entretanto, apenas com as misturas dos componentes que estao
presentes em proporcBes iguais, conforme ilustrado na Figura 2 para trés
componentes (CORNELL, 2002).
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(1/2, 1/2, 0) (1/2,0, 1/2)

®
(1/3,1/3,1/3)

@
X2 X3

(0, 1,0 0, 1/2, 1/2) (0,0, 1)

Figura2 Coordenadas triangulares de um simplex-centroide para 0s
componentes X1, X2 e X3.

Uma critica aos delineamentos simplex, descritos anteriormente, é pelo
fato de que a maioria dos pontos experimentais ocorre na fronteira da regido,
utilizando no maximo g — 1 componentes. Entretanto, é quase sempre desejavel
alocar mais pontos no interior dessa regido, de tal modo que utilize todos o0s g
componentes de misturas. Uma solugdo para que mais pontos sejam distribuidos

internamente, se da por meio do uso de eixos axiais.
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2.2 Incluséo de pontos axiais em problemas de misturas

Uma simetria axial indica a correspondéncia entre dois ou mais pontos,
em que O segmento que 0S une encontra-se numa reta fixa no seu meio.
Usualmente, sdo pontos alocados nos pontos fatoriais de um experimento, no
intuito de obter alguma propriedade que se deseja para o delineamento.

O conceito de rotacionalidade esta associado a escolha do valor do ponto
axial a, comumente empregado em um delineamento composto central que
apresenta pontos fatoriais, centrais e axiais. O valor a dos pontos axiais em

particular é definido por

a=13VMc, 3)

em que ¢ é uma quantidade escalar denominada de raio multiplicador, adota-se
igual a 1 na maioria dos casos e M = 2971, sendo g o nimero de variaveis
envolvidas no planejamento experimental (CORNELL, 2002; MYERS;
MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2009).

Nos delineamentos considerados rotacionais, a principal propriedade
dar-se-4 no fato de que as varidncias de predicbes da resposta dependem
exclusivamente da distancia ao ponto central, ou seja, a precisdo da variancia de
predicdo for idéntica em todos os pontos de uma esfera ou hiperesfera, cujo
centro € o centro de planejamento.

A estabilidade ocasionada por essa propriedade se refere a
homogeneidade de varidncia de predicGes, entretanto, ndo estd garantida a
mesma precisdo experimental em todo o intervalo experimental dos fatores
avaliados. Para alcancar tal objetivo é recomendado inserir mais pontos centrais,
conforme ilustrado na matriz D a seguir, referente ao delineamento composto

central rotacional com nove repeti¢des no ponto central.
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-1 -1
1 -1
-1 1
1 1
—1,4142 0
1,4142 0
0 —14142
0 1,4142
D = 0 0]. (4)
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

Cornell (2002) argumenta que o0 caso mais simples de pontos axiais de
um delineamento é um cujos pontos sdo posicionados de forma equidistantes do
centroide. Ocorrendo isto, essa distancia € denotada por A e assume um valor
maximo de (q —1)/q, sendo g, neste caso, 0 nimero de componentes de
mistura, conforme ilustrados na Figura 3 e na Figura 4, observando que gquanto

mais fatores analisados mais distantes os pontos axiais estardo do centro.
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(2/3, 1/3, 0) (2/3,0,1/3)

(2/3, 1/6, 1/6)

(1/3,2/3, 0)

o
(1/3, 1/3, 1/3)

A A

(1/6, 2/3, 1/6) (1/6, 1/6, 2/3)

& @
X2 X3

0, 1,0 0,0, 1)

(1/3, 0, 2/3)

Figura3 Coordenadas triangulares de um simplex-lattice {3,3} para os
componentes X1, X2 e X3 com 0s eixos axiais.

(1,9, 0)
X1

A
(2/3, 1/6, 1/6)

(1/2,1/2,0) (172,06, 1/2)

[ ]
(1/3,1/3, 1/3)

A A
(1/6, 2/3, 1/6) (1/6, 1/6, 2/3)

g
X2 X3

(0,1,0) (0, 1/2, 1/2) 0,0,1)

Figura4 Coordenadas triangulares de um simplex-centroide para oS
componentes X1, X2 e X3, com eixos axiais.
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2.3 Modelos de misturas

Segundo Cornell (2002), uma fungéo de regressdo ajustada para dados
coletados em um delineamento simplex pode ser realizada através da seguinte

equacéo:

q q q
n(x) = Bo + Z.Bixi + Zﬁijxixj + Z BijiXiXjXp + - (5)
i=1

i<j i<jsk

em que sdo incluidos termos até a m-ésima ordem, sendo n a resposta esperada
da mistura formulada. Entretanto, convém salientar que a expressdo (5) esta
sujeita a restricdo Zlexi =1, comx; >0, e, portanto, as estimativas dos
coeficientes fB;, fBij, PBijk, -+ , relativas aos respectivos coeficientes na
expressao (5) ndo sao Unicas.

Desta forma, a solucdo mais adequada foi desenvolvida por Scheffé
(1958), por meio da obtenc¢do de uma classe de modelos a serem utilizados nos
delineamentos simplex, referidos na literatura como polinémios candnicos de

Scheffé, conforme discriminado a seguir:

(1) Polindmio candnico linear

q
Mm@ =) e (6)
i=1
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(2) Polindmio candnico de segunda ordem

T () = Z Box; + Z B )

i<j

(3) Polindmio canénico cubico

773(x) - Zﬁl'xl + Z.Bl]x x] + Z .Bl]kx xjxk + Zyljx x](xl x]) e (8)

i<j i<j<k i<j

(4) Polindmio canénico especial

=Y o+ Y pprnt Y por O

i<j i<j<k

Esses modelos, quando utilizados com o0s correspondentes
delineamentos simplex, simplifica grandemente a estimacdo de minimos
guadrados dos respectivos coeficientes.

Muitos problemas de superficies de resposta envolvem restri¢des para 0s
componentes envolvidos, conforme ja discutido. Ocorre que em alguns casos a
resposta pode apresentar mudancas extremas quando parte deles tende a uma
fronteira, geralmente zero e neste caso os modelos utilizados podem néo ser
adequados para lidar com essa situacdo. Na proxima secdo € apresentada uma
alternativa, proposta pelos autores Draper e John (1977) , no intuito de modelar
essas mudangas extremas com a inclusdo de termos inversos nos modelos

cléssicos.
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2.4 Modelos de misturas com termos inversos

Uma classe bem conhecida de problemas de superficie de resposta

envolve restrigcdo do tipo

NYE

rijxi > Cj, ] = 1,2, "',k,
i=1

sobre as variaveis preditoras. Porém, quando as restricfes sdo do tipo mais
simples, Z‘Zzlxi =1,comx; >0, que ndo restringe o total de cada
componente x;, e a resposta trata-se de uma proporcao relativa das variaveis
preditoras, tem-se o referido na literatura como problema de mistura, conforme
comentado no topico anterior (DRAPER; JOHN, 1977).

Outro fato a ser analisado é quando ocorrem mudangas extremas nas
respostas quando um, ou mais, componentes de misturas tendem a fronteira do

simplex, isto é:
f(x;) = £, comx; = 0,

neste caso, 0s modelos usualmente utilizados podem ndo ser adequados e
condizentes para lidar com essa situagéo.

Muitas vezes, segundos 0S mMesmos autores, ensaios exatamente na
fronteira ndo serdo permitidos, mas, sim, somente para algumas quantidades

muito proximas, ou seja, desta forma surge a restricdo

x;=2>0,i=12,...q.
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Em situagGes como esta, as variancias dos erros seréo totalmente ndo

homogéneas. E no intuito de modelar essas mudancas extremas para algum

componente x; — 0, foi definida uma classe de novos modelos. Assim, tendo

por base os modelos de misturas mencionados em 2.3, a inclusdo dos termos

inversos, conforme propGem Draper e John (1977) , € descrita a seguir:

n(x) = Zq:ﬂixi + Zq:ﬂ—ixi_li (10)
m300) —mel Zﬂl,xx, +2ﬁ_lx (D
i<j

ng(x)—z&xl Zﬁux X + Z BijiXiXj Xy +Zyux xj(x; — x;)

i<j i<j<k i<j
q
+ZB_1x{1 e (12)
774(x) - Zﬁlxl Z:Bl]x X] + Z Bl]kx x]xk ZB—L'X (13)
i<j i<j<k

Convém ressaltar que esses modelos, segundo 0s mesmos autores, sao

extensdes dos modelos canbnicos de Scheffé, com os termos inversos

adicionados para refletir as possiveis mudangas extremas nas respostas que

podem ocorrer. Visando melhor explicacdo, reporta-se a expansao da série de

Taylor em f(x), ou seja:

f&) =

Zf”(a):!c—a)_ (19
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Considerando f(x) = xi aplicadaem a = 1, resultaem

1
;z1—(xl-—1)+(xi—1)2+(xl-—1)3.|_.... (15)

i

E perceptivel que x;! pode ser considerado um caso especial de

1 esta confundido com x;, x?, x?, e assim por diante

polindmios e vé-se que x;
(DRAPER; JOHN, 1977). Portanto, esses modelos devem ser usados para fins
preditivos e ndo atentar-se para a significancia e interpretacdo dos coeficientes.

Outro aspecto importante é que, de forma isolada, podera haver o
definido pelos autores Draper e John (1977) como “efeito de borda” para
componentes especificos e, desta forma, caso isto seja confirmado, a inclusdo
dos termos inversos poderd ocorrer somente para esses componentes
isoladamente.

Quando ha restri¢des do tipo x; > a; >0 (i=12,...,9)Ca; <1)é
possivel transformar os componentes em pseudocomponentes, a fim de aplicar
modelos com termos inversos que contemplem a restrigdo x; > 0.

Com o intuito de modelar mudancas extremas que podem ocorrer numa
fronteira diferente de zero, a seguinte transformacgdo é proposta por Draper e
John (1977) :

I .
a,=a;—¢&, i=12,...q

em que

a> >¢ >0i=12,...q,
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sendo €; uma pequena quantidade. Assim, os componentes transformados seréo

redefinidos por

X; — aj

T 1-Ya;

!

X; (16)

Observa-se que quando x; =a;, x; =¢&/(1—Ya; +Y¢) >0, ou
seja, a fronteira x; = a; foi movida para a vizinhanca de 0. Isso permite que 0s
termos inversos (x;)~!, possam devidamente representar mudangas extremas
proximo dessa fronteira. Pode-se observar também que Zlex{ = 1. Para fins
didaticos, algumas demonstragdes serdo apresentadas:

Prova 1: x; > 0:
Como aj=a;,—& = a;=a;+¢.
Substituindo este resultado em (16)
X; — a;

Xj =——=g—

q 1’
1-Xq
segue que

’ ’
, a; + & —a; & & &
X =

_1—2611(%—51')_1—2;1611""22& _1_1+2(11£i _szi

Como €; > 0, segue que x; > 0.

Prova2: 37 x/ =1:
X; — aj

!
q . 1’
1_21(11

aplicando o somatério de i = 1 até i = g em ambos os termos da igualdade,

segue que
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a x| = a Xi — a;
E = E A
i=1 i=11—X7a]

q _ V4 U

—y4 !

! =
i=1 1-31 a 1-
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Importante ressaltar que quando um componente assume o valor 0, ndo é

possivel assumir termos inversos de modo usual no modelo.

Neste caso é

possivel adicionar uma pequena quantidade «;, para cada componente, logo, ha

uma normalizacdo para que as restricdes usuais do simplex ainda se mantenham

e um modelo com termos inversos possa ser aplicado aos dados. Segundo essa

recomendacdo, uma transformacéo proposta por Draper e John (1977) é:

gue satisfaz

Prova 3: YJ/_, x{ = 1, com a codificacdo

q
,_
xX; = (1—2 ai)xi+ai
i=1
, q
X; =X —xiz_ 10(1- + a;,
l=

(17)

aplicando o somatério de i = 1 até i = g em ambos os termos da igualdade,

segue que
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a q q
Z, xi:z_ (xi_xiz‘ a; + a;)
i=1 i=1 i=1
a q q q q
i=1 i=1 i=1 i=1 i=1
a q q
Z xi=1—1.z ai+z a; = 1.
i=1 i=1 i=1

Assumindo a; = a para todo i,(i =1,2,---,q), a transformacgdo é

simplificada, conforme demonstracéo apresentada:

Prova4: 37 x{ =1.

q
x{=(1—z a)xi+a
i=1

Xi=x—xqa+a,

aplicando o somatorio de i =1 até i = g em ambos 0s termos da igualdade,

q a
Z x{=2 (xi—xiqa+a)

i=1 i=1

a q a
S-S T e

i=1 i=1 i=1

a
Z xi=1—-1.qa +qa=1.
i=1

segue que

~w

Assim, mesmo com a nova codificacdo esta assegurada a soma da
unidade de todos os pseudocomponentes.

Valores apropriados de ¢; e @ podem ser selecionados no intervalo
compreendido entre 0,02 a 0,05, que serdo apropriados na maioria dos

problemas praticos. Mais detalhes sobre a metodologia podem ser vistos em

Draper e John (1977) .
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2.5 Obtencdo de componentes de misturas a partir de delineamentos

rotacionais

Seguindo a definicdo dos delineamentos rotacionais mencionada na
secdo 2.2, Cornell (2002) apresentou um procedimento algébrico para obter 0s
componentes de mistura por meio de um delineamento rotacional, de tal modo
gue a sua caracteristica fundamental seja preservada ao ajustar modelos de
ordem le 2.

Para isso, suple-se que ndo haja interesse em todos os pontos do
simplex, mas, sim, em uma sub-regido contida no mesmo, uma vez que
ocasionalmente experimentos podem ser planejados para serem realizados em
alguma vizinhanga razoavelmente bem definida, ou, também, denominada de
regido de interesse, justamente por explorar esta regido e verificar se ha outras
misturas nas imediagdes das condi¢Oes habituais que podem produzir um
rendimento melhor do que estd sendo produzido (CORNELL, 2002). Outra
razdo para restringir a experimentacdo a uma sub-regido do simplex € que
algumas misturas ndo estdo dentro da sub-regido ou ndo sdo viaveis ou
simplesmente ndo sdo desejaveis e, portanto, nao se deseja utiliza-las.

Decorrente dessas consideracoes, define-se 0 vetor
Xo = (X1, Xo2, ", Xoq) O centroide da regido elipsoidal de interesse, que
pode coincidir com o centroide do simplex e seja também
h = (hy, hy, -, hq)’, em que xo; corresponde ao centro do intervalo de
interesse para a combinacgdo i, e 2h; representa a extensdo ou amplitude do
intervalo simétrico de interesse para a combinacdo i. Logo, no caso geral de g-

componentes, uma regido elipsoidal é expressa como:
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a 2
STy <

i=1
O ponto (xg1, X2, =, Xoq) €NCONtra-se, naturalmente, estritamente dentro do
simplex e, por conseguinte, a condigdo x; +x, + -+ + x4 =1 € também
forcada sobre xo;, que é xo; + xo2 + -+ + Xoq = 1.

Para a formulagdo de um conjunto de componentes de misturas a partir
de variaveis que formam um delineamento rotacional, o procedimento
mencionado acima, proposto por Cornell (2002), considera o delineamento dado

por:
X=D,TH + [x,]. (19)

Se o delineamento em W (W = [1 D,,]) é rotacional, a escolha adequada de
T,, de T ortogonal, pode ser usada sem afetar a variancia de predigdo da
resposta em W, uma vez que a magnitude desta variancia de predicdo é uma
fung&o apenas da distancia a partir do centro do delineamento para onde 0 ponto
w estd localizado e ndo uma fungdo de dire¢do (CORNELL, 2002). A

construcdo desse delineamento X é verificada nos seguintes passos:

i) Obtencdo da matriz D, :
Assumindo q — 1 varidveis, o delineamento composto central, com n,

pontos centrais, a matriz de delineamento resultante é dada por:
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r+c +c +c
+c +c +c D,
+c +c +c
-9 0 0
g 0 0
0 -9 0 D
Dv=1¢9 4 ol 2 (20)
: 0
0 0 -9
0 0 g
0 0 0
: D
0 0 9

A matriz D,, corresponde a uma combinagdo de delineamentos, de
modo que as dimens@es de cada delineamento sdo especificadas pelo nimero de
componentes g, pontos centrais n, e M = 2971 (CORNELL, 2002). Desta
forma, obter-se-4 a matriz D; de dimensdo (M X (q — 1)), D, de dimenséao
2(q—1)x(q—1) eamatriz D3 de dimensdo n, X (q — 1). Pelas pautagdes
ensejadas anteriormente conclui-se que a dimensdo de D,, sera (M +
2(g =D +ny) x (¢—1).

A rotacionalidade é garantida por considerar g = Y/Mc, em que

M = 29~1 ¢ para o procedimento em questdo c € obtido da seguinte forma:

c= ,sendo (21)

p* = min p; e p; especificado por:
q

1<is<
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1
1 1 2 ' q 2
p=so(zt o) = 1aa e a=) M

logo, p* é o raio da esfera maior, sendo essa caracterizada pela regido estendida

de interesse no espaco do delineamento (CORNELL, 2002).

i)  Obtencdo da matriz T :
A matriz serd uma parti¢cdo da matriz ortogonal T = [T1 T, ] para
obter a matriz T, sera definido a quantidade

- h;

q h2

i=1 i

que definird o vetor T, com dimenséo (g X 1), como segue:
[fl 1
T, =h= l’?‘- (23)

Com essas especificagdes os elementos da matriz T, , de dimenséo

(@ X q — 1), séo obtidos da seguinte forma:
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tiy = —hy
{ traa=h
t, =0, i=34-,q
(tiz= —hihg
tyy = —hyhs
i ts, = hi + h3
tp =0 ,i>3
(ti3 = —hihy
ta3 = —hyhy
t33 = —hyhy
| t,5 = h? + hZ + h2
ti3 = 0 ,i > 4,

Com essa formulagdo T'T = I, pois T devera ser ortogonal no contexto
deste procedimento (CORNELL, 2002).

iii)  Obtencdo da matriz H :
A matriz H serd uma matriz diagonal formada pelos elementos do vetor

h. Logo, a dimensdo da matriz serd q X q.

iv)  Obtencdo da matriz [xp] :
A matriz [xg] € uma matriz na qual suas linhas sdo todas iguais e iguais
ao vetor x; , sua dimensdo sera (M + 2(q — 1) + ny) X q. Isto é:
X0
FARIRIE 24)
X,
Diante das defini¢fes apresentadas nos ultimos quatro itens é possivel
determinar a expressao, segundo Cornell (2002), para a matriz X, na equacao
(19).
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2.6 Delineamentos 6timos

A formulacdo do delineamento experimental ndo é uma tarefa trivial,
pois requer muitos aspectos distintos, tais como as hipdteses a serem testadas,
fatores que influenciam a resposta e a regido experimental. Nesse contexto, 0s
delineamentos sdo estratégias experimentais que viabilizam a realizacdo de
inferéncias estatisticas, que para avaliar os efeitos de seus fatores, torna-se
imprescindivel conhecer suas propriedades, como, por exemplo, a
rotacionalidade (RODRIGUES; LEMMA, 2009; RYAN, 2007).

Dentre os possiveis delineamentos que podem ser utilizados na execugéo
de um experimento, deve-se optar por aquele que além de ser plausivel na
prética, seja eficiente segundo propriedades estatisticas que reflitam os objetivos
do estudo (FERREIRA, 2011). Desses delineamentos experimentais, segundo
Zen et al. (2015), existe uma classe que sdo 6timos a partir de algum critério
estatistico.

Ainda que ndo t&o populares como os fatoriais completos e fracionarios,
delineamentos 6timos tém sido usados em inimeras aplicacdes, destacando-se

em problemas onde existem regides de operacionalidade restrita (RYAN, 2007).

2.6.1 Critérios de delineamentos 6timos

Existem muitos critérios de delineamentos especificados na literatura
estatistica e usualmente conhecidos como “Alphabetic Optimality”, que em geral
concentram suas varias caracteristicas 6timas individuais na matriz X’X que
ocorre no ajuste de minimos quadrados de uma dada funcéo de resposta (RYAN,
2007). Esses estudos estdo a cada dia sendo aprimorados e se revelando de

grande interesse pratico.
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A partir da teoria de delineamentos Otimos é possivel planejar
experimentos que proporcionem a méxima informacéo a respeito de aspectos
que se deseja investigar, cujo objetivo é garantir planejamentos eficientes
especificados a priori (ATKINSON; DONEV; TOBIAS, 2007; FERREIRA,
2011).

Os critérios de otimalidade para delineamentos, segundo Atkinson,
Donev e Tobias (2007), sdo denotados por W{M(%)} e sdo funcbes da matriz de
informacdo X'X, ou de sua inversa, do delineamento § e influenciam as medidas
de precisdo das estimativas dos parametros do modelo ora assumido. Assim, um
critério de classificagdo que minimiza W {(X'X)~1} ¢é dito delineamento 6timo,

como, por exemplo, o A-6timo e D-6timo.

1) D-6timo
Um delineamento D-6timo, segundo Atkinson, Donev e Tobias (2007),

é definido por

Y{X'X)" 1} =det (X'X)L. (25)

Ou de forma equivalente por D = ¥ {(X'X)™'} = det (X'X) =177, em que
1 é a média geométrica dos autovalores de (X'X)~! e p é a quantidade de
parametros a ser estimada no modelo adotado (BOX; DRAPER, 2007).

Um modelo estimado pelo método de minimos quadrados, a matriz de
variancias e covariancias dos parametros desconhecidos, é proporcional
assintoticamente ao inverso da matriz de informagéo e visa minimizar o volume
da regido de confiangca multidimensional (elipsoide) do vetor de estimativas
desse vetor de pardmetros, tornando as regides de confianga com menores
volumes (BOX; DRAPER, 2007; CHEN; LIN, 2015; KLEIN, 2004; RYAN,
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2007). O critério D é uma funcéo de 1 apenas, sendo, portanto, uma medida do
tamanho da regido de confianca sozinho.
2) A-6timo

Um delineamento A-6timo, segundo Atkinson, Donev e Tobias (2007),
é definido por

YXX) Y=t XX = Z A (26)

em que A; é cada autovalor de (X'X)~!. Esse critério minimiza o traco da matriz
de variancias e covariancias, ou seja, minimiza a soma das variancias ou
equivalentemente a variancia média (BOX; DRAPER, 2007). Isto posto, em

funcdo de V[B] = (X'X)"1o?.
2.6.2 Algoritmos de busca de delineamentos 6timos

Um dos principais métodos a serem empregados na geracdo de um
delineamento D-6timo é o método do tipo exchange, mencionado por Liao
(2001). Em sintese, esse método consiste em gerar um delineamento inicial com
k pontos aleatdrios, de modo que a matriz de informacéo seja ndo singular. Apos
procedimento iterativo, no qual os pesos inicialmente atribuidos sdo atualizados
novos delineamentos sdo gerados e comparados através de uma funcdo aplicada
a matriz de informacdo X’X que caracterize o critério, como, por exemplo, D-
6timo e A-G6timo, ou seja, @) =|M@E)| e P& =TrM 1),
respectivamente.

Considerando o modelo linear a seguir

yx) =p'f(x) + e(x), x€y,
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em que y € o espaco do delineamento com seus infinitos pontos suportes para x.

em que y(x) é uma observacio em x no y, f(x) = (fl(x),fz(x),---,fk(x))';
B = (B1,B2,,+, Bx)" um vetor parametros desconhecidos e e(x) satisfazendo
E(e) = 0eVar(e) = o2. Os passos necessarios para gerar um delineamento D-
6timo e um A-6timo sdo apresentados a seguir, conforme proposto por Liao
(2001):

1) Algoritmo exchange para o delineamento D-6timo
(a) Gerar pontos suportes aleatérios x4, x,, -+, x; em y, de modo que

det (f(xl);f(xZ)i "';f(xk)) * 0.
(b) Paraj = 0 calcular o determinante de M(¢;), sendo

‘xl “ee ‘xk )

§=(1/k - 1k
em que 1/k séo os pesos 6timos.

(c) Para cada ponto suporte x; é replicado um novo ponto x, denotando-se um

novo delineamento ¢&;(i,x). Entdo se muda x por x*, que satisfaca

|M(&; (6 x" )| = maxye, MG x))|-

(d) Sejaj = j + 1, denotando-se um novo delineamento ¢ ;.
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(e) Repetem-se 0s passos c-d até que a mudanga relativa do determinante da

matriz do delineamento seja menor que um pequeno valor positivo &, isto é

M)

< E.
G

[M(Ej40)l -

2) Algoritmo exchange para o delineamento A-6timo

(a) Gerar pontos suportes aleatdrios x4, x, -*-, x; em y, de modo que

det(f (1), f(xz), -+, f(xx)) # 0.
(b) Paraj = 0 calcular o trago de M~*(¢;), denotado por TrM~'(¢;), em que
_ xl s xk
E] - (Wl e Wk)’
sendo w; 0s pesos 6timos, obtidos por

\/17

Wi =—o—F——

1A
)
j<k+/bjj

para todos i =1,2,:--,k, em que b; sd0 os elementos diagonais da matriz
XX te X' = (f(xy), f(xp),, f(xx)3) é amatriz ndo singular k X k.

(c) Para cada ponto suporte x; é replicado um novo ponto x.



42

i) Denotando-se um novo delineamento &; (i, x) e a matriz de informagéo

como
M (£:Gx)) = M(&;) — wif G)f ' (x) + wif (Of ' (x),

em que w; € o peso de x;.
ii) Entdo muda-se x por x*, que satisfaca
TrM~1(&;(i,x)) = minye, (TrM~*(§;(i,x"))).

iii) Calculam-se os pesos A-Gtimos.

(d) Sejaj = j + 1, denotando-se um novo delineamento ¢;.

(e) Repetem-se os passos c-d até que a mudanga relativa do valor critério A do

novo delineamento seja menor que um pequeno valor positivo &, isto é

[TrM = (§,1) = TrM~*(§;)] <
TrM~(¢41)

E.

Em sintese, os algoritmos tipo exchange constituem uma técnica comum
de busca de delineamentos 6timos, que para executd-los o passo inicial é
discretizar a regido experimental numa lista de pontos, formando o conjunto de
candidatos (FERREIRA, 2011). Um delineamento é escolhido como suporte
para a busca e seus pontos comegam a ser trocados por pontos candidatos que, se
melhorado o valor do critério pela permuta, esta é efetivada. Caso contrario, é
rejeitada. Todo o espago dos pontos candidatos é avaliado e permanece o
delineamento que propicia 0 melhor valor do critério estipulado (CHEN; LIN,
2015).
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E sabido que um aspecto importante quanto aos modelos néo-lineares é
a dependéncia da matriz de variancias e covariancias para os estimadores dos
parametros em relagdo ao pardmetro S, tornando 0s critérios mencionados
anteriormente também dependentes, ndo apenas da matriz de informacéo como
foi o caso, mas também necessérias informacBes a priori sobre os mesmos
pardmetros na fase de delineamentos.

Algo anélogo ocorre na construcdo de planejamentos 6timos de
experimento para Modelos Lineares Generalizados (MLGs) que esbarra no
problema de que a obtencdo do delineamento 6timo é totalmente dependente da
matriz de delineamento e do modelo, através de seus parametros desconhecidos.
Isso porque a funcdo de variancia é dependente da média e esta, por sua vez,
através de uma funcdo de ligacdo € dependente do vetor de pardmetros
desconhecidos, por meio do preditor linear. Desta forma, a obtencdo dos
delineamentos 6timos esta atrelada, ndo apenas & matriz de informagdo, mas,
também, ao vetor de parametros, tornando este problema ainda ndo totalmente
resolvido devido a este aspecto dificultador (PINTO; PEREIRA, 2012). Yang e
Mandal (2015), por exemplo, definiram as condi¢Oes necessérias para um
delineamento D-6timo no contexto MLG e ainda ilustraram a obtencdo do

mesmo para um caso real, definindo o nimero de réplicas a serem usadas.
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2.7 Modelos Lineares Generalizados

Basicamente, a formulacdo de um Modelo Linear Generalizado (MLG)
considera uma classe de distribuicdes que pertencem a familia exponencial e,
assim, flexibiliza a relacdo funcional entre a média da variavel resposta e o
preditor linear (MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2009).

Com esse proposito, Mcculloch e Searle (2001) sugerem que a
construgdo de um modelo linear generalizado seja dada em trés decisdes
bésicas:

(i) Qual é a distribuicdo dos dados para valores fixos dos preditores
e eventualmente apds uma transformagéo?

(if) Qual a fungdo da média que sera modelada como linear nos preditores?

(iii) Quais serdo os preditores?

Em termos matriciais, considere o vetor Y;,---,Y, assumido para
consistir medicOes independentes e aleatorias a partir de uma distribuicdo com
uma densidade pertencente a familia exponencial ou similar a familia

exponencial:

f i, 6;,¢) = exp{oply; 6; — b(0)] + c(yi, d)}, (27)

em que b(0) e c(y, ) sao funcdes especificas. O parametro 6 é o parametro de
localizacgéo e ¢~ é 0 parametro de dispersao.
Pode-se mostrar que a média e a variancia da resposta y sdo dadas V i
por
E(Y)=p =b'(6)eV()=¢""b"(6).

A parte da variancia que ndo depende de 8 é dada por V(y;) = du;/d6;

e é denominada de funcdo de variancia, que depende unicamente da sua média
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u. A funcdo de variancia desempenha papel importante na familia exponencial
por caracterizar a distribuicdo, tendo, assim, uma classe de distribuicbes
correspondentes e vice-versa.

Escolhendo a distribuicdo de probabilidade, implicitamente séo
definidos a fungéo de variancia e o parametro de dispersdo, sendo este constante

para os membros da familia exponencial.

2.7.1 Funcéo de ligagdo

Usualmente deseja-se relacionar os parametros da distribuicdo a varios
preditores e este procedimento é feito pela modelagem de transformacdo da
média y;, através de uma funcdo g(-) sendo uma fungdo monotona e
diferenciavel, com um modelo linear nos preditores. Essa funcdo conhecida,
segundo Mcculloch e Searle (2001) é denominada de funcdo de ligacao,
representada por g(u;), na qual a relagdo com o preditor linear é verificada por:

g(uw) =n; = x/p (28)

w=g"tm), (29)

emquei=1,2-,ne g():D, — R, sendo D, o dominio correspondente
de y;. Assim, nota-se que 8 = (fBy,**, Bp), p < n € 0 vetor de parametros no
preditor linear estimado em RP e x; é a i-6sima linha da matriz do modelo.

Para cada membro da familia exponencial existe uma funcéo de ligacao
natural, denominada de funcdo de ligacdo candnica. 1sso ndo significa que se
esta restrito ao uso dessa ligacdo canonica, todavia, deve-se compreender que

esta ligacdo natural usufrui de certas vantagens tedricas e praticas (MYERS;
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MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2009). Isto ¢, garante-se uma
estatistica suficiente de dimenséo igual a 8, além de tornar aditivos os efeitos do
componente sistematico. Para a funcdo de ligacdo canbnica, a seguinte relacdo é

valida;

glEM)] = 0. (30)

O entendimento da funcao de ligagdo candnica se inicia ao se identificar

0 parametro 6 na descricdo da familia exponencial.

Tabela 1 Principais distribui¢cGes pertencentes a familia exponencial.

Modelos Normal  Poisson Binomial Gama Normal

Inversa

6 " logu  loglu/(1-w] —-1/u  —1/24*
V(W 1 I p(l—p p? IS

Ligagdo n=u n=logu 17=log[ U ] n=pup"? n=u
Candnica 1-u

2.7.2 Funcao desvio

Seja o logaritmo da funcgéo de verossimilhanca definido por

L(wy) = ZL(.“L' Vi)
i=1

em que i; = g~ 1(6;). Para o modelo saturado, n = p, afuncéo é definida por

L(y,y) = ZL(YiJYi )
i=1
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modelo para o qual os valores ajustados f1; sdo iguais as respostas observadas y;.
Quando n < p, L(u;,y;) é substituida por L( &;,y; ), assim como n; = x;B é
substituido por 7j; = x/p.

A funcdo desvio (deviance) de um modelo qualquer é definida como
sendo o desvio deste modelo em relacdo ao modelo saturado, conforme

apresentado a seguir:

D(y, ) = 2[L(y,y) — L(&, y)], (€29

que pode ser interpretado como a distancia entre o logaritmo da funcdo de
verossimilhanga do modelo saturado e do modelo que estd sendo testado.
Alternativamente ela pode ser expressa reescrevendo D(y, 1) em termos da

familia exponencial:
n
PO =2 (=) +b(0) =b@)]. G2
i=1

em que 6; e 0; sdo as estimativas de maxima verossimilhanca de 6,
provenientes dos modelos saturado e testado, respectivamente.

Lindsey (1997) demonstra que D(y, i) possui distribuicdo assintética

2 qui-quadrado, com n-p graus de liberdade. Myers, Montgomery e

X
Anderson-Cook (2009) argumentam que D(y, i) é um teste de falta de ajuste,
pois dado o modelo saturado obtém-se a reproducdo exata dos dados. Assim,
tendo esse modelo como referéncia, o0 modelo pesquisado é interpretado como
uma medida que se aproxime da reproducdo dos dados. Nesse contexto, a
comparagdo é feita de modo que a medida que entram variaveis explanatorias no

componente sistematico, a deviance decresce até se tornar zero para 0 modelo
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saturado. Um modelo em questdo bem ajustado, apresenta uma maxima
verossimilhanga grande e uma pequena deviance, portanto, justifica-se uma
medida de falta de ajuste em relacdo ao modelo saturado.

Assumindo a distribuicdo de Poisson especificada em y~Poisson(u),
dado um desenvolvimento algébrico, identificamos o parametro canénico e suas

funcdes especificas:

exp{log(e ™ #u”) — logy'}
exp{log(e™) + log(u” ) — logy'}

exp{—p + y logu — log y'}

exp{y logn —pu —log y'}.

Obtém-se, comparando-a com a expressao (27):

0 =logu; b(O)=pu, ¢p=1lec(y,¢)=—-logy!'.

Isolando u, em 8 = logu, obtém-se u = e, implicando em b(9) = e?.

A média e a funcdo de variancia, respectivamente, séo obtidas por:

b(@) =e? =b'(0) =ef =y (33)
b"0)=e? = b'0)=e =p
Vi = (34)

Naturalmente por se tratar do modelo Poisson V(W) = u.
Considerando o parametro candnico 6 = n, sendo este um preditor linear, ap6s a
obtencdo das estimativas utilizando um procedimento numérico, usualmente

Newton-Raphson ou Escore de Fisher, torna-se vidvel verificar a falta de ajuste
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por meio da deviance. Desta forma, utilizando a expresséo (32), adaptando-a ao

modelo Poisson, tem-se:

D(y,p) = ZZ[yi(éi —8,) +b(8,) - b(8,)].

Para o caso particular tem-se: §; = logji; e para 0 modelo completo b(8;) = ;.
Assim, b(0;) =f; e 6; = logjfi; = logy;, substituindo os respectivos termos,

tem-se:
n
D) =2 ) [i(logy: — loghy) + i = il
i=1
para y; > 0. Ou, alternativamente

D) =2 ) nlog (/i) = 0 — )l
i=1

Seja a funcdo de probabilidade da Poisson

e_”i‘uiyi .
yi!

fCuiy) =
Fazendo y; = 0, obtém-se

f(i;,0) = e li=epVi=1e¢e
f( .LAl'iJ O) = e_l/ii.

Utilizando a expressao (31) da deviance, tem-se

Do) = {Z{zaogf(m, 0) - logf (i, 0))}
i=1
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n

D(y,A) = {Z{zaog 1-log e ™)}

i=1
n
D) = {Z 2,
i=1
Desta forma, a deviance para a distribuicdo de Poisson para y = 0 e para
y > 0, sera
( n
12 yidog(i/it) = (i — ) paray >0
pop={ = , (35)
| Y=o
i=1

Para a distribui¢cdo normal, atraveés de procedimento algébrico analogo, a

deviance sera:
n
D) = {zm )2, (36)

que coincide com a soma de quadrados de residuos e o desenvolvimento para se

chegar a expressdo (36) pode ser vista em Dobson e Barnett (2008).



51

3 METODOLOGIA

Em consonancia com o0s objetivos propostos, a constru¢cdo de um
delineamento de mistura que preserve a propriedade de rotacionalidade é feita
combinando um espago restrito do simplex com um Delineamento Composto
Central Rotacional (DCCR).

Mediante o exposto, 0 DCCR com nove repeticGes do ponto central para

dois componentes sera:

—1 -1
1 -1
-1 1
1 1
—1,4142 0
1,4142 0
0 —1,4142
0 14142
D, = 0 0]. (37)
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

O valor 1,4142 é referente ao valor do ponto axial, obtido por ¥YM, em que
M = 2971, Sendo que q é o nimero de componentes de misturas que serdo 3.

Assim, M = 2371 = 4, implicando V4 = 1,4142.
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A partir da matriz (37), as respectivas matrizes para os trés componentes
de misturas (consideradas na simulagdo dos dados) serdo obtidas através da
equacéo:

X =D,T{H+ [x{].

Em que x, corresponde ao centroide do simplex, ou seja, x, =
(0,3333; 0,3333; 0,3333) e o0s demais elementos da equacdo foram
implementados computacionalmente. Também sera definido o vetor h = (hy,
h,, h3)', que representa a extensdo ou semi-amplitude do intervalo simétrico de
interesse para a combinagéo i (1, 2, 3).

Para que a cada simulagdo realizada a matriz de delineamento seja
aleatdria e assegure o efeito de borda (fronteira do zero) no segundo componente

e em menor intensidade no terceiro, o vetor h sera definido da seguinte maneira:

h =(0,10; a; 0,10)',

em que a sera um valor aleatério com trés casas decimais, de tal modo que
0,119 < a < 0,289. Este procedimento garantira o processo aleatorio na
geragdo dos delineamentos de misturas rotacionais, efeito de borda (componente
tendendo a zero) no segundo (maior intensidade) e terceiro componentes e,
simultaneamente, ndo permitird que haja o valor 0 exatamente para nenhum dos
componentes, pois inviabilizaria a obten¢do dos termos inversos, tornando
desnecessario, desta forma, o uso de pseudocomponentes.

A titulo de ilustracdo, considere um caso particular para o vetor
h = (0,10; 0,15; 0,10). Sequencialmente, serdo apresentados, para este valor
especifico de h, todos os resultados obtidos computacionalmente dos termos da

equacéo X =D, T1H + [xp], com o intuito de se obter a matriz do
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delineamento rotacional de mistura X, com excecédo de D, (37), mas para efeito

de simplificacdo sera considerado apenas um ponto central.

~0,8320503 —0,2690691
T,=| 05547002 —0,4036037], (38)
0,0000000  0,8744746
010 0 0
H=| 0 015 0‘6 (39)
0 0 010

0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333
[xy] =]0,333 0,333 0,333]. (40)
0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333
0,333 0,333 0,333

Desta forma, com a expressédo X = D,, T1H + [x;], define-se a matriz

X a seguir com quatro casas decimais:

10,5855 0,2814 0,1330 7
0,2044 0,6625 10,1330
0,4622 0,0041 0,5336
0,0811 0,3852 0,5336
X =10,6028 0,0638 0,3333]. (41)
0,0638 0,6028 0,3333
0,4205 0,5294 10,0501
0,2461 0,1372 0,6165
10,3333 0,3333 0,3333

E a respectiva matriz com termos inversos:
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10,5855 0,2814 0,1330 11,7079 3,5536  7,51877
0,2044 0,6625 0,1330 4,8923 1,5094  7,5187
0,4622 0,0041 0,5336 2,1635 2439024 1,8740
0,0811 0,3852 0,5336 12,3304 2,5960 11,8740
Xr; =10,6028 0,0638 0,3333 1,6589 15,6739  3,0003|. (42)
0,0638 0,6028 0,3333 15,6739 1,6589  3,0003
0,4205 0,5294 0,0501 2,3781 1,8889 19,9600
0,2461 0,1372 0,6165 4,0633 7,2886  1,6220
10,3333 0,3333 0,3333 3,0003 3,0003  3,0003d

Apos a geracdo do delineamento rotacional que contempla o efeito de
borda, ou seja, o valor do segundo e terceiro, este em menor intensidade,
componentes tendendo a fronteira do zero, controlada em diferentes distancias,
procedeu-se a obtencdo das medidas do determinante e traco da inversa da
matriz de informagdo X’X do delineamentos rotacional. Também foi obtido o
determinante da inversa da matriz de informagdo X’X do delineamento D-6timo
e 0 traco para o A-6timo, obtidos a partir dos delineamentos de misturas
rotacionais, nos cenarios de presenca e auséncia de efeito de borda. Para os trés
delineamentos de misturas mencionados, o modelo utilizado sera
E(y) = ?=1ﬁixi- Também foram obtidas as mesmas medidas nas matrizes
dos delineamentos rotacionais, A-6timos e D-6timos, porém alocando nestas
matrizes as colunas referentes aos termos inversos dos trés componentes de
misturas, e, neste caso, o modelo sera E(y) = X1, fix; + X, Bixi t.

Considerando o ajuste de modelos, ressalva-se que neste trabalho néo
serdo obtidos delineamentos 6timos no contexto de Modelos Lineares
Generalizados, mas com o intuito de contribuicdo pratica serdo obtidos
delineamentos 6timos para modelos lineares normais, entretanto ajustando

MLGs para casos em que a resposta esperada seja uma contagem.
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No que tange aos objetivos de ajustes de modelos, procedeu-se ao ajuste
dos modelos normais em funcdo dos preditores, com auséncia dos termos

inversos em n; (43) e com presenca dos termos inversos em 7, (44)

M = P1x1 + B2Xz + P3xs + PaXx1X; + Psx1X3 + PeX2X3 (43)

e
N2 = Prx1 + Paxy + Paxz + Bax1 Xy + Psxixz + BeXaxz + Pogxi + Boxy?t
+ B_sxzt. (44)

Para 0 modelo Poisson, ojetivando-se analisar os efeitos do uso termos
inversos unicamente sobre os componentes que tendem a zero com maior
intensidade, sobretudo o segundo, foram definidos o preditor n; (45), com
termo inverso no primeiro componente e o preditor n, (46) também com termos

inversos no segundo e terceiro componentes:

N3 = Prx1 + Boxy + Baxz + Baxi Xy + Psxy X3 + Pexaxz + o1 x7 1, (45)

e
Na = Prxs + Boxy + Paxz + Pax1 Xy + Psxixz + BeXoxz + Pogxit + Boxy !
+ B_3x3t. (46)

Para 0 modelo normal utilizou-se a funcéo de ligacdo identidade (47),

naturalmente por u assumir valores em (—o0,00). Em relacdo ao modelo

Poisson, dado p > 0, utilizou-se a fungdo de ligagdo (48):

n=u (47)
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n =logu. (48)

Para cada delineamento gerado, ao usar o modelo normal, um vetor Y
de valores da distribuicdo normal serd obtido, ou seja, Y ~ N(0, 6). E para o
modelo de Poisson gerar um vetor de valores da distribui¢cdo de Poisson, com
vetor de médias A = u, seré considerada a funcéo de ligacdo canbnica. Assim,

u=e"Pp (49)

Para formar o preditor linear x'B, x' serd a matriz Xp; (42) e
B = (0,41; 0,99; 5,75; 0,02; 0,003; 0,0001) e, assim, a cada simulagdo
realizada um novo vetor distinto de valores sera gerado.

Seguindo essas especificacbes, os cenarios avaliados no estudo de
simulacdo estdo descritos na Tabela 2.
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Tabela2 Resumo dos cenarios avaliados no procedimento Monte Carlo.

Efeito de borda Modelo ajustado Delineamento usado
Presenca Rotacional
Normal D-6timo
A-o0timo

Rotacional p/ modelo normal

D-6timo p/ modelo normal

Poisson A-6timo p/ modelo normal
Rotacional
Normal D-6timo
A-6timo
Auséncia Rotacional p/ modelo normal
Poisson D-6timo p/ modelo normal

A-6timo p/ modelo normal

As hipoteses a serem testadas em relacdo & presenca dos termos

inversos, considerando o modelo normal, sdo descritas a seguir por:

{Hoi B-1=P-2=P-3=0

Hy: B_; # 0 para pelo menosumi,comi=1,2¢ 3.

Neste sentido, a rejei¢do indica que pelo menos um dos termos inversos
torna a regressdo mais adequada. Ou seja, diferencia o uso, ou ndo, dos termos
inversos nos respectivos ajustes, utilizando as trés propriedades de
delineamentos.

A estatistica de teste é definida por:
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_ (RSSy—RSSQ/G@=p) .
T (RSS)/(n—p) @b np)

Em que RSSy é a soma dos quadrados residuais do modelo reduzido (p
pardmetros) e RSS. a do modelo completo (g pardmetros) da analise de
variancia usual, sob a hipotese nula de que os parametros das variaveis faltantes
no modelo reduzido sdo equivalentes a zero (DANTAS; MEDEIROS;
LUSTOSA, 2013; FARAWAY, 2002; MOTULSKY; CHRISTOPOULOS,
2003).

Para o caso particular das hipoteses estatisticas formuladas nos dois

modelos, ter-se-a:

(RSSg —RSS¢)/(9 — 6)
= ~ Fa, 1y
RSS¢ /(17 — 6) '

Em relacdo ao modelo Poisson as hipoteses a serem testadas foram

especificadas da seguinte forma:

{Hoiﬁ—z =p3=0

Hy: f_; # 0 para pelo menosum i,com i = 1 e 2.

Assim, por meio da deviance

n
2 Z yilog(yi/i) — i — fy); paray >0
Diy,p) =4 "' ., , J=12
Z{Zﬁi} ;paray =0

=1
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tornou-se possivel avaliar a siginificancia do modelo, preditor 7, (46), com
todos os termos inversos (D;) e o modelo que usou termo inverso somente no
primeiro componente (D). Logo, segundo Myers, Montgomery e Anderson-
Cook (2009):

a
(DZ - Dl) ~ Xzz-

Para todos os cenarios (Tabela 2), em ambos os modelos foram
realizadas 1.000 simulagdes, das quais se obteve a distribuicdo empirica dos
guadrados médios residuais e das deviances, assim como 0s p-valores dos testes
de falta de ajuste foram confrontados com o nivel de significancia fixadoem 5 e
10%, por meio de rotinas computacionais elaboradas no software R (R CORE
TEAM, 2015).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise e quantificacao das medidas de interesse da inversa da matriz de
informacé&o dos delineamentos sobre a presenca e auséncia de efeito de
borda com e sem termos inversos

Na Tabela 3 abaixo as medidas referentes a inversa da matriz de
informacdo X’X do delineamento rotacional, sdo provenientes da matriz X, 41,
sem a repeticdo do ponto central. Isto deve-se ao fato que é possivel obter uma
extensiva familia de delineamentos rotacionais de misturas com presenga e
auséncia do efeito de borda em alguns dos componentes. Os delineamentos
Otimos foram obtidos a partir de um grupo de delineamentos rotacionais, com
um delineamento inicial sorteado como suporte para a busca e seus pontos sao
trocados por pontos candidatos até que as trocas ndo alterem de forma
significativa a funcdo critério, isto para evitar 6timo locais.

Pela Tabela 3 é observavel, como esperado, que em todos 0s cenarios
avaliados as medidas dos determinantes e dos tracos, critérios dos delineamentos
D-6timos e A-6timos respectivamente, foram inferiores as do rotacional, pois
estes critérios, respectivamente, visam minimizar o determinante e o traco da
inversa da matriz de informacéo.

Pelos perfis dos delineamentos ora estudados, ou seja, com um dos
ensaios experimentais presente no delineamento de mistura muito proximo do
vértice do simplex, isto implicara a diminui¢cdo do determinante e trago, como
constata-se pela tabela 3 na presenga do efeito de borda. Este fato é um
complicador na definicdo dos delineamentos D-0timos, porque qudo mais
préximo do vértice estiver este ponto experimental, menor ser4d o valor do

determinante, dificultando, neste sentido, a defini¢do do delineamento 6timo.
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Por conseguinte, a busca pelo delineamento D-6timo, torna-se mais complexa,
fazendo com que a convergéncia do algoritmo de busca seja mais lenta.

Ainda pela Tabela 3, entretanto analisando a inclusdo dos termos
inversos, constata-se nas trés propriedades de delineamentos avaliadas que a
andlise do determinante, enquanto definicdo do delineamento mais adequado nédo
é algo trivial devido a obtencdo da baixa magnitude numérica desta medida,
sobretudo na presenca do efeito de borda. Ou seja, oscilagbes do ponto ao redor
da fronteira do vértice do simplex, aspecto considerado no perfil dos
delineamentos ora estudados, provocardo despreziveis modificacdes no valor do
determinante, tornando o diagnostico do delineamento D-6timo muito mais
trabalhoso e dificil de ser definido. Assim, com Gnico ponto préximo a fronteira
do simplex, mudangas significativas nos demais pontos no espaco do simplex,
implicara em alteracdes despreziveis no valor desta medida ao considerar na
matriz X de delineamento as colunas referentes ao termos inversos. No que
tange a anélise do traco, a analise é semelhante, todavia a sua magnitude
numeérica é alta.

Diante do exposto, recomenda-se que com um Unico ponto tendendo ao
vértice do simplex, a comparacdo dos delineamentos via 0s critérios do
determinante e traco seja realizada por meio da andlise da matriz de
delineamento sem a inclusdo dos termos inversos na mesma, ou seja, incluindo

os termos inversos diretamente na matriz de delineamento 6tima resultante.
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Tabela 3 Quantificacdo das medidas de interesse na inversa da matriz de
informacdo dos delineamentos Rotacionais, D-6timos e A-6timos
sobre a presenca e auséncia de efeito de borda com e sem termos

inversos.
Sem termo inverso
Efeito de borda Delineamento Medidas Valor
Rotacional Determinante 1,34
Rotacional Trago 4,26
Presenca D-6timo Determinante 0,31
A-6timo Traco 2,55
Rotacional Determinante 1,49
Auséncia Rotacional Trago 4,43
D-6timo Determinante 0,38
A-6timo Traco 2,77
Com termo inverso
Rotacional Determinante 9,6 x 107°
Presenca Rotacional Trago 19,49
D-6timo Determinante 51x 1078
A-6timo Traco 13,17
Rotacional Determinante 83x 10°°
Auséncia Rotacional Trago 27,31
D-6timo Determinante 10,1 x 10~°

A-6timo Trago 29,60




63

4.2 Anélise exploratoria do ajuste do modelo linear normal com e sem
termos inversos na presenca e auséncia de efeito de borda em alguns dos

componentes de misturas

Com o propésito de comparar a eficiéncia através do Quadrado Médio
Residual (QMR) obtido nos delineamentos 6timos, considerando o modelo
normal na presenca e auséncia de termos inversos em 1000 simulagdes Monte
Carlo, foi computada a porcentagem das estimativas dos QMRs obtida nos
delineamentos A-6timos e D-6timos, que foram inferiores aquelas observadas
nos delineamentos originais (Rotacionais) assumidos.

Tendo como referéncia os resultados descritos na Tabela 4, observa-se,
que considerando a presenca do efeito de borda em parte dos componentes de
misturas, em 58% dos casos 0s delineamentos A-6timos produziram
delineamentos que implicaram em ajustes dos modelos lineares normais de
misturas (sem termos inversos) com menores QMRs, comparado com 0s
rotacionais. Utilizando os delineamentos D-6timos, estes em 46% implicaram
em ajustes dos modelos com menores QMRs, também comparados com 0s
rotacionais.

Em relacdo a inclusdo de termos inversos e, ainda, considerando a
presenca do efeito de borda em parte dos componentes, nota-se que em 59% dos
casos os delineamentos A-6timos produziram delineamentos que implicaram em
ajustes dos modelos com menores QMRs, comparados com 0s rotacionais.
Considerando os delineamentos D-6timos, estes em 66% dos casos implicaram
em ajustes dos modelos com menores QMRs, também comparados com 0s
rotacionais. Aspecto que distingue o delineamento D-6timo de quando ndo se
utilizou os termos inversos nos ajustes do modelo, pois a porcentagem foi de
46% apenas (Tabela 4).
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Analisando o cenério de auséncia do efeito de borda nos componentes
(Tabela 4), sem o uso dos termos inversos, observa-se que em 51% dos casos 0s
0 uso dos delineamentos A-6timos implicaram em menores QMRs, comparados
com os rotacionais. E 0 uso dos D-6timos implicaram em ajustes dos modelos
com menores QMRs em maior porcentagem, 53%, também comparados com 0s
rotacionais. Observa-se que 0s cenarios sugerem distin¢des acerca da analise do
menor QMR, quando mantido ou ndo o efeito de borda, pois os cenarios se
alternaram na superioridade das proporcdes, ou seja, na auséncia do efeito de
borda nos componente sem termos inversos a maior propor¢do dos menores
QMRs ocorreu quando se usou 0 D-4timo.

Com a inclusdo dos termos inversos, ainda pela Tabela 4, verificou-se
gue ao considerar a auséncia do efeito de borda nos componente, nota-se que
55% dos experimentos simulados o uso dos delineamentos A-6timos resultaram
em menores QMRs, comparados com os rotacionais. J& os delineamentos D-
6timos apresentaram uma porcentagem com 61% de inferioridade dos QMRs
aos rotacionais.

Mediante o exposto, verifica-se que o delineamento A-6timo foi superior
ao rotacional em todos os cendrios avaliados. Porém, convém salientar que o D-
6timo foi 0 mais promissor ao considerar a inclusdo dos termos inversos, devido
as diferencas das porcentagens obtidas nas comparacdes efetuadas, sobretudo na

presenca do efeito de borda em parte dos componentes.
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Tabela 4 Porcentagens de delineamentos 6timos que resultaram em quadrados
médios residuais inferiores ao delineamento original (Rotacional),
ajustando o modelo normal com e sem termos inversos na presenca e

auséncia de efeito de borda em parte dos componentes de misturas.

Sem termos inversos

Efeito de borda A-6timo D-6timo
Presenca 58% 46%
Auséncia 51% 53%

Com termos inversos

Presenca 59% 66%

Auséncia 55% 61%

Em sintese, constatou-se que ao analisar a precisdao dos ajustes dos
modelos lineares normais, sem termos inversos no cenario de presenca de efeito
de borda em parte dos componentes, 0 uso dos delineamentos A-6timos
implicaram em maior precisdo na maioria das vezes, ao compara-los com 0s
rotacionais. Cenario ndo possuindo a mesma evidéncia se for considerado a
auséncia de efeito de borda nos componentes, caso em que se destacou de forma
ligeiramente superior o D-6timo sobre o0s demais.

Ademais, ao se considerar 0 uso dos termos inversos registra-se, frente a
todas as situagOes descritas, que a precisdo dos ajustes dos modelos foi
consideravelmente maior quando utilizado o delineamento D-6timo, mesmo que

em menor intensidade na auséncia do efeito de borda.
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Os autores Zhang et al. (2005) ao estudar a eficiéncia dos
delineamentos  D-6timos e A-6timo em misturas acerca de uma situacdo
proposta, em que a resposta dependeu ndo apenas dos respectivos componentes e
variou-se 0 numero de componentes, mostrou que o D-6timo tem alta
eficiéncia em termos do A-otimalidade e vice-versa. Com trés componentes, o
D-6timo foi mais eficiente, ndo contrapondo o estudo realizado.

Em comparacdo realizada por Gomes e Diniz (2002), também entre
critérios de otimalidade, em que foram feitas pequenas modificagdes nas
proporcdes Otimas para contornar os problemas causados pela falta de
ingredientes, o A-6timo mostrou-se mais resistente, enquanto o D-6timo foi
mais sensivel nessas modificagdes, aspecto discordante do cenario avaliado

neste trabalho.
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4.3 Desempenho do teste de falta de ajuste em relacéo a especificacéo do
modelo sem termos inversos na presencga e auséncia de efeito de borda em

alguns dos componentes de misturas

Tendo como referéncia os preditores 1, (43) e n,(44), os resultados
inferenciais obtidos referiram-se na significAncia dos termos inversos, com
ajuste do Modelo Normal mediante cendrios avaliados (Tabela 2). Nesse
contexto, os testes F, de falta de ajuste, foram realizados em fungéo dos niveis
nominais de significancia fixados em 5 e 10%. Os resultados encontram-se

descritos na Tabela 5, com as estimativas das proporcdes de rejeicao.

Tabela 5 Porcentagens de hipoteses rejeitadas pela estatistica F de falta de
ajuste, utilizando modelos com e sem termos inversos aos niveis de
significancias de 5 e 10% de probabilidades, usando trés
delineamentos no cenario de presenca e auséncia de efeito de borda

em parte dos componentes de misturas.

Nivel de Efeito de A-6timo D-6timo Original
significancia borda (Rotacional)
Presenca 16% 11% 26%
5%
Auséncia 5% 2% 8%
Presenca 22% 15% 35%
10%
Auséncia 8% 4% 13%

Pela Tabela 5, observa-se que considerando a presenca do efeito de

borda em parte dos componentes de misturas e nivel de significancia de 5% as
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porcentagens de rejeicdo da hipotese nula foram 11, 16 e 26% para oS
delineamentos D-6timo, A-6timo e rotacional, respectivamente. J4,
considerando a auséncia de efeito de borda nos componentes as porcentagens de
rejeicdo foram 2, 5 e 8% para os mesmos delineamentos. De forma semelhante,
todavia utilizando nivel de significancia de 10%, as proporcles de rejeicao
aumentaram, como esperado, e foram 15, 22 e 35% e ao considerar a auséncia
de efeito de borda obteve-se 4, 8 e 13% para 0s respectivos delineamentos.

Em suma, devido as porcentagens apresentadas da rejeicdo da hipotese
nula, é perceptivel que o uso de pelo menos um dos termos inversos possuiu
maior relevancia utilizando os delineamentos rotacionais, precedendo em grau
intermediario o A-6timo e em menor grau o D-6timo, com relevancia de
destaque ao se considerar a presenga do efeito de borda. Este é um resultado
esperado em funcdo dos estudos realizados, que ficou evidente a hierarquia, na
ordem, dos delineamentos D-6timo, A-G6timo e rotacional na precisdo (menor
QMR), sobre os ajustes dos modelos lineares normais, sobretudo ao se utilizar
termos inversos com a presenca do efeito de borda em parte dos componentes.

Ademais, o fato de se obter um menor quadrado médio residual em
maior propor¢do nos delineamentos D-6timos € um aspecto dificultador de
diagnosticar diferencas significativas entre eles nos modelos com e sem o0s
termos inversos, pelo fato dos QMRs, como mencionado, serem menores. Por
conseguinte, é esperado que o diagnostico de diferencas significativas entre o
uso ou ndo de pelo menos um dos termos inversos sejam menos evidentes,
respectivamente, no uso dos delineamentos D-6timos, A-6timos e rotacionais.
Todavia, ficou relativamente evidenciado que ha distin¢do entre considerar ou
ndo o0 uso dos termos inversos nos ajustes dos modelos, sobretudo na presenca

do efeito de borda.
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4.4 Deviance do modelo Poisson em relacéo ao uso dos termos inversos na
presenca e auséncia do efeito de borda em alguns dos componentes de

misturas

Os cenérios de resultados apresentados sequencialmente sdo
provenientes dos ajustes de dois modelos Poisson, considerando presenca e
auséncia efeito de borda dos componentes de misturas nos preditores n; (45) e
14 (46), em que o primeiro modelo, preditor n; (45), possuiu termo inverso
somente no primeiro componente e o segundo modelo, preditor n, (46), também
possuiu termos inversos nos segundo e terceiro componentes de misturas.
Ressalva-se, que apenas os valores, sobretudo o segundo, do segundo e terceiro
componentes de misturas tenderam a fronteira do zero. Os delineamentos de
misturas consistiram em trés perfis distintos simulados, ou seja, as propriedades
de rotacionalidade, A-otimalidade e D-otimalidade dos modelos lineares
normais, porém, ajustados modelos Poisson. Desta forma, ressalva-se que nao
foram obtidas as respectivas propriedades no contexto de MLGs.

Assim, com a finalidade de analisar a influéncia do uso dos termos
inversos, especificamente nos componentes de misturas que tenderam a fronteira
do zero sobre da precisdo das estimativas das deviances oriundas do ajuste dos
modelos Poisson, foram considerados os delineamentos Rotacionais, A-0timos e
D-6timos para 0 modelo linear normal, cujos resultados estéo evidenciados nas
Figuras 5 - 6.

Em relacdo a presenca do efeito de borda em parte dos componentes de
misturas, Figura 5, os resultados simulados evidenciaram que ao considerar o
primeiro modelo Poisson, preditor n; (45), houve diferencas no que tange a
distribuicdo empirica descritiva das deviances obtidas, considerando-se os trés
perfis caracteristicos de delineamentos. Observa-se menor dispersdo dos valores

das deviances quando se compara o perfil caracteristico de ser D-6timo com o0s
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demais, assim como assimetria dos dados nos trés cenarios de delineamentos
avaliados. A medida de tendéncia central, mediana, foi aproximadamente igual
ao A-6timo e D-6timo e levemente superior a do rotacional.

Ainda pela Figura 5, entretanto analisando o ajuste do segundo modelo
Poisson, preditor ns; (46), percebeu-se nitidamente que houve diferengas
significativas e relevantes acerca da dispersdo da distribuicdo assimétrica das
deviances nos trés perfis de delineamentos avaliados. Veementemente, constata-
se que essa dispersao foi regressiva e consideravel entre os perfis caracteristicos
rotacionais, A-6timos e D-6timos, respectivamente. A mediana foi menor ao
considerar o delineamento D-6timo, comparado com 0s demais.

No contexto de auséncia de efeito de borda nos componentes, Figura 6,
ao ajustar o primeiro modelo Poisson, preditor n; (45), p6de-se perceber uma
assimetria e menor dispersdo dos valores quando comparados os perfis
caracteristicos dos delineamentos D-6timos com o rotacionais e A-6timos,
assim como a mediana também foi inferior nesse delineamento. Ao se
considerar 0 modelo 2, preditor 5 (46), ainda pela Figura 6, percebe-se que as
observacOes anteriores permanecem praticamente inalteradas ao comparar o
delineamento D-6timo (modelo linear normal) com os demais.

Observa-se, também, que a presenca do efeito de borda impactou no
surgimento de uma parcela de valores para as deviances que alterou, inclusive, a

escala das Figuras 5 e 6.
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Figura5 Box-plot para comparagdo das deviances no ajuste de 2 modelos de mistura
Poisson, utilizando as propriedades de Rotacionalidade, A-6timo e D-étimo
para os modelos normais com presenca de efeito de borda em parte dos
componentes de misturas.
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Figura6 Box-plot para comparagdo das deviances no ajuste de 2 modelos de mistura
Poisson, utilizando as propriedades de Rotacionalidade, A-6timo e D-6timo
para 0s modelos normais com auséncia de efeito de borda em parte dos
componentes de misturas.
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Em suma, a performance do ajuste do modelo Poisson ao analisar as
suas deviances destacou-se positivamente ao considerar o delineamento
D-6timo  (modelo linear normal), possuindo, ainda, maior destaque ao
considerar o uso dos termos inversos também nos componentes de misturas que
tenderam a fronteira do zero. Ao se considerar a auséncia do efeito de borda nos
componentes de misturas, persiste o destaque do delineamento D-6timo (modelo
linear normal), entretanto, a distribuicdo das deviances ndo sofreram mudancas
relevantes, incluindo termos inversos também nos componentes que tenderam a
fronteira do zero com maior intensidade, ou seja, presenca de efeito de borda

nestes componentes.
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4.5 Inferéncia acerca dos parametros do modelo Poisson analisando o uso
dos termos inversos na presenca e auséncia do efeito de borda em alguns

dos componentes de misturas

Tendo como referéncia os preditores n; (45) e n, (46), os resultados
inferenciais obtidos referiram-se na significAncia dos termos inversos no
segundo e terceiro componentes de misturas, com ajuste do Modelo Poisson
mediante os cenarios avaliados (Tabela 2). Nesse contexto, os testes y?, de falta
de ajuste, foram realizados em funcdo dos niveis nominais de significancia
fixados em 5 e 10%. Ressalva-se que apenas os valores, sobretudo do segundo,
do segundo e terceiro componentes de misturas tenderam a fronteira do zero e 0s
delineamentos consistiram em trés perfis distintos simulados, isto é, as
propriedades de rotacionalidade, A-otimalidade e D-otimalidade para os
modelos normais, porém, ajustando modelos Poisson. Os resultados encontram-

se descritos na Tabela 6, com as estimativas das porcentagens de rejeicéo.
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Tabela 6 Porcentagens de hipoteses rejeitadas pela estatistica y? de falta de
ajuste, ajustando dois modelos Poisson, considerando os niveis de
significancias de 5 e 10% de probabilidades, com trés perfis de
delineamentos do modelo linear normal no cenério de presenca e

auséncia de efeito de borda em parte dos componentes de misturas.

Nivel de Efeito de A-6timo D-6timo Original
significancia borda (Rotacional)
Presenca 19% 48% 68%
5%
Auséncia 6% 5% 7%
Presenca 24% 57% 74%
10%
Auséncia 8% 7% 9%

Pela Tabela 6 percebe-se que considerando a presenca do efeito de borda
em parte dos componentes de misturas ao nivel de significancia de 5%, as
porcentagens de rejeicdo da hipotese nula foram 19, 48 e 68% para 0s
delineamentos A-6timo, D-6timo e rotacional, respectivamente. Ja, considerando
a auséncia de efeito de borda nos componentes as porcentagens de rejeicdo
foram 6, 5e 7% para 0s mesmos delineamentos. De forma semelhante, todavia
utilizando nivel de significancia de 10%, como esperado, as proporcoes de
rejeicdes aumentaram e foram de 24, 57 e 74% na presenga do efeito de borda
em parte dos componentes. E ao considerar a auséncia de efeito de borda obteve-
se 8,7 e 9% para os respectivos delineamentos.

Em sintese, é perceptivel que o uso de pelo menos um dos termos
inversos nos componentes de mistura que tenderam a fronteira do zero nos
preditores dos modelos, possuem alta relevancia utilizando os delineamentos

com a caracteristica de serem rotacionais e D-6timo e, em menor grau, 0



75

A-6timo para o modelo linear normal. E indiferente ao uso dos termos inversos
nos componentes que tenderam a fronteira do zero, havendo auséncia de efeito
de borda nos componentes, isto em todos os perfis de delineamentos estudados.
Os autores Vieira e Dal Bello (2006), ao planejar experimentos com
mistura, ilustrada com o caso real do estudo de um misto quimico que constitui
um subsistema de um mecanismo de retardo para acionamento de um motor
foguete, incluiram em seus estudos o D-otimalidade para definicdo do seu
delineamento, assim como o ajuste de um modelo normal e um modelo linear
generalizado Poisson, e enfatizaram, a época, que foi o Unico caso por eles
conhecido que consideraram um experimento com mistura com resposta nao
normal. Tendo sido, neste estudo, 0 modelo normal considerado inadequado.
Frente a todos os resultados, constata-se que ao ajustar modelos Poisson,
estes foram mais promissores e obtiveram maior éxito ao analisar suas
deviances, considerando os delineamentos com caracteristicas de ser D-6timos
para 0 modelo normal, por terem sido mais precisas ao obter menor disperséo e
valor central da sua distribuicdo, preponderantemente com a presenga do efeito
de borda em parte dos componentes incluindo termos inversos nos componentes

de mistura que estavam mais proximos do zero.
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5 CONCLUSOES

As anélises realizadas sugerem que a precisdo dos modelos lineares
normais com termos inversos foi mais relevante ao analisar o quadrado médio
residual ao considerar delineamentos D-6timos de mistura em detrimento do A-
Otimo e rotacional, com maior énfase quando parte dos componentes do simplex
estarem proximos de zero.

O uso dos termos inversos nos componentes do simplex que estdo na
fronteira do zero mostrou-se mais eficaz ao analisar a deviance, considerando a
propriedade de D-otimalidade para o Modelo Normal, todavia ajustando

Modelo Poisson.
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6 TRABALHOS FUTURQOS

Este trabalho ndo se encerra com os resultados ja obtidos. No intuito de
aperfeicoa-lo, pretende-se ainda:

1) Comparar os critérios A e D-otimalidade com a propriedade de
rotacionalidade dos delineamentos de misturas, entretanto considerando
a abordagem de minimo viés;

2) Estudar, por meio de simulacdo de dados, os critérios de A e D-
otimalidade para modelos lineares generalizados, no contexto de

presenca de efeito de borda em parte dos componentes de misturas.
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ANEXOS

Rotinas utilizadas do programa R
rm(list=Is(all=TRUE))
R R R
# Modelo linear normal — Presenca de efeito de borda ##H##HH#H#H

# Funcéo para obter delineamento Rotacional
fungao=function(w,h,x0)

{
source("Funcao_Matriz_T.txt")
fl=funcao(t(h)) ; T=f1$T1
source("Funcao_Matriz_H.txt")
f2=funcao(h) ; H=f2
source("Funcao_Matriz_X0.txt")
f3=funcao(x0, W) ; X0=f3
source("Funcao_Rho_min.txt")
f4=funcao(h, x0)
Rho_min=f4$Rho_min
c¢=Rho_min/((length(x0)-1)"0.5)
X= c*W%*%t(T)%*%H+X0
X=round(X,4) # Sem termo inverso
X

}

# Itens necessarios para montar a matriz X de mistura rotacional ou n&o

wl=c(-1,1,-1,1,-1.4142, 1.4142, 0,0,0)
w2=c(-1,-1,1,1,0,0,-1.4142, 1.4142,0)
W=cbind(w1,w2) # sai com um ponto central
P_C=matrix(c(0),8,2)

W=rbind(W,P_C)

x0=c(0.3333,0.3333,0.3333) # ponto de interesse

# Gerando a simulacéo
nsim <- 1000

QM=matrix(0,nsim,6) # Formar uma matriz de quadrados médios
Porc=matrix(0,nsim,4) # Calcular a porcentagem

p_valor=matrix(0,nsim,3) # Matriz de p_valores do teste de falta de ajuste
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# Inicio
for (i in 1:nsim)

{

ponto=round(runif(1, min = 0.119, max = 0.289),3)

h=c(0.10,ponto,0.10)

X=funcao(W,h,x0) # gera a matriz X Aleatdria

# Vetor de resposta

y= rnorm(nrow(X),0,(6"0.5)) # 6 é a variancia comum, y é a resposta normal

simulada

#iHEHA# Caso Del. rotacional, SEM termo inverso

X_M=cbind(X,X[,1]*X[,2],X[,11*X[,31.X[,.2]*X[,3])

modelo_a=Im(y~-1+X_M)

a=anova(modelo_a)

Quad_Medio_a=a$Mean|[2]

QM[i,1] <- Quad_Medio_a

#ittH#H# Caso Del. rotacional, COM termo inverso

X_Tl=cbind(X,X[,11*X[,2],X[,1]*X[,3],
X[21*X[3L(XLADA-1),(XL.2DA(-1),(X[.3D(-1))

modelo_b=Im(y~-1+X_TI)

b=anova(modelo_b)

Quad_Medio_b=b$Mean|[2]

QM[i,2] <- Quad_Medio b

#it##H# Caso Del. A-6timo, SEM termo inverso

w0 <-¢(0.10,0.10,0.15,0.1,0.15,0.1,0.1,0.10)# maior peso para a fronteira

source("A_Otimo.txt")

ch_A <-gera_A(X[1:8,],w0,0.001,500)

F=rbind(ch_A$A_opt,X[9:17,]) # Matriz 6tima

F_M=cbind(F,F[,1]*F[,2],F[,1]1*F[,3].F[.2]*F[,3])

modelo_c=Im(y~-1+F_M)

c=anova(modelo_c)

Quad_Medio_A_Otimo_Sem_TI=c$Mean[2]

QM[i,3] <- Quad_Medio_A_Otimo_Sem_TI

# Calculo da porcentagem

if (QM[i,3] <= QM[i,1]) Porc[i,1] = 1 else Porc[i,2] =0

#it###H# Caso Del. A-6timo, com termo inverso

F_TI1_O=cbind(F,F[,1]*F[,2],F[,11*F[,3].F[,2]*FI,3],
(FLADA-1),(FL2DN-1),(FL3DA(-1))
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modelo_d=Im(y~-1+F_TI_O)

d=anova(modelo_d)

Quad_Medio_A Otimo_COM_TI=d$Mean[2]

QM[i,4] <- Quad_Medio_A_Otimo_COM_TI

# Calculo da porcentagem

if (QM[i,4] < QM][i,2]) Porc[i,2] = 1 else Porc[i,2] =0

Hi#HHH# Caso Del. D-6timo, SEM termo inverso

source("'D_Otimo.txt")

ch_D <-gera_D(X[1:8,],w0,0.001,500)

G=rbind(ch_D$D_opt,X[9:17,]) # Matriz 6tima

G_M-=cbind(G,G[,1]*G[,2],G[,1]*GC[,3],G[,2]*G[,3])

modelo_e=Im(y~-1+G_M)

e=anova(modelo_e)

Quad_Medio_D_Otimo_Sem_TI=e$Mean[2]

QM[i,5] <- Quad_Medio_D_Otimo_Sem_TI

# Calculo da porcentagem

if (QM]i,5] < QM]i,1]) Porc[i,3] = 1 else Porc[i,3] =0

A Caso Del. D-6timo, com termo inverso

G_TI_O=cbind(G,G[,1]*G[,2],G[,1]*G[,3],G[,2]*G[,3],
(GLID-1).(GL2D"(-1).(GL3D™(-1))

modelo_f=Im(y~-1+G_TI_O)

f=anova(modelo_f)

Quad_Medio_D_Otimo_COM_TI=f$Mean[2]

QM[i,6] <- Quad_Medio_D_Otimo_COM _TI

# Calculo da porcentagem

if (QMJi,6] < QM]i,2]) Porcl[i,4] = 1 else Porc[i,4] =0

# Teste de Falta de ajuste Caso Del. rotacional, com e sem Tl

f1 <- ( (@$Sum[2]-b$Sum([2])/(6-3) )/ (b$Sum[2]/(17-6))

p_valor[i,1] <- round(1-pf(f1,3,11),5)

# Teste de Falta de ajuste Caso A-6timo, com e sem Tl

f2 <- ( (c$Sum([2]-d$Sum([2])/(6-3) )/ (d$Sum[2]/(17-6))

p_valor[i,2] <- round(1-pf(f2,3,11),5)

# Teste de Falta de ajuste Caso D-6timo, com e sem Tl

3 <- ((e$Sum[2]-f$Sum[2])/f$Sum[2])*((17-9)/6)

p_valor([i,3] <- round(1-pf(f3,3,11),5)

} #FIM

# Porcentagem em que o Del. A-Otimo SEM T1I obteve QM erro menor
# que QM do rotacional também SEM TI

Porcentagem=sum(Porc[,1])/nsim;Porcentagem
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# Porcentagem em que o Del. A-Otimo COM TI obteve QM erro menor
# que QM do rotacional COM TI
Porcentagem=sum(Porc[,2])/nsim;Porcentagem

# Porcentagem em que o Del. D-Otimo SEM T obteve QM erro menor
# que QM do rotacional também SEM TI
Porcentagem=sum(Porc[,3])/nsim;Porcentagem

# Porcentagem em que o Del. D-Otimo COM TI obteve QM erro menor
# que QM do rotacional COM TI
Porcentagem=sum(Porc[,4])/nsim;Porcentagem

# Médias gerais dos quadrados medios dos erros dos delineamentos utilizados:
# Rotacional SEM Tl

Média_ QM=mean(QM[,1]);Média_QM
# Rotacional COM TI
Média_QM=mean(QM[,2]);Média_QM
# A_oOtimo SEM TI

Média_ QM=mean(QM][,3]);Média_QM
# A_6timo COM TI

Média_ QM=mean(QM][,4]);Média_QM
# D_otimo SEM TI
Média_QM=mean(QM[,5]);Média_QM
# D_6timo COM TI

Média_ QM=mean(QM][,6]);Média_QM

# Teste de Falta de ajuste Caso Del. rotacional com e sem Tl

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,1][p_valor[,1]<=0.05])/length(p_valor[,1]))*nsim
# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,1][p_valor[,1]<=0.10])/length(p_valor[,1]))*nsim
# Teste de Falta de ajuste Caso A-6timo, com e sem Tl

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,2][p_valor[,2]<=0.05])/length(p_valor[,2]))*nsim
# Expressao para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,2][p_valor[,2]<=0.10])/length(p_valor[,2]))*nsim
# Teste de Falta de ajuste Caso D-6timo, com e sem Tl

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,3][p_valor[,3]<=0.05])/length(p_valor[,3]))*nsim
# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,3][p_valor[,3]<=0.10])/length(p_valor[,3]))*nsim

# Grafico boxplot
# SEM TI



boxplot(QM[,1],QM[,3],QM[,5],xlab="Delineamentos utilizados - Modelo
linear normal ",ylab="Quadrados médios
residuais”,names=c("Rotacional”,"A_6timo","D_6timo"),
boxwex=0.5,border="red",col="blue",staplewex=0.9, ylim=c(0,15),
main="SEM Termos Inversos — Presenca de efeito de borda™)

#COMTI

boxplot(QM[,2],QM[,4],QM[,6],xlab="Delineamentos utilizados - Modelo
linear normal",ylab="Quadrados médios
residuais”,names=c("Rotacional”,"A_6timo","D_dtimo"),
boxwex=0.5,border="red",col="blue",staplewex=0.9, ylim=c(0,15),
main="COM Termo Inverso — Auséncia de efeito de borda")
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# Modelo Poisson- Presenca de efeito de borda ###H#HH

# Gerando a simulacédo

beta_TI=c(0.41, 0.99, 5.75,0.02,0.003,0.0001)

nsim <- 1000

DEV=matrix(0,nsim,6) # Formar uma matriz de quadrados médios

Porc=matrix(0,nsim,4) # Calcular a porcentagem

p_valor=matrix(0,nsim,3) # Matriz de p_valores do teste de falta de ajuste
# Inicio

for (i in 1:nsim)

{
ponto=round(runif(1, min = 0.119, max = 0.289),3)
h=c(0.10,ponto,0.10)
X=fungao(W,h,x0) # gera a matriz X Aleatdria
X_T1=cbind(X,(X[,1))*(-1),(X[.2D"(-1),(X[.3)"(-1))
mu_TI <- exp(X_TI1%*%beta_TI)
# Vetor de resposta
y_TI <-rpois(hrow(X_TI), lam=mu_TI)
H#ittH#HH# Caso Del. rotacional, SEM termo inverso
X_M=cbind(X,X[,1]*X[,2],X[,11*X[,31.X[,.21*X[,3],(X[,1D"(-1))
modelo_a=glm(y_TI~-1+X_M,family=poisson(link = "log") )
DEVIANCE_a=modelo_a$deviance
DEV[i,1] <- DEVIANCE_a
H#i#HH#H# Caso Del. rotacional, COM termo inverso
X_TI=cbind (X, X[,11*X[,2],X[,1]*X[,3],

X[21*X[3L(XLADA(-1), (XL.2DA(-1),(X[.3D™(-1))

modelo_b=gIm(y_TI~-1+X_TI,family=poisson(link = "log"))
DEVIANCE_b=modelo_b$deviance
DEVIJi,2] <- DEVIANCE_b
#i#HHH# Caso Del. A-6timo, SEM termo inverso
w0 <-¢(0.10,0.10,0.15,0.10,0.15,0.10,0.10,0.10)# maior peso para a fronteira
source("A_Otimo.txt")
ch_A <-gera_A(X[1:8,],w0,0.001,500)
F=rbind(ch_A$A_opt,X[9:17,]) # Matriz 6tima
F_M=cbind(F,F[,1]*F[,2],F[,1]1*F[,3],F[,2]*F[,3].(F[,1])"(-1))
modelo_c=glm(y_TI~-1+F_M,family=poisson(link = "log"))
DEVIANCE_A Otimo_Sem_TIl=modelo_c$deviance
DEVIi,3] <- DEVIANCE_A Otimo_Sem_TI
# Célculo da porcentagem

if (DEVIi,3] <= DEVIi,1]) Porc[i,1] = 1 else Porc[i, 1] =0
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HHHH# Caso Del. A-6timo, com termo inverso

F_TI_O=cbind(F,F[,1]*F[,2],F[,11*F[,3].F[,2]*F[,3],
(FLADM-1).(FL2DA(-1),(FL.3D™(-1))

modelo_d=gIim(y_TI~-1+F_TI_O,family=poisson(link = "log"))

DEVIANCE_A_Otimo_COM_TI=modelo_d$deviance

DEVIJi,4] <- DEVIANCE_A_Otimo_COM_TI

# Calculo da porcentagem

if (DEVIi,4] < DEVIi,2]) Porc[i,2] = 1 else Porcl[i,2] =0

#ittH#Ht#H Caso Del. D-6timo, SEM termo inverso

source("D_Otimo.txt")

ch_D <-gera_D(X[1:8,],w0,0.001,200)

G=rbind(ch_D$D_opt,X[9:17,]) # Matriz 6tima

G_M=cbind(G,G[,1]*G[,2],G[,1]*G[,3],G[,2]*G[,3],
(GLID(-1))

modelo_e=glm(y_TI~-1+G_M,family=poisson(link = "log"))

DEVIANCE_D_Otimo_Sem_TI=modelo_e$deviance

DEVIJi,5] <- DEVIANCE_D_Otimo_Sem_TI

# Calculo da porcentagem

if (DEVIi,5] < DEVJi,1]) Porc]i,3] = 1 else Porc]i,3] =0

Hi##H# Caso Del. D-6timo com todos os termos inversos

G_TI_O=cbind(G,G[,1]*G[,2],G[,11*G[,3],G[.2]*G[,3],
(GLIDA-1).(GL2D"(-1).(GL3D"(-1))

modelo_f=glm(y_TI~-1+G_TI_O,family=poisson(link = "log"))

DEVIANCE_D_Otimo_COM_TI=modelo_f$deviance

DEV[i,6] <- DEVIANCE_D_Otimo_COM_TI

# Calculo da porcentagem

if (DEVJi,6] < DEV[i,2]) Porc[i,4] = 1 else Porc[i,4] =0

# Teste de Falta de ajuste Caso Del. rotacional, com e sem Tl

f1 <- modelo_a$deviance - modelo_b$deviance # diferenca de deviance

prob_dev <-1-pchisq(f1,2)

p_valor[i,1] <- round(prob_dev,5)

# Teste de Falta de ajuste Caso A-6timo, com e sem Tl

f2 <- modelo_c$deviance - modelo_d$deviance # diferenca de deviance

prob_dev <-1-pchisq(f2,2)

p_valor[i,2] <- round(prob_dev,5)

# Teste de Falta de ajuste Caso D-6timo, com e sem TI

f3 <- modelo_e$deviance - modelo_f$deviance # diferenga de deviance

prob_dev <-1-pchisq(f3,2)

p_valor([i,3] <- round(prob_dev,5)

} #FIM



# Porcentagem em que o Del. A-Otimo SEM TI obteve DEV erro menor

# que DEV do rotacional também SEM TI
Porcentagem=sum(Porc[,1])/nsim;Porcentagem

# Porcentagem em que o Del. A-Otimo COM TI obteve DEV erro menor

# que DEV do rotacional COM TI
Porcentagem=sum(Porc[,2])/nsim;Porcentagem

# Porcentagem em que o Del. D-Otimo SEM TI obteve DEV erro menor

# que DEV do rotacional também SEM TI
Porcentagem=sum(Porc[,3])/nsim;Porcentagem

# Porcentagem em que o Del. D-Otimo COM T obteve DEV erro menor

# que DEV do rotacional COM TI
Porcentagem=sum(Porc[,4])/nsim;Porcentagem
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# Médias gerais dos quadrados médios dos erros dos delineamentos utilizados:

# Rotacional SEM Tl

Média_DEV=mean(DEV[,1]);Média_DEV

# Rotacional COM TI

Média_ DEV=mean(DEV[,2]);Média_DEV

# A_6timo SEM TI

Média_ DEV=mean(DEV[,3]);Média_DEV

# A_oOtimo COM TI

Média_DEV=mean(DEV[,4]);Média_DEV

# D_o6timo SEM TI

Média_ DEV=mean(DEV[,5]);Média_DEV

# D_o6timo COM TI

Média_DEV=mean(DEV[,6]);Média_DEV

# Teste de Falta de ajuste Caso Del. rotacional com e sem Tl

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,1][p_valor[,1]<=0.05])/length(p_valor[,1]))*nsim
# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,1][p_valor[,1]<=0.10])/length(p_valor[,1]))*nsim
# Teste de Falta de ajuste Caso A-6timo, com e sem Tl

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,2][p_valor[,2]<=0.05])/length(p_valor[,2]))*nsim
# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,2][p_valor[,2]<=0.10])/length(p_valor[,2]))*nsim
# Teste de Falta de ajuste Caso D-6timo, com e sem TI

# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 5%
(length(p_valor[,3][p_valor[,3]<=0.05])/length(p_valor[,3]))*nsim
# Expressdo para calcular o nimero de Hip. nulas rejeitadas 10%
(length(p_valor[,3][p_valor[,3]<=0.10])/length(p_valor[,3]))*nsim
# Grafico boxplot

DEVI,2]
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# SEM TI
boxplot(DEV[,1],DEV[,3],DEV],5],DEV[,2],DEV[,4],DEV],6],las=3,ylab="De
viances",

names=c("Rotacional”,"A_6timo","D_6timo",
"Rotacional”,"A_6timo","D_6timo"),
boxwex=0.5,border="red",col="blue",staplewex=0.9, ylim=c(0,300))
text(1,200,"modelo 1")

text(2,190,"modelo 1")

text(3,180,"modelo 1")

text(4,160,"modelo 2")

text(5,140,"modelo 2")

text(6,120,"modelo 2")





