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RESUMO

A blocagem de delineamentos rotacionais dependendo do nimero de fatores e repeti¢des,
pode resultar em delineamentos quase ortogonais e diante desta situagcdo, tem-se como alternativa o
uso de delineamentos 6timos, que minimizem a variancia das estimativas dos parametros do modelo
a ser adotado. Em uma abordagem multivariada, a consideracdo da estrutura experimental torna-
se mais complexa, uma vez que, matrizes de covariancias entre os niveis dos fatores devem ser
analisadas. Seguindo, essas argumentagdes, este trabalho tem por objetivo avaliar a eficiéncia dos
delineamentos equiradiais subdivisiveis em blocos, com andlise dos indices de redundancia e des-
cricao da porcentagem da variablidade no primeiro par candnico de varidveis. Para isto, utilizou-se
simula¢des monte carlo em diferentes cendrios, envolvendo, tamanhos amostrais (N), heteroge-
neidade entre as matrizes de covariincias (J) e especificacdo das coordenadas polares e esféricas.
Concluiu-se que, o delineamento equiradial no formato de hexdgono, apresentou melhores indices
de eficiéncia. Em relacdo a porcentagem de variacdo explicada pelo primeiro par candnico e os
indices de redundancia, os resultados foram similares em relagdo ao uso das coordenadas polares
e esféricas, para todas as situacdes envolvendo grau de heterogeneidade entre as matrizes de cova-
ridncias e tamanhos amostrais. Por fim, realizar uma aplicacdo em dados de segmentos caulinares
de uma progénie de coffea arabica.

Palavras-chave: Coodenadas polares. Esféricas. Simula¢do monte carlo. D-6timo. Segmentos
caulinares.



ABSTRACT

The blocking of rotational designs depending on the number of factors and repetitions,
can result in almost orthogonal designs and in this situation, there is an alternative to the use of
optimal designs, which minimizes the variance of the estimates of the parameters of the model to
be adopted. In a multivariate approach, the consideration of the experimental structure becomes
more complex, since covariance matrices between factor levels must be analyzed. Following these
arguments, this work aims to evaluate the efficiency of equiradial subdivisible designs in blocks,
with and analysis of redundancy indices description of the percentage of variability in the first
canonical pair of variables. For this, Monte Carlo simulations were used in different scenarios,
involving sample sizes (N), heterogeneity between the covariance matrices (0) and specification
of polar and spherical coordinates. It was concluded that for the equiradial design in the shape of
a hexagon, it presented better efficiency indices. Regarding the percentage of variation explained
by the first to canonical and the redundancy indices, the results were similar in relation to the use
of polar and spherical coordinates, for all situations involving degree of heterogeneity between the
covariance matrices and sample sizes. Finally, perform an application on data from stem segments
of an arabica coffea progeny.

Keywords: Polar coordinates. Spherical. Monte carlo simulation. D-optimal. Stem segments.
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1 INTRODUCAO

Atualmente o gé€nero coffea possui mais de 124 espécies, tendo seu desenvolvimento in-
dustrial baseado principalmente em duas espécies cultivadas, que sdo equivalentes a quase toda a
producgdo e consumo mundial de café: o coffea arabica (café ardbica) e o coffea canephora (café
canéfora) que representam, respectivamente, 65% e 35% da producao global de café (ARIMAR-
SETIOWATI et al., 2023).

O coffea canephora quando propagado através de sementes tem como resultado colheitas
heterogé€neas e irregulares. Isso acontece decorrente de caracteristicas de incapacidade de uma
planta fértil formar sementes quando fertilizada por seu proprio pélen (auto imcompatibilidade ge-
nética) e fecundacdo cruzada especificas da espécie dando origem a plantas heterozigotas e distintas
(JUNIOR et al., 2020).

Assim sendo, a propagacdo de cafeeiros por meio de segmentos caulinares € uma reali-
dade para coffea canephora, devido as vantagens proporcionadas por esta técnica em relacdo a
propagacdo por semente. Isso possibilita a propagacao fiel do genétipo da planta matriz e, conse-
quentemente, a obtencdo de lavouras uniformes em relacdo ao porte, maturagcao de frutos e outras
caracteristicas de interesse (FERRAO et al., 2017).

No caso do coffea arabica tem suas cultivares comumente propagadas por sementes. Isso
acontece porque as cultivares sdo predominantemente autopolinizadas e consequentemente homo-
zigotas, sendo bastante uniformes. Contudo, até 20% de alogamia dessas cultivares podem ser
atingidas, nao sendo aptas de preservar plantas heterozigotas com loci condicionados para heterose
na resisténcia de patégenos e producdo de graos (VALLEJOS-TORRES et al., 2020).

Para a espécie coffea arabica, a propagacao vegetativa € de interesse para a multiplicacdo de
hibridos e genétipos superiores selecionados em qualquer etapa de um programa de melhoramento
genético. Isso possibilita a fixacao desses gendtipos sem a necessidade de avancar em geracoes, o
que pode representar um grande avango nos programas de melhoramento (REZENDE et al., 2017).

A propagacdo vegetativa em coffea arabica € possivel e vidvel da mesma forma que para
a espécie coffea canephora, necessitando da utilizacao de fitorreguladores e ambiente com tempe-
ratura e umidade controlados (JESUS et al., 2010). Alguns dos fatores ja estudados e relatados

na literatura sdo importantes para uma melhor eficiéncia do processo, como a concentragdo do fi-
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torregulador, o comprimento, o tipo de segmento caulinar e o ambiente de aclimatacdo das mudas

(REZENDE et al., 2010; REZENDE et al., 2017).

No entanto, esse processo pode ser melhorado devido ao grande nimero de fatores que
afetam o desempenho do processo de enraizamento de segmentos caulinares, como relatados em
outras espécies e que ainda nao foram avaliados os seus efeitos sobre o desempenho do enraiza-
mento de segmentos caulinares de coffea arabica. Um método de viabilizacdo dessa técnica seria
através da clonagem de genétipos superiores em coffea arabica utilizando controle do substrato
aplicado no coffea, uma vez que esse fator € um ponto muito sensivel para o enraizamente caulinar.

Frente a isso, sdo visados estudos que envolvam otimiza¢do com o intuito de obter infor-
macoes que possam permitir o estabelecimento de procedimentos que melhorem a eficiéncia do
processo e a qualidade das mudas clonais. Diante disso, algumas pesquisas estatisticas podem ser
aplicadas. Dentre elas, a otimizacdo em experimentos rotacionais subdivisiveis em blocos, dada
em uma abordagem multivariada.

Delineamentos rotacionais sdo caracterizados pela equidade a localizagdo dos pontos ex-
perimentais e igualdade das varidncias preditas nesses pontos fornecendo uma precisio igual das
estimativas em todas as dire¢cdes. Dentre os delineamentos que podem ser classificados como
rotacionais estdo: os delineamentos compostos centrais rotacionais (DCCR) e os delineamentos
equiradiais.

Contudo, se tratando da subdivisdo em blocos, tais delineamentos podem ser adaptados,
seguindo a metodologia proposta por Conagin (1982), a qual descreve a subdivisdo em blocos
de delineamentos compostos centrais rotacionais. Nesta abordagem, o autor apresenta uma nova
estrutura de arranjos que garante a propriedade de quasi-rotacionalidade e de ortogonalidade.

Reportando esta abordagem, com o uso de metodologias multivariadas e de varidveis cano-
nicas, principal foco deste trabalho, a adaptacio de estruturas de repeticao e fatores torna-se neces-
séria para estimar as matrizes de covariancia entre e dentro dos niveis de um fator. Como resultado
complementar a andlise da porcentagem explicada pelos pares de varidveis candnicas t€ém-se os
indices de redundancia, que t€ém o proposito de quantificar a varidncia compartilhada de um grupo
de varidveis dependentes em relagcdo a fungdo candnica do grupo oposto, definido como varidveis

independentes e vice-versa (HOWARD; BALDWIN; BROWN, 2012).
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Em virtude do que foi mencionado, dada as defici€ncias tedricas em relacdo as propriedades

de ortogonalidade dos delineamentos subdivisiveis em blocos, que carecem de uma selecdo de
um delineamento 6timo. Bem como de uma andlise da variabilidade dos dados em uma técnica
de redu¢do de dimensdo, vista em uma abordagem multivariada. Este trabalho, tem por objetivo
estudar a eficiéncia dos delineamentos equiradiais subdivisiveis em blocos e anélise dos indices de
redundéncia e descri¢do da porcentagem da variablidade no primeiro par candnico de varidveis e

realizar uma aplicagdo em dados de segmentos caulinares de uma progénie coffea arabica.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Segundo Khuri e Cornell (1996), a metodologia de superficie de resposta compreende um
determinado conjunto de técnicas estatisticas, as quais abrangem alguns fatores. Dentre os princi-
pais t€ém-se: o arranjo de uma série de experimentos que seja capaz de produzir medidas confidveis
da resposta de interesse, a determina¢ao do modelo matemaético que melhor se ajuste aos dados e,
por fim, a determinacdo das configuracdes 6timas dos fatores experimentais que produzem o valor
maximo ou minimo da resposta.

Frente a isso, para melhor compreensao deste trabalho alguns assuntos foram abordados,
como: Delineamentos Rotacionais e Equiradiais Subdivisiveis em Blocos, Formalizacao do Mo-
delo Multivariado para Andlise de Experimentos Subdivisiveis em Blocos, Anélise de Correlacao

Canonica e Anélise de Redundancia.
2.1 Modelos de Superficie de Resposta de Segunda Ordem

A principio, o arranjo da série de experimentos capaz de explorar a superficie de resposta
(o arranjo) foi feito em industrias quimicas. Um exemplo seria a investigagao do uso de alguns
produtos quimicos em uma planta piloto, supondo como variavel resposta (y) a pureza desses
produtos e os fatores pressdo (x) e temperatura (x) como varidveis independentes.

Como se pode ver, trata-se de dois fatores e, mediante isso, tem-se um espaco bidimensio-

nal. Logo, a resposta em fun¢@o dos niveis dos fatores (x;) e (xp) é dada por:

y = f(x1,x2) + &, (2.1)

em que € se trata do erro aleatério e f(x;,xy) = 7 representa a superficie de resposta dada pela
func¢do da resposta esperada.

Para encontrar uma aproximacdo mais adequada entre y e as varidveis independentes, um
polindmio de ordem baixa em alguma regido da varidveis independentes € empregado. Desse modo,

a funcdo de aproximacgdo € o modelo de primeira ordem

k
y=PBo+ Y Bxi+e, (2.2)
i=1
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em que x1, ..., x; corresponde as k varidveis independentes, y a varidvel resposta observada, . ..., Bk

s@o os parametros desconhecidos e € € o erro aleatério do modelo. Logo, a superficie de resposta

possibilita a aproximacao de um modelo empirico da relacdo entre os fatores e as respostas.
Contudo, podem ocorrer situagdes em que este modelo ndo € cabivel, como quando ocorre

curvatura na superficie. Neste caso, polindmios de ordem superior devem ser utilizados, como o

modelo de segunda ordem.

k k k-1 &k
y:ﬁo+2ﬁ,~xi+2ﬁ,~,~xl~2+2 Z Bijxij + €, (2.3)
i=1 i=1

i=1 j=i+1
em que fy, Bi e € sdo tais como em (2.2), sendo f; e B;;, respectivamente, a representagdo dos
coeficientes desconhecidos dos efeitos quadraticos e as intera¢des de dois fatores.

Esse modelo pode ser representado matricialmente como Y = X3 + €, tal que X corres-
ponde a matriz de delineamento, a qual deve ser padronizada apds a realizagdo do experimento,
conforme o delineamento proposto pelo pesquisador e possibilitar a andlise de dados coletados e Y
corresponde aos valores observados na resposta.

Esses delineamentos, conforme citado em Box e Hunter (1957), possuem algumas proprie-
dades desejaveis como, por exemplo, a ortogonalidade, a funcdo de variancia e a rotacionalidade.
Para chegar a essas caracteristicas, € necessario verificar desde o principio do experimento como,
por exemplo, a distribui¢do de pontos na regido experimental de um delineamento.

Uma vez que a distribuicdo € bem quantificada pelos seus momentos, afeta diretamente
muitas de suas propriedades, como a média da amostra pelo primeiro momento, a variancia pelo
segundo momento e a simetria pelo terceiro momento (MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-
COOK, 2016).

Dentre as propriedades desejdveis, a classificacdo de um delineamento como ortogonal é
dita satisfeita quando a matriz de informagdo X'X € diagonal, ocasionando uma menor variancia
nos parametros estimados frente a matriz de delineamento escolhida.

J4 a fungdo de variancia é definida pela relagio NV (¥y)/c?2, sendo a variancia V (¥, ) redu-
zida pelo incremento de N experimentos. Essa funcdo, portanto, se trata de uma medida padroni-
zada da precisdo da resposta estimada em qualquer ponto no espaco de varidveis (BOX; HUNTER

et al., 1957).
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Quanto a certificacdo de rotacionalidade de um delineamento, a representacio dos parame-

tros da distribui¢ao dos pontos do delineamento é dada através da matriz de momentos, que pode

ser definida por:

/

XX
il 2.4
N Y ( )

!

~1
a qual se trata de uma matriz ndo singular, normalizada e tal que se existir (XNX) ela é simétrica.

Sendo a matriz X dada por:

1 X111 X21 .. Xkl
1 X12 X222 ... Xp2

X = (2.5)
1 XIN X2N ... XkN

em que cada entrada de x;; € 1.
Para a constru¢do da matriz de momentos, considerando a ordem assumida inicialmente
pelo modelo Y = X3 + € de ordem d com k varidveis. Logo, o momento de ordem 8 com (8 =

0,1,...,2d) é dado por:

1 N

6 S 1) &5 o)

18 2% 3h =g Lo e (2.6)
u=

em que le‘:l 0j = 0 define a ordem. Veja também que os elementos da matriz de momentos sio os
momentos do delineamento escritos na notagcdo padrao dada pela equacdo (2.6).
Para melhor entendimento, considere o modelo de segundo grau para k fatores levando em

consideracao a existéncia de interagdes eq.(2.3), tendo a matriz de momentos exemplificada por:

1 Lxi1 Lxip L Xik
N N N
>
Y Xl rX Y X1 X2 X1 Xik
X/X N N N N
2
a4 _ Yxo Yxixp XX Yxioxie | (2.7)
N N N N N
2
Y XXiaXik XXX L%
N N N T N -
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A certificagdo da rotacionalidade através da matriz de momentos, fornecida pelo delinea-

mento, exige duas condi¢des que devem ser mantidas. A primeira descreve que todos os momentos

. . . . 4
impares do delineamento sdo iguais a zero e a segunda determina que [E’llj”}] = % =3,emque F

¢ ndmero de pontos fatoriais, ou seja,

ZN X4

i=1%iu 4 4
=~ _ X, T+ XN, 2.8)
N 2.2 T .2 2 ) . .
Z‘41':1;;[14)6]1( X1uX2u +... +xNMx(N+1)M

Uma vez que essa razdo € igual a 3, verifica-se que hd rotacionalidade no delineamento.
Além disso, a rotacionalidade de um delineamento tem como propriedades a equidistancia dos
pontos experimentais em relacdo ao centro do delineamento e entre si e as variincias preditas
iguais nos pontos (BOX; HUNTER et al., 1957).

Entre os delineamentos que apresentam rotacionalidade e se enquadram como sendo de se-
gunda ordem devido a seus atributos, t€ém-se o delineamento fatorial com 3 niveis, o delineamento
Box-Behnken, o delineamento equiradial e o mais utilizado, o delineamento composto central rota-

cional (DCCR). Neste trabalho o foco serd o delineamento composto central rotacional e equiradial.

2.1.1 Delineamento Composto Central Rotacional

Introduzidos por Box e Wilson (1951), os delineamentos compostos centrais rotacionais
consistem na obtencdo de dados para o ajuste de uma superficie de segunda ordem (GHOSH;
RAO, 1996). Além disso, considerados a classe de delineamentos de segunda ordem mais célebre
eles sdo amplamente aplicados devido a trés propriedades (ZHANG; XIAOFENG, 2009), dadas
por:

1. Considerados muito eficientes, os DCCRs fornecem muitas informagdes em relagdo aos
efeitos das varidveis do experimento e ao erro total experimental em um ndmero minimo de
ensaios necessarios.

2. Capacidade de execucao sequencial e divisdo em dois subconjuntos de pontos experimen-
tais: um subconjunto estimando efeitos de interacao linear e de dois fatores e o outro sub-

conjunto estimando efeitos de curvatura.
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3. Flexibilidade e disponibilidade de vérias variedades de DCCRs possibilitando seu uso em

diferentes regides experimentais de operabilidade e interesse.

A composicao deste delineamento € estruturada por trés conjuntos de pontos: fatoriais,
axiais e centrais. Os pontos fatoriais correspondem a um delineamento fatorial de dois niveis 2¥ ou
fraciondrio (resolugdo V'), em que k corresponde ao niimero de fatores.

Os niveis fatoriais representados pela matriz de delineamento podem ser dados por x; = +1,
no qual x; = —1 corresponde ao menor nivel e x; = 1 corresponde ao maior nivel em relacdo ao
delineamento. Além disso, estes pontos contribuem para a estimativa dos termos de interacdo e a
resolucdo V para a estimativa dos termos lineares e de intera¢ao de dois fatores.

J& os pontos axiais (ou estrelas) sdo situados de uma maneira estratégica no delineamento
mantendo as condi¢des iniciais de certificacdo da rotacionalidade. Ademais, possibilitam as estima-
tivas de termos quadréticos e fornecem uma estimativa do erro puro (MYERS; MONTGOMERY;
ANDERSON-COOK, 2016). Sua representacdo € dada conforme a tabela a seguir.

Tabela 2.1 — Representa¢cdo dos pontos axiais.

x1 ‘ X ‘ ‘ Xx
—a 0 0
o 0 0
0 —«o 0
0 o 0
0 o - —-a
0 o - a

Fonte: Myers et. al. (2016).

em que o = V2K sendo k o nimero de fatores, como nos pontos fatoriais tem-se que —Q corres-
ponde ao menor nivel e ¢ corresponde ao maior nivel. Sendo o a distdncia do ponto axial até a
origem. Além disso, o conceito de rotacionalidade em um delineamento composto central (DCC)
acontece a partir da definicdo do valor de o, que em um DCC é comumente utilizado como v/k. J4

com a defini¢do de rotacionalidade, ou seja, um DCCR o = V/2k,

' Experimentos fatoriais caracterizados pelo nio confundimento dos efeitos principais ou interacdes de se-
gundo grau com outros efeitos principais ou interacdes de segundo grau. Entretanto, interacdes de segundo
grau podem ser associadas a interagdes de terceiro ou graus superiores (CIRILLO, 2015)
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Quanto aos pontos centrais, pode-se dizer que eles se encaixam na categoria de pontos

intermedidrios em relacdo ao experimento. Logo, quando for necessdrio aumentar o nimero de
pontos no experimento, € indicado aumentar os pontos centrais visto que, por se tratar de um ponto
intermedidrio ndo favorece efetivamente quanto ao erro experimental tradicional. Ademais, assim
como os axiais permitem o ajuste de modelos de ordem superiores.

Sendo assim, o nimero de combinagdes fornecido pelo DCCR dado pela combinagio dos 2
pontos fatoriais com 2k pontos axiais e n. pontos centrais, é dado por 2% + 2k + n.. Dessa maneira,
em termos de exemplificacdo, a constru¢io da matriz de delineamento de um DCCR composto por

2 fatores, ou seja, k = 2, um ponto central, n. = 1, e ponto axial, o = V2, é dada por:

-1 -1
1 1
1 -1
1 1
X=1.2 , (2.9)

0
_\/Q 0
0 V2
0 -2
0 0

a qual também pode ser representada através da figura a seguir.
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Figura 2.1 — Representacdo de um DCCR para k = 2.
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Fonte: Khuri (1996).

Note que, a distribui¢do dos pontos experimentais € dada na forma de um quadrado e mais
os pontos axiais ou estrela. Desse modo, tem-se a distribuicdo dada em uma (hiper) esfera com
o centro no proprio planejamento do experimento, podendo ser estendido para nimero de fatores

superiores, como k = 3, conforme a figura a seguir.
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Figura 2.2 — Representacdo de um DCCR para k = 3.

X3

Fonte: Montgomery (2001).

em que a distribui¢do dos pontos experimentais originam um cubo, tal que para os axiais tém-se a
distribuicdo dada em uma (hiper) esfera. Vale ressaltar que o valor de & é muito importante em um
estudo experimental, visto que ele depende do nimero de fatores, entdo quanto maior for o nimero
de fatores mais distante o ponto axial estard em relacao ao centro do delineamento.

Mediante isso, influencia-se diretamente o estudo proposto e o pesquisador deve ter muita
cautela quanto a isso, visto que ele desconhece, a principio, a localizacdo do 6timo. Além disso,
outro desafio para o pesquisador na pratica € a garantia da rotacionalidade do DCCR uma vez que

este € subdividido em blocos, o que € muito comum na experimentacao na préatica.

2.1.1.1 Delineamento Composto Central Rotacional Ortogonal Subdivisivel em Blocos

Visando contornar o problema do DCCR em relacdo a particao em blocos, Conagin (1982)
visualizou uma alternativa proposta por relatar um procedimento metodoldgico o qual permitiu pre-
servar as caracteristicas relacionadas a ortogonalidade e a rotacionalidade de modo que a subdivisao

dos blocos seja feita de forma independente. Para melhor compreensao, considere a exemplificacao
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considerando um modelo completo de segunda ordem, dado por

k k
Yu=Bo+ Y Bxu+ Y Bii(xp,—c)+ ZZKjBijxiuxju + & (2.10)
i=1 i=1

emqueu=1,2,...Nei,j=1,2,...,k
Assumindo a matriz de delineamento X para k = 2 fatores, N = 9 observacoes, n, = 1 ponto

central e um fator de correcdo c aplicado nos termos quadréticos e de interacdo, tem-se que:

X=11 —a 0 o’>—c -—c 0 (2.11)
1l a 0 a*~c - 0
1 0 - —c a’—c 0
1 0 a - a*-c 0
1 0 0 —c —c 0
em que ¢ pode ser definido como ¢ = FUFTMZ.
Dessa maneira, a matriz de informag¢ao dada por X’'X é expressa como:
N 00O O00O
040000
xx= |0 04000 (2.12)
0 00 p g O
0 00 g p O
0 00 O0O0nhn

. . ! ~ . .
As quantidades necessdrias para obter as constantes em X X sdo definidas a seguir.
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em que N corresponde ao numero total de pontos do delineamento; F = (%) (2K) se trata do
nimero de pontos fatoriais, sendo f o grau de fracionamento do fatorial e k o nimero de fatores;
T = 2k+n, sendo 2k o nimero de pontos axiais e n = ag + bg corresponde ao nimero de pontos
centrais, sendo ap 0s pontos centrais axiais € by os pontos centrais fatoriais.

d=F+20, (2.14)

sendo ¢ o ponto o axial.

_ FT—4Fo®—4a’+2(F+T)a*

2.15
(F+T) ’ (2.13)

FT —4Fo? —40*
= 2.16
1 F+T (2.16)
h=F, (2.17)

em que p pode ser definido como p = g+ 2a*.
Note que, a matriz X'X ndo resulta em uma matriz diagonal, ou seja, ndo é ortogonal. Para
que isso ocorra deve-se impor que g = 0, para que assim, as covariancias entre os coeficientes

quadraticos puros sejam iguais a 0. Assumindo entdo que

g=0, (2.18)

_ FT—4Fa®—4a*

= =0. 2.19
1 F+T (219
Logo, as seguintes relagdes podem ser obtidas.
FT —4Fa?—40*
=0, (2.20)

F+T

FT —4Fo? —4a* =0. (2.21)
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A proposta de Conagin (1982) para particionar o DCCR em blocos, compreendia de modo

que cada bloco fosse constituido de um delineamento de primeira ordem e ortogonal. De modo que
o numero de parcelas em cada bloco seja proporcional a colaboragdo de cada um deles ao total da
soma de quadrados do delineamento.

As etapas para que isso ocorresse consistia em considerar a seguinte relagao

2
em que n. = ag + by corresponde aos pontos centrais, tal que aq se trata dos pontos centrais na
parte axial e by o restante dos pontos centrais que serdo distribuidos igualmente nos outros blocos
da parte fatorial.

Logo, incluindo os termos correspondentes aos blocos o modelo pode ser representado por:

k k b
Y, = ﬁO + Z Bixiu + Z Bii(xizu - C) + Zzi<jﬁijxiuxju + Z 6<Zmu - Zm) + & (2.23)
i—1 i—1 m=1

emqueu=1,2...,N,i,j=12 ... kem=1,2,....b.
Dessa forma, voltando a equagdo (2.21) substituindo ng = NQ para que haja ortogonalidade,

tem-se que:

n3q =4(N —2ng)a* — 4Fnpa® + Fn} = 0. (2.24)

Uma vez que g = 0 seja satisfeito, o valor de N é determinado. Nesse caso verifica-se
se N ¢ inteiro. Se ele ndo for, toma-se valores inteiros proximos a N. Logo, € necessdrio calcular
novamente os valores de & e ng, originando assim a quase perfeita rotacionalidade e a quase perfeita
subdivisdo em blocos. A seguir a tabela € exemplificada considerando essas caracteristicas frente a

diferentes ndmeros de fatores k.
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Tabela 2.2 — Solugdes exatas e aproximadas (*) de DCCRs ortogonais e divisiveis em blocos. Con-
siderando os seguintes niveis: fatorial = £1; axial = +o; pontos centrais = zero; ¢ =

segundo momento de cada fator; N,d, p,h = componentes da matriz X'X.

Caracteristicas | k=2 | k=3 | k=4 | k=5 | k=6 | k=6

N 16 24 36 36 36 60
n 8 10 12 10 8 16
ao 4 4 4 2 0 4
bo 4 6 8 8 8 12
Fatorial completo completo completo metade quarto metade
b 2 2:3 2:3 2:3 2:3 2:3:5
o (rotacionalidade) 1,414 1,682 2,000 2,000 2,000 2,378
#“22052 0,500 0,414 0,333 0,333 0,333 0,261
o(obtido) 1,414 1,711 2,000 2,000 2,000 2,431
#‘;2052 0,500 0,423 0,333 0,333 0,333 0,270
2]‘Nﬂ 0,500 0,417 0,333 0,333 0,333 0,267
d=F +2a? 8,000 13,857 24,000 24,000 24,000 43,818
p=20" 8,000 17,149 32,000 32,000 32,000 69,830
h=F 4,000 8,000 16,000 16,000 16,000 32,000
c= # 0,500 0,577 0,667 0,667 0,667 0,730

Rotacionalidade 3,000 3,144 3,000 3,000 3,000 3,182
Fonte: Adaptado de Conagin (1982).

Através da tabela anterior, tem-se que b representa o nimero de blocos e a rotacionalidade

deve ser igual a 3 quando k for exato. Isso pode ser comprovado atrdves do calculo obtido através

4
ZXiu
Y X2x2 "

> ju

de resultados dados pela matriz de momentos, conforme apresentado na se¢do 2.1, ou seja,

2.1.1.2 Formalizacdo do Modelo Multivariado para Analise de Experimentos Subdivisiveis

em Blocos

Seguindo a especificagdo da matriz de delineamento composto central rotacional subdivisi-
vel em blocos, secdo 3.1.1.1, a proposta de um modelo multivariado serd dada conforme procedi-

mento descrito a seguir.

Y=DB+e¢ (2.25)
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em que Y = [Y1Y>---Y,] se trata da matriz das r respostas obtidas, B = [B1,---B,]’ corresponde

ao vetor paramétrico a ser estimado conjuntamente e € = [€]&; - - - €] é o vetor dos erros aleatérios

associado ao j-ésimo experimento, isto é, (j=1,...,r). Por fim, tem-se D como uma matriz bloco

Dy 0 - 0
: : O Dy -~ 0 :
diagonal definida por D = | . | em que cada elemento da diagonal corresponde a
0O 0 --- D,

um delineamento.
A representacdo da equagdo (2.25) também pode ser dada matricialmente. A seguir, € mos-

trada a representacio matricial.

Y Boi €11

&l B &1

Yni _Dl(lepl) 0 0 0o - 0o ] Bpi1 EN1

"z 0 Da(nyxpy) 0 0o - 0 Boz €12

Y B2 &

=1 0 0 Diwgxp) O 0 | |4+ ], 2.26)

Yno Bp2 En2

Y], L 0 0 0 O Dr(NrXp,)_ ﬁor 81,

er ﬁlr &
_YNr_ _Bprr_ _ENr_

em que D, corresponde aos delineamentos diagonais constituindo os blocos.

2.2 Delineamentos Equiradiais

Segundo Myers et. al. (2016) os delineamentos equiradiais podem ser dados como deline-
amentos de dois fatores especiais, pois sdo interessantes para a modelagem de funcdes de resposta

de segunda ordem que atuam como delineamentos alternativos ao DCCR.
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Por se tratar de um delineamento rotacional assim como os DCCRs, os delineamentos equi-

radiais tem como caracteristica pontos experimentais distribuidos de forma equidistante em relagao
ao centro do delineamento e entre si. Sua estruturacdo € feita na forma de dois ou mais conjuntos
de pontos, os quais sao chamados de conjuntos equiradiais (KHURI; CORNELL, 2018) tendo uma
distribui¢do de pontos rotativos feita de modo parecido com uma esfera comum.

Supondo um espaco bidimensional, essa classe comeca com um pentdgono de pontos equi-
distantes em um circulo com uma distancia ou raio p em relacdo ao centro do delineamento, tal
que p > 1. O segundo conjunto de pontos é formado pelo ponto (ou pontos) central em um circulo
com raio p = 0.

Além do pentdgono, a configuragcdo deste delineamento pode ser expressa através da forma
hexagonal, heptagonal, octagonal e assim por diante, originando vértices de um poligono regular,
poliedro ou politopo, os quais sdo inscritos na circunferéncia, esfera ou hiperesfera (IWUNDU;
ONU, 2017).

A matriz de delineamento neste caso € caracterizada por

D= [pcos(@—i—Zﬂ:u/m), psen(0 +2mu/ny), u=0,1,2,...,.n1 —1 (2.27)

em que x; = pcos(6 +2mu/n;) e xp = psen(6 + 2mu/n;) se referem aos fatores definidos no
experimento; p trata-se da distancia dos pontos até o centro do delineamento cujo valor determina
a natureza da escala e n; corresponde ao nimero de pontos na esfera, ademais sdo assumidos
também 7, pontos centrais (MYERS; MONTGOMERY; ANDERSON-COOK, 2016).

J4 0 ndo tem efeito sobre a matriz de informagdo X’'X, ou seja, ndo afeta a estrutura
de variancia do delineamento, podendo ser assumido igual a zero. Logo, todos os delineamen-
tos equiradiais tém que X’X € invariante a rotacdo do delineamento (MYERS; MONTGOMERY;
ANDERSON-COOQOK, 2016).

Para visualizar este delineamento toma-se como base o circulo, cujos pontos estio inscritos
e igualmente espacados entre si. Desse modo, sua representagao pode ser visualizada como se fosse
um poligono regular sob este préprio circulo, a considerar que o angulo formado entre estes pontos

¢ o mesmo (IWUNDU,; ONU, 2017).
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Um exemplo dentre as representacdes das possiveis figuras inscritas nos circulos através

dos pontos, muito utilizado e que permite um certo grau de liberdade por falta de ajuste, citado em
Myers et. al (2016) € o hexdgono, ou seja, 6 pontos equidistantes do centro do delineamento. A

considerar ny = 6, n, =3 e p = 1, tem-se a seguinte ilustragado:

Figura 2.3 — Ilustracdo geométrica para o delineamento rotacional equiradial considerando 6 pontos

experimentais.
3 2
 *2
p= 1
1
7.8,9 )
5 6

Fonte: Adaptado de Myers et. al. (2016).

em que os pontos 1,2,3,4,5 e 6 equivalem aos n; pontos na esfera e os pontos 7,8 e 9 equivalem
aos n. pontos centrais. Conforme a figura anterior e seguindo a eq. (2.27) tem-se que a matriz de

delineamento D considerando uma estrutura hexagonal € dada por:

[ 1,000 0,000 |
0,500 0,866
0,500 0,866
1,000 0,000

D={-0,500 —0,866 (2.28)

0,500 —0,866
0,000 0,000
0,000 0,000

| 0,000 0,000 |

Ademais algumas ilustragdes referentes aos delineamentos equiradiais heptagonal e octa-

gonal.
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Figura 2.4 — Representacao de um delineamento na forma de um heptdgono e um octiagono.

=

1

Fonte: Cirillo (2015).

Ademais, vale ressaltar que apesar de alternativos em relag@o a outros delineamentos, como
o DCCR, os delineamentos equiradias podem ter sua preferéncia avaliada de acordo com alguns
estudos que podem variar conforme critérios de otimizagao alfabética e eficiéncia do delineamento

através de diferentes pesquisas (IWUNDU, 2016).

2.2.1 Delineamentos D-otimos como critério de comparacao entre os DCCs e Equiradiais

Alguns métodos estatisticos, como a efici€ncia e a otimizagdo, podem ser utilizados na cons-
trucdo do delineamento visando as vantagens e desvantagens de um delineamento em relacdo ao
outro. Um exemplo seria o delineamento composto central (DCC) em relagdo ao seu delineamento
alternativo em alguns estudos, como o delineamento equiradial.

A eficiéncia de um delineamento tem como objetivo medir a sua qualidade e pode ser men-
surada de acordo com os chamados critérios de otimalidade. Esses critérios podem ser denotados
como A, D, G e I e apresentam como caracteristica comum a matriz de informagdo X'X.

A selecao do critério a ser adotado pelo pesquisador vai variar de acordo com 0s objetivos
do experimento. Sendo, o critério de otimizagd@o D o mais utilizado para originar delineamentos 6ti-
mos, possuindo uma criagdo a qual possibilita a minimizac¢do do volume do elipsoide de confianca
sobre os p parametros do modelo assumido.

Por esse motivo o termo "D"em D-6timo representa determinante, pois a minimizacao do
elipsoide de confianca é obtida minimizando o determinante da matriz de informacdo X'X (SIL-

VESTRINI, 2015).
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Figura 2.5 — Representacao da elipse de confianca de um modelo de regressao com dois parametros.

3

D-criterion

- 2,
7y

Fonte: Smucker et. al. (2018).

Conforme a Figura 2.5 tem-se uma elipse projetada com intervalos de confianca unidimen-
sionais para cada pardmetro, f; e B, em cada eixo. O critério D minimiza a drea da elipse que
define o intervalo de confianga conjunto para os parametros e isso reduz a variancia das estimativas
dos parametros e/ou a correlacio entre as estimativas (SMUCKER; KRZYWINSKI; ALTMAN,
2018).

A partir disso, o critério de eficiéncia D de um delineamento é definido como:

1
X'X\\ 7
Dess =100 x (det <—N )),, (2.29)
X'X

em que =5~ se trata da matriz de informagado normalizada do delineamento e p o nimero de para-
metros do modelo.

Contudo, ha situacdes em que o pesquisador almeja comparar a eficiéncia de dois deli-
neamentos. Mediante isso tem-se a efici€éncia relativa, que nada mais € do que a razdo das suas

eficiéncias separadas, conforme dado a seguir.

1

det (XI:,X>1 g

Drel7eff =\ 7N
det (X’X)

e N ),

(2.30)

A considerar um delineamento de N pontos e X a matriz de delineamento, a matriz de in-
formac¢do normalizada, dada por % contribui com a remog¢ao do efeito de alteracdo dos tamanhos
do delineamento.

Para fins comparativos quanto aos resultados obtidos em (2.29) quanto a eficiéncia, os va-

lores dependem do nimero de pontos do delineamento e do nimero de varidveis controldveis no

modelo. O delineamento considerado melhor € aquele que apresenta maior eficiéncia D (JONES;
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> . é melhor

GOOQOS, 2012). Se tratando da eficiéncia relativa (2.30), se a razao for maior que 1, <X1(,X

/
que <}%> 2

Um trabalho na literatura que retrata esse estudo com base em um delineamento equiradial
e um DCC é Iwundu (2016). Nesse trabalho a autora comparou as eficiéncias D dos delineamentos
equiradiais com relagdo aos DCCs esféricos padronizados, incritos e circunscritos.

Para isso a autora considerou as matrizes de delineamento referentes aos delineamentos
equiradiais de dois fatores considerando p = 1 e nimero de pontos n = 5,6,7,8,9,10,11,12 e
numero de pontos centrais n. = 1. A matriz de um DCCR circunscrito de n = 9 pontos e nimero
de pontos centrais n. = 1 e um DCC inscrito de n = 9 pontos e nimero de pontos centrais n, = 1.

Mediante isso Iwundu (2016) obteve o determinante das matrizes de informagdao com re-
lagcdo aos delineamentos equiradiais e ao DCC circunscrito e inscrito, conforme apresentado nas

tabelas a seguir.

Tabela 2.3 — Determinantes de X’X do delineamento equiradial.

Tamanho amostral (N) \ Determinante X’X DE

6 2,639 x 104
7 2,678 x 1074
8 2,376 x 1074
9 2,489 x 1074
10 2,299 x 1074
11 2,225x 1074
12 2,149 x 1074

Fonte: Iwundu (2016).

Tabela 2.4 — Determinantes de X’X dos DCCs.

Determinante X’X DCC Circunscrito \ Determinante X’X DCC Inscrito
6,158 x 1074 2,224 x 1074
Fonte: Iwundu (2016).

Obtendo também os valores da eficiéncia relativa D correspondentes aos delineamentos

equiradiais e aos DCCs inscrito e circunscrito, conforme a tabela a seguir.
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Tabela 2.5 — Valores de eficiéncia relativa D.

Valores de eficiéncia D dos DE | Valores de eficiéncia D dos DE

Tamanho amostral (N) em relaciao ao DCC Circunscrito | em relacao ao DCC Inscrito

6 0,403 1,029
7 0,404 1,031
8 0,396 1,011
9 0,399 1,019
10 0,394 1,006
11 0,392 1,002
12 0,398 0,994

Fonte: Iwundu (2016).

Com base nos resultados obtidos por Iwundo (2016) com relacdo aos valores de eficiéncia
relativa apresentados na Tabela 2.5 pode-se concluir que os delineamentos equiradiais ndo sdo infe-
riores se comparados ao DCC. Na verdade, estes delineamentos apresentaram resultados melhores
que o DCC inscrito sob o critério de eficiéncia D.

Contudo, quando comparado ao circunscrito tem-se que os delineamentos equiradiais ndao
sdo tdo confidveis quanto o DCC circunscrito, visto que os valores de eficiéncia D relativa foram
inferiores a 50% em todos os tamanhos amostrais considerados, indicando cautela quanto ao uso

dos delineamentos equiradiais.

2.3 Analise Canonica Assimétrica

Algumas pesquisas podem abordar situagdes em que duas matrizes de dados podem ser
consideradas visando a andlise da relacdo entre estes dados. Mediante isso, pode ocorrer o que
chamamos de andlise candnica assimétrica. A assimetria em uma andlise denota que duas matrizes
de dados, embora usadas na mesma andlise, ndo desempenham o mesmo papel. H4 uma matriz de
varidveis respostas, Y, e uma matriz de varidveis explicativas, X.

As varidveis respostas geralmente sao os dados de composi¢do da comunidade e as expli-
cativas explicam a variacdo em Y. Podem ser dadas como formas de andlise canOnica assimétricas
a andlise de correlagdo candnica e a anédlise de redundancia, tal que ambas constituem ordenagdes

de Y restritas por X (LEGENDRE; OKSANEN; BRAAK, 2011)
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2.3.1 Analise de Correlacao Canonica

Proposta por Hotelling (1936), a andlise de correlacdo candnica (ACC) visa identificar e
quantificar as associacdes entre dois conjuntos de varidveis. Foi desenvolvida inicialmente através
do exemplo de relacionar habilidade de leitura com a habilidade aritmética em um grupo de 140
alunos da sétima série (MONROY, 2012).

Outros exemplos citados posteriormente, de conjuntos de varidveis, medidas em cada uni-
dade de pesquisa, sao indices de precos e indices de produgdo, comportamento dos alunos e com-
portamento dos professores, varidveis ecologicas e varidveis ambientais, e assim por diante (REN-
CHER, 2002).

Essa técnica de andlise multivariada se concentra na correlacdo em uma combinagdo linear
de varidveis em um conjunto e uma combinagdo linear das varidveis em outro conjunto (JOHN-
SON; WICHERN, 2014). Partindo disso a ideia inicial seria entdo determinar o par de combinagdes
lineares com a maior correlacao.

A seguir, determina-se o par de combinacdes lineares com a maior correlagdo entre todos
os pares ndo correlacionados com o par selecionado inicialmente e assim por diante. Esses pares
de varidveis sdo chamados de varidveis candnicas e suas correlagdes sdo chamadas correlacdes
canonicas.

As correlagdes candnicas mensuram a forca de associa¢io entre os dois conjuntos de va-
ridveis, apresentando uma caracteristica de maximizacdo da técnica configurando uma tentativa
de concentrar uma relagdo de alta dimensdo entre dois conjuntos de varidveis em alguns pares de
variaveis canonicas (JOHNSON; WICHERN, 2014).

Para entender essa técnica partindo do inicio, € necessario considerar dois grupos de varia-
veis. Para isso, suponha que sejam dadas duas varidveis aleatdrias X € RP, o primeiro grupo de p
variaveis e Y € R? o segundo grupo de ¢ varidveis. O intuito é encontrar um indice que descreva

um possivel vinculo entre X e Y, ou seja, combinacdes lineares dadas por

a'X e b'y (2.31)



37
de variaveis aleatorias. Esses vetores a e b tratam-se de vetores candnicos € sdao encontrados de

T

modo que a relagdo dos dois indices a'x e b'y seja quantizada de alguma forma interpretével.

Sendo assim, tem-se que essas combinacdes lineares originam as variaveis canonicas U e V:

U= aTX,
(2.32)
V=b'Y
Tal que,
Var(U) = d'Cov(X)a = a’Za,
11
Var(V) =b'Cov(Y)b=1'Y b, (2.33)
22

Cov(U,V) =d'Cov(X,Y)b=d"} b.
12

Os vetores coeficientes a e b procurados sido dados tal que a correlacdo em (2.34) seja a

maior possivel.
ayb
12

Sendo assim, o primeiro par de varidveis candnicas € o par de combinacdes lineares U; e V|

puv =Corr(U,V) = (2.34)

contendo variancias unitarias,

a’Zazl

11
Y b=1
22

(2.35)

e que maximizem a correlagdo (2.34), ou seja, max Corr(U,V).
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O segundo par de varidveis canOnicas, o par de combinagdes lineares U, e V, contendo

variincias unitdrias, que maximizem (2.34), ou seja, max Corr(U,V) entre todas as escolhas ndo
correlacionadas com o primeiro par de varidveis canOnicas.

Assim o k — ésimo par de varidveis candnicas, o par de combinacdes lineares Uy e V; com
variincias unitdrias, possuindo max Corr(U,V) entre todas as escolhas ndo correlacionadas com
os k pares de varidveis canOnicas anteriores. Essa corresponde a k — ésima correlacdo candnica
(JOHNSON; WICHERN, 2014).

A relagdo entre o conjunto de varidveis originais X e Y, e o conjunto de varidveis canonicas
U e V € vista como melhor modo de rotacionar o conjunto de varidveis candnicas e o conjunto
de varidveis originais de seus espagos de medicdo original para novos espacos de um modo que
maximiza sua correlacdo linear.

Além disso, a rotacdo dos sistemas de coordenadas € descrita pelos parametros ajustados
através da ACC. Os vetores candnicos encapsulam como ir do sistema de coordenadas com as
varidveis originais para o novo espaco latente. As varidveis candnicas codificam a incorporacdo de
cada ponto de dados nesse novo espaco.

Propriamente o meio mais comum para calcular a ACC quanto a essa rotacao do sistema de
coordenadas € a decomposicao de valores singulares (DVS), a qual, assumindo X e Y centrados, é

aplicada a matriz de correlacio )% (WANG et al., 2020).
2.3.2 Analise de Redundancia

Introduzida por Rao (1964), a andlise de redundéancia (AR) foi proposta na forma de um
problema em um exercicio de seu livro, sendo posteriormente redescoberta por Wollenberg (1977).
Esta andlise compreende um método combinando regressdo e andlise dos componentes principais
(ACP).

A AR trata de uma extensdo direta de andlise de regressdo na modelagem de dados com
respostas multivariadas (BORCARD et al., 2011). Para entender melhor a extensdo quanto a analise
de componentes principais, vale relembrar que este método trata da reducdo de dimensiao de um

conjunto de dados de alta dimensao.



39
Recapitulando, para melhor compreensdo de um ACP, considere inicialmente um vetor ale-
atério X, com média zero e matriz de covaridncia },. Uma possivel aproximagdo g-dimensional

XX
de X, seria E P, tal que as colunas de E, sdo autovetores de ) com 08 g-maiores autovalores

XX
(Aiyi=1,---,q) e P, = EqT X é o vetor componente principal (BAKALIAN et al., 2010).

Sao consideradas propriedades do ACP, as amplitudes que nao sao correlacionadas, os mo-
dos ortogonais e a propor¢do de variancia total 6tima contabilizada pelos q primeiros autovetores,

podendo ser expressa por:

Rix(q) =" (2.36)

Dessa maneira, assim como ACP a AR também trata de uma metodologia que ocasiona a
descri¢do de baixas dimensodes de relacdes lineares entre dois vetores aleatorios. Tratando-se de
uma andlise assimétrica, ela envolve dois conjuntos de varidveis, tal que Y compreende as varidveis
respostas e X as varidveis explicativas. Visto de uma forma descritiva, Y € dado tal que os vetores
de ordenacdo resultantes sdo combinagdes lineares de X.

A extensdo de componentes principais acontece porque as combinagdes das varidveis res-
postas Y sdo dos vetores de ordenacdo canodnicos. E assim como o ACP a AR proporciona uma
descricao de baixa dimensao da relacdo linear entre Y e X. Isso implica que cada um dos vetores de
ordenacdo corresponde a uma projecao unidimensional da distribui¢cdo dos objetos em um espaco
que conserva entre eles as distancias euclidianas.

Contudo, os vetores de ordenagdo diferem dos componentes principais (CP). Isso acontece
porque, uma vez que os CPs podem ser computados na tabela de dados Y, os vetores de ordenagdo
sdo restritos a serem combinacdes lineares das varidveis em X. (LEGENDRE; LEGENDRE, 2012).

Os trabalhos Bakalian et al (2010) e Capblancq et. al. (2018) tratam sobre AR e ACP.
No primeiro trabalho os autores utilizaram AR e ACP combinados de temperaturas globais da
superficie do mar e pressdes do nivel do mar realizados para os dados de reandlise dos Centros
Nacionais de Previsdo ambiental e uma simulacdo do modelo climdtico do Centro Canadense de

Modelagem e Andlise Climética. Logo, os autores discutiram as vantagens e desvantagens de AR
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e ACP combinados, em que a AR tende a ser fornecer uma imagem mais clara e consistente dos

processos fisicos subjacentes.

Ja Capblancq et. al. (2018), visando identificar assinaturas de adaptacao local, verificaram
que a AR tem um melhor desempenho do que o ACP na identificag@o da variagdo adaptativa quando
os gradientes de selecdo sdao fracamente correlacionados com a estrutura da populacao.

Dessa modo, a andlise de redundancia se mostra uma op¢ao consideravel mediante estu-
dos multivariados em anélise de grupos. Contudo, para essa metodologia sdo necessarias alguns
passos algébricos dados em duas etapas, tal que X e Y sdo centrados com média zero. A primeira
etapa consiste em uma regressao multivariada calculada para cada varidvel Y centrada em todas

as varidveis X centradas, uma a uma. Os valores ajustados Y sdo produzidos através da seguinte

expressao.

Y =xB=x[x'x]"'x'v (2.37)

a qual é equivalente a uma série de regressoes lineares multiplas de varidveis individuais de Y em
X, célculo dos vetores dos valores ajustados e ligacdo desses vetores para formar a matriz ¥'.

A segunda etapa consiste em uma anélise de CP de ¥, o qual produz os autovalores e auto-
vetores candnicos assim como os eixos candnicos (escores de ordenacdo dos objetos). A execugao
desta etapa ¢é feita para obter diagramas de ordenacdo de espago reduzido exigindo os objetos,
varidveis de resposta e explicativas para os eixos mais relevantes da relagdo candnica.

Os eixos canodnicos, assim como os valores ajustados de uma regressdo linear multipla,
também sdo combinagdes lineares das varidveis explicativas em X, as quais sdo propriedades defi-
nidoras dos eixos candnicos.

Assim, a AR trata de uma medida de associagdo entre X e Y baseada nas correlacdes entre
as varidveis e as varidveis candnicas. Uma vez que, essas correlagdes dao informagdes univariadas,

a redundancia se torna uma medida univariada em vez de multivariada. Supondo que a correlagcdo

2

muiltipla quadrada de Y; regredida por X’s seja dada por RY.| X
J

a redundéncia de Y|v ¢ a correlagao

multipla quadrada média:
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L2
-g‘l Ryx
Rd(Y|v)=1"——, (2.38)
p
Sendo andlogo a redundéncia de X |u, dada por:
q
2
jgl Ry, v
Rd(X|u) = —, (2.39)
q

em que Rd(Y|v) e Rd(X|u) ndo sdo simétricas.

2.4 Segmentos Caulinares em Coffea Arabica

Atualmente o café é uma das bebidas mais consumidas no mundo e apresenta um alto valor
econdmico. Contando com exportacdes globais de cafés da espécie ardbica em torno de 60%, e da
espécie canéfora (robusta) aproximadamente 40% (EMBRAPA, 2023).

Frente a isso, métodos visando plantas mais produtivas e resistentes a doengas sdo utiliza-
dos. Como € o caso de programas de melhoramento de longa duracdo, o qual justifica o uso de
métodos de propagacdo vegetativa que coletam as melhores caracteristicas das plantas no final de
um periodo reduzido (ANGELO et al., 2018).

Apesar das propagagdes vegetativas serem realizadas ha algum tempo, quando se fala em
coffea arabica ela nao tem sido muito praticada. Contudo, essa propaga¢ao pode ser utilizada tendo
como justificativa a explora¢do imediata de hibridos F;. Tais hibridos podem ser obtidos através
de cruzamentos Icatu x Catuai, Icatu x Catimor e Catuai x Hibrido de TimorLeste (JESUS et al.,
2010).

A propagacdo vegetativa de coffea arabica de hibridos F; acarretou o interesse desse ma-
terial em escala comercial, almejando preservar a heterozigose para produtividade e a expressao
benéfica para fatores de interesse, como a dificuldade a ferrugem (JESUS et al., 2010). O que
caracteriza uma grande economia de tempo devido a reducdo do nimero de ciclos de sele¢ao para
obtencdo de linhagens, certificando a uniformidade da populagdo e manuten¢do do ganho genético

alcangado na selecao (FILHO et al., 2018).
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Logo, a clonagem nessas plantas possibilita a sustentagdo de respectivos fenétipos expressos

nos descendentes. Sendo um dos motivos para uma produgdo da clonagem de mudas via enraiza-
mento de segmentos nodais, em uma escala comercial, a quantidade baixa de ramos ortotrépicos
criados pela planta matriz (REZENDE et al., 2017). Um ramo ortotrépico € aquele gerado a partir
das gemas seriadas presentes ao longo do tronco do cafeeiro e crescimento vertical em relagdo ao
arbusto cafeeiro (EMBRAPA, 2023).

Outro ponto a ser levado em consideracdo € a relagdo do cafeeiro com o meio ambiente,
uma vez que a lavoura € influenciada diretamente pelos fatores climéticos no seu desenvolvimento.
Logo, a aclimatacdo é um termo determinante para a propagacdo em massa das plantas cafeeiras.
Sendo os ensaios de aclimatacdo em viveiros ou estufas de extrema importancia (OYARCE et al.,
2021).

Quanto ao método de propagacdo clonal por estaquia, comumente utilizado no coffea ca-
nephora, ndo se apresentou favordvel no coffea arabica. Um dos motivos seria que o cafeeiro coffea
arabica nao produz naturalmente um nimero alto de brotos ortotrépicos, reprimindo a multiplica-
¢do por corte.

Sendo assim, uma forma de propagagao clonal alternativa seria a propagac¢ao por miniesta-
quia. Essa técnica consiste na retirada das minicepas em mini-sebes clonais, geralmente dispostas
em casa de vegetacdo. Logo, este método baseia-se na maior juvenilidade das miniestacas adquiri-
das de brotos em coletas continuas neste sistema, o que acarreta um indice de enraizamento melhor
do material vegetal (FILHO et al., 2018).

Assim, estudos envolvendo segmentos caulinares em coffea arabica no processo de clo-
nagem dos hibridos F; podem revolucionar a cafeicultura nos préximos anos. No entanto, ainda
ha uma defasagem em estudos envolvendo algumas caracteristicas dessa técnica de enraizamento.

Como no caso de otimizagao do processo produtivo a nivel industrial (REZENDE et al., 2017).
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3 METODOLOGIA

Em consonancia com os objetivos propostos, a metodologia utilizada na obtencdo dos re-
sultados, encontra-se descrita em duas se¢des: 3.1 Cendrios de simulacdo com a adaptacio para
andlise de correlagdo canodnica e andlise dos indices de redundancia; 3.2 Descri¢do das varidveis

dos segmentos caulinares de uma progénie coffea arabica e coleta dos dados.

3.1 Cenarios de simulacio com a adaptacao para analise de correlacio canonica e analise dos

indices de redundéncia

Conforme citado anteriormente, a composi¢ao da matriz de um delineamento equiradial as-
sume dois fatores utilizando coordenadas polares. Contudo, ndo ha nenhuma restri¢do ao uso de
coordenadas esféricas, uma vez que na modelagem estatistica espacos neste formato sdo interes-
santes, pois atualizam o nimero de fatores de 2 para 3, o que ocasiona uma exploracdo de mais
interacoes.

Mediante isso, para este trabalho foram consideradas 4 matrizes com 2 blocos diagonais,
definidos pelos delineamentos equiradiais, nos quais, as componentes referentes aos fatores foram
especificadas em funcdo das coordenadas polares e esféricas.

Desta forma, seguindo a estrutura hexagonal D; e heptagonal D,, ambas com o fator de cor-
recdo ¢ = (F "+ 20%) /N. Dada respectivamente as mesmas estruturas, definiu-se os delineamentos
D3 e Dy, assumindo o fator de corre¢do ¢ = 1. Para cada delineamento equiradial, utilizou-se as

coordenadas polares e esféricas e, por fim, o delineamento D5 como composto central rotacional

dadoem (2.11).
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Figura 3.1 — Representacdo do delineamento em forma (a) hexagonal e (b) heptagonal.

(@) (b)

Fonte: Adaptado de Cirillo (2015).

Dessa maneira as matrizes blocos diagonais construidas foram geradas, conforme as ex-

pressoes (3.1), (3.2), (3.3) e (3.4).

M, = | Ploven O G.1)
0 2(N2XP2>
M, = D3(N1XP1> 0 (3.2)
0 4(N2XP2)
M; = D3(N1XP1> 0 (3.3)
0 3Ny xpa)
M= Do 0 (3.4)
0 DS(N2XI’2>
Com estas mesmas especificacdes D;(i = 1,...,5), gerou-se os delineamentos D-6timos,

utilizando o algoritmo exchangeable, assumindo 500 iteracdes e uma margem de erro tolerdvel no
procedimento iterativo definido em 0,001. Desta forma, formou-se as matrizes bloco diagonais

M,,. Ms,,. M3, e My,,, de forma andloga as expressoes (3.1), (3.2), (3.3) e (3.4), substituindo

os delineamentos D-6timos gerados.
Para a estimacdo dos parametros considerou-se o produto de kronecker, uma vez que ele

leva em consideracdo as matrizes particionadas testando todos os produtos. Entdo para efeito de



45
estimagdo dos parametros nio faz diferenca a ortogonalidade, entretanto, na geracdo de um novo

delineamento € interessante comparar um delinamento ortogonal e um ndo ortogonal.
Assim as pré suposi¢des assumidas pelo modelo sdo dadas por: E(g;) = 0; Var(g) = O? AN
sendo j =1,2,---,r; Cor(gj,€y) = O?j,IN sendo j,j'=1,2,--- ,remque (j # j'). Sendo a matriz

de covariancia dos residuos estimados conjuntamente definida como

Var(e) = ) ®In (3.5)

rxXr

em que a matriz ), tem seus elementos i e j denotados por 612]-, onde j,j'=1,2,---,r. Logo, ela
rxr o

pode ser estimada por:

Y =(67) (3.6)
rXr
Y! [IN—Dj(D;.Dj)*lD;] [[N—Dj(D’ij)*lD’j]Y

em que G; = 5 ! para j=1,---,r (KHURI; CORNELL, 1996).

Dessa maneira, o melhor estimador nao viesado para 3 € obtido pela equagao a seguir.

p=([DA"'D)" DAY (3.7)
31
emque A"l = ¥ ®@Iy.
rxXr

Sendo assim, a adaptac@o de estruturas de repeticdo e fatores torna-se necessdria para esti-
mar as matrizes de covariancia entre e dentro dos niveis de um fator. Logo, seria cabivel o estudo
envolvendo varidveis candnicas, considerando as matrizes H e L, aplicadas no sistema de equagdes
(H—AiL)e; = 0.

A solugdo deste sistema implica a gera¢do das varidveis candnicas que maximiza A; =
(eI'He;)/ (el Ee;), sendo e; o i-ésimo autovetor correspondente ao autovalor ;. Nestas condigdes,
na prética, considera A, que estd associado a ey, referindo-se ao primeiro par de varidveis candnicas
(MAZOUZ; ASSANI; RODRIGUEZ, 2013)

Com o propdsito de aplicar a anélise de correlacdo candnica, computou-se as matrizes de

covariancias, de modo que, o pareamento entre os dados fosse caracterizado pela relagdo definida

a seguir em (3.8) e (3.9).
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(3.8)

(3.9)

Em funcdo dessas matrizes de covariancias, dois grupos de varidveis foram gerados via

1000 realizagdes monte carlo, por meio da distribui¢ao normal multivariada representadas por X ~

N, (O,Z) eY ~N, <O,Z) com amostras de tamanho n = 30, 70 e 100 simuladas preservando
1 2

o pareamento entre os dados. Logo, os cendrios utilizados no processo de simulagdo para cada

tamanho amostral foram definidos, conforme layout sugerido na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Layout dos cendrios utilizados no processo de simulagao monte carlo, para cada tama-
nho amostral.

s | Coordenadas Matrizes utilizadas na Forma(;:.m dos blocos para composicao de
bloco diagonal M
Ml - (Dl JDZ) Mlopt = (Dl()pt7D2()pt)
M, = (D3,Dy) M,,, = (D3,,,Ds,,)
2 Polares ) opt opt 7 4opt
M3 - (D37D3) M3npt = (D30pt7D30[7t)
M4 = (D37D5) M4opt = (D30pt’D5()pf)
Ml - (D17D2) Mlopt = (Dlopt’Dzopt)
. M, = (D3,Da) M, = (D3, ,Da,,)
2 Esféricas opt ope” opt
M3 = (D37D3) M3opt = (D30pt’D3opt)
M4’ = (D3’D5) M4opt = (D3opt’D50pt)
M, = (Dy,D,) M,,, = (D1,,,Da,,)
M, = (D3,Dy) M,,, = (D3,,,Da,,)
10 Polares ’ opt opt P dopt
M3 = (D37D3) M3opr = (D3upt’D3opr)
M4 = (DS?DS) M40pt = (D30pt’D50pt)
Ml - (Dl 7D2) Mlopt = (D]Opt’DZOpt)
iy M, = (D3, Dy) Ma,, = (D3,,,Da,,)
10 Esféricas ort opry TPt
M3 = (D37D3) MSopt = (D30pt7D30pt)
M4 - (D37D5) M40pt - (D3opt’D50pt)

Fonte: Do autor (2023).

Com a padronizacdo dos dados, utilizando a matriz de correlacdo, a aplicacio da anélise de

correlag@o canonica foi realizada seguindo o procedimento proposto por Lattin et al. (2011) com o

intuito de pesquisar qual a melhor combinagdo linear de X e Y que resultard na maxima correlagao.
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Desta forma enunciando 1 = Xb e t = Ya representando, respectivamente, as combinagdes

lineares de X e Y definidas como pares de varidveis canOnicas. Assim, a maxima correlacao foi

determinada nos coeficientes a e b que maximizaram r(z, ) dada em (3.10).

r(t,u) = (ni 1>a’YXb (3.10)

sujeito as restricoes definidas em (3.11) e (3.12)

dYXa=1 (3.11)

1
(n—1)

b'YXb=1 (3.12)

1
(n—1)
Desta forma, seguindo o procedimento de estima¢ao por meio da méxima verossimilhanga,
as estimativas das cargas canodnicas que relaciona as correlagdes entre as varidveis originais e cano-
nicas foram determinadas e descritas nas expressoes (3.13) e (3.14), respectivamente referindo-se

as correlacdes X eueY et.

f=—Xu= n—X’(Xb) = Ry (3.13)

Y't =
n—1 n—1

g= Y'(Ya) = Rxa (3.14)

Com a obtencdo desses resultados, os indices de redundancia que explicam a relagdo da
variagdo de uma combinacgdo linear dada em ¢ € explicada por parte da variacdo de Y e, de forma
andloga, a variacdo da combinacgdo linear de u € explicada por parte da variacdo de X. Os indices

de redundancia foram estimados conforme as expressoes (3.15) e (3.16).

'rz(t,u)(g/g)} (3.15)

Rq(t|u) = »

r.2 /
Ra(ul) = | D) (3.16)
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Em conformidade com a metodologia descrita, elaborou-se um script no software R para

obtenc¢do dos resultados.

3.2 Descricao das variaveis dos segmentos caulinares de uma progeénie coffea arabica e coleta

dos dados

O experimento foi conduzido na drea experimental do Setor de Cafeicultura, localizada no
Departamento de Agricultura na Escola de Ciéncias Agrarias de Lavras - ESAL, da Universidade
Federal de Lavras (UFLA), Lavras — MG. Foram utilizados os delineamentos composto central
e D-6timo para a avaliacdo de trés fatores selecionados em etapas anteriores. Os fatores foram
substrato, sacarose e tiametoxam.

Foram utilizados segmentos caulinares de ramos ortotropicos de uma tnica progénie F;. Os
segmentos caulinares foram cortados e preparados para terem apenas um par de gemas vegetativas
e um par de folhas. Os ramos foram submersos em solugdo contendo hipoclorito de sédio (2,5%)
durante 10 minutos.

Em seguida, as bases dos segmentos caulinares foram imersas em talco contendo o Acido-

I Posteriormente, foram acondicionadas

Indol-Butirico (AIB) na concentracdo de 4.000 mg kg~
em recipientes de propagacio do tipo tubete (120cm?) contendo substrato composto por fibra de
coco e casca de pinus em proporg¢des (niveis) estabelecida em fun¢do do planejamento experimental
(Tabelas 3.3 e 3.2) com adubo de liberacdo controlada Osmocote Plus® com as seguintes concen-
tracdes de minerais: 15% de N; 9% K20; 12% de P205; 0,06% Mg; 2,3% S; 0,05% Cu; 0,45%
Fe; 0,06% Mn e 0,02% Mo, na dose de 12,5 g L~ de substrato.

O fator tiametoxam foi aplicado logo apds o acondicionamento dos segmentos caulinares
no substrato, os niveis estdo detalhados nas Tabelas 3.2 e 3.3 . O fator sacarose foi aplicado no

substrato em trés épocas, sendo a primeira no momento da instalagdo, a segunda 15 dias apds a

instalacdo e a terceira 30 dias ap0s a instalagdo dos experimentos.
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Figura 3.2 — Experimento referente a formacao de mudas clonais de coffea arabica.

Fonte: UFLA (2016).

Ap6s oito meses do inicio do experimento, foram avaliadas algumas caracteristicas como:
a matéria seca da parte aérea e do sistema radicular. Contudo, na hora da coleta algumas parcelas
foram perdidas. Mediante isso, os valores dessas parcelas foram obtidos através da estimagdo de
parcelas perdidas de um delineamento em blocos.

Para o planejamento do delineamento composto central para a metodologia de superficie de
resposta foi utilizada a fun¢do ced ( ) da biblioteca rsm (LENTH, 2009). Para o planejamento do
delineamento D-6timo (KIEFER, 1959), o algoritmo de simples troca implementado em linguagem
R por Lima e Bueno Filho (2010) .

Assim, os dados coletados se encontram nas tabelas a seguir, tanto na forma natural quanto

na forma codificada utilizada nas analises.
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Tabela 3.2 — Delineamento subdivisivel em blocos com 40 tratamentos selecionados para efeitos
principais e quadréticos dos fatores tiametoxam, sacarose € substrato (% de fibra de
coco no substrato de casca de pinus) em escala natural. (continua)

Escala Natural Peso raiz | Peso parte aérea
Bloco
Substrato Sacarose | Tiametoxam ® ®
(fibra de coco)

1 76,7 3,6 2,8 0,24 1,12
1 233 11,2 2,8 0,24 0,29
1 50 7.4 1,8 0,88 0,92
1 233 3,6 2,8 0,32 0,65
1 76,7 11,2 0,8 0,27 0,71
1 50 7.4 1,8 1,09 1,17
1 23,3 11,2 0,8 0,17 0,54
1 76,7 3,6 0,8 0,3 0,86
1 50 7.4 1,8 0,65 2,25
1 233 3,6 0,8 0,56 1,05
1 76,7 11,2 2,8 0,67 1,87
1 50 13,8 1,8 0,45 0,84
1 50 7.4 0,1 0,29 0,61
1 50 7.4 1,8 0,54 1,14
1 50 1 1,8 0,27 0,63
1 5,1 7.4 1,8 0,38 0,95
1 50 7.4 1,8 0,47 1,79
1 50 7.4 3,5 0,25 0,81
1 94,9 7.4 1,8 0,52 1,14
1 50 7.4 1,8 0,21 0,65
-1 76,7 11,2 2,8 0,34 0,7
-1 233 7.4 0,8 0,79 1,35
-1 76,7 11,2 0,8 0,36 0,88
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Tabela 3.2 — Delineamento subdivisivel em blocos com 40 tratamentos selecionados para efeitos
principais e quadréticos dos fatores tiametoxam, sacarose € substrato (% de fibra de
coco no substrato de casca de pinus) em escala natural. (conclusio)

Escala Natural Peso raiz | Peso parte aérea
Bloco
Substrato Sacarose | Tiametoxam ) ®
(fibra de coco)

-1 76,7 3,6 2,8 0,48 1,14
-1 76,7 3,6 0,8 0,19 0,46
-1 23,3 11,2 0,8 0,52 1,31
-1 50 7.4 0,8 0,54 1,39
-1 23,3 3,6 0,8 0,75 1,24
-1 50 3,6 1,8 0,43 1,24
-1 76,7 3,6 0,8 1,23 1,45
-1 76,7 7.4 1,8 0,8 1,43
-1 233 11,2 1,8 0,44 1,1

-1 76,7 7.4 2,8 0,56 0,38
-1 76,7 11,2 0,8 0,37 1,11
-1 23,3 3,6 2,8 0,65 1,3

-1 50 3,6 2,8 0,33 0,83
-1 23,3 7.4 2,8 0,44 1,17
-1 23,3 3,6 1,8 0,42 0,95
-1 233 11,2 2,8 0,75 1,65
-1 50 11,2 2,8 0,3 0,8

Fonte: Rezende (2016).
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Tabela 3.3 — Delineamento subdivisivel em blocos com 40 tratamentos selecionados para efeitos
principais e quadréticos dos fatores tiametoxam, sacarose € substrato (% de fibra de
coco no substrato de casca de pinus) em escala codificada. (continua)

Escala Codificada Peso raiz | Peso parte aérea
Bloco
Substrato Sacarose | Tiametoxam ® ®
(fibra de coco)

1 1 -1 1 0,24 1,12
1 -1 1 1 0,24 0,29
1 0 0 0 0,88 0,92
1 -1 -1 1 0,32 0,65
1 1 1 -1 0,27 0,71
1 0 0 0 1,09 1,17
1 -1 1 -1 0,17 0,54
1 1 -1 -1 0,3 0,86
1 0 0 0 0,65 2,25
1 -1 -1 -1 0,56 1,05
1 1 1 1 0,67 1,87
1 0 1,68 0 0,45 0,84
1 0 0 -1,68 0,29 0,61
1 0 0 0 0,54 1,14
1 0 -1,68 0 0,27 0,63
1 -1,68 0 0 0,38 0,95
1 0 0 0 0,47 1,79
1 0 0 1,68 0,25 0,81
1 1,68 0 0 0,52 1,14
1 0 0 0 0,21 0,65
-1 1 1 1 0,34 0,7
-1 -1 0 -1 0,79 1,35

-1 1 1 -1 0,36 0,88
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Tabela 3.3 — Delineamento subdivisivel em blocos com 40 tratamentos selecionados para efeitos
principais e quadréticos dos fatores tiametoxam, sacarose € substrato (% de fibra de
coco no substrato de casca de pinus) em escala codificada. (conclusao)

Escala Codificada Peso raiz | Peso parte aérea
Bloco
Substrato Sacarose | Tiametoxam ® ®
(fibra de coco)

-1 1 -1 1 0,48 1,14
-1 1 -1 -1 0,19 0,46
-1 -1 1 -1 0,52 1,31
-1 0 0 -1 0,54 1,39
-1 -1 -1 -1 0,75 1,24
-1 0 -1 0 0,43 1,24
-1 1 -1 -1 1,23 1,45
-1 1 0 0 0,8 1,43
-1 -1 1 0 0,44 1,1

-1 1 0 1 0,56 0,38
-1 1 1 -1 0,37 1,11
-1 -1 -1 1 0,65 1,3

-1 0 -1 1 0,33 0,83
-1 -1 0 1 0,44 1,17
-1 -1 -1 0 0,42 0,95
-1 -1 1 1 0,75 1,65
-1 0 1 1 0,3 0,8

Fonte: Rezende (2016).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme a metodologia proposta, os resultados encontram-se descritos em trés secoes:
4.1 Resultados referentes a otimizacdo dos delineamentos dos cendrios da simulacio; 4.2 Andlise
da correlacdo do primeiro par candnico e redundancias do grupo de varidveis da simulagdo; 4.3

Aplicacdo a segmentos caulinares de uma progénie coffea arabica.

4.1 Resultados referentes a otimizacao dos delineamentos dos cenarios da simulacio

Em func¢do dos delineamentos especificados na metodologia, as matrizes de informagao dos
delineamentos blocos diagonais formadas com coordenadas polares (Anexo A) e esféricas (Anexo
B) estdo expostas no anexo.

Diante do exposto, nota-se que tais delineamentos de fato caracterizam nao ortogonais,
justamente por ndo apresentar uma diagonal que expresse variancias nao nulas. Logo, justifica-se
um estudo de otimizagdo para buscar um delineamento que minimize as variincias das estimativas,
utilizando-se como critério a pesquisa de delineamentos D-6timos, dos quais, os resultados relativos

a eficiéncia comparados com os delineamentos originais, encontram-se descritos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Eficiéncia D dos delineamentos M;, M>, M3 e My em relagdo a My, M>,,,, M3,, e
Ma,,, considerando coordenadas polares e esféricas.
Escalas das Coordenadas \ Delineamentos Eficiéncia D
My ,M,,, 0,991
My, M, 1,002
Polares M M., 0.739
My, M4, 1,057
My, M,,, 0,959
iy My, M, 1,189
Esféricas M;, M, 0.665
My, My 1,059

Fonte: Do autor (2023).

Com base nos resultados descritos na Tabela 4.1, nota-se que, de um modo geral, a mudanca
da escala trigonométrica polar para esférica apresentou resultados bem préximos e ndo originou
resultados promissores em relacdo a eficiéncia. Outra questao relevante detectada, referiu-se aos

casos dos delineamentos 6timos My, ,M> e M, _com eficiéncias proximas a 1.

opt? opt opt
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Para tais casos, segundo, Jones e Goos (2012) entende-se que, as matrizes 6timas geradas

nao evidenciaram informagdes referentes as variancias das estimativas em comparacdo as matrizes
originais My, M, e M.

Em particular, a medida de eficiéncia para o delineamento M3, por ser mais inferior ao
valor unitdrio sugeriu que a matriz 6tima gerada é mais eficiente em relacdo a matriz original,
uma vez que, a légica do delineamento D-6timo consistiu em gerar um delineamento, em que, os
intervalos de confianca para as estimativas do parametro do modelo serdo mais precisos, em relagdao
ao delineamento original.

Ainda em relagdo a eficiéncia, Khinkis et al. (2003) afirmam que a eficiéncia de um de-
lineamento D-6timo pode ser interpretada como o fator pelo qual um dado delineamento deve ser
replicado para obter precisdo das estimativas dos parametros igual a do delineamento D-6timo ob-
tido.

Por exemplo, se € obtido um delineamento D-6timo com eficiéncia igual a 0, 5, significa que
o delineamento inicial, a partir do qual o delineamento D-6timo foi obtido, precisa ser replicado 2
vezes para alcancar a mesma precisdo do D-6timo. Neste contexto, tendo como referéncia o valor

0,5, tem-se como destaque primeiramente o delineamento M3, com coordenadas esféricas, em

opt
seguida, o mesmo sobre coordenadas polares.

Em uma outra estrutura de arranjo de pontos experimentais, Iwundu (2016) comparou
a eficiéncia D dos delineamentos equiradiais de segunda ordem em relacdo aos delineamentos
compostos centrais rotacionais padronizados definidos nas regides de delineamento circunscrito
e inscrito, os quais sdo classificados em funcao da localizagdo dos seus pontos axiais. Lembrando
que, os valores de eficiéncia D dependem do ndmero de pontos no delineamento e o ndmero de
varidveis controldveis no modelo.

Este estudo revelou que os delineamentos equiradiais de n pontos, ou seja, n = 6,7,8,9,
10,11, 12 foram melhores do que os delineamentos compostos centrais inscritos, embora inferior

ao delineamento composto central circunscrito com valores de eficiéncia inferiores a 50% em todos

os casos estudados. Ou seja, a localizacdo dos pontos influenciou em termos de eficiéncia.
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Logo, neste estudo tem-se que a localiza¢do dos pontos iguais em relacao aos 2 blocos apre-

sentaram estimativas referentes a eficiéncia mais destacadas, visto que M3 e M3, foi o resultado

mais distante de 1, evidenciando que M3, € mais eficiente em rela¢do a matriz original.

4.2 Analise da correlacio do primeiro par canénico e redundancias do grupo de variaveis da

simulacio.

Seguindo os delineamentos originais, a seguir sdo apresentados os resultados obtidos das
correlagdes médias (p;) do primeiro par de varidveis candnicas de Y|X e X|Y para M3, » €M COOr-

denadas polares e esféricas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Correlagdo média obtida em 1000 realizacdes monte carlo referente ao primeiro par
candnico considerando os delineamentos M3, com escala trigonométrica polar e es-

férica.
Tamanho amostral Grau de heterogeneidade P1 P1
(N) 0 (polar) (esférica)
30 2 0,944 0,944
10 0,943 0,943
70 2 0,679 0,681
10 0,682 0,680
2 0,577 0,576
100 10 0,578 0,579

Fonte: Do autor (2023).

Em virtude dos resultados obtidos respectivos a eficiéncia terem sido mais relevantes, procedeu-
se com a descri¢do referente a andlise de correlagdo candnica. Assim, por meio da Tabela 4.2, ao
comparar a correlagdo explicada pelo primeiro par candnico, em todos os cendrios envolvendo grau
de heterogeneidade (J) e tamanho amostral (N), nota-se que o uso da escala trigonométrica repre-
sentada nas coordenadas polares e esféricas apresentou resultados similares. No mais, segue os
resultados esperados, no tocante ao tamanho amostral, conforme foi incrementado, a estimativa da
correlacdo foi reduzida.

Com énfase no melhor resultado (Tabela 4.2) verificado em N = 30 considerando a matriz

M3, computou-se os indices de redundancia para o primeiro par de varidvel candnica, em cada
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situacdo envolvendo coordenadas polares e esféricas, em func@o dos graus de heterogeneidade

60=2ed6=10.

Assim, considerando como grupo de varidveis dependentes Y, e o grupo de varidveis in-
dependentes X, pode-se observar por meio das Figuras 4.1(a) e 4.2(a), que aproximadamente 8%
da variacao do grupo das varidveis dependentes, pode ser explicada pela primeira funcdo candnica
do grupo de varidveis independentes, revelando que a especificagdo dos delineamentos em funcao
das coordenadas esféricas e polares € irrelevante em relacdo a especificacdo da ordem dos grupos,
como também, a fungdo candnica, ilustrados pela notagdo Y|X e X|Y, cujos resultados poderdo ser
observados nas Figuras 4.1(b) e 4.2(b).

Figura 4.1 — Estimativas dos indices de redundéancia para o primeiro par de varidveis canOnicas para

N = 30, em fungdo do grau de heterogeneidade 0 considerando o delineamento M3
com coordenadas polares: (a) R(Y|X) e (b) R(X|Y).

opt
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(a) (b)
Fonte: Do autor (2023).
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Figura 4.2 — Estimativas dos indices de redundancia para o primeiro par de varidveis canonicas para

N = 30, em fungdo do grau de heterogeneidade 6 considerando o delineamento M3, ,
com coordenadas esféricas: R(Y|X) e (b) R(X|Y).
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(a) (b)
Fonte: Do autor (2023).

4.3 Aplicacao a segmentos caulinares de uma progénie coffea arabica

Com o propésito de corroborar com a redundancia das varidveis observadas nos delinea-
mentos DCCR e DCCR 6timo, seguindo o procedimento metodolégico, que contempla as varia-

coes “entre” e “dentre” os niveis dos fatores, aplicou-se a correlacdo canOnica, cujos resultados sdao

dados a seguir na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Coeficientes do primeiro par de varidveis candnicas (Uy,V)) e estimagao de sua corre-

lacdo.

Variaveis DCCR) | U, | Variaveis DCCR,,) | Vi
Substrato -0,017 Substratop 0,011
Sacarose -0,167 Sacarosept -0,218

Tiametoxam 0,129 Tiametoxamgp 0,785
Peso raiz -3,386 Peso raizop -0,772
Peso parte aérea 1,631 Peso parte aéreaop 1,248

Correlagao canodnica (U;,V;) = p; = 0,778
Fonte: Do autor (2023).

em que DCCRy se trata do DCCR 6timo e Substratogy, Sacaroseqp, Tiametoxamgpe, Peso raizqp

e Peso parte aéreaop correspondem as varidveis otimas.
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Os resultados descritos na Tabela 4.3, correspondem aos coeficientes das varidveis, que

representam o primeiro par candnico (U;,V)). Para este par, a correlagdo candnica estimada foi
0,778. Embora seja ndo significativo, ressalta-se que o interesse maior estd no escores das varidveis

candnicas (Uj,V)) e na andlise da redundéncia, evidenciada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Porcentagem do indice de redundancia dos grupos de varidveis dependentes observa-
das nos delineamentos DCCR e DCCR 6timo explicadas no primeiro par candnico

(U, V1).

Indice de redundancia \ Estimativa (%)
DCCR | DCCRpt 22,08
DCCR,, | DCCR 19,43

Fonte: Do autor (2023).

Os resultados descritos na Tabela 4.4 mostram que o uso do delineamento composto central
otimizado, em termo de perda de informacdo da variabilidade explicada pelo conjunto de varidveis
independentes que formam a primeira varidvel candnica V; € igual a 22,08%.

De forma andloga, a porcentagem da redundancia do conjunto de varidveis observados no
DCCR 6timo em relacdo a segunda varidvel candnica, foi estimada em 19,43%. O valor aproxi-
mado entre as duas redundancias explica que, em termos da redu¢do de dimensao, os escores da
primeira ou segunda varidvel candnica podem substituir a modelagem multivariada considerando
os escores na identificag@o e inferéncia sobre os tratamentos.

Para fins de comparacgdo a redundancia da variabilidade explicada pelos pares de varidveis

canonicas, segue ilustrada na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — Andlise da redundancia para os pares de varidveis candnicas.
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Fonte: Do autor (2023).

Com a confirmacdo da baixa redundancia das varidveis respostas em relagdo ao primeiro
par das varidveis candnicas (Uy, V) ), procedeu-se com o procedimento de otimizac¢do considerando
os escores gerados pelo mesmo par.

A fim de comparagio, considerou-se o modelo linear para o subdivisivel em blocos, consi-
derando os delineamentos DCCR e DCCR 6timo, dispostos em blocos. Os resultados encontram-se

descritos na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Estimativas dos parametros do modelo linear considerando o delineamento subdivisi-
vel em blocos.

Parametros Estimativas
Bloco 1 -0,000000005
Bi -0,282
B> -0,682
B3 0,236

Bloco 2 -0,039
Bi 0,118
B -0,783
B3 0,722

SQyes 0,314
R? 0,677

Fonte: Do autor (2023).
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Os resultados descritos na Tabela 4.5 evidenciam que, ao ajustar o modelo de regressao

linear para os escores da primeira varidvel candnica (Uy,V;) por meio do R?, percebeu-se uma pro-
ximidade com a correlacdo candnica detectada em p;. Tal fato j4 era esperado. Contudo, destaca-
se que no modelo considera-se a estrutura do delineamento ainda sendo ndo ortogonal, conforme

pode-se observar na matriz de informagdo (4.1).

0 0 0 0 0O 0 0 O
0 13,645 0 0 O o0 0 O
0 0 13,645 0 0O o0 0 O
A 0 0 0 13,645 0 0 0 O @1
0 0 0 0 20 0 -1 O
0 0 0 0 0 16 0 -1
0 0 0 0 -1 0 15 O
0 0 0 0 0 -1 0 16

Todavia, ressalta-se que embora a matriz de informacao nao seja ortogonal, isso ndo impede
que o método de minimos quadrados seja utilizado, desde que, considere no processo de estimacao
o produto de kronecker. Justamente por esse método considerar os produtos cruzados entre os
blocos da matriz particionada.

Além disso, com esta aplica¢do, chama-se a aten¢do de que a redugdo de dimensao em da-
dos experimentais ndo € recomendavel a utilizacdo de componentes principais. Mas sim, escores
das varidveis canonicas, cuja fundamentacao tedrica envolve maximizagdo de pares de formas qua-
dréticas correspondentes a variagc@o entre niveis dos fatores. Evidentemente, cada fator por ser uma
variavel independente poderd ser considerado bloco.

Em se tratando de otimizac¢do, naturalmente inclui termos quadraticos por caracterizar mo-
delo com curvatura, sendo propicio a estimar respostas de maximos e minimos. Logo, a fim de
comparac¢ao modelos quadraticos foram ajustados, considerando os delineamentos sem a bloca-
gem, isto € individuais e com a subdivisdo em blocos. As estimativas dos parametros, encontram-se

descritas na Tabela 4.6.
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Tabela 4.6 — Estimativas dos parametros do modelo quadratico.

Parimetros modelo modelo Sub-Bloco Sub-Bloco
DCCR DCCR (Bloco 1) (Bloco 2)
Bo -0,1638 0,1214 *-0,1638 *0,1214
Bi -0,2816 0,1237 -0,2816 0,1237
B> -0,6819 -0,7709 -0,6819 -0,7709
B3 0,2359 0,7154 0,2359 0,7154
Bi1 0,0963 -0,1149 0,0963 -0,1149
B 0,0251 0,0149 0,0251 0,0149
B33 0,1186 -0,0989 0,1186 -0,0989

A =0,1186 Ay, =0,0149 M, =0,118 Mg, = 0,014
Autovalores 2 =0,0963 A, =-0,0989 A 6 =0,096 As,=-0,098
Az =0,0251 3, =—0,1149 A3 ,=0,025 Ag,=—0,114
Fonte: Do autor (2023).

em que * (intercepto) representa a estimativa dos blocos, x; os niveis codificados para a varidvel
substrato, x; os niveis codificados para a varidvel sacarose e x3 os niveis codificados para a varidvel
tiametoxam.

Os resultados descritos na Tabela 4.6, correspondem as estimativas dos modelos quadra-
ticos, individuais a cada delineamento, DCCR e DCCR 6timo e considerando a andlise conjunta
mencionada como subdivisiveis em blocos, conforme descreve se¢do 3.1.1.

Além disso, sabendo que ao comparar dois delineamentos ortogonais o resultado serd um
delineamento ortogonal, o que influi em uma eficiéncia similar. Tem-se que um delineamento orto-
gonal comparado com um ndo ortogonal motiva o uso da otimiza¢do obtendo-se os delineamentos
6timos.

Logo, os delineamentos podem ser gerados sendo ortogonais ou ndo. Em outras palavras,
quando se tem delineamentos ortogonais encontrar um 6timo nao acarretard grandes diferencas,
sendo interessante comparar um ortogonal com um ndo ortogonal, como foi feito no caso da blo-
cagem.

Seguindo estas especificagdes, de forma comparativa, nota-se que o ajuste para o DCCR
resultou em autovalores positivos, o que permite inferir que o modelo apresenta um ponto estacio-
ndrio, classificado como ponto de minimo.

Em se tratando dos demais delineamentos, pode-se observar por meio dos resultados dos

autovalores, que os sinais oscilaram entre positivo e negativo. Assim sendo, houve evidéncias
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estatisticas de que o ponto estaciondrio seja classificado como ponto de sela ou outlier. Portanto,

justifica-se a implementacao da andlise ridge, cujos resultados sao dados a seguir na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Resultados 6timos obtidos pela analise ridge para cada delineamento, em fun¢do dos
objetivos miximos e minimos.

Valores
Delineamento Objetivo | Substrato | Sacarose | Tiametoxam preditos
escores
(U1,V1)
DCCR Maximo - - -
(original) Minimo 86,55 58,985 0,805 -5,115
Analise ridge

DCCR Maiximo 53,552 3,029 2,597 0,858
(6timo) Minimo 46,204 9,993 1,007 -0,434
DCCR subdivisivel Maximo 33,192 3,006 2,386 1,189
em blocos Minimo 60,265 11,790 1,496 -1,942

Fonte: Do autor (2023).

Por meio dos resultados, descritos na Tabela 4.7, ao considerar o DCCR original, cujo
delineamento ndo envolve subdivisdo em blocos, inferiu-se de forma exata que a combinacdo dos
niveis dos fatores resultou em um escore para o primeiro par de varidvel canonica (U;,V)), um
escore predito minimo de -5,115, o que denota um valor incoerente, em relacdo a magnitude dos
escores, compreendida em um intervalo de [-1,928; 1,971].

Em se tratando do delineamento DCCR-6timo, bem como, DCCR subdivisivel em blocos, o
qual contempla na blocagem o delineamento DCCR original, para a resposta de mdxima, percebeu-
se que ndo houve diferencas discrepantes entre os niveis de sacarose e tiametoxam. Contudo, pode-
se verificar que o nivel de substrato foi reduzido, com valor a um nivel de 33,19. Porém, analisando
a resposta minima, percebeu-se um aumento expressivo nos niveis de substrato.

Uma possivel explicagdo em termos praticos em relacio a essa sensibilidade do fator subs-
trato pode ser atribuida no fato de que a escolha do substrato foi justamente por se tratar de um
fator muito sensivel para o enraizamento de um segmento caulinar de um coffea arabica. O qual
refletiu diretamente nas varidveis peso da raiz e peso da parte aérea.

Em relacdo ao fator sacarose tem o objetivo de fornecer energia para o desenvolvimento

do enraizamento e o tiametoxam se trata de um inseticida que tem o efeito fisioativador, o qual
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estimula algumas rotas metabdlicas na planta que vai refletir numa ativacao fisioldgica, o que em

campo promove maior enraizamento. Frente a isso, ndo se mostraram tao sensiveis em relagdo ao
enraizamento quanto o substrato, considerado um fator muito importante em relagdo ao enraiza-
mento de um segmento caulinar.

Quanto a selecdo do delineamento em relacdo aos resultados obtidos quanto as recomenda-
coes do 6timo e do subdivisivel em blocos do ponto de vista numérico, apesar da discrepancia do
substrato, independe visto que no geral os resultados foram bem préximos.

Contudo, partindo do pressuposto que a andlise em blocos € mais informativa porque consi-
dera um efeito a mais, torna-se mais interessante considera-la, visto que na pratica o estudo consiste
em maximizar ou minimizar a resposta. Como no caso do peso da raiz e peso da parte aérea o uso
dos escores consiste justamente para a obtencdo de uma conclusdo conjunta dessas varidveis, que
maximize alguma informacao retratada em todas as varidveis simultaneamente.

Por fim, deve ser levado em consideragdo também a disponibilidade de materiais do pes-
quisador, como o fator substrato, o qual apresentou uma diferenca mais discrepante nos dois casos.
Ademais, em relacdo a disposi¢ao dos pontos experimentais, uma vez que sdo igualmente espaca-
dos, isso garante a propriedade da variancia de predicdo. Logo independente do nimero de pontos,
acredita-se que ndo vai interferir no experimento visto que ndo interfere na estimativa dos parame-

tros.
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5 CONCLUSAO

O procedimento de otimizagdo para pesquisa de novos delineamentos mais eficientes foi
adequado, com resultados promissores para delineamentos equiradiais (D3), especificados com
coordenadas esféricas e/ou polares. Quanto a porcentagem de variacdo explicada pelo primeiro
par candnico e os indices de redundancia, o delineamento 6timo apresentou resultados similares
em relacdo ao uso das coordenadas polares e esféricas, para todas as situagdes envolvendo grau de
heterogeneidade entre as matrizes de covariancias e tamanhos amostrais.

Em relacdo a aplicacdo, recomenda-se a blocagem nos delineamentos DCCR na abordagem
original e otimizada, a ser considerada em um tnico delineamento, nomeado como subdivisivel em
blocos. No qual, dado a andlise ridge evidenciou que os niveis do fator substrato sdo mais sensiveis
a otimizacdo dos escores preditos obtidos no primeiro par de varidveis candnicas (U;,V;). Esse
resultado condiz com o esperado na pratica uma vez que o substrato se trata de um fator com maior
sensibilidade em relacdo ao enraizamento de um segmento caulinar de um coffea arabica.

Ademais, conforme foi observado ha a ocorréncia da nio ortogonalidade. Através da apli-
cacdo da técnica de otimizagao de delineamentos verificou-se que independente da ortogonalidade
ou nao ortogonalidade, os resultados obtidos pela estimag¢do dos parametros considerando os deli-

neamentos individuais ou conjuntos dado pela subdivisdo em blocos foram idénticos.
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ANEXO A - Delineamentos utilizados na construcio das matrizes em coordenadas polares.

D, (hexagonal) e D, (heptagonal) considerando um fator de correcao c conforme proposto

por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D, (heptagonal) considerando um fator de correcao
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ANEXO B - Delineamentos utilizados na construcao das matrizes em coordenadas

esféricas. D; (hexagonal) e D, (heptagonal) considerando um fator de correcio c conforme
proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de

correciao c = 1.
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1,000 —0,433 0,750 —0,616 —0,240 —0,325
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ANEXO C - Delineamentos utilizados na construcao das matrizes em coordenadas polares

otimizadas. D (hexagonal) e D, (heptagonal) considerando um fator de correciao c conforme

proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de
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1,000
1,000
1,000
1,000

1,000
0,000
—0,500
—1,000
—0,500
0,500
1,414
—1,414
0,000
0,000

1,000
0,623
—0,222
0,000
—0,900
—0,223
0,622
1,414
—1,414
0,000
0,000

0,000
—1,414
0,866
0,000
—0,866
—0,866
0,000
0,000
1,414
—1,414

0,000
0,781
0,974

—1,414
0,434

~0,975

—0,782
0,000
0,000
1,414

—1,414

0,000
—1,000
—1,250
0,000
—1,250
—0,750
0,999
0,999
—1,000
—1,000

0,000
~0,612
~0,951
—1,000
—0,190
—0,951
—0,613

0,999

0,999
—1,000
—1,000

—1,000
0,999
—0,250
—1,000
—0,250
—0,250
—1,000
—1,000
0,999
0,999

—1,000
0,391
—0,052
0,999
0,812
—0,049
—0,389
—1,000
—1,000
0,999
0,999

0,000
0,000
—0,433
0,000
0,433
—0,433
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,486
—0,216
0,000
—0,391
0,217
—0,486
0,000
0,000
0,000
0,000
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ANEXO D - Delineamentos utilizados na constru¢ao das matrizes em coordenadas esféricas

otimizadas. D (hexagonal) e D, (heptagonal) considerando um fator de correciao c conforme
proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de

correciao c = 1.

1,000 1,000 0,000 0,197 —0,803 0,000
1,000 0,250 0,433 —0,740 —0,616 0,108
1,000 —0,433 0,750 —0,616 —0,240 —0,325
1,000 0,000 0,000 —0,803 —0,803 0,000
b 1,000 0,000 —1,414 —1,803 1,196 0,000 13
1,000 0,433 —0,750 —0,616 —0,240 —0,325
1,000 1,414 0,000 1,196 —0,803 0,000
1,000 —1,414 0,000 1,196 —0,803 0,000
1,000 0,000 1,414 —1,803 1,196 0,000
1,000 0,000 —1,414 —1,803 1,196 0,000

1,000 1,000 0,000 0,181 —0,819 0,000
1,000 0,389 0,487 —0,668 —0,582 0,189
1,000 0,000 1,414 —0,819 1,180 0,000
1,000 —0,391 0,489 —0,666 —0,784 —0,074
1,000 —0,812 0,490 —0,160 —0,666 —0,317
D> =11,000 —0,049 0,491 —0,817 0,772 0,011 (14)
1,000 0,488 0,611 —0,581 —0,446 —0,298
1,000 1,414 0,000 1,180 —0,819 0,000
1,000 —1,414 0,000 1,180 —0,819 0,000
1,000 0,000 1,414 —0,819 1,180 0,000
1,000 0,000 —1,414 —0,819 1,180 0,000




1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000
1,000

0,433
0,250
—0,433
0,000
—0,250
0,433
1,414
—1,414
0,000
0,000

1,000
0,389
~0,217
—0,391
—0,812
—0,049
0,488
1,414
—1,414
~0,217
0,000

—0,750
0,433
0,750
0,000

—0,433

—0,750
0,000
0,000
1,414

—1,414

0,000
0,487
0,488
0,489
0,490
0,491
0,611
0,000
0,000
0,488

—1,414

—0,813
—0,937
—0,813
1,000
—0,937
—0,813
0,999
0,999
—1,000
—1,000

0,000
0,849
—0,953
—0,847
—0,341
—0,998
—0,762

0,999

0,999
—0,953
—1,000

—0,437
—0,813
—0,437
—1,000
—0,813
—0,437
—1,000
—1,000
0,999
0,999

—1,000
—0,763
—0,096
—0,965
—0,847
—0,953
~0,627
—1,000
—1,000
—0,096
0,999

—0,325
0,108
—0,325
0,000
0,108
~0,325
0,000
0,000
0,000
0,000

0,000
0,189
—0,206
—0,074
—0,317
0,011
—0,298
0,000
0,000
—0,206
0,000
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ANEXO E - Script modelagem quadratica para o DCCR subdivisivel em blocos.

rm(list = 1s())

44444444444 Entrada dos dados #######44444

D <- read.table("D.txt",h=T); D

D [ "XlZ"]

D$x1"2
D["x22"] = D$x2"2

D["x32"] = D$x3"2

D["x52"] = D$x5"2
D["x62"] = D$x6"2

D["x72"] = D$x7"2

# yres escores primeiro par de variaveis canonicas

yres <- ¢(1.1739513,-0.5332334,-1.6244492,1.0500376,-1.1205871,-1.9276807,
-0.145762,0.2894475,1.3235566,0.6326039,-0.3255533,-1.3659913,
-0.3512159,-0.1144845,1.0347181,0.8854479,1.1826967,0.5478137,
-0.8148931,0.2035771,-0.1303143,-1.0021627,-1.4915797,1.971043¢6,
-0.2241238,-1.6738687,-0.4616097,-0.2783797,1.0515065,0.208591,
0.470551,-1.0889534,0.1307525,-1.2122904,1.4441151,1.4022861,
0.6137943,0.3996552,0.1433346,-0.2723473)

FEEHEEEEEE4 444444 Estimacao dos parametros ##E#4HE#EEESESES

n <- 490

In <-(diag(rep(l,n))); In

DtD <- as.matrix (t(D))%*%as.matrix (D)
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inv_DtD <- solve (DtD)

yrest <- t(yres); yrest
Dt <- t (D)
yres <- as.matrix(yres); yres
class(yres)
sigma_est <- (as.matrix(yrest)%*%
(as.matrix (In) - as.matrix(D)%*%as.matrix (inv_DtD)%*%
as.matrix (Dt))%*%
(as.matrix (In) - as.matrix(D)%*%as.matrix (inv_DtD)%*%
as.matrix (Dt))
$*%as.matrix (yres))/n
mat_corr <- sigma_est”2
delta <- kronecker (solve (mat_corr), In)
Dt_invdelta D <- as.matrix(t(D))%*%as.matrix (solve(delta))%*%as.matrix (D)
beta <- solve (Dt_invdelta_D)%*%Dt%*%solve (delta)%*%yres; beta

b0 <- beta[l:1];Db0

# ###FsF444444 Formacao da matriz B e b ####h#hd#dddass #

# 444444 E Matriz dos efeitos principails #####4##44444 #

bl=as.matrix (beta[2:8,1:11])

b <- ¢(bl[1,1], bl[2,1],b1[3,1],b1l[5,1],bl[6,1],b1[7,1]); Db

# FH4#44444 Matriz dos efeitos quadraticos ######44#44 #

part_g=diag(c(betal9,1],beta[10,1],beta[ll,1],betal2,1],beta[l3,1],

beta[1l4,1]))

B=part_qg; B

¥ ##44#444444 Ponto Estacionario #######4##44444444444 #



oe

Xs = -0.5*(solve (B)S%*

b)

# H444444 Operacao com autovetores e auto valores #### #

av=eigen (B); av

# #### Autovalores: Analise do ponto esta. #######4#44 #

a_val=av$values

# ####4#4#+ Predicao do ponto estacionario Xs ######### #

pred <-function (x) {b0 + 0.5*t(Xs)%*%Db}

pred (Xs)

# ####44### Retornando a escala original #########+ #

ret_esc=function (x)

esc=matrix(0,3,1)

sub=x[1,11*26.7 + 50; esc[l,1l]=sub

sac=x[2,1]1*3.8 + 7.4 ; esc[2,1l]=sac

80



tiam=x[3,1]1*1 + 1.8 ;

return (resc=esc)

exec_ret_esc=ret_esc (Xs)

esc[3,1l]=tiam
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ANEXO F - Tabelas dos valores preditos versus os raios, mediante os fatores substrato,

sacarose e tiametoxam quanto a analise ridge.

Tabela 1 — Valores do maximo referente ao DCCR subdivisivel em blocos.

y Raio Substrato Sacarose Tiametoxam
14,081 86,551 -108,659 -6,255 87,978
3,423 6,889 -27,209 -3,407 6,275
2,626 4,739 -1,018 -1,542 4,097
2,176 3,815 11,905 -0,226 3,345
1,868 3,246 19,604 0,752 2,964
1,637 2,844 24,714 1,508 2,734
1,456 2,540 28,354 2,109 2,579
1,310 2,299 31,077 2,599 2,469
1,189 2,103 33,192 3,006 2,386
1,088 1,939 34,882 3,349 2,321

Tabela 2 — Valores do minimo referente ao DCCR subdivisivel em blocos.

y Raio Substrato Sacarose Tiametoxam
-9,060 21,306 67,383 16,328 1,306
-4,819 8,661 65,582 15,016 1,352
-3,557 5,872 64,119 14,040 1,391
-2,893 4,541 62,907 13,286 1,424
-2,468 3,746 61,887 12,686 1,452
-2,168 3,209 61,016 12,196 1,476
-1,942 2,818 60,265 11,790 1,496
-1,765 2,518 59,609 11,447 1,515
-1,621 2,279 59,032 11,154 1,531

-1,502 2,085 58,520 10,901 1,546




Tabela 3 — Valores do maximo referente ao DCCR 6timo.

y Raio Substrato Sacarose Tiametoxam
1,131 1,941 54,526 1,169 2,825
1,094 1,869 54,405 1,423 2,7965
1,061 1,803 54,291 1,657 2,769
1,029 1,741 54,182 1,874 2,744
1,000 1,683 54,079 2,075 2,719
0,973 1,629 53,980 2,262 2,697
0,947 1,579 53,887 2,436 2,675
0,923 1,532 53,797 2,599 2,654
0,899 1,487 53,712 2,751 2,634
0,878 1,445 53,630 2,894 2,615
0,858 1,406 53,552 3,028 2,597

Tabela 4 — Valores do minimo referente ao DCCR 6timo.

y Raio Substrato Sacarose Tiametoxam
-0,574 1,327 45,070 10,551 0,781
-0,557 1,293 45,213 10,484 0,809
-0,541 1,262 45,348 10,421 0,836
-0,525 1,232 45,476 10,359 0,861
-0,510 1,203 45,596 10,301 0,885
-0,496 1,176 45,711 10,245 0,908
-0,483 1,149 45,819 10,191 0,929
-0,469 1,125 45,922 10,138 0,950
-0,457 1,101 46,021 10,088 0,970
-0,446 1,078 46,114 10,039 0,989
-0,434 1,056 46,204 9,993 1,007

83



	INTRODUÇÃO
	REFERENCIAL TEÓRICO
	Modelos de Superficíe de Resposta de Segunda Ordem
	Delineamento Composto Central Rotacional
	Delineamento Composto Central Rotacional Ortogonal Subdivisível em Blocos
	Formalização do Modelo Multivariado para Análise de Experimentos Subdivisíveis em Blocos


	Delineamentos Equiradiais
	Delineamentos D-otimos como critério de comparação entre os DCCs e Equiradiais

	Análise Canônica Assimétrica
	Análise de Correlação Canônica
	Análise de Redundância

	Segmentos Caulinares em Coffea Arabica

	METODOLOGIA
	Cenários de simulação com a adaptação para análise de correlação canônica e análise dos índices de redundância
	Descrição das variáveis dos segmentos caulinares de uma progênie coffea arabica e coleta dos dados

	RESULTADOS E DISCUSSÃO
	Resultados referentes à otimização dos delineamentos dos cenários da simulação
	Análise da correlação do primeiro par canônico e redundâncias do grupo de variáveis da simulação.
	Aplicação a segmentos caulinares de uma progênie coffea arabica

	CONCLUSÃO
	 REFERÊNCIAS
	 ANEXO A –  Delineamentos utilizados na construção das matrizes em coordenadas polares. D1 (hexagonal) e D2 (heptagonal) considerando um fator de correção c conforme proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de correção c=1.
	 ANEXO B –  Delineamentos utilizados na construção das matrizes em coordenadas esféricas. D1 (hexagonal) e D2 (heptagonal) considerando um fator de correção c conforme proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de correção c=1.
	 ANEXO C –  Delineamentos utilizados na construção das matrizes em coordenadas polares otimizadas. D1 (hexagonal) e D2 (heptagonal) considerando um fator de correção c conforme proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de correção c=1.
	 ANEXO D –  Delineamentos utilizados na construção das matrizes em coordenadas esféricas otimizadas. D1 (hexagonal) e D2 (heptagonal) considerando um fator de correção c conforme proposto por Conagin (1982). D3 (hexagonal) e D4 (heptagonal) considerando um fator de correção c=1.
	 ANEXO E –  Script modelagem quadrática para o DCCR subdivisível em blocos.
	 ANEXO F –  Tabelas dos valores preditos versus os raios, mediante os fatores substrato, sacarose e tiametoxam quanto a análise ridge.

