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Resumo

Neste trabalho o Planejamento de Experimentos Otimais & utilizado como
metodologia para definir a localizagdo dtima de novas estagdes de mensuragdo da poluicao
em rede fixa que necessita ser expandida ou contraida. Primeiramente ¢ considerado o
Modelo A dc regressiio para representar a relagdo enire a concentragdo do poluente e as
coordenadas geograficas das estagbes da rede. O mesmo ndo se mostra adequado para
dados ambientais que exibem, em geral, correlagdes espaciais ¢ temporais. O Modelo B de
regressdo com coeficientes aleatérios é considerado para absorver as dependéncias entre
as medidas realizadas. A estimagdo e predigiio dos parAmetros neste modeio € abordada
em trés niveis de conhecimento da distribuigio dos paridmetros. Em seguida, o critério da
D-otimalidade € introduzido para avaliar a localizagdio das redes nos dois casos. O
Teorema Geral da Equivaléncia de Whittle ¢ utilizado para encontrar taxas maximais de
crescimento para os trés casos tratados. A minimizagio dessas taxas maximais permitirs
obter os planos D-otimais nos casos de conhecimento parcial e desconhecimento total da
distribui¢do dos pardmetros aleatdrios. No entanto, para o caso de fotal conhecimento, as
condi¢bes impostas pelo referido teorema nfo sdo atendidas. O algoritmo DETMAX
{(Mitchell, 1974) € aqui utilizado para a busca de planos D-otimais. Dados apresentados
na ltteratura por Cressie et al. (1990) e dados correspondentes aos niveis de poeiras
sedimentiveis, obtidos na rede de estagdes na cidade de Fortaleza sfo utilizados para
Hustrar os resultados tedricos. Concluimos que o modelo de coeficientes aleatorios é mais
adequado & situagdo aqui considerada. Porém a utilidade dos métodos de localizacdo
otima depende fortemente da quantidade de dados disponiveis para determinar os niveis de

conhecimento da distribuigdo dos pardmetros aleatorios,



Abstract

Optimal cxperiments designs are used in this work to define the optimal siting of a
network of new pollution-measuring stations, o be contracted or expanded. Firstly we
consider a regression model (called Model A) to represent the relationship between
mcasured concentrations and geographic coordinates, Model A shows itself as inadequate
for environmental data, which exhibit spatial and time correlations. A random regression
cocfficient model (calicd Model -B) was ncxt considered to describe the statistical
dependence between pollutant concentrations. Parameter estimation and prediction are
discusscd for this model under three different knowledge levels on the parameter
distribution. Next, the D-optimality criterion 1s introduced to locate pollution - measuring
networks in both models. Whittles's (1973) general equivalence theorem is applied to
maximize growth rates corresponding to the determinant of the precision matrices for the
three knowledge levels. Minimization of these growth rates provides D-optimal plans
under the partial knowiedge and no knowledge hypotheses on the random parameter
distribution. The conditions of the theorem are not fulfilled under the full knowledge
hypotheses. Mitcheil's (1974) DETMAX algorithm is used to generate D-optimal designs.
Data by Cressie et /. (1990) and particulatc maticr data for the city of Fortaleza are used to
lllustrate the results. We conclude that the random coefficient model seems to be more
adequate; the utility of the optimum siting depends however on data determining

knowledge levels on the random parameter distribution.
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Capitulo 1

Introducdo

1.1.Poluicio Ambiental

O problema da poluigio ambiental tornou-se bastante presente no cotidiano da
populag¢do de todo o mundo, sendo objeto de agles, pesquisas e discussdes no meio
cientifico e na comunidade. Governo, especialistas ambientais e a populagio em geral
estio diretamente envolvidos na questdo do controle da poluigdo ambientaits ou na
mitigagdo dos efeitos causados pela poluicio.

A convivéncia com fontes poluidoras, timposta pelas exigéncias do desenvolvimento
tecnologico, requer providéncias efetivas e urgentes. Por esse motivo ha um inegavel
interesse em quantificar, medir e controlar os elementos que compdem a poluigio
ambiental.

A contaminagdo do meio ambiente origina-se das mais diversas fontes e atingindo,

dessa forma, a biota(seres humanos, fauna, flora). Além dos poluentes mais conhecidos -
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oxidos de enxofre SO, matenial particulado, Oxidos de nitrogénio NO,, enire outros -

contaminantes quimicos sdo, por exempio:

a) PCBs (bifenis polictorados) - O transporte atmosférico é reconhecido hoje como o

principal modo de distribui¢io de PCBs. Por estar presente no solo, a prirféipal fonte de

contamina¢io humana por PCBs sdo os alimentos.

b) Benzeno - Acredita-se que a contaminagdio por este poluente quimico seja geral,
mesmo nas areas rurais, que ndo sofrem os efeitos de fontes industriais de poluigio. Esta
comprovado que o benzeno ¢ um dos responsaveis pela leucemia em seres humanos ¢ que

a exposigio aumenta o risco de desenvolvimento de cinger.

¢) Mercirio - Os maiores responsaveis pela emissio de mercirio sdo as tintas, os
fungicidas, a incineragiio de hixo e as atividades de mineragdo. Na regido amazbnica do
Brasil, onde o merctrio ¢ utilizado para busca de ouro e prata, a concentragio deste metal
em peixes capturados em regides proximas aos locais onde se realizam tais atividades

atinge 2.7 ppm, cinco vezes mais que o padrio estabelecido como aceitavel no pais.

d) Chumbo - Presente na atmosfera e no solo, atinge animais e seres humanos através dos

alimentos. A ingestdo e a inalagdo representam a maior forma de exposi¢do ao chumbo.

Ver Travis € Hester (1991) para maiores detalhes sobre os poluentes e suas

caracteristicas.
A presenga de compostos como os mencionados no meio ambiente representa um

risco & qualidade de vida e & sainde das popula¢Bes. Portanto, ¢ imprescindivel que se
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tenha conhecimento do nivel de concentragio de poluentes, ndo apenas em regides onde
sejam encontradas fontes poluidoras, mas também em locais que possam ser afetados pela

movimentagdo ¢ translormagiio destes poluentes. Este monitoramento ambiental tem

como objetivos basicos avaliar a poluigio em uma determinada area, estimar a populagéo
exposta aos poluentes, determinar se as condighes encontradas satisfazem’ padrdes pre-
definidos, decidir sobre a necessidade de medidas de emergéncia, estabelecer métodos de
controle das fontes poluidoras e julgar a eficiéncia desses métodos. Em particular, as redes
de estagdes fixas para mensuragdo da poI‘uiQéio constituem uma forma de monitoramento
do meio ambiente. Qutras formas de monitoramento podem ser encontradas em Noll e

Miller (1977).

1.2.Rede de estacdes fixas para mensuracdo da poluicio

A poluigio ambiental apresenta carater dindmico, o que dificulta, sem um rigoroso
estudo, a avaliagio da extensio das dareas atingidas. O meio ambiente recebe
constantemente cargas de diversos poluentes e, além disto, estes podem apresentar
diferentes caracteristicas de emissdo, transporte, transformagio e imissdo, Estes fatores
tornam clara a necessidade do monitoramento da poluigdo. O levantamento esporadico
mostra-se ser ineficiente e até mesmo perigoso, pois pode nfo detectar, ou detectar
tardiamente, niveis excepcionalmente altos de algum poluente, além de perder possiveis
informagdes sazonais. J& o acompanhamento constante possibilita que sejam adotadas
decisSes quando elas forem necessdrias, ou no sentindo inverso, permite constatar a
manutengdo de padrées ou limites,

Uma rede de esta¢Bes fixas de mensuragdo da poluigio € um conjunto de estacdes

fixas de monitoramento de uma ou vérias caracteristicas do meio ambiente, incluindo
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todos 0s equipamentos necessirios para se acompanhar, de forma continua, a qualidade
do solo, 4gua ou ar. O conjunto de estagdes de amostragem de poeiras sedimentdveis na
cidade de Fortaleza, cujo mapa é apresentado na Figura 1.1, constitui um primeiro
exemplo de rede de estagdes de mensuragiio da poluigdo. Ela € composta de 10 estagdes
distribuidas em diferentes zonas da cidade e tém por objetivo fornecer um diagnostico das
possiveis fontes de poluiglio, quantidade e qualidade dos poluentes. Foram medidos os
niveis de poeiras insoliveis, poeiras soliveis, poeiras totais, cinzas, insoliveis em acido,
soliveis em acido e a presenga ou auséncla dos poluentes acidez ao SOy, acidez ao COp,
nitrato, amoénia e sulfato. No caso especifico do nivel de poeiras sedimentaveis, cada
eslagio consta de um deposito de plastico denominado de jarro, contendo de 1 a 2 litros
de dgua destilada para fixar a poeira depositada em seu interior, Mais detathes sobre o
processo de mensuragfio nessas estagSes podem ser encontradas no Capitulo 4. Qutros

exemplos de rede fixa sdo apresentados em Switzer (1979), Cressie et al (1990), Noll ¢

Miller (1977).
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O procedimento de forma(}e”m de rede de esta¢gBes de mensuragdo da poluigio €
valido para investigar a poluigdo em agua (ver, por exemplo, Belle (1981), e Switzer
(1979)), no solo (Oliveira (1991)) e no ar (ver Cressie et al. {1990)). Os exemplos
apresentados nesta dissertagio serfo referentes apeiias a poluigio atmosférica.

E indubitavel a importincia das redes de estagBes fixas para controle do meio
ambiente. No entanio, para um monitoramento eficiente, é importante que as estagdes
estejam adequadamente localizadas. Para isso, alguns aspectos de relevincia devem ser
considerados. Os poluentes apresentam caracteristicas diferentes (por exemplo, alguns s&o
quimicamente inertes, outros sio altamente reagentes, uns sfio langados diretamente na
atmosfera enquanto outros sdo frutos de reagio com a propria atmosfera). Qutros fatores
importantes sdo o meio onde esta sendo medida a poluigdo, a localizagdo e tipos de fontes
poluidoras, os objetivos da coleta, custos de instalagdo € escalas de medida. Estas ultimas
baseiam-se em caracteristicas fisicas das estagBes com relag@o & extensdio da area por elas

coberta. No que diz respeito 4 polui¢io atmosférica as escalas dividem-se em:

a)Micro-escala - relativa a concentragdes em volumes com dimensSes lineares na ordem
de metros ou dezenas de metros, tais como quarteirdes;

b)Escala média - relativa a concentragdes em areas com dimensdes lineares de dezenas de
metros, tais como ruas € estradas;

c)Esealn de vizinhanga - define concentragBes em areas com dimensﬁels lineares na
ordem de quildmetros;

d)Escala urbana - para concentragdes em dimensoes lineares de dezenas de quildmetros;
geralmente exigem mais que uma estagdo (a rede formada pelas estagdes de amostragem
de pociras sedimentaveis de Fortaleza constitui, por exemplo, uma rede de escala urbana)

e
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)

e)Escala regional - na qual sdo méd:idas concentragdes em areas com dimensdes lineares
que se estendem por dezenas a centenas de quildmetros.

Nesta dissertagio serd apresentada uma metodologia para otimizar a localizagio de
eslaghes em uma rede. Porém aspectos de planejamento e coleta de dados na rede sdo
fundamentais. A seguir serdo mencionados apenas alguns aspectos da coleta. O leitor
interessado pode consultar Mongan e Keitz (1972) para uma abordagem geral ¢ Graves e
McGinnis (1981) para considerar um caso especial de planejamento de rede fixa para
polui¢do atmosférica. Em particular, agdes de importancia no planejamento da coleta dos
dados s3o as seguintes: (a) descrigio completa dos usos operacionais, legais e
informativos possiveis dos dados em fungiio de objetivos e restrigdes institucionais; (b)
defini¢iio precisa da utilizagio dos dados necessarios para desenvolver efetivamente a
prevencdo, controle e eliminagio de componemes da poluigdo ( isto é definigdo dos
poluentes a serem monitorados, de localizagSes cbrigatdrias, de freqiiéncias minimas, de
demoras maximas permissiveis na condensagfo e envio da informagio e das tarefas basicas
de processamento, analise e preparagio dos dados originais), (¢} utilizagio de (a) e (b) no
caleulo priorizado de custos de compra, manutengio e de operagdo.

Em Ludwig (1978), Van Belle (1980), Keith {1990) encontramos informagdes sobre
critérios de localizaglio das estagBes de mensuragio.

Os critérios acima citados para formagao de uma rede de estagdes de mensuragio .da
poluigiio sdo qualitativos. Aliados a essas abordagens, métodos quantitativos surgem
como uma forma complementar de otimizacio das redes.

Muitos estudos foram e continuam sendo realizados com o intuito de otimizar a
localizagio das estagdes componentes da rede, para que as mensuragdes nelas realizadas
scjam ficis aos objetivos pré-estabelecidos. No que diz respeito a polui¢io atmosférica,

Shindo et al (1990) classificam trés tipos de abordagem. Elas sdo:
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1) A abordagem baseada no padrio de distribuiciio espacial onde sio utilizados critérios
para

a} deteegidio que maximiza a probabilidade de detectar violagfio nos padrdes ambientais
ou prote¢do que maximiza o nimero de pessoas vivendo na area monitorada pela rede
(ver Lee et al (1978));

b) representatividade como a utilizada por Nakamori et al (1979) e Nakamori e Sawaragi
(1984), que propuseram a divisio da regiio de momtoramento em sub-areas,
localizando as estagBes em certos pontos com representatividade na escala regional,
utilizando a estimagdo das distribuigdes das concentragSes dos poluentes ¢

minimizando a soma das varidncias das concentragdes dentro das sub-4reas.

i) A abordagem que utiliza a correlag8io espacial para determinar a densidade minima de
estagles necessarias para representar uma Aarea com precisio preé-determinada,
baseada no método geoestatistico da Krigagem, ver Gandin (1963) e
Matheron{1963). O método consiste em derivar preditores lineares 6timos através de
uma fungdo (variograma) que depende apenas da diferenga de posigdo entre as

localizages espaciais.

tt) Abordagem baseada na eliminagio conceitual de estacOes de uma rede ja existente.
Esta consiste em considerar a eliminagio de estagbes que fornecam informagdes
redundantes. Através da analise de correlagdo espacial Handscombe e Elsom (1982)
excluem estagdes examinando areas que possuam duas ou mais estagdes com medidas

altamente correlacionadas, mantendo apenas uma delas como "estagdo de referéncia”.
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A utilizagdo desses critérios estd freqiéntemente associada ao mapeamento da
poluigdo, isto &, ao estabelecimento de uma relagio entre a concentragdo do poluente em
cstudo ¢ a localizagio das estagdes. A busca de modclos estatisticos que representem esta
relagdo fornece uma metodologia para a localizagio destas estagGes de forma a otimizar a
predigdo realizada através deles. No caso aqui tratado, € importante que consideremos as
dependéncias espaciais e temporais que podem apresentar os niveis de poluigdo em
cstagdes proximas e em periodos de tempo também proximos.

O objetivo desta dissertagdo ¢ discutir dois modelos estatisticos de regressdo iniciais
para representar a concentracdo de poluente medido em estagdes. O planejamento de

experimentos otimais sera o critério utilizado para estabelecer a estrutura étima da rede.

1.3.Estrutura da dissertacio

O Planejamento de Experimentos Otimais € uma metodologia estatistica que tem
por objetivo formar planos experimentais dtimos segundo diversos critérios. O critério da
D-otimalidade, por exemplo, diz respeito a minimizar o volume da regifo de confianga
para os pardmetros de um modelo linear pré-fixado.

No Capitulo 2 desta dissertagio apresentamos o Plangjamento de Experimentos
Otimais, em particular a D-otimalidade, como uma abordagem utilizada para alterar a
formagdo de uma rede de estagbes fixas para mensuragio de um poluente quando o
modelo postulado para representar o comportamento deste poluente ¢ o Modelo A,
correspondente ao modelo de regressdo lincar simples. Apds questionarmos a validade da
utilizagiio deste modelo, que pressupde a independéncia das observa¢Ges das medidas de
poluigdio, apresentamos um exemplo de uma rede triangular hipotética para ilustrar a

leoria do capitulo. O algoritmo DETMAX, utilizado para construgio de planos

N
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experimentais D-otimais exatos, é descrito ¢ o exemplo da rede triangular é retomado para
ilustrar a execu¢fio do algoritmo. Os dados apresentados por Cressie et al (1990),
resultantes de mensuraciio de deposigdo acida anual ¢ 19 estagdes componentes de uma
rede nos Estados Unidos, ¢ utilizado como exemplo real da situagio estudada. O mesmo
também permite visualizar a ndo adequabilidade do Modelo A para este tipo de dados.

O Modelo B, que ¢ um modelo de regressiio com coeficientes aleatérios, apresenta-
se mais flexivel, jo que ele pressupbe que 0s coeficientes do modelo seguem uma
distribui¢do normal com varifincia que pode absorver parte da dependéncia espacial
observada nos dados. Mesmo sendo ainda limitado, este modelo mostra-se ser mais
razoavel que o Modelo A. Ele ¢ estudado no Capitulo 3, onde abordamos a estimagio e
predicio dos pardmetros segundo diversos graus de conhecimento da sua distribuigio.
Depois disso é estudada a D-otimalidade de planos experimentais para cada um dos casos
de estimagdo e predigdo tratados. Voltamos & rede apresentada por Cressie et al (1990)
para ilustrar esta abordagem.

No Capitulo 4, a abordagem tedrica estudada nesta disserta¢do € aplicada aos dados

de poluigiio atmosférica mensurados em estagBes fixas de mensuragio na cidade de
Fortaleza.

No Capitule 5 sdo apresentadas as consideragdes finais sobre o trabalho,

Nos Apéndices ¢ exibida uma boa parte do trabalho desta dissertagio. No Apéndice
A estdo contidos o conjunto de dados gerado pelo procedimento IML (Interactive Matrix
Language) do pacote estatistico SAS 6.0, utilizados para ilustrar mensurag¢bes de um
poluente na rede de estagdes hipotéticas apresentadas nos exemplos do Capitulo 2 e o
conjunto de dados referente as mensuragdes do poluente realizado nas estagbes

experimentais de Fortaleza. O Apéndice B contém: a) um programa desenvolvido também

no pacote estatistico SAS 6.0, utilizando o PROC IML para gerar observagdes
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independentes seguindo distribui¢do normal, referente aos exemplos 2.1, 2.3 ¢ 2.4, b) o
programa para estimar e predizer os pardmetros do modelo de regressdo com coeficientes
aleatorios considerando os diferentes casos de estimaglo e ¢) o programa de busca do
plano experimental D-otimal para a rede apresentada em Cressie et al (1990). O Apéndice
C contém a versio original do algoritmo DETMAX, desenvolvido em linguagem
FORTRAN 77, com comentarios explicativos das rotinas e subrotinas do algoritmo.

Para finalizar, apresentamos as referéncias bibliograficas utilizadas nesta dissertagio.



Capitulo 2

Modelo A e Planejamento de
Experimentos Otimais

2.1. Introducdo

No capitulo anterior expusemos o problema da formagfo de uma rede de estagSes
fixas para monitoramento da poluigio, assim como a necessidade de métodos que
indiquem a localizagdo Ofima para essas estacOes, Esta deve ser realizada utilizando
critérios tais como: (1) objetivo da rede; (2) custo de instalagio das estagdes; (3) area de
cobertura ¢ ainda (4) confiabilidade das medidas realizadas. Métodos para tratar este
assunto baseados em padrdes de concentragiio espacial ou de correlagdo espacial foram
abordados no Capitulo 1. Apresentaremos aqui uma abordagem para estudar esta questio,
que tem seus fundamentos na teoria do planejamento otimo de experimentos € que
comegaremos a estudar no caso de um modelo simples. A situaciio considerada por esse

modelo, embora nio realista no caso das redes, permite visualizar facilmente problemas e
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resultados. Essa abordagem restrita sera ampliada no Capitulo 3. Ainda neste capitulo,
veremos alguns topicos fundamentais da teoria, deténdo-nos no critério da D-otimalidade
para a sele¢iio de estagdes da rede e apresentando o algoritmo computacional DETMAX,
que permite encontrar planos experimentais D-otimais. Algumas comparagdes sdo feitas
entre a versdo original de DETMAX e sua versdo para SAS, )

Para ilustrar a teoria aqui discutida e para avaliar o desempenho do algoritmo serfo
também apresentados dois exemplos, um ficticio e outro real, de redes fixas. No segundo
deles, a rede mencionada em Cressie et al. (1990) sera utilizada para ressaltar
caracteristicas inerentes aos dados de polui¢io ambiental, mostrando também dificuldades

associadas 4 abordagem deste capitulo. Essas limitagOes nos levardo a considerar planos

experimentais no caso mais realista do Modelo B, com coeficientes aleatérios.

2.2. Planos Experimentais e D-otimalidade

Para acompanharmos a evolugio da contaminagio provocada por um dado poluente
em uma regido, podemos recorrer a uma rede formada por m estagSes, em cada uma das
quais ¢ medida a concentragdo desse poluente. Cada uma das estagBes gera assim, ao
longo do tempo, uma série de respostas formada pelos valores desta concentragao.

Depois de realizadas essas mensuracdes ao longo de & periodos de tempo
poderiamos desejar representar o total dos m=km valores observados através de uma
equagdo, onde niveis da concentragio do poluente pudessem ser descritos somente como
fungio da localizagiio geografica das estagdes. Assim, terfamos o modelo de regressdo

linear

Y=FB+¢ 2.1
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que denominamos Modelo A. Nele,

Y =(y,5...,¥,)" € um vetor aieaiorio, sendo y, (t=1,...,n) a varidvel aleatéria
correspondente  t-ésima mensuragio do poluente; F é uma matriz de ordem nxp e posto
maximo p, com p<n, tal que (F), =f,(x,}, sendo x; €®* (i=1,..,n) os vetores das
coordenadas de localizagio das estagdes (o inteiro s denota o numero de coordenadas das
estacdes, usualmente 2 ou 3) onde f,(x,) sdo valores das fungSes conhecidas f},...,f, no
ponto x,; B =(B,5---»B,)" é um vetor de p pardmetros desconhecidos, ¢ & = (&, yeeerE )]
um vetor coluna de n perturbagBes aleatdrias independentes para o qual postulamos uma
distribuigio normal N(0;6%I ) de dimensio n, onde ¢ & uma constante positiva
desconhecida. ( I, designa a matriz identidade de ordem n.}

E importante ressaltar que o Modelo A propde uma descrigio apenas geografica da
poluigdo, desprezando possiveis dependéncias espaciais e temporais entre as respostas, o
que se contrapde a nogdo natural de que observacdes proximas no tempo e no espago sdo
semelhantes e correlacionadas. Além disso, os termos aleatorios em (2.1) devem expressar
também a influéncia de outras eventuats variavels explanatdrias relevantes, ndo levadas em
consideragio na parte sistematica do modelo, tais como temperatura, umidade relattva do
ar, velocidade do vento e até mesmo as diferengas entre os k periodos de tempo. O
impacto dessas [imitagbes do Modelo A serd, porém, discutido mais adiante.

E possivel que surja a intengdio de acrescentar uma outra estagio fixa a rede ja
existente ou de reduzir (por exemplo, por questdes econdmicas) a quantidac{g de estagées
que a compdem. Critérios especificos para justificar a escolha de estagbes adicionais ou
dispensaveis foram desenvolvidos pelos especialistas em engenharia ambiental, levando em
consideragdo fatores como: fonte de poluigio, tipo de poluente, custo de mstalagdo dos

equipamentos e representatividade espacial (ver, por exemplo, van Belle (1981) ou
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Ludwig (1978)). Em nosso caso, porém, consideraremos critérios estatisticos para a
formagdo da nova rede.

A tcoria dos planos experimentais otimais procura otimizar fun¢des adequadas dos
elementos da matriz de covarnidncias do estimador de minimos quadrados correspondente
ao paraimetro § do modelo. As fungSes a serem otimizadas definem os varios critérios de
otimalidade existentes. A sua teoria detalhada pode ser encontrada, por exemplo, em
Fedorov (1972), Atkinson e Fedorov (1989) ou Silvey (1980).

Em particular, para chegarmos ao critério de otimalidade que utilizaremos nesta
dissertagdo, consideremos a matriz de dispersio do estimador de minimos quadrados

B=(F'F)'FTY
do pardmetro § de (2.1). Ela é dada por
D(B) = o*(F"F) ™
¢ a regifio de confianga para 3 € um elipséide de dimenséo p definido por
(B-B) FEB-Py<c, (2.2)
onde ¢ é uma constante que depende de p e do parimetro o, Poderiamos escolher, a

partir de um conjunto de estagdes potenciais da rede, aquela que minimizasse o volume da

repido de confianga, dado por
K

det{F"F) (2.3)

onde K ¢ uma constante que depende unicamente de o” ¢ da quantidade p de parimetros
do vetor B e dey(F'F) designa o determinante da matriz F'F, veja Ctamér (1968),
pag.139. Desta forma, basta maximizar det(F*F) para minimizar a varidncia generalizada
D(ﬁ) e, a fortiori, o volume da regido de confianga (2.2). O critério de otimalidade para
planos experimentais que tem este objetivo ¢ chamado de D - otimal , Ele ser4 determinado

apos a defini¢do seguinte.
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Definiciio 2.1. (Plano experimental) - Seja 3 um subconjunto do espago R* . Um plano
experimental continuo & ¢ uma medida de probabilidade sobre X. O plano experimental
correspondente a distribui¢do discreta &, concentrada em, no maximo, n pontos de X,
com probabilidades da forma % com x inteiro positivo, sera denominado plano

experimental exato de n ensaios, pontos ou subexperimentos (runs, em inglés).

Exemplo 2.1.: Considere o caso especial s=2, de uma rede de estagBes para medir a
concentragdo de um poluente em um determinado plano X. A rede é formada por trés
estagdes, com coordenadas cartesianas A=(1,2), B=(2,3) e C=(3,2). Se os pesquisadores
julgam necessaria a instalagdo de mais duas estagBes nesta rede, para tornar a mensurago
do nivel do poluente mais apurada e se as duas estacdes devem ser escolhidas de um
conjunto de 6 com coordenadas D=(1,5;2,5), E=(1,5;2,0), F=(2,0;2,0),1iG=(2,0;2,5),

H=(2,5;2,0) e 1=(2,5;2,5), obtemos o diagrama da Figura 2.1.

i
W

=
o @

sn.m:mn.-‘ooo?

=
-
R ot
[A)
E

1a. Coordenada

Figura 2.1. Exemplo hipotético de expansiio de uma rede
triangular formada pelas estagies A, Be C,

sendo D, I, F, G, H e I esta¢lies candidatas.
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As nove estaches determinam um plano & sobre X e se for realizada uma

determinagio para cada estagdo, teremos um plano experimental exato de n=9
subexperimentos. Se a 4rea A(¥) existe e é finita, um plano experimental continuo &

sobre ¥ é, por exemplo, o plano uniforme dado pela formula § (A)=A(ANXYA(K) para A

boreliano de M?, onde A é a medida de Lebesgue em R* #

Em geral, a matriz M(£) de elementos

M(E) = [ fF7 (x) ot

sera denominada matriz de informagic do plano £ Em particular,

S

M(E,)=~FF

4

¢ a matriz de informagio correspondente a um plano experimental exato de n

subexperimentos.

- Defini¢io 2.2.(Planc experimental D-6timo)-Um plano experimental £ sera denominado

D-6timo ou D-otimal se ele verifica detM(E™)>detM(£) para todos os planos

experimentais & sobre X.

Pode-se demonstrar que planos experimentais D-otimais existem se o conjunto ¥ ¢
compacto ¢ as fungdes de f,(), f,(),....f () de (2.1) sio continuas ¢ lincarmente
independentes, ver Silvey (1980) e Kraft (1978). No que segue, iremos supor satisfeitas
essas condigdes.

O critério da D-otimalidade pode ser comparado com outro principio, que permite
assegurar a qualidade das predigdes realizadas sob o Modelo A utilizando o plano

experimental & . Estimando o parimetro B mediante quadrados minimos, obteremos
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Y0 =£"(0B
como predi¢do fornecida pelo modelo para o ponto x da regido de predigiio X', eld € uma

variavel aleatéria normal com varidncia
d(x;8) =’ (x)M 7 (E) (x). (2.4)
A otimalidade de um plano expertmental pode ser obtida mediante uma estratégia
minimax, procurando minimizar a quantidade
sup {d(x;é):x e}(}, (2.5)
na familia dos planos experimentais & sobre X, onde ¢ suposto que o conjunto de
predigiio X' coincide com o experimental X.

Se um plano experimental atende a condi¢fio acima dizemos que ele ¢ G-otimal, ou

que satisfaz o critério da G-otimalidade. A relaciio entre este ultimo critério e a
D -otimalidade € estabelecida através do seguinte resultado, obtido por Kiefer e

Wolfowitz (1960) e que utilizaremos para procurar planos D-otimais.

LEMA 2.1. (Teorema da equivaléncia de Kiefer e Wolfowitz) - Seja £ um plano
experimental sobre X c °, ¥ compacto e M(£) a matriz de informagio de £ . Entdo as
afirmagoes -

(i) o plano experimental £" maximiza detM(£);

(i) o plano experimental £ minimiza (2.5) e
(iity max {d(x; & )y x Xy =p
sdo equivalentes. As matrizes de informacfio dos planos experimentais que satisfazem (i),

(1) e (i1i) sdo coincidentes.

DemonstragSes deste importante resultado figuram em Fedorov (1972), pag. 72-73

e Kraft (1978), pag. 273-276.
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E importante ressaltar que a equivaléncia acima é vélida, em geral, para planos &
continuos mas nio necessariamente para planos exatos, como pode ser verificado no

cxemplo a seguir.

Exemplo 2.2.: Consideremos o modelo linear simples y, = o, +,X; +&,, com &,...,&,
independentes com distribuigio N(0;6%) para a<x, <b, i=1,2,..,n. Em Kraft (1978),

p.248-254 é demonstrado que, se n é impar € igual a 2r+1, o plano experimental £M com

xg) (@) =(rd, +rd, + 8(a+b),|‘2 )/“
¢ G-otimal dentre os planos experimentais exatos de n subexperimentos. No entanto, o
plano E_,flz) com
& =(3,+38,)/2
¢ D-otimal (e a fortiori G-otimal) dentre todos os planos experimentais, Aqui e no capitulo

seguinte &, representa a distribuigio de Dirac concentrada no ponto a. #

Em Atkinson (1991) siio apresentados outros exemplos onde o plano experimental
D-otimal difere do plano experimental G-otimal.
Quando trabalhamos com planos experimentais exatos dispomos de um importante
resultado, demonstrado, por exemplo, em Dykstra (1971), que permite, através de uma
forma simples, caminhar na diregdo da maximizagfio do determinante das matrizes M(E,)

utilizando a fung@o d(x; &) definida por (2.4).

LEMA 2.2.: Sejam £, um plano exato de n subexperimentos ¢ M(§ ) sua matriz-de
informagdo. Sejam também x, um ponto a ser adicionado ao plano &, para formar o plano

exato £, , e f(x,)um vetor coluna px1, tal que f*(x,) é uma possivel ultima linha da
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matriz F em (2.1). Tomando-se como subexperimento adicional o ponto x, eX tal que

d(x,;&,)=max, maximiza-se também-det[M(E_,,)].

Como conseqiiéncia pratica deste resultado temos que se, a partir de um plano exato
de n subexperimentos e de um conjunto de pontos candidatos, buscarmos um plano
D - 6timo, a inclusido do ponto candidato x, maximizador de d(x,;&,) permite obter um
plano experimental & ,, com det[M(& ;)] maximal dentre os determinantes relativos aos
possiveis planos de (n+1) ponios que poderiam ser formados adicionando-se um
candidato. Este procedimento pode ndo conduzir a planos experimentais D-otimais, j& que
¢ possivel que ndo se consigam mais incrementos no determinante incluindo-se apenas um
ponto e no entanto a elevaciio do determinante pode ocorrer se dois ou mais forem
acrescentados.

No caso da formagio de uma rede de mensuragiio de poluigdo, para caminhar na
dire¢do de um plano experimental D-otimal devemos acrescentar 3 rede aquela estagdo,
escolhida a partir de um conjunto de estagdes plausiveis, para a qual a varidncia de
predigio € maxima. Se, ao contrario, o interesse for tornar menor a rede, utilizamos o
procedimento acima, s6 que agora no sentido inverso. podem ser rejeitadas estagdes,
- comegando com aquela x; cuja varidncia d(xy;&,) seja minima.

O exemplo abaixo ilustra a primeira dessas situagdes.

Exemplo 2.3.: No caso da rede triangular de estagOes apresentada no Exemplo 2.1.,
suponhamos que através de registros com 50 medi¢Ses para cada uma das trés estagdes
miciais, desejamos ajustar um modelo linear para descrever a concentragio do poluente
em fungfo das coordenadas da localizagiio da estaglio. Para representar essas medigdes,

geramos cinquienta observagdes ficticias segundo uma distribuigdo N(u;1), sendo p= -1
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para a estacio A, pu=0 para B e p=1 para C. Para tanto, utilizamé-nos do procedimento
IML do pacote estatistico SAS, versdo 6.0, para gerarmos cingiienta valores iniciais de
uma varidvel normal com média e varifincia unitarias. Posteriormente, através da
decomposigdo de Cholesky, muda-se a média para o valor desejado, O programa para
realizagdo da simulag@o encontra-se no Apéndice B e os valores gerados no Apéndice A.

O modelo A austado & superficie esperada E(Y)=-2+X, foi
Y = —2{.}1%286+ 02)70'39’430-)62 X, +0.{()0'.71%288)79 X, (os erros padrfio figuram entre parénteses)
e, constderando que ele € adequado para o comjunto de observacOes em questio,
buscamos a rede correspondente ao plano D-otimal,

Para inclusdo do primeiro ponto verificou-se primeiramente o valor da varifncia
d(x;£,), para cada um dos candidatos, £;= (8, +85+8)/3, onde &, denota a
medida de Dirac concentrada no ponto T. Os resultados obtidos estio na tabela a seguir.
Os determinantes das matrizes de informag¢fio apos a inclusdo de cada candidato x sdo
também fornecidos, sendo £, =(8, +83+8+8,)/4.

4

Tabela 2.1-Variancia de predicdo para os pontos candidatos

Ponto x d(x;€;) det[M(E,)]
D 0.36052 6.0
E 0.45065 6.5
F 0.36052 6.0
G 0.27039 5.5
H 0.45065 6.5
I 0.36052 0.0
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N

Desta forma, o Lema 2.2. indica a escolha de E ou H para a estaglo que pode ser
adicionada a rede. Suponhamos que, por outros critérios (por exemplo, densidade
demografica da area coberta pelas estagdes), dectda-se incluir a estagdo E. O préximo
passo entio seria repetir o procedimento para as estages candidatas restantes, e adicionar

assim uma segunda estagio. Os resultados obtidos sio apresentados na tabela 2.2, abaixo.

Tabela 2.2-Varidncia de predicdo para os pontos candidatos que ndio

SJoram incluides no plano experimental

Ponto x d(x;€,) det[M(E;)]
D 0.29812 9.19
F (0.24959 8.75
G 0.24266 8.69
H 0.38825 10.0
I 0.35359 9.69

Assim, a rede devera ser agora composta pelas estagdes A, B, C, E e H.

Podemos dizer que o resultado obtido é bastante razoivel € que confirma a
expectativa em relagdo as estagdes que deveriam ser acrescentadas. Se observarmos as
posigdes das estages candidatas na rede esperamos que sejam inclusas as estaces E e H
ja que as duas estio nos pontos mais extremos, se comparadas com as demais candidatas,
esperando-se assim que produzam a maior varidncia para o valor predito de Y. A Figura

2.2 abaixo mostra a nova composic¢io da rede,



-
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Figura 2.2.Exemplo hipotético de expansic de uma rede
fixa triangular onde A, B ¢ C sfio as componentes
da rede original ¢ E e H as estagies incluidas
pelo procedimento de expansio

Dissemos anteriormente que © objetivo da D-otimalidade é buscar um plano
experimental que minimize o volume da regido de confianga para B, dado por (2.3). Para
exemplificar o resultado de otimizagdo, podem ser comparados os elipsdides de confianga
gerados pelo modelo em (2.1) para cada uma das composi¢bes da rede. Lembramos ainda
que, para o modelo ajustado, os elipsdides dependem da composi¢io da rede, como pode
ser visto através de (2.3); seus centros dependerdo ainda das observagdes realizadas nas

estagles da rede. Os elipsoides aqui considerados tém o mesmo centro C' =(-2.144086;

0.977362,0.074879).



Tabela 2.3. Dimensdes dos elipséides de confianga para f, segundo cada uma das possiveis composicoes

da rede de mensuracio

Rede 1° semi-eixo principal | 2° semi-eixo principal | 3° semi-eixo principal Volume

ABC 289.93 61.31 14,82 1556%0.80
ABCDE 122.18 22.81 5.79 1661.52
ABCDF 124 30 23.10 5.49 1702.56
ABCDG 127.12 2272 5.12 1816 41
ABCDH 126.70 24.92 525 1618.08
ABCDI 129.67 23.37 5.20 1702.56
ABCEF 121.76 21.60 5.99 1702.56
ABCEG 124.58 21.47 5.87 1708.67
ABCEH 124.27 23.17 5.85 1592.60(%)
ABCEI 127.24 21.80 5.98 1618 08
ABCFG 126.73 21.40 5.56 1780.56
ABCFH 126.54 2246 5.54 1702.56
ABCFI 12941 21.31 5.72 1702.56
ABCGH 129.15 22.98 5.29 1708.67
ABCGI 132.02 21.57 5.197 1816 41
ABCHI 131.86 22.47 ' 545 1661.52

(*) Podemos observar que a formagio da rede correspondente ao menor volume do respectivo elipséide de confianga ¢ a2 mesma

encontrada pelo procedimento utilizado anteriormente. Assim, o plano expertmental formado é D — otimal .#



2.3.Algoritmos para D-otimalidade

Depois de uma breve apresentagio da teoria dos planos experimentais e da D-otimalidade,
percebe-se a necessidade de algoritmos computacionais que realizem um trabalho de busca de
planos experimentais D-Otimos. A literatura apresenta diversos algoritmos aplicdveis a planos
continuos e exatos. Os primeiros procuram, em geral, incremento na medida &, escolhendo &' tal
que

£=(1-0)& +asd, ,
onde &, ¢ a medida de Dirac concentrada em x, € X, sendo 0<a <1, A matriz de informagio
de &' ¢ dada por
M(E Y=(1-o)M(E yrar X, %;.

Através de processo iterativo escothe-se o ponto x, e o tamanho do passo, o, com o
intuito de incrementar uma fungiio detM(E). O primeiro algoritmo iterativo para construgio de
planos experimentais continuos D-otimais foi exposto em Fedorov (1972).

Ja os algoritmos para planos exatos de N pontos emergem da teoria,, para pla;loé
- expetimentais Otimos. Suponhamos que & seja um plano experimental étimo para o caso em que
¥ é composta por um nimero finito de pontos, digamos x,,...,x,, com probabilidades £",... &",
respectivamente, Se N ¢ muito superior a I, podemos aproximar cada & por um
numero £1= % onde cada r, € um inteiro e qu =N, g=1,...,1. Forma-se, assim, a medida
£ correspondente ao plano experimental exato £, cuja composi¢gio se espera que seja
aproximadamente a mesma do melhor plano experimental. Assim, aguarda-se que os planos
experimentais encontrados pelos algoritmos destinados a planos exatos sejam, pelo menos,
"quase" otimais,

Os algoritmos que buscam planos exatos sdo chamados algoritmos de intercimbio:

_partindo de uma matriz inicial M, (§,,), sdo incluidos ou excluidos pontos pertencentes a ¥ de
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forma a assegurar que a diferenca detM(E,)—detM (E,) sej‘;t-‘.fﬁéxima, onde M(E,) é a
matriz de informagfo do plano experimental resultante.

Os algoritmos deste tipo buscando a D-otimalidade sdo devidos a Fedorov (1972), Wynn ¢
Mitchell (1970-72) e Mitchell (1974). Em particular, o dltimo autor apresentou o algoritmo
DETMAX, mais flexivel que os dois primeiros pelo fato de permitir adicionar ou retirar mais de

um ponto em cada passo ou excursdo. ( Uma excurso ou iteragdo € o processo de incluir ou

retirar pontos do plano com o objetivo de incrementar det M(E,,).)

AlteragOes sugeridas para esse algoritmo podem ser encontradas em Galil & Kiefer (1980).
Elas dizem respeito & otimizagéio de tempo de processamento € & memoria computacional. Nio
utilizamos suas sugestdes ja que, para o nosso objetivo, o algoritmo apresentou um bom
desempenho. ComparagGes entre os diversos algoritmos de intercimbio podem ser encontradas
em Cook & Nachtsheim (1980).

Outros algoritmos para busca da D-otimalidade s3o os devidos a Welch (1982) e o

algoritmo KL, veja Atkinson € Donev (1989).

2.3. L. Algoritmo DETMAX

A proposta original para o algoritmo DETMAX, devido a Mitchell (1974), consistia em
partir de um plano experitmental inicial e maximizar o determinante da matriz de informaggo,
. adicionando-se um ponto experimental de tal forma que ocorresse o maior acréscimo possivel no
valor do detM(§ ) e, em seguida, retirando-se um subexperimento de modo que ocorresse o
menor decréscimo. Esse procedimento tem por base o Lema 2.2., que garante que o plano

experimental resultante tem seu determinante maior ou igual ao do plano original.
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Esse intercAmbio entre pontos condicionava a um retorno, a'p(}s cada excursdio, a um plano
- com N subexperimentos, onde N ¢ o nimero desejado de ensaios no plano final. Apds revisbes
essa condigio foi relaxada e planos experimentais de varios tamanhos podem ser construidos
com um retorno eventual a um experimento com n pontos.

Depois das referidas alteragdes o algoritmo passou a trabalhar da maneira descrita a seguir,

2.3.1. 1. Execu¢do de DETMAX

Na procura de um plano experimental D-otimal, o algontmo DETMAX opera com duas
~colegdes de pontos, a saber: um conjunto de subexperimentos "protegidos"”, formado pelos
pontos que compdem o plano experimental exato inicial £, e que sio marcados de forma que
ndo seja possivel a sua exclusdo e um outro conjunto de subexperimentos "candidatos", que
sdo os pontos que podem compor o plano final. Os dois conjuntos sdo fornecidos pelo usuério,
bem como o nimero N final desejado de subexperimentos, Dessa forma o algoritmo realiza
excursdes, ou seja, adiciona ou retira pontos do plano inicial até chegar a um plano de N pontos,
com det M(§ ) maximal dentre todos os possiveis &,.

No inicio da primeira excurséio o algoritmo ordena de forma aleatéria os subexperimentos
identificados como candidatos para em seguida formar um plano experimental de N pontos a
saber: n do plano inicial e n' candidatos, onde n+n'=N. Depois de formado o primeiro plano de N
pontos, DETMAX decide, também de forma aleatéria, se o préximo passo incluira ou excluird
um ponto. Se a opgio for por acréscimo, entdo sera escolhido o ponto candidato x, com maior
. varidneia para o seu valor predito, d(x,;&y). Se a op¢fio for por exclusio, faz-se para o ponto
do plano experimental com o menor valor de d(x,;5y) -

O passo seguinte serd orientado pelo valor do determinante do plano experimental

resultante:
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(1) se tiver havido acréscimo no nimero de subexperimentos do plano experimental inicial:

(a) retira-se agora um subexperimento se detfM(,,,)] > detfM(&,)] ou

(b) inclui-se outro ponto se det[M(Ey, )] < detf M(§)];
(i)se tiver havido exclusdo de subexperimento no plano experimental inicial;

(a) mnclui-se um ponto se det[M(&, _,)]> det[M(§,)] ou

(b)retira-se outro subexperimento se detfM(&,,_,)] < det[M(E)].

Observemos que o algoritmo caminha sempre na diregdo de um plano experimental com N

subexperimentos, a medida que ha incremento no valor do determinante.

O esquema a seguir 1lustra o processo desenvolvido pelo algoritmo.
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Figura 2.3.
DIAGRAMA CORRESPONDENTE AO ALGORITMO
DETMAX
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As outras excursdes seguem a mesma ldgica descrita acima. Uma particularidade é que
todos os planos experimentais que ndo provocam incremento em detfM(&, )] sdo colocados num

conjunto de {alha F.
O exemplo seguinte exibe o desempenho do algoritmo em duas excursdes.

Exemplo 2.4.: Consideremos a situagfio apresentada no Exemplo 2.3. com as estacdes

. "protegidas” A, Be Ceasestagdes D, E, F, G, He I, "candidatas” a aumentar a rede.

As primeiras informagoes a serem fornecidas ac DETMAX s#o os pardmetros (5, p, N, NR, n),

- onde s=ntimero de varidveis preditoras do modelo (neste caso s=2), p=nimero de pardmetros do

~modelo (p=3), N=numero de subexperimentos desejados no plano experimental final (N=5),
NR=numero de vezes cuja busca se deseja repetir e n=numero de subexpertmentos a serem
protegidos (n=3).

Com essas informagdes, o algoritmo ordenou os subexperimentos, formando o conjunto
C, de candidatos com a seguinte ordem aleatoria: C, = {DFIGEH},

De acordo com esta ordem, foi definido o pfimeiro plano experimental de N=3 pontos,
composto pelos n=3 subexperimentos iniciais ¢ pelos dois primeiros candidatos,
£, ={A B CD F}, com matriz de informagio M(£1,) cujo determinante é iguala 1.,75.

O processo aleatorio de escolha sobre inclusio ou exclusiio de subexperimentos privilegiou
a primeira opg¢éio ¢ assim, 0 proximo plano a ser formado deve ser composto por N+1=6 pontos.

“(Este processo aleatério consiste em gerar um nimero aleatorio no intervalo (0,1) e compara-lo
com a constante ¢=0,5, Se o namero gerado for maior que ¢ opta-se pelo aumento do numero de
componentes do plano, caso contréario, decide-se pela retirada, O gerador de nimeros pseudo-

aleatorios aqui utilizado € o apresentado por Wichmann e Hill (1982).)
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Para determinar que ponto sera incorporado ao plano experimental é necessério avaliar o
vetor de varidncias dos valores preditos relativo aos candidatos que é formado por
d0x,, B0 )= 03141 d(x3EL) = 0.3140, d(x,1EL) =0.4282, d(xq:54) = 0.2569, d(xp3EL ) = 0.3997, d(x,;EL) = 0.4568.
Como podemos observar, o ponto do plano experimental que produziu a maior varidncia de
- predigo corresponde a estagdio H=(2.5;2.0), ¢ este serd o novo ponito que compord o plano
 experimental £, , = {AB C D F H}, com determinante det[M(&},,, )] = 2.13.

Como houve crescimento no valor do determinante, pois detfM(&y,,)]> det[M(EL)], o
algoritmo procurara um outro planc experimental de N pontos. Para tanto deve-se diminuir o
- atual. Retira-se, entdo, o ponto x com a menor quantidade d(x;€,,,). Como
Cd(xp BN, ) = 03135, d(xpEL. ) =0.2400 e dixy;EL,)=03135, o  valor  de
- d(x;;EL,,)=0.2400 é minimo e correspondente & estagio F de coordenadas (2.0;2.0), que
 devera deixar de compor o plano experimental. O det{M(£2)] agora é igual a 1.94 e ¢, portanto,
menor que o valor do determinante do plano experimental formado anteriormente. Por esse
motivo, no proximo passo DETMAX tornara a subtrair outro ponto do ultimo plano a ser
formado. O algoritmo continua até encontrar um plano £}, com o maior determinante,

O resultado final obtido indica que a nova rede é agora composta pelas estagSes com

coordenadas A, B, C, E e H. O determinante da matriz de informagfo referente a este plano

experimental final é det[M(£3)]=2.0. Os resultados obtidos coincidem com os obtidos no

| Exemplo 2.3., validando o uso do algoritmo DETMAX neste ensaio. #

2.3.1.1. 1. Particularidades de DETMAX

Durante o andamento das excursdes, 4 medida que se torna mais dificil uma melhora no

determmante, o namero de subexperimentos no plano experimental vai se afastando cada vez
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mais da quantidade N de subexperimentos desejados. Por esse motivo, estipulou-se um limite de
N+6 para o numero de subexperimentos.

Um outro problema tratado por DETMAX ¢ o da singularidade das matrizes M(£, ) que
- pode ocorrer quando uma excursdo resulta em um plano experimental com numero de
subexperimentos menor que o numero de pardmetros, jA que o limite minimo permitido do
-~ nimero de pontos no plano experimental é N-6. Para contornar esse problema, € utilizado o
determinante da matriz perturbada F'F+o(F, F,/N,), onde F, é a matriz do plano
experimental formado por todos os N, pontos candidatos ¢ o« € um nimero pequeno para que o
erro (diferenga entre este determinante considerado e det(F'F)) cometido seja 0 menor possivel.
Se

D(ct) = det{F'F + o(E,F,) / N, ],
usando-se expanséio de Taylor, para =0, da fungio logD(a) = log{det[F F+a(F, F,) /N, I},
obtemos como resultado
log D(ot) = log D(0} + oflog D(a)/dad_, 1.

Assim,

dlogD(@) 1 FUgF'"
do det(F"") do

onde F' = F'F+a(F) F,/N,), F' ¢ a matriz dos cofatores de F! e

d log D{a) T Lot
o] =uEE F,)/N, . Segue entdo que
o={}

tog D(at) = log D(0) +o tr{(F"F) (K[ F,}/ N} = log D{0) +a tr{F,(F"F) 'E] /N }.
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Mas sabemos que a matriz de covaridncias de valores preditos, considerando-se os pontos
candidatos, é dada por F,(F'F)"'F; onde os elementos da diagonal constituem as respectivas
varidncias. Dessa forma, a soma dessas varincias € dada por tr{F,(F'F)"'F;}, que é igual a

N, d(x,&), onde d(x,E) é a varidncia média dos valores preditos. Assim,

log D(e) = log D(0) + ad(x,6)
e o ¢rro cometido pode ser assim aproximado por am. Se tomarmos o=0,05, sob a hipotese
de que d(x,E)<1, o erro cometido ao utilizarmos D(c() serd menor que 0,5%.
Através dos resultados fornecidos por DETMAX, é possivel sabermos o valor de d(x,E)
para o plano expertmental encontrado e entfio escolher o valor de o, para controlar o erro,

O procedimento descrito no Lema 2.2. pode ndo conduzir ao plano experimental D-
otimal. Para enfrentar este problema, o algoritmo DETMAX segue a sugestdo de Fedorov
(1972), permitindo que sejam feitas tentativas independentes para se encontrar planos
experimentais D-otimais. O usuario determina o nimero de tentativas desejadas. Dessa forma o
programa sera executado o nimero estipulado de vezes e, a cada uma delas, seré determinado
um plano experimental com determinante maximal. Mitchell (1974) considera que 10 tentativas

sdo suficientes. No entanto, se cada plano experimental aparecer uma sd vez, € aconselhivel
realizar mais 10 execugBes suplementares,

O algoritmo DETMAX encontra-se no Apéndice B com explicagdes sobre o desempenho
de suas rotinas e subrotinas. Ele também esta disponivel em pacotes computacionais tais como
ACED (Algorithms for Construction of Experimental Designs) em versdes para
minicomputadores ou mainframes e RS/DISCOVER para Vax ou Microvax (ver Nachtsheim,

- 1987) € SAS Versdo 6.0, neste ultimo através do procedimento PROC OPTEX. A opgiio
DETMAX deste procedimento opera, basicamente, da mesma forma que o algoritmo original.

Pequenas diferengas encontradas séo, por exemplo, a formagdo do plano experimental inicial.

kN
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Seguindo a sugestdo de Galil e Kiefer (1980) ele pode ser escolhido de forma completamente
aleatoria a partir do conjunto de candidatos, pode ter uma parte aleatoria e outra deterministica
ou pode ser completamente deterministico, o primeiro plano experimental formado por
DETMAX ¢ completamente aleatério. Uma outra diferenga consiste no nimero méaximo e
minimo de pontos que compdem os planos formados na busca do D-otimal. Enquanto DETMAX
permite N6 pontos, PROC OPTEX ¢ limitado por N+4, com o intuito de diminuir tempo
de operagdo e de otimizar espago de memoria. No entanto, o usuério pode alterar esta opgio.

A seguir aplicaremos o algoritmo para otimizar uma rede de mensuragiio de poluigdo

apresentada na literatura.

Exemplo 2.5.: Em Cressie et al. (1990), estdo contidos os dados referentes as medigBes de
niveis de deposi¢io acida anual (em pmoles H/em?2) nas 19 estagdes que formam a rede do
projeto de UAPSP (Utility Acid Precipitation Study Program), nos anos de 1982 e 1983. Eles

engontram-se na Tabela 2 4.
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Tabela 2.4. Deposicio dacida em 19 esta¢des nos EUA em 1982 ¢ 1983

Deposighie Acida Anual
Listagio Latitudo Lengitude {1 mole H"lcmz)
' 1982 1983
o U Turner Falls, MA 42°37' 72°34' 6.13 6.21
___ 2Tunkhamnock, PA 41737 75°46' 480 5.22
3 Zancsville, OH 39092 82°07' 6.02 : 592
4.Rockport, IN 37°53" 3704 5.84 6.09
5. Fort Wayie, IN 41°0%' 85408 3.83 402
o G Ralcigh, NC 35°42 73°40 4,69 4.17
7.Gaylord, MI 45202 2441’ 2.48 3.39
8.Clearficld, KY 38°1% 83°38 7.64 5.77
9. Alame, TN 35°47 83°09" 2.39 1.94
10 Winterperd, ME 44°38' 68°53" 2.93 3.61
1 1.1valda, GA 32°02' 82°30r 2.41 2,33
12 3ehna, AL 32024 87°G1" 4.33 4.22
13.Clinton, MS 32221 20°20' 3.81 4.43
14.Marshall, "I 32°3%' 9422 2.69 2.26
15.]ancaster, K§ 39°51' 95°3]' 2.25 2,18
16.Trookings, SD 44°19" 26°47' 031 0.29
17 Underhill, VT 44°38' 73°13' 5.39 6.70
18.15g Moose, NY 43745 TEST 7.01 6.69
9. MeArthur, O 9014 82729 7.93 538

Fonte : Cressie ct al (1990)
A partir de um conjunto de mais 11 estagBes potenciais, deseja-se escolher duas, de forma

a estimar, da melhor forma possivel, a deposicdo 4cida na regido abrangida pela rede. As

~estagdes candidatas figuram na Tabela 2.5.
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| Tabela_z,.‘if Conjunto de 11 estagées candidatas a compor a rede da UAPSP

Fitaglo ¢ s Latitudo Longitude
Mimnuipolis, MN 44°59' 23°1¢6'
Des Moinies, 1A 41°35' 93°37
Jellerson, MO 38°34' 92°10"
Madison, W1 43°04 8923
Springficld, 1L 39°48 35°38'
Altooha, PA” 40931 78023
Clhnrlotiesville, VA IR0 §1°38'
Charleston, WV 38°02 T30
Baltimore, ML 39°17 7E° 3T
Trenton, NJ 40°13' T4°46
Knoxvilie, TN 35°538' 83°55'

Fomte : Cressie et al (1990)

O primeiro passo € ajustar um modelo linear, do tipo Y = XB +¢, para a deposi¢do 4cida
medida pelas 19 estagdes que formam a rede, considerando latitude e longitude {em graus) como
variaveis preditoras .

Utilizando-se o procedimento de regressio PROC REG do pacote estatistico SAS, versdo
6.0, ajustamos o modelo

¥=—180,5181+4.8574%t+2,2744Ionz~0.041 5lat - 0,098 long’ 0,01 90 at*long

(0.0143} (o (0.0079)
onde os nimeros entre parénteses representam os erros padrio, e utilizamos o algoritmo
'DETMAX para incluirmos duas das estagdes propostas de forma a obtermos um plano
experimental D-otimal,

-Nas 10 exccugdes do algoritmo, apenas a estagdo de Minneapolis deveria ser incluida, e
_duas mediges devem ser realizadas na referida estagio. O plano otimal £, produziu
~detfM(&;,)} = 2.11x10" e o valor maximo para varidncia de predigio foi d(X,u:&5,) =0.3087.

Apesar de termos realizado procedimentos para encontrarmos o plano experimental D-
otimal, neste exemplo podemos questionar alguns supostos fatores do modelo. Se calcularmos o

coeficiente de correlagio de Pearson entre as observagdes de 1982 e 1983 obteremos r=0,88 o
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que sugere d presenga de uma forte correlagdo entre as medidas realizadas, afastando assim a
hipotese de independéncia temporal, uma das pressuposigdes basicas do modelo (2.1).

Desla forma, existem indicios para considerar o0 Modelo A como sendo inadequado para o
problema aqui tratado. Como possivel alternativa estudaremos no capitulo seguinte a D-

otimalidade baseada em modelos de regressio mais apropriados.



Capitulo 3

D-otimalidade no Modelo B

3.1L.Introducdo

Apresentamos, no capitulo anterior, a busca de planos experimentais otimais para
localizar as estagdes de uma rede fixa de mensuragio da poluigdo. No entanto, vimos que o
Modelo A de (2.1) pode desconsiderar aspectos importantes do problema em questio, Neste
capitulo consideraremos um outro modelo de regressdo com coeficientes aleatdrios como
método mais adcquado do que o Modelo A a ser aplicado na situagio em estudo.
Inicialmente abordaremos a estimagéo do vetor de pardmetros do modelo supondo diversos
graus de conhccimento de sua distribuigdo. Em particular serd examinada a estimagdo pelo
método de maxima verossimilhanga. Ilustraremos os resultados mediante o ajuste dos dados
utilizados por Cressic ct al, (1990).

A D-otimalidade de planos experimentais serd depois estudada para esse modelo.

Estudarcmos cada um dos casos de estimagiio, derivando fung¢bes-objetivo cuja maximizagdo
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conduzird a planos otimais. Retornaremos ao exemplo de Cressie et al. (1990) para encontrar

o plano cxperimental 6timo segundo essa abordagem.

3.2.Modelo de regressdo com coeficientes aleatorios

O Modelo A foi utilizado no capitulo anterior para representar a concentragio de um
poluente em funglio da localizagiio geogréfica das estagdes que formam a rede de
mensuracido. Como detathado, essc modelo ¢ bastante limitado, ja que despreza as provaveis
correlages temporais € espaciais entre as respostas, representando, através de perturbagoes
aleatérias, a influéncia de varidveis explanatorias relevantes nfo levadas em consideracio na
partc sistematica do modelo. Assume-sc também que o nivel do poluente estudado tem
comportamento cstavel, qualquer que seja a época em que sdo realizadas as medigdes,
ignorando-se, dessa forma, sazonalidades que podem estar presentes no fendmeno. E claro
que, em alguns casos, esta ¢ uma suposicdo extrematnente forte a se fazer, expressando as
diferengas entre os periodos de tempo mediante os termos aleatdrios do modelo.

Para contornar estas dificuldades, uma primeira alternativa consiste em desdobrar os
dados considerando os k periodos de tempo em que foram realizadas as mensuragdes €
cstimando, para cada um deles, um vetor especifico de pardmetros. Assim passariamos a ter k

cquagocs da forma
Yj =FB_| '|'Ej .jzl,.u,k (3.])

piom T _ T, . X N
onde, para j=1,..k,¥; = (¥,;,...,¥ )" & um vetor aleatério correspondente 3 concentragio de

poluente nas estagdes no periodo de tempo j; F é uma matriz de ordem mxp, como definida
em (2.1); B;=(B,..By)" & 0 vetor do parfmetros fixos correspondente ao periodo j;

;=€) rEpy )" um vetor coluna de m perturbagdes aleatorias referente ao j- ésimo periodo
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de tompo. Para os vctores g,..,&, postulamos distribui¢bes normais independentes
N(0;61,,) de dimensio m, onde 6° é uma constante positiva desconhecida.

Quando optamos por este tipo de abordagem, atribuindo a cada periodo de tempo um
vetor paramétrico, as perturbagdes alcatdrias € expressam as diferengas que apresentarem os
valores medidos do poluente, influenciadas por crros de mensuragfo, varidveis explanatérias
néo controladas, fendmenos naturais que afetam a concentragio do poluente, etc. Além disso
nos deparamos com duas dificuldades: a primeira € a suposta independéncia estocdstica das
m componentes do vetor €, para as quais, na realidade, é muito mais razodvel supor uma
dependéncia espacial; a segunda reside no fato do nimero de parimetros a serem estimados
crescer com a quantidade de periodos estudados, o que leva a sérias dificuldades de
cstimagdo dos modelos com pardinetros incidentais, ver, por exemplo, Neymann e Scott
(1948).

A introdugdo de coeficientes aleatrios é uma alternativa para superar essas

dificuldades. Nesse caso o modelo, que chamaremos de Modelo B, assume a forma

Y;=FB,+¢;,5=1,..k (3.2)

com as seguintes suposi¢des:
(1) B; & um vetor aleatorio ndo observével de dimensdo px1, com vetor de médias B, e
matriz de dispersdo D,; :
(1) o vetor ndo observivel £ ; tem distribui¢io normal multivariada com vetor deaésperangas
0 ¢ matriz dc dispersio crzlm';

(iit) os vetores B, ,...,, ¢ os vetores €, ,...,&, sio todos estocasticamente independentes.

Dessa forma, E(Y;)=FB, e E[(Y;~FB)(Y,~FB,) ]=FDF +c%,, sendo esta
Ultima a matriz de dispersdo do vetor Y, de respostas cotrespondentes ao perfodo j, j=1,....k.
Para a situacdo tratada ncsta dissertagdo, este modelo ¢ mais parcimonioso ¢ parece

mais razodvel que o modelo (3.1) de pardmetros incidentais. Pode-se argumentar, porém, que
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a dependéncia espacial continua ndo sendo modelada. No entanto, ela poderia ser

parcialmente absorvida peia nova estrutura da matriz de dispersdo das respostas.

O numero de pardmetros cresce, neste caso, pois agora é necessario estimar o vetor 3,

¢ a matriz Dy, ou seja, Y5 parimetros a mais que no modelo A. No entanto, a quantidade

de parimetros pode ser considerada reduzida se comparada com o nimero kp de pardmetros
incidentais do modelo (3.1).

Observe-se que as dependéncias temporais também sdo parcialmente capturadas pela

estrutura da matriz de dispersdo FDF' +o71,,. Dessa forma, o modelo pode fomecer uma

base para representar o comportamento de um poluente, descrito através da localizagdo das
estagdes da rede fixa, nos k periodos de tempo considerados.

Modelos de regressio com coeficientes alcatdrios deste tipo sfo aplicados em
Biometria ¢ cm Econometria, por exemplo, na analise de curvas de crescimento e no estudo
de painéis, ver, por exemplo, Swamy (1971) e Johnson (1977, 1980).

Na scgiio scguinte abordaremos a estimacdo dos pardmetros do Modelo B,

3.3.Estimacado e predi¢do no Modelo B
A estimagdo de pardmetros ¢ detalhada nos dois lemas a seguir,

LEMA 3.1. (Estimagdo dos pardmetros do modelo) Consideremos o Modelo B de
cocficientes de regressio alcatorios B com vetor de esperangas E(B) =B, ¢ matrizes de

dispersio D(B,;)=D,,j=1...k.
(i) (Caso 1) Se os pardmctros B, € D, sdo conhecidos, entdo

B, =By +DyFT(FD,F” +6%L,)™ (Y, — FB,) 33)
¢ um preditor linear ndo viciado de B; com matriz de dispersdo

D(B,) = D,F"(FD,F" +a%1,)"FD,; (3.4)
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(i) (Caso 2) Sc o parfmetro 3, ¢ desconhecido e a matriz I, € conhecida, entdo o melhor

cstimador lincar nfio viciado de B, ¢ dado pela média dos estimadores ordinarios de

quadrados minimos B,,....5,,

o= (FFYFT Y, (3.5)
§=1
com matriz de dispersdo
0 1 2Tyt
D(B,)= (" (FTF)" +D,] ¢ (3.6)
B, =B, +D,F" (FD,F" +5°1,) (Y, ~ FB,) 3.7

¢ o melhor preditor lincar ndo viciado de B, ¢ sua matriz de dispersio ¢ dada por

- | k-1
D(BI):%[DO+GZ(FTF)“]+((R )

D, F'[FD,F" +c’1,]"FD,. (3.8)

(iit) (Caso 3) Sc B, ¢ D, siio ambos desconhecidos, entdo

3 1

® “k(m-p)

ji:pq ~FB)T(Y,~Fp,) 3.9)

¢ um estimador quadratico néo viciado de &* ¢

B, =1 I8, ~B), ~B)"1 -5 "Ry 6.10)

¢ um estimador quadratico néo viciado de Dy, onde B, =(F'F)"'F"Y] ¢é o estimador de
minimos quadrados ordindrios do vetor de parimetros §; considerado como fixo e B, éo

cstimador de (3.5),
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LEMA 3.2.(Propriedades dos estimadores e preditores) :

(i) o preditor f}j de (3.3) é preditor linear nio viciado otimal de B;, apresentando o menor
erro quadratico médio dentre todos os estimadores lineares ndo viciados;

(ii) f}u de (3.5) ¢ o estimador ndo viciado otimal dc P4, ndo somente na classe dos
estimadores lincares, mas dentre todos os estimadores ndo viciados; também € um estimador
de mixima verossimilhanga de B e, por isso, consistente ¢ assintoticamente eficiente;

(iii) ﬁ] de (3.7) ¢ o preditor linear ndo viciado otimo de B, quando o vetor de esperangas B ¢
desconhecido ¢ conhecemos a matriz de covaridncia Dy;

(iv) 6* em (3.9) e D, em (3.10) sic UMVUE (uniformly minimum variance unbiased
estimators) ¢ também estimadores MINQE(U,I) -(D, ,c))-(isto &, estimadores quadriticos de
norma cuclidiana minima, ponderado por D € 2) nio viciados e invariantes por translagdes
para os parimetros 67 ¢ D, respectivamente.

Demonstra¢des dos resultados apresentados acima podem ser encontradas em Harville
(1990), Swamy (1971), Spjotvoll (1977) e Drygas (1977). Em Infante (1982) pag.82-88 é
calculada a distribuicio exata do estimador ]30 . Esse estimador, em particular, apresenta uma
propricdade indesejavel, pois pode fornecer, com probabilidade positiva, valores que néo
sejam semidefinidos positivos, Em particular, ele pode fornecer, com probabilidade positiva,
valores ncgativos para estimativas de varidncias.

Se nfio dispomos de informagio alguma a respeito da distribuigdo do vetor de
pardmetros aleatérios f;, uma abordagem freqiientemente utilizada consiste em estimar
primeiramente o8 pardimcetros de dispersio Dy e o’ e depois tratar estas ¢stimativas como
valores paramétricos para estimar o vetor de médias B, ¢ para predizer o vetor aleatorio B,
através de (3.5) ¢ (3.7), respectivamente. Uma vantagem deste procedimento de substituigdo

¢ apresentada pelo seguinte resultado.
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LEMA 3.3.: Seja 6 um estimador de 8, onde 6 representa os parimetros de dispersdo

desconhecidos. Sc © é um estimador invariante por translacs‘id‘ ¢ é fungfio par? de Y, e

ainda, sc a distribui¢do do vetor de dados ¥, ¢ simétrica em relagdo a seu valor esperado,

suposto existente, ¢ s¢ queremos predizer B =A'B, +6'B J» ento:

( 1) o estimador d¢ dois cstigios fl [é( Y,)Y|] ¢ néo viciado para B, onde ﬁ'é o preditor
lincar de B, cm (3.3), substituindo D, por f)o e B, por ﬁo;

( ii) o fato de nio conhecermos os pardmetros de dispersio provoca uma inflagdo no erro
quadratico médio da predicdo de f;, através de uma quantidade que € a varidncia da

difercnga entre o preditor encontrado por este método e o BLUP de (3.3). :
Prova: Ver Kackar ¢ Harville (1981).

Os estimadores de D, e 6 atendem a estas propriedades de serem invariantes por
translagio ¢ fungdes parcs de Y. Desta forma este resultado fornece uma solugdo para

encontrarmos um preditor ndo viciado para B, quando desconhecemos D e o’

Depois de considerarmos o Modelo B para representar o comportamento do poluente
no problema em questdo, procederemos agora a localizagdo as estagbes da rede de

mensuragdo de modo que o plano experimental resultante seja D-otimal.
3.4.Planos otimais no Modelo B

Para poder otimizar a formagdo de uma rede medidora da poluigdo utilizando o0 Modelo
B, nccessitamos agora saber como determinar a localizagio de estagdes de forma que o

plano experimental resultante seja D-otimal.

L Utna fungaio de ¥ & dita ser invariante por translagiio se [Y-+Xb)=Y) para tode by

2 Uma fungao hit) de um vetor t ¢ dita ser uma fungdo par se h(-t)=h{t) para todo t to dominio de h.
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Devemos considerar, para tanto, cada um dos casos de estimagdo ¢ predigdo vistos

anteriormente. Para isso, utilizaremos o seguinte resultado, que é uma generalizagdo do

Lema?2.1.

LEMA 3.4.(Teorema geral da equivaléncia de Whittle) - Seja £ um plano experimental

sobre X WM, X compacta, §_ o plano exato concentrado em xeX ¢

X

M(E) :L f(x)f " (x)d&(x) a matriz de informagdo de &, com f um vetor de fungdes

continuas de ¥ em N. Sejam também g o conjunio das matrizes semidefinidas positivas de

ordem p, Wi o —>N e (&) = W(M(E)) uma fungio que satisfaz as condigbes:

(i) wi(l-a)+anl>1-a)yE)+ay(n) para § n planos quaisquer,’ O<o<l
{concavidade),

(ii) a taxa de crescimento de y em & na dire¢io de 1y

il — o) +oan] - y(&)
o

(&, m) = lim

¢ uma funcio lincar de 1 para & e 1 planos experimentais sobre X (diferenciabilidade).
Entfo as trés proposi¢des a seguir 580 equivalentes;

() o plano £’ satisfaz y(§") = max\p(!‘;),
(b) o plano £ minimiza a taxa mammai de crescimento em &, D(t";) =supPE,8.);
xe¥

(©) D) =0

Finalmente, o suporte do plano otimal &* estd contido no conjunto {x e} : ®(£",5,) = 0}.

O Lema 3.4. - cuja demonstragio pode ser encontrada em Whittle (1973) - sera

utitizado para calcular as taxas maximais D(§) de crescimento para os trés possiveis graus
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de conhecimento da distribuigio dos par@metros aleatdrios do Modelo B. Por sua vez, a

minimiza¢do de cada fun¢iio D(E) permitira obter os planos D-otimais correspondentes. -

3.4. 1. Planos otimais no Modelo B para o Caso 1

No Caso |, onde B, e D, sdo conhecidos, sera demonstrado que a condi¢do de

concavidade nfo ¢ satisfeita. Parece razoavel considerar a maximizagio do determinante da
inversa matriz de dispersio (3.4) do preditor (3.3) para buscarmos planos D-
otimais.(Chamaremos de matriz de precisdo a inversa - suposta existente - de uma matriz de

dispersdo.) A fungdo v gerada nessa situagio &:
¥y (8) = logdet{D,'[M ™ (§) + D, ID;"} (3.11)

obtida através das relagGes (ABO) ' =C'B7'A™" e
(A+BCD) ' =A "~ A 'B(C'"+DA'B)'DA .

Para que possamos aplicar ¢ Teorema apresentado no Lema 3.4., € necessario que a
fungdo w (&) em (3.11) atenda as condigbes exigidas. Em particular, uma condigio

suficiente para que W (£) seja concava , condigdo (i), é

dl
do?

Wol(l~a)+an| _ . <0 para &, n planos experimentais ¢ 0 <o <1, supondo

que esta derivada exista.

Se & e 1 sdo planos experimentais sobre ¥ ¢ s¢ 0 <o <1 e se 6° =1, entdio
W, [(1—~ )& + an] = logdet{(D, [(1 — a)M(E)] + aM(M)ID, )™ + D'}, (3.12)

Definindo A(o) = (I-a)D M(E)D, +aD M(n)D,, temos que

%A(q) =D, [M(n) - M(&)[D, = B. Utilizando os resultados
a .
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%log det A(t) = trA—‘(t)_:litA(t), e (3.A)
L a0 =A@ amay, (3.B)
dt dt ’ '

(ver Fedorov (1972), pag 21},
obicmos

d;‘(l log dEt{(Do[(l —o)M(E) + aM(ﬂ)]Du )_1 + D;] }=

= tr[{(D{(1 — )M (&) +aM(mID, )~ +D;'}" E(:*;IA(OL)]_II“;

= —tr[{(D, [(1 - )M(E) + aM(ID, )~ + D'} [A(e)] " IB[A(w)] 1=
= ~tr{[A(a)] " B[A(@)] " [(A{a)) ™ +DJ' ]}
Pela segunda identidade matricial utilizada em (3.11) chegamos a0 resultado
3‘3& logdet y, [(1- @ +anl = —tr{[A(w)] ™ BIA(w)] " [A() - A(@)[A(c) + D, 1™ A()]
= —tr{B[1—[A(a) +D,1™ A()][A()] '}
= —tr{B([A(@)] ™ —[A(@)+D,]™)}.

A derivada segunda ¢ entdo
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d’ d

Al - @)+ an] = ~tr B (A — ——[A(@)+ D] ).
do do da

Utilizando a relagfio (3.B) obtemos

2
i

d LWl - a)Etan) = tr{BUA(@)] 'BlA{e)l ' +[A(e)+D,] " BlA(a) + D, ] "))
L§

O limite dessa expressio para ol 0 & tr(BC'BC' -BE'BE™), onde
C=D,M(£)D, e E= C+D, Utilizando agora arelagio E-Cep=>C'-E' ep eo
resultado A,B,C e,B- A cfp = trCA < rCB, chegamos a

dZ
im— —a)E+af] 2
im o Vol(1-a)§+ak] =0

¢ a fungdo w, ndo € concava.ll

Observe-se também que o resultado anterior demonstra que —y, é uma fungio
concava, ou seja, que y/, € uma fungio convexa, Isso sera 1itil no que segue.

A nfdo concavidade de v, obriga-nos a procurar um preditor que possua matriz de
precisiio cujo determinante seja uma fungfio concava, Um preditor com essa propriedade
pode ser obtido com o seguinte raciocinio, que parece ter sido aplicado por Fedorov
(1988)3 . Para j=1,2,....k, considerem-se os vetores aleatorios

7, = (D' + M) (DB, + FTY))

com médias B, e matriz de dispersao

D, +MEI ' DEY)ID, +ME)]™ =

D, +ME) " ME)D, + M~ E)IME)D,' + M(E)] ™" =

3 Observemos que as formulas (8) e (10) de Fedarov (1988) sio incorretas,
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(11— (D, +M(£)) "D, D, + (D, + M(E) " M(E)M T (ERIMEND,' + M(E) ']=

D, —(D;' +M(E)™ +(Dﬂ

D, [ME)D," + ME) ™|

+M(E)) 7 HIMEXD," +M(E) 1=

=D, [T- D (D' + M(E))"]=

D, - [P, +M(E)] ™.

Na busca de planos para reduzir a yaridncia generalizada det[D, — (M(£)+D;")"],

podemos considerar a fungo v, .

v (€) = log det]

D,—(M(£) +D;')~] (3.13)

que € concava. O problema de minimizar (3.13) ndo €, porém resolvido com o Lema 3 4.,

que procura a maximizagdo de y,. Por g¢sse motivo, para as abordagens seguintes desta

dissertagdo, o Caso 1 sera excluido.

3.4.2. Planos otimais no Modelo B para o Caso 2

Passando a considerar agora o Cas

0 2, onde apenas a matriz de dispersio D, ¢

conhecida, procuramos maximizar o determinante da matriz de precisdo do estimador de 8,

ou seja, temos agora a tungio

wz(r;)——-logﬂet{—;-tm-‘(c>+nur‘}. (3.14)




Capitule 3 - D-otinalidade no Modelo B 50

[

LS HETN

v

Veremos que, neste caso, o Teorema Geral da Equivaléncia de Whittle fosnece uma

solugfio efetiva na busca de planos otimais D-otimais. Devemos provar, iniciair._ﬁent.e, que a
fungio em (3.14) ¢ concava. Podemos verificar que y, em (3.14) é a inversa da;_'fung:ﬁo' ¥,
em (3.11) (2 menos das constantes D' e 1/k), que, segundo demonstraq:ﬁ(.i acima, ¢
convexa, Logo, concluimos que a condigéo de concavidade ¢ atendida por y,. 0

Devemos agora encontrar a taxa de crescimento de v, em £ na diregio de m.

LEMA  3.5.(Taxa de  crescimento de  wy,)-Seja a fungio  cdncava

W, [E] = log det{%[Do +M7(E)]} . A taxa de crescimento de y, em & na diregio de 1 é

dada por

D,(&m) = —tl‘{::;[Da + ﬁM_l(E)}_1 MTHEIM() - MEEIM 7 (E)}- (3-15)

Prova:

Utilizando a Regra de L'Hopital e as relagbes E =(1-a)+tone

MI(1- )% +an] = [ ()T (y)dE =
X (3.16)
= (1-o)f FFT ()G + o] TG (v)dn = (1- 0)M(E)+aM(n)

a laxa de crescimento ¢ dada por
. d 1 | I
@, (&) = lim—logdet{--[D, + —M(§,)}}
a0 dot k m

1

= Iim—d-lﬁgk"p det{|D, +_M_l(g°ﬁ 0
do m

w—0
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= lim 4 log det{[D}, + 1 M (Ea M.
w0 dox m

Utilizando as relagdes (3.A) ¢ (3.B) temos

~ 1 —~
@, {6m) = lim D, + =M G 1D + =M )]

m

- lim u-{;:;mu ¥ ;';M HEI'M "'(Eund—‘;M(Ea)lM*‘ €.

= (D, +--M O M (M) - MEOIM ),
que € o resultado (3.15).0

Depois de encontrarmos a taxa de crescimento de w,, precisamos verificar se a

condigdo de diferenciabilidade em (ii) do Lema 3.4. esta satisfeita. Temos que

®,(,n) = -LE ®,(£,9,)dn(x)=

[ e M @)D, +—-MIE T )M E)D, + MO M E)(x) dn(x)
m m m m

!
= Lirpm @D, + LM @) - S [T M @D, + M I M G ) dn)
m m m % m

i

1
- LM AP, + MG} &M D, + =M G M @) F0f () dnex)
m (1} m [ 1F] Y

L @, + LM @) - L eM @D, + MA@ M EMm,
m m m m
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e portanto a taxa de crescimento de y, é uma fung¢io linear de 1), estando assim satisfeita a

condigdo de diferenciabilidade.l]

Segundo o Lema 3.4 o plano experimental D-otimal serd aquele que minimiza a taxa

maximal de crescimento vy em &, D(E) = sup®(E,§ ) e ainda D(§") =0, Deste resultado
xeX
concluimos que, se desejamos um planc experimental D-otimal £', ele pode ser obtido

primeiro maximizando a fungio

. 1 ,
®,(5:8,) ==~ r{[D, + - M OI M Of G GIM(6) + tr{- 1D, + M) M @)}

= tr{[—l*l.,+M'”(§)DOM'”(§)]_’}“ifT(x)[M(f';)DuM(ﬁ)+—1*M(§)]_If(x)
m m m

m

com respeito a x €X e procurando depois o plano £ para o qual

Ex

* T -1 —1 -1 =1 —1 1 - —1
SUP @ (E,8,) = sup—1 T ()M E)D, + LM (B M (E)F(X) = - tr{ME)D, + - ME) "}
X xeH EN m m m

(3.17).

3.4.3. Planos otimais no Modelo B para o Caso 3

No Caso 3, quando desconhecemos totalmente os parametros da distribui¢do de B, a
busca do plano D-otimal pode ser feita como no modelo A, maximizando

W IM(E)] = logdet{M(E)]. A funglio y, atende a condi¢Bo (i) de concavidade do Lema
3.4, ver Fedorov (1972), pag 71.

Nosso proximo passo € encontrar a taxa de crescimento de y; em & na diregfio de .
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LEMA 3.6.(Taxa de crescimento de v ) - A taxa de crescimento de vy, em £ na diregdo

de m ¢ dada por
@, (€, 1) = tr{M(E)M ' (£) - M(m)M " (£)}.

Prova: De

®, (£, 1) = lim——log detM ™, ),
a0 dog

voltando a utilizar as relagdes 3.A, 3B e

d ~

M) = =11~ Q)M(E) + aM(m} = M(n) ~ M(E)
o da

obtemos
— d —~
®,(Em) = lim or[M(E,) M )]
o> o
= tim er{MEN-M " E)GME M EDD

= lim er{M(E,)[-M ™" (£.)M(m) - MENM ™ (€))

= lim tr{[M(E) - MMM (E,)} = tr{MEM ™ (£) - M(mM ™ ()}

Devemos verificar também se esté satisfeita a condicio de diferenciabilidade.

@, (&) = [ BEB, ) dn(x) = [ (p - M (€) F(f 7 (x)) dn(x)=
X ¥

(3.18)

(3.0)
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= p— M () [T X (x) dnfx) = p- M E)M(m).
X .

Temos, entdo que a taxa de crescimento de y; em & na diregdo de 13 € uma fungio

linear de 1, e, dessa forma, a condigiio de diferenciabilidade esta satisfeita para este caso.

Da mesma forma que no Caso 2, o plano D-otimal £ pode ser obtido maximizando

primeiro a fungfio
®,(,5,) =trl, —tr{M™(£) I fOf " (y)dn(y)} = p— tr{M ™ E) () " (x)}
F.4
—p 1T ()M (E)f (x). (3.19)
com respeito a x € X €, em seguida, procurando o plano &" para o qual

sup ®3(x,8") = supf TOM™E) (x) = p. (3.20)

O algoritmo DETMAX usa a fungao (3.20) para executar o procedimento de busca de

planos experimentais D-otimais.

O nosso proximo passo neste capitulo € ilustrar a teoria abordada.

3.5.Uma aplicacdo

Depois de termos abordado a teoria da estimacfio e da predigiio dos parimetros do
modelo B e termos deduzido as fungdes a serem otimizadas na busca do plano experimental

D-otimal, aplicaremos agora os resultados encontrados. Para isso serfio retomados os dados
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de Cressie et al. {1990), referentes a rede de mensuragio, considerando os trés graus de

conhecimento sobre a distribuigio dos pardmetros aleatdrios.

3.5. 1. Estimagdo e predi¢do dos pardmetros

(O Modelo A do tipo
Y =B, +B,lat+ B long + P lat* + B long” + B lat*long + ¢
fo1 escothido no Capitulo 2 para representar uma relago linear entre as coordenadas das
estacdes de mensuragiio de poluigio apresentadas por Cressie (1990) e o nivel de chuva
acida nelas medido. No entanto, para o modelo B, devemos encontrar os preditores de J3,

em cada um dos casos de conhecimento da sua distribui¢io.

(1) Distribuigio de B, totalmente conhecida

Suponhamos que
B, = (—180.5181;4.8574;2.2744;-0,0415;-0.0098;-0.0190)" (3.21)

seja 0 vetor de esperangas e

[ 458.8639 0 0 0 0 0 |
0 1.3945 0 0 0 0
0 0 0.2500 0 0 0
D, = (3.22)
0 0 0 0.2700 0 0
0 0 0 o 0.5000 0
0 0 0 0 0 0.7500 |

seja a matriz de disperséo comum dos vetores §,, j=1,2.
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Os preditores lineares de $; para os dois anos sgo

ﬁ,u = [~181.8602;5.1422; 2.1945; -0.0486;—0.0100; —0.0159]" (3.23)

B, = [-179.1759;4.5727; 2. 3542;--0.0343;-0.0095; -0.0220]", (3.24)

respectivamente.

(i) Distribuigao de B, parcialmente conhecida

Se conhecemos apenas a matriz de covarifncia Dy, devemos primeiramente estimar
o vetor de esperangas B,. Suponhamos que D, seja a matriz (3.22). Entdo o melhor
estimador de 3, € o vetor de esperangas ﬁo de (3.21). Observe-se que ﬁo ¢ a média entre os

estimadores ordinarios de minimos quadrados do Modelo A. Dessa forma os preditores de

B, para os anos de 1982 e 1983 sdo os apresentados em (3.23) e (3.24).

(iii) Distribui¢do de B, totalmente desconhecida

Neste caso, o estimador de B, é o mesmo de (3.21). O estimador D, & dado por

[-3413.7070 69.2176 46.2433 -0.0564 -—0.0939 —0.7419]
69.2176  —1.6479 -0.8168 0.0011 0.0004 0.0181
46.2433  -0.8168 —0.6894 0.0006 0.0020 0.0088
—0.0564  0.0011 0.0006 0.0601 0.0600 —0.0001
-0.0939  0.0004 00020 0.0000 0.0000 0.0000
~0.7419  0.0181 0.0088 -9.0001 0.0000 -0.0001

Pode-se observar que o estimador assume valores negativos para as estimativas de

algumas variancias. Logo ele ndo pode ser utilizado para buscarmos o preditor linear de B,
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neste caso. Uma possivel solugio é a construg¢io do estimador de maxima verossimilhanga
restrito ao conjunto das matrizes positivas semidefinidas Dy, utilizando a abordagem de
Kackar e Harville (1981) para calcular o preditor de B,.

O programa em linguagem SASI para o calculo dos estimadores e preditores dos

parimetros encontra~-se no Apéndice B,
3.5.2. Busca do plano D-otimal

Para buscarmos o plano D-otimal devemos nos basear nos resultados apresentados na
Se¢do 3.4. Consideraremos os dois altimos casos de estimagfio, j& que quando B, e D, sdo
conhecidos, a fungiio y, ndo atende & pressuposigdo de concavidade. Suponhamos que
temos por objetivo incluir mais duas estagBes na rede e formar um plano experimental D-

otimal. As estagSes candidatas sdo as apresentadas na Tabela 2.4 do Capitulo 2.

(i) Se a distribui¢io de B, é parcialmente conhecida e se conhecemos apenas a matriz de
covaridncia D,, devemos maximizar a fun¢do ¢,(x,£) em (3.17), ou seja, se queremos
incluir estagdes na rede de forma que o plano experimental resultante seja D-otimal,
devemos incluir aquelas cujo vetor de coordenadas provogque o maior acréscimo possivel na
referida fungfo.

Vamos novamente supor aqui D, igual a (3.22). Incluiremos inicialmente 2 estacfio
cuja coordenada x, implique no maior valor de ¢,(x,,E) e depois repetiremos o
procedimento para a inclusdo da segunda estagdo.

Qs valores de ¢, (x,,£) relativos a primeira busca e os valores do determinante de

D(ﬁa) estdo apresentados na Tabela a seguir.
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Tabela 3.1. Valor da fungdo o, (x,,t) e dos determinantes de D(f&n) para

cada uma das estacées candidatas da Tabela 2.5,

Estagiio P, (%s,E) detD(B,)
Minnneapolis. MN 29323 () 6.8940 (1)
Des Moines. 1A 0.0523 (1) 8.1613 (10)
Jellerson, MO 0.7052 (2) 7.6682 (2)
Madison, W1 0.1083 (8) 8.1329 (B)
Springficld, IL 0.3637 (3) 7.9473  (4)
Alloona, PA 00675 (N 8.1721 (1)
Charloliesville, VA 0.114¢ (D 3.0570 (N
Charleston, WV 0,1979 (&) 79374 (3)
Baltimore, MD 0.1514 (5) 7.9827 (5)
Trenton, NJ 0.1199 (6) 8.0339 (6)
Knoxvillg, TN 0.0545 (10) 8.1359 (9)

Os valores entre parénteses indicam os postos (decrescentes para ¢,(x,,E) e

crescentes para detD(ﬁu)) das duas fungSes. Assim, vemos que a estagdo de

Minneapolis, MN apresenta o maior valor da fungdo @,(x,,E) e

o menor valor do

determinante detD(B,). Por esse motivo, ela sera a primeira estagiio a ser acrescentada 3

rede.

Devemos seguir 0 mesmo procedimento para incluir a segunda estagdo. Os resultados

obtidos estéio na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2. Valor da func¢do o,(x,,t) e dos determinantes de D(B, )para cada

uma das estagdes candidatas para a segunda inclusdo

Listagio 9,(x458) detD(8, )

Des Moings, 1A . 0.055¢  (6) 67308 (6)
JefTerson, MO (.3816 (1) 6.3355 (D
Madison, WI 0.0101 (10) ' 6.8689 (10)
Springfield, IL 0.2310 (2) 6.5548 ()
Altoona, PA 0.0259 (8) 6.8315  (9)
Charlotlesville, VA 0.0385 (1) 6.7556 (1)
Charleston, WV 0.1256 (3) 6.6325 (3)
Baltimore, MD 0.089% (4 6.6761 (4)
Trenton, NJ 0.0703 (5) 6.7175  (5)
Knoxville, TN 0.0252 (9 6.8090  (8)

Neste caso, a inclusio da estagdo de Jefferson, MO na rede

acréscimo na fungédo ¢,(x,,5) e também o menor valor para detD(ﬁ‘,)‘

produziu o maior

Concluimos, entdo

que, neste caso, a nova formagdo da rede de mensuragiio considerada D-6tima, deve conter

as estagBes de Minneapolis,MN e Jefferson,MO.

N

(i) Se a distribuigdo de B, ¢ totalmente desconhecida, maximizaremos a fungdo @,(x,,£)

de (3.20) e conseqiientemente encontrando ¢ menor valor da fungdo detf(F"F)™].

Procedendo dessa forma obtemos os resultados apresentados na tabela a seguir.
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Tabela 3.3.Valor da fungdo o,(x,.%) € dos determinantes de (F'F)'para

cada uma das estacoes cand}'daras da Tabela 2.5.

Estagfio 9,(x,58) deq(FTF)"]
Minnncapolis, MN 0.806% (1) 342721 (1)
Dcs Moincs, 1A 0.2637 (2) 49E-21 (2)
Jeflerson, MO 0.2437 (B 4.979E-21 (3)
Madison, W1 0.2366 (5) 5.007E-21 (5)
Springfield, 1L 0.1637 (8) 5.321E-21 (8)
Altoona, PA L1370 (A1 5.446E-21 (11)
Charloltesville, VA 0.1608 (%) 5334E-21 (9)
Charleston, WV 02413 (&) 4 988E-21 {4)
Baltimore, MD 0.2270  (6) 5,046E-21 (6)
Trenton, NJ 0.2093 (7) 512E-21 (D)
Knoxville, TN 0.1422 (10) 5.421E-21 (10)

Novamente a estagfo de Minneapolis, MN deve ser escolhida para incluséio. O mesmo
procedimento ¢ repetido para a escolha da segunda estagdo, obtendo os resultados na

Tabela abaixo.

Tabela 3.4.Valor da funcdo o,(x,,t) e dos determinantes de (F'Fy" para

cada uma das estacdes candidatas para a segunda inclusdo

Estagfio 95(xy58) det{(F'F)"']
Des Moings, 1A 0.2196 (4) 2.81E21 (4) ”
Jefferson, MO 0.2435 (1) 2,756E-21 (1)
Madison, WI 0.1555 () 2.966E-21 (7)
Springficld. 1L 0.1630 (6) 2.947E-21 (6)
Allcona, PA 0.1357 () 3.017E-21 (10)
Charlotiesville, VA 0.1551 (8) 2.967E-21 (B)
Charleston, WV 0.2340 (1) 2,777E-21 ()
Baltimore, MD 0.2207 (3) 2.807E-21 (3)
Trenton, NJ 0.2044 (5} 2.845E-21 (5)
Knoxville, TN 0.1364 (9) 3.015E-21 (9

O maior valor de ambas as fungdes foi obtido incluindo a estagiio de Jefferson, MO,
Assim, se desejamos expandir a rede em mais duas estagdes, a sua formagio Otima segundo

o critério da D-otimalidade deve incluir as estagdes de Minneapolis, MN e Jefferson, MO.
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Podemos observar que o resultado encontrado para a situagio estudada neste item é o
mesimo oblido quando consideramos apenas a matriz de covariincia conhecida. Isto pode
estar mostrando a coeréncia dos critérios adotados.

No proximo capilulo apresentaremos uma aplicagiio ao exemplo de rede de estagdes

de mensuragdo em Fortaleza,



Capitulo 4

Localizacdao otima de estacoes na
cidade de Fortaleza

Este capitulo sera destinado a aplicagdo da teoria dos capitulos anteriores aos dados
obtidos em uma rede de estagdes de mensuragio .

Os dados sdo resultado do trabalho realizado pelo Programa de Preservagio
Ambiental do Estado do Cear4, que tem por objetivo avaliar as condigBes da poluigdo
atmosférica na cidade de Fortaleza. O monitoramento foi realizado no perfodo de 1983 a
[988 atraves do convénio SUDENE/SUDEC (Superintendéncia do Desenvolvimento do
Nordeste)/(Superintendéncia do Desenvolvimento do Ceard), ¢ continuado pela
Superintendéncia Estadual do Meio Ambiente-SEMACE, érgdo responsavel pela politica
ambiental no Estado do Ceara. No processo, eram acompanhados os poluentes poeiras

insoldivels, poeiras soliiveis, poeiras totais, cinzas, insoliveis em 4cido, solaveis em acido

sendo verificada também a presenga ou auséncia de acidez ao $Q9, acidez ao CO9,

nitrato, amodnia e sulfato. A rede urbana de Fortaleza consistia inicialmente de trés
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estagBes experimentais e, no ano de 1984, foram instaladas mais sete, totalizando 10
estaghes componentes.
O monitoramento da quantidade de poeiras sedimentaveis fot realizado em estagdes.
As mesmas constavam de um depdsito de plastico (denominado jarro) localizados em via
“ publica e expostos a céu aberto, fixados em suporte metélico no topo de postes da rede
elétrica a uma altura média de 3 a 4 metros do solo. Em cada depdsito eram adicionados
de [ a 2 litros de agua destilada (a quantidade ¢ varidvel em fungio da estagiio climética)
com a finalidade de fixar toda a poeira depositada no seu interior. Apés 30 dias de
exposigdo, os depositos sdo recolhidos, levados ao laboratério para analise ¢ substituidos
por outros nas mesmas condigdes, sendo registrados dia e hora da troca dos jarros.

O método de coleta das amostras e mensuragio da concentragdio dos poluentes seré

descrito a seguir.

4. 1.Método de coleta de dados

A determinagio de particulas sedimentiveis é realizada localizando, primeiramente,
o jarro coletor que, depois do periodo de exposi¢iio, conterd material sedimentavel.
Posteriormente, 0 material coletado € levado ao laboratério em recipiente fechado para
pesagem e analise fisico-quimica.
O depdsito coletor é um jarro de polietileno de 26cm de aitura e boca de 20cm de
didmetro, com redugdo no corpo para um didmetro de 9,1cm,
A aparelhagem para analise é composta de uma placa de aquecimento destinada a
evaporar a agua proveniente da amostragem bem como a proveniente da lavagem dos

jarros, de pencira de 20 unidades, para retirar interferentes tais como folhas, insetos, etc,
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de balanga analitica, com precisio de 0,1mg e do reagente sulfato ciprico a 10%, que
age como algicida.

Depois de coletado, o material é devidamente tratado para identificar sua
composigio sollvel e insolavel . Esta € composta de poeiras insoluveis € aquela € formada
por poeiras sol(tveis, cinzas, insoliveis em actdo, soliveis em 4cido, acidez ao SO, , acidez
ao COQ,, amdnia, nitrato, sulfato; as poeiras totais compdem-se da adigdo de poeiras
sollveis € insolGvets.

Para se determinar a concentragio de particulas sedimentiveis, expressa em
miligramas por centimetro quadrado por 30 dias, ¢ aplicada a formula (P, — P, )F, onde
P, é o peso (em mg) do papel de filiro com poeiras, P, ¢ o peso (em mg) do papel de
filtro tarado e F =P/ At é o fator de exposigo, calculado o periodo de amostragem (P,
igual a 30dias) pelo produto da area A da boca do jarro (em em2) pelo tempo t de
exposicdo, em dias.

Os resultados obtidos para cada jarro foram comparados com os padrdes
estabelecidos pela FEEMA (Fundagdio Estadual de Engenharia do Meio z}_mbiente, RJ)
para este método, que sio 1.0 mg/ecmZ/30 dias para zonas industriais e 0.5 mg/cm?2/30

dias para as demais zonas.

4.2. Localizacdo das estacdes

As dez estagdes que compdem a rede de mensuragdo da poluigio atmosférica em
Fortaleza estdo distribuidas nas diferentes zonas da cidade, veja Figura 1.1.. Na tabela a
seguir enumeramos as estagdes de acordo com sua zona de localizagio e suas
coordenadas geograficas, medidas através do aparelho denominado GPS (Global Position

System).
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Tabela 4.1.- Localizacdo geogrdfica das estagdes componentes da rede de

mensuracdio de polui¢co atmosférica de Fortaleza-CE

Zona Estacfio Latitude Sul Longitude Leste

Residencial 1-Aldcota 3°43.57 38°30.09

2-13 de Maio 324480 38°31.87
Portudiria 3-Cais do Porilo 3°42.86' 38°28.56'
Acroporio 4-Acroporio 3°46.33' 38°32.40"
Pinto Martins 5-Praca da Estagdo 3°43.26' 38°31.74'
Comercial 6-Teleceara 3°43.02' 38°33.32'
Zona Industrial 7-Olical 3°52.64' 38%25.5%

8-Distrito Industrial 3°51.08 38°36.62'
Industrial- 9-Parangaba 304848 38°33.7¢'
-residencial 10-Anidnio Bezerra 3°44.31' 38°35 06

EN)

4.3.0timizacdo da localizac¢do das estacdes de mensuracdo

Para ilustrarmos a metodologia de otimizagdo de localizagio de estagdes de
mensuragio da poluigdo apresentada nesta dissertagio, utilizaremos os valores obtidos no
periodo janeiro de 1986 a agosto de 1988,

Qs dados fornecidos pela Superintendéncia Estadual do Meio Ambiente dizem
respeito a 13 mensura¢des realizadas nas 10 estagGes acima relacionadas, 8 das quais
referem-se ao ano de 1986 ¢ as demais ao ano de 1988.

Para efeito de aplicag@o consideraremos apenas a concentragio de poeiras solaveis.
Supomos também que a rede de mensuragdo ¢ formada por 8 das 10 estagdes citadas e
desejamos expandi-la acrescentando mais uma estagdo. Consideramos estagdes candidatas

a estagfio Distnito Industrial € a estagdo Treze de Maio, ja que a primeira localiza-se em
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um dos pontos de grande emissdo da cidade e a segunda situa-se em uma zona de trafego

muito intenso.

4.3.1. Determinacdo da formagdo otima da rede de mensuragio
de poeiras soluveis

Desejamos encontrar a formag3o otima da rede de mensuragfio apds a inclusiio de
uma nova estagdo, escolhida dentre as duas candidatas.

Como dispomos dos valores medidos nas estagdes em dois periodos de tempo (os

anos de 1986 e 1988) ajustamos o Modelo B

(psob), = B, + P, lat+ B, lat® +¢g, @.1

onde

{(psol); = quantidade de poeira solivel medida no perodo j=1,2, sendo '1'=1986 ¢
'2=1988, lat = latitude, B, = (B,;3B, sB;;) € um vetor aleatorio que supomos seguir a

distribuigdo N,(B,,D,), sendo , e D, pard@metros desconhecidos.

Como desconhecemos os parimetros que compdem a distribuicdo de B;, para

determinar qual das duas estagBes candidatas deve ser introduzida na rede, devemos

escolher aquela que maximize

9(x,,8) = fr(xo) (FTF) f(x,)

onde f(x,) = (1; Iat(x,); lat>(x,))" ¢ a matriz F é dada por
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3.7262 13.8846 |
3.7143 13,7960
3.7721 14.2287
3.7210 13.8458
3.7170 13.8161
3.8773 15.0334
3.8080 14.5009
3.7385 13.9764

_ .

o S A T R R

Esperamos desta forma minimizar det[(F"F)™'].
Para as duas estagdes candidatas obtivemos os seguintes valores de ¢(x,,£) ¢

det[(F'F)'}.

Estacfio 0(X,,5) det[(F"F) ']
Treze de Maio 02117 95446.52
Distrito Industrial 0.4873 7776331

O maximo da fungdo ¢(x,,£) foi atingido pela estagdo do Distrito Industrial com o
menor valor para det[(F"F)™']. Assim, segundo critérios definidos no Capitulo 3, a rede
deve ser expandida através do acréscimo desta estagfio e teremos uma rede 6tima segundo
o critério da D-otimalidade.

O resultado, neste caso, é coerente com consideragdes subjetivas ja que a estagiio
Distrito Industrial localiza-se em um dos centros de maior emissdo da cidade de Fortaleza.
Um controle efetivo da poluigio implicaria no monitoramento desta regido, ou seja, na

absor¢io desta estagfo pela rede.
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Apesar da coeréncia deste resultado é diffcil avaliar de maneira objetiva a eficiéncia
da abordagem, pois a matriz de covaridncia dos estimadores dos pardmetros do modelo
nio pode ser estimada de uma forma trivial e os dados acumulados até agora ndo
permitem elaborar hipdteses sobre os parémetros do Modelo B.

Além disto, o Modelo B supde independéncia entre as medidas realizadas em
periodos de tempo diferentes. Sabemos que esta suposigio pode nfo ser verdadeira
quando estamos lidando com dados referentes a4 poluigio ambiental, o que aponta para
uma possivel inadequabilidade deste modelo. Desde que a teoria do planejamento D-6timo
de experimentos estd fortemente ligada a selegdo do modelo, as decisGes tomadas com
base nesta abordagem dependem também da modelagem eficiente de umia quantidade

suficiente de dados.



Capitulo 5

Consideracoes finais

Neste trabalho procuramos abordar alguns aspectos da localizagfo otima de
estacBes de mensuragiio de poluigdo em rede fixa, Por ser a poluigdo um problema que
precisa ser constantemente acompanhado com grande eficiéncia, é necessario que as
estagOes responsaveis pela sua mensurago estejam localizadas adequadamente.

Critérios qualitativos ¢ quantitativos sio complementares para atingir o objetivo de
otimizar a formagio de uma rede fixa. Nesta dissertagdo o planejamento de experimentos
otimais € apresentado como uma metodologia a ser aplicada quando se deseja determinar
localizagdo de novas estagdes na rede ou elimina¢io de estagfes existentes de forma que a
nova configuragio seja 6tima. Exploramos aqui o critério da D—otirha]idade, que tem por
objetivo minimizar o volume do elipsdide de confianga dos parmetros de um modelo

linear que descreve os dados obtidos pela rede. Como visto no Capitulo 2, este critério



Capttulo 5 - Consideragbes finais 70

coincide, em condi¢Bes gerais, com a minimizagio da maxima varidncia de predi¢fo da
conoentfag:?io do poluente, 0 que o torna especialmente atrativo.

Inicialmente consideramos a D-otimalidade para 0 modelo de regressdo usual, que
chamamos de Modelo A, como forma de representar 0 comportamento da concentragéo
de um poluente em fungdo das coordenadas geograficas das estages que a mediram. No
entanto, este modelo supde a total independéncia estatistica das observagdes. Dados
referentes a mensuragdes de poluentes ambientais em estagdes proximas em periodos de
tempo também proximos tendem a ser correlacionados o que nos leva a considerar ©
Modelo A insuficiente. Apresentamos, entdo, o Modelo B, de regressdo com coeficientes
aleatorios, como mais apropriado para representar estes dados.

Consideramos a estimagio e a predigdo dos parimetros do modelo, observando
cada um dos graus de conhecimento da distribuigdo do parmetro aleatdrio : vetor de
médias e matriz de covaridncia conhecidos, apenas a matriz de covarifincia conhecida ou
ambos desconhecidos. Verificamos que o estimador da matriz de covarifincia do vetor de
pardmetros aleatorios pode produzir, com probabilidade positiva, estimativas que nfo
semidefinidas positivas para a matriz de dispersio Dy. Devemos, entfio recorrer a
estimagdo de maxima verossimithanga restrita dentro da classe das matrizes semidefinidas
positivas. O processo de dois estigios proposto por Kackar e Harville (1981) surge como
uma forma de estimar os par@metros de locagfio e predizer os pardmetros aleatorios do
modelo.

Abordamos também a D-otimalidade supondo que o Modelo B tenha sido adotado
para representar o comportamento do nivel do poluente. Precisamos novamente
considerar todos os niveis de conhecimento da distribuigdo do pardmeiro aleatorio e
definir as fungdes que devem ser otimizadas em cada um deles, através do teorema geral

de equivaléncia de Whittle (1973). O referido teorema reduz a busca do plano
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experimental £ que maximiza uma funcfio concava y A minimizagio de uma taxa maximal
de crescimento. Verificamos que, para o Caso 1 de conhecimento da distribuigdo do
parametro, ndo podemos utilizar essa abordagem ja que a fung¢io  neste caso € convexa.
Para os outros dois casos, as condigtes impostas pelo teorema sdo satisfeitas. Através do
exemplo utilizando a rede de mensuragdo apresentada por Cressie et al (1990),
constatamos que a equivaléncia demonstrada nos resultados entre a maximizagdo de uma
[ungdo concava y e a mininuzagio de uma taxa maximal de crescimento pode ndo ser
valida para planos experimentais exatos.

Varios algoritmos para encontrar planos experimentais 6timos foram desenvolvidos
¢ estdo sendo aperfeigoados. Nesta dissertagio utilizamos e comentamos o algoritmo
DETMAX (Mitcheli, 1974), indicado para planos experimentais exatos.

A adequabilidade do planejamento de experimentos otimais como método para
determinagdo da formagio Otima de rede de mensuragiio de poluigiio é completamente
dependente do modelo estipulado para representar a relagio entre a concentragido do
poluente e as coordenadas geograficas das estagdes. O Modelo B, apesar de se apresentar
como um pouco mais eficiente que o Modelo A, supfe que exista independéncia entre as
observagtes realizadas em periodos de tempo diferentes, o que é provavel que ndo
acontega quando se trata de dados ambientais coletados em periodos curtos. Um modelo
que considere a dependéncia espacial e temporal pode ser mais recomendavel para este
tipo de abordagem. Também nesse caso poderiamos recorrer 4 D-otimalidade para

modifica¢do de rede de estagdes fixas.



APENDICE A

Conjuntos de dados

Neste Apéndice encontra-se o conjunto de dados utilizado no Capitulo 2, gerado
pelo procedimento IML (Interactive Matrix Language) do pacote estatistico SAS,
simulando a rede triangular de estagSes de mensuragio da poluiglo, e que seguem

distribuigdio N{i,0”) e também o conjunto de dados referentes as mensuracBes de

poluigdo atmosférica realizadas nas estagdes na cidade de Fortaleza-Ce.



Tabela A.1. Conjunto de dados referentes a rede triangular segundo as
suas coordenadas

12 coordenada 2% covrdenadn | Concentragiio do poluente
1 0.80482
-2.08332
~0.48634
-0.96811
-0.315
~1.7955
=2,34985
(.42513
205773
-0.60802
~1.63084
-1.07628
0.18449
113531
-1.40969
-1.46931
0,27746
-1.05535
-1.8395
-0.23503
-1.34643
-1.27465
-0.52589
-0.13873
-2.06196
-0.2806
-1.83979
-1.99467
-0.26371
-1.11147
-1.05231
-2.3122
-3.48493
0.29848
-1.0514%
-1.36504
-2.71748 I
-0.16991
0.23752
-1.33501
-0.22882
-1,71363
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Tabela A1, (Continuagio)

18

coordenada

28 coordenada

Concentraglio do  poluente

BRor W R R R RO OB R R RO R R R R R R R R R R OEY OB BRS OE B R OB OB B OB OB OB OB e e e e e e =

[+ ]

i B T o B o R e L B I I - S B - B B B R e I O VT O I 7= R PC R PR P PR R B S TS 2 - T % S S )

-1.1564
-0.27171
-0.87648
.110468
-1.92049
-0.69476
-1.25147
~0.22965
-0.07992
2.23829
£.08661
-0.7378
-0.80416
0.34071
0.4327
-0.4158
-0.948313
-0.07614
063576
0.96536
-0.34369
-1.3595
0.6542
0.86633
-1.4526
-1.228
20.09626
0.04501
1.60595
0.1795
-1.53521
0.3474%
-0.53741
1.37966
0.7978
-0.62761
0.89664
1.04124
1.4996
-0.45205
-0.82636
0.25259
0.19522
032321

4y

74
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Tabela A.1. (Continuagio)

12 goordenada

22 cnurdenada

Concentragio do polusnte

2

[ T P T e T T N ™ T s I P T VR R T R PR P S S I T I I S S I T S T 5 TR N T 4

L]

BFORDOBROR R R OB B R OR OB RN OB R MR R R R R DR R BB KRR R W W N W W W W W W W W

0.11432
0.83374
111447
-1.62525
0.26963
-1.16092
0.02798
0.32711
-0.58863
1.15719
1.37522
025134
-2.23605
0.08554
1.35038
037577
0.40582
0.74986
0.23572
(1.69949
2.30572
2.61438
1.95365
2.22056
.66
A.2167
2.09024
-1.33134
1.39926
0.07628
1.34892
1.14502
0.14242
2.92338
-0,02141
0.17884
1779935
1.33979
1.57374
0.00556
2.3786
0.87765
0.59126
0.00102
0.3803

Ex
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Tabela A.1. (Continuagéo)

1? coordenada

22 coordenada

Concentragiio do poluente

3

»

BB B OROBY R OB OB OB BT B2 R R OB OB BIOBRY KD

0.04702
0.824
1.69906
051178
0.03079
1.99426
0.71743
0.08484
0.194%1
1.47754
0.76444
-0.05641
1.35273
135301
0.06051
9.23089
0.21963
274015
2.65959
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Tabela A.2.- Poeiras soliiveis medidas nas 8 estacdes de

mensura¢do em Fortaleza-Ce segundo ano de coleta e estagcio

Ano Tistagiio Latitude Sul (graus} Longilude Leste Poeiras solveis
{graus)

86 1 3.7262 38.5015 0.0467
86 | 3062 38.3015 00359
86 1 3.7262 38.5015 0.0173
86 1 3.7262 38.5015 0.0126
86 1 3.7262 38.5015 0.0625
/6 1 37262 38.5015 0.0254
b33 1 37262 38.5015 0.025%
86 1 3.7262 38.5015 0.2891
86 2 3.7143 38.476 0.0495
86 2 17143 38.476 0.0401
86 2 3.7143 38.476 0.0455
86 2 3.7143 38.476 0.0533
86 2 3.7143 38.476 1.2073
86 2 3.7143 38.476 0.0826
86 2 37143 318.470 0.3024
R6 2 1.7143 38.476 02218
86 3 3.7721 38.54 0.006%
86 3 3772 38.54 0.0074
86 3 37721 38.54 0.0266
B 3 3.7721 38.54 G.0007
i1l 3 37721 38.54 0.0355
RG 3 37721 3854 0.0145
86 3 1.7 38.54 0.0508
8o 3 17721 18.54 0.194
86 4 3.721 38.529 40393
86 4 3721 38,529 0.0288
#6 4 3721 38.529 0.0188
86 4 3721 38.529 0.0292
86 4 3721 38.529 0.0802
86 4 3721 38.529 00354
86 4 3721 38.529 0.0605
86 4 3721 38.529 0.2524
86 5 3.717 38.5553 0375
86 3 3717 38.5553 0413
53 5 3.717 38.5553 3.0047
86 5 3717 38.5553 0.0055
86 5 3.717 38.5553 0.0689
86 5 3.717 38.5553 0.033
86 5 3717 38.5553 0.0533
86 5 3.717 38.5553 0.1277
1113 G 3.8773 38.4255 LOe39
86 & 1873 38.4255 0.0637
86 & 3.8773 38.4255 0.0182
Ro 6 180 3I8.4255 0.0039
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Tabela A.2. (Continuagio)

Ang Lstagiio Latilude Sul (graus} Longitude Leste Poeiras soliiveis
{graug)

86 & 3.E773 38.4255 0.0383
b116] 14 34773 38,4255 00136
86 6 38773 38,4255 0.0486
86 6 38T 38.4255 0.0535
86 7 31808 38.5627 0.0382
86 7 3808 18,5627 0.0395
86 7 3.808 38.5627 0.0401
26 7 3.808 38.5627 0.0632
86 7 3.R08 38.5627 0.2428
86 7 3.508 318.5627 0.0785
&6 7 3.808 38.5627 0.2897
86 7 3.808 38.5627 02604
86 8 3.7385 38.5843 0.0567
86 8 37385 38.5843 0.0492
86 8 3.7385 38.5843 0.0135
86 8 3.7385 . 38.5843 0.011
86 8 31.7385 38,5843 0.027
86 8 3.7385 38.5843 0.0242
86 8 3.7385 38,5843 0.0972
86 8 3.7385 38.5843 0.5554
88 1 37262 - 385015 0.0078
88 1 3.7262 L 385015 0.0316
11 1 3.7202 38.5013 G.0104
11 ] 3.7262 38.5015 0.0741
88 I 3.7262 385015 G.0118
88 2 37143 IRA47G 0.4113
28 2 3.7143 38.47¢6 0.0839
8% 2 3.7143 38476 0.1633
HES 2 37143 iB476 09901
134 2 3.7143 38476 0.9978
14 3 3772 38.54 0.0052
88 3 37721 38.54 0.037
88 3 39721 38.54 0.0165
88 3 3.9721 358.54 0.3841
28 3 37721 38.54 0.214%
L3 4 3.721 38.529 0.0218
4] 4 3.721 38,529 0.0585
88 4 372 38.529 ¢.1196
88 4 1721 318529 0.9108
83 4 i 38.529 0.7349
28 5 3.717 38.5553 0.0403
41 5 3717 38,5553 0.0423
333 5 3717 38,5553 0.0736
88 5 3.717 38.5553 0.7941
88 5 3.717 38.5553 0.784%
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Tabela A.2, (Continuagio)

Ana Talaglio Latitude Sul { graus) Longitude Leste Poeiras aoliveis
{graus}
it 6 318773 38.4255 L0185
i3 6 18773 38,4255 0.0308
88 6 137 38.4255 0.0747
88 6 18713 38.4255 .3833
88 6 1.87713 318.4255 0.8941
b1 ¥ 3.808 38.5627 0.0848
i) 7 3.808 38,5627 0.0932
88 7 3.808 38.5627 0.0513
88 7 3.308 38.5627 .8143
88 ¥ 3.808 38.5627 (L0788
&3 8 - 37385 38.5843 (.0496
88 1 3.7385 35.5843 0.07G8
3] B 37385 38.5843 0.0191
88 8 3.7385 38.5843 0.7142
B8 8 3.7385 38.5843 0.7389
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APENDICE B

Programas SAS

Este apéndice traz os programas elaborados no PROC IML do pacote estatistipo_
SAS. i

A secdo Bl apresenta o programa desenvolvido para gerar as observagles
independentes seguindo distribuigio normal referentes ao exemplo hipotético de rede
triangular de estagdes de mensuragio da poluicdo e que correspondem aos dados
apresentados na Tabela A.1. do Apéndice A,

Na se¢do B2 ¢é exibido o programa para estimar ou predizer os parimetros do
modelo de regressdo com coeficientes aleatorios considerando cada um dos casos de
estimacdo aplicado aos dados de Cressie (1990), tal como abordado no Capitulo 3.

Finalmente, a secfio B3 traz o programa de busca do plano experimental D-otimal

também referente ao exemplo da rede de Cressie.



Bl.Programa gerador das observacdes correspondentes &
concentracdo de poluente em cada uma das estagcdes de
mensuragdo da rede triangular hipotética

pro¢ iml;

/* Cria a matriz L que ¢ a identidade de ordem 3 ¢ o vetor MU */
L=ROOTI(3));
MU={-1.0,1}:

PRINT L MU;
DO =i TO 50;

/*Gera 50 valores das varidveis Z1, Z2 e Z3 provenientes de distribuigdo N(0,1}, a partir das
scmenies 1, 2 ¢ 3 %/

Z1=NORMAL(1},
Z2=NORMAL(2),
Z3=NORMAL(3),

/*Concatena verlicalmente Z1, Z2 e Z3 ¢ forma ¢ vetor Z com as 150 observaghes */
=212,
PRINT Z.

/* Decomposicao de Cholesky */
*Z1 passa a ler distribuiciio N(—-1,1), Z2 N{0,1) e Z3 N(1,1) ¥/

X=MU-L*Z,
Y=YHX,
PRINTY,

END:

QUIT;

O
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B2. Programa para encontrar os estimadores e preditores dos pardmetros

do Modelo B considerando os 3 casos de conhecimenty da

distribuicdo dos pardmetros, relative a rede de Cressie et al (1990)

proc inil;

/* ldentifica o nimero de periodos de tempo em que foram feitas as mensuragbes(k), o mimero de estagdes que formam a rede
micial {n1) e o nimerc de parimetros do modelo adotade (p) */

k2,

m=19;

r=6;

ELL 212 13 ]

/* VETOR DE OBSERVAGOES (NIVEL DO POLUENTE MEDIDOY*/

LEELELF LY N
»

AChuva dcida no ano de 1982 */

CHVACDS2={6.13,4.8,6.02,5.84,5.83,4.69,2.48,7.64,2.39,2.93,2.41,4.33,3.81,2.69,
2.25,0.31,539.7.01,7.93};

MChuva icida no ano de 1983 */
CIIVACD83={6.21,5.22,5.92,6.09,4.02,4.17,3.39,5.77,1.94,3.61,2.83,4.22,4.43,2.26,
2.18,0.29,6.7,6.69,5.38);

Y 1=CHVACDS2;
Y2=CHVACDS3;

ELELELELE LR

* MATRIZ DE DELINEAMENTO (IDENTIFICA. O PLLANG EXPERIMENTALE O MODELO)*
AR .

/* O MODELO E DADO POR
Y; = B,; +B,lat+B,long+ B, lat’* +p,long’ + B, lat*long v

F={1 42,6167 72.5667 1816.1831 5265.9260 3092.5533,
1 41.5333 75.7667 1725.0150 5740.5928 3146.8411,
140.5333 82.0333 1642.9484 6729.4623 3325.0804,
1 37.8833 87.0067 1435.1444 7580.6102 3298.3739,
141.0833 85.1333 1687.8375 7247.6788 3497.5569,
1 35.7000 7R.6667 1274.49G0 6188.4497 2808.4012,
1 45.0333 54.6833 2027.9981 2990.2633 2462.5694,
1 38.2500 83.6333 14630625 6994.5289 3198.9737,
135.7833 89.1500 1280.4446 7947.7225 3190,0812,
1 44.6333 68.8833 1992.1315 4744.5090 3074.4890,
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1 32.0333 82.5000 1026.1323 6806.2500 2642.7472,
1 32.4000 87.0167 1049.7600 75719061 2819.3411,
132.3500 90.3333 1046.5225 8160.1051 2922.2822,
132.5500 24.3667 1059.5025 §205.0741 3071.6361,
1 398501 95.5167 1588.0225 9123.4400 3806.3405,
1 443167 96.7833 1963.9699 9367.0072 42891185,
1 44.6333 73.2167 19921315 5360.6852 3267.9029,
| 43.8167 74.9500 1919.9032 5617.5025 3284.0617,
139.2333 82,4833 1539.2518 68(:3.4948 3236.0920};

EERL LI LE LT

M VARTANCIAY

ELEEELLIE LT T S
:

SIGMAZ~=1.44539;

LRSS I YT ]

A YIETOR DI MEDIAS 130

LLEILIE ST I
'

BR2={-201.939183,6.038312,2.258437,-0.057790,-0.009862,-0.018255};
B83={-159.006967,3.676558,2.290330,-0.025190,-0.009737,-0.019717};

RO={1/2)*(B8§2+ BI3);

LELELE I L E L B
E

# MATRIZ DE COVARIANCIAS DOS PARAMETROS ALEATORIOS

R R KR

D0={458.86387 000G0000 (000000  QOOCOGO 0000000
0000000 1.39447 0000000 000C0CG0 0000000
0000000 0000000  0.25000 Q000000  GOGOGO0
0000000 0000000 0000000 027000  GOGOOGO
0000000 0006000 0GOOO00  OCO0000.  ©.50000
0000000 Q000QGO 0000000  QOOC000  0O0QO0

DDO-DET(D0);
PRINT DD,

LETEE T

#* PREDITOR DE BJ QUANDO BO E DO SAQ CONHECIDOS PARA CADA UM DOS PERIODOSY

EEL RSV I LE ST ]

0000000,
00060060,
00G000a,
60G0000,
0000000,
0.75000};

BEZCHP =B DT INV{F*DO*F +SIGMA2*I(M)* (Y1 -F*BO),
BEICLIP L= 130 + DO*FHINVF* DO+ SIGMA2* M) (Y 2-F*BO0Y;
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PO P

4O VETOR DE MEDIAS B0 E DESCONHECIDO E DO E CONHECIDOY

LELELEZA L ELE 1]

LELESRIR I ELEL]

I ESTINADOR DI O

LELIA LI EL LY
£l

Y1 YIY2:

BOCHP=(/Ky*(INV(F*F*F *YT);

ELERI RIS LT ]

* PREDITOR DE BI*/

LRI TR T T TN
A

B3ZCHPZ=BOCHP+DO*F *INV(F*DO*F + SIGMAZ*{(M)*(Y 1-F*BOCHP);
BRICHPZ=BOCHP+DO* [ INV(E*DOYF+SIGMAZ*I(M))*( Y 2-F*BOCHP);

LELELELL L EEEE Y]

/* O VETOR DE MEDIAS BC E A MATRIZ DE COVARIANCIA D0 SAO DESCONHECIDOS*/

IETET eI e TN
.

BS2TIL=INV(F*F)*F'*Y1;
R&ITIL=INV(F *F)*F *Y2;

Rkl e ko

* ESTIMATIVA DA VARIANCIA (SIGMAZ), */

LELAS LT ELEN b
»

S2CHP=(L/(K*(M-P)P*((Y 1-F*B82TIL)*(Y 1-F*B82TIL)+{Y2-F*BR3TIL) *(Y2-FBS3TIL));

EX T e LT LY T LT T

/* ESTIMATIVA DA MATRIZ DE COVARTANCIA DOS PARAMETROS X0 #/

EELE L2 LRV ELE LTS
s

DOCHP=(1/4{K-1)Y((BS2TIL-BOCHP)*{BR2 TIL-BOCHFPY +(B83 TIL-BOCHP)*(BS3TIL-BOCHPY )
S2CHPHINV(T*+FY,

EXELEEELEELELELE L]

/* PREDITOR DE BJ
e

B8ZCHP3=BOCHP+DOCHP*F ¥ INV(F*DOCHP*F+3ZCHPH(M)*(Y 1-F*BOCHP);
B3CHP3=BOCHP+DOCHP*F *INV(F*DOCHP*F' +S2CHP*I(M))*{ Y 2-F*BOCHP);
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B3. Programa de busca do plano experimental D-otimal relativo & rede de

Cressie (1990) considerando os casos de estimagdo/predicdo
pro iml,

Aok ek ok ok ok ok ko

/* MATRIZ DE DELINEAMENTO (IDENTIFICA O PLANO EXPERIMENTAL E O
MODELO)*/

e e ek ook ohe ok ok ek ;

# O MODELO E DADO POR
Y, = B,; +B,lat+B, long+ B lat’ + B long® + B lat*long +/

F={142.6167 72.5667 1816.1831 5265,9260 3092.5533,
1415333 75.7667 17250150 5740,5928 3146.8411,
1 405333 82.0333 1642.9484 6729.4623 3325.0804,
1 37.8833 87.0667 1435.1444 7580.6102 3298.3739,
141.0833 85.1333 1687.8375 7247.6788 3497.5569,
1 35,7000 78.6667 1274.4900 6188.4497 2808.4012,
1450333 54.6833 2027.9981 2990.2633 2462.5694,
1 38.2500 83.6333 1463.0625 6994,5289 3198.9737,
1 35,7833 89.1500 1280 4446 79477225 3190.0812,
144.6333 63.8833 1992.1315 4744,9090 3074.4890,
1 32.0333 82.5000 1026.1323 6806,2500 2642.7472,
1 32.4000 87.0167 1049.7600 7571.9061 2819.3411,
132.3500 90.3333 1046.5225 8160.1051 2922.2822,
1 32.5500 94.3667 1059.5025 8905.0741 3071.6361,
1 39.8500 95.5167 1588.0225 9123,4400 3806,3405,
1443167 96.7833 1963.9699 9367.0072 4289.1163,
144.6333 73.2167 1992.1315 5360.6852 3267.9029,
1 43 8167 74.9500 1919.9032 5617.5025 3284.0617,
139.2333 82.4833 1539.2518 6803.4948 3236.0920};

[HRVARTANCIA *+%/
SIGMA2=1.44539,

AIDENTIFICA O NUMERO DE PERIODOS DE TEMPO ESTUDADOS (K)*/

k=2,
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/* MATRIZ DE COVARIANCIAS DO VETOR DE PARAMETROS ALEATORIOS */
D0={458.86387 0600000 0000000 QOODOOO  QGOGOOQ  QDODODO,

Q000000 1.39447 Q000000 0000000 0000000 00000600,

Q000000 JO00B00 0.25000 0000600  0000Q000 0000000,

0000000 0000000 0000000  0.27000 0000000  000000D,

0000000 0000000 0000000 0000000  0.50000 0000000,

0000000 0000000 0000000 0000000 0000000 0.75000):

DO DITDEY; PRINT 130,

/* DEFINE AS MATRIZES CUJOS DETERMINANTES DEVEM SER MINIMIZADOS */
FTF=F*F,

MAMatriz de covaridncias de é i quando a distribuicio de p j étotalmente conhecida */
DF1=DO*F*(INV(F*DO*"+1,445397( 19)))*F*D0;
DFDET=DET(DF1); PRINT DFDET:

/AMatriz de covariancias de [3 i quando a distribuigiio de p j é parcialmente conhecida */
DF2=(1/K)*(D04 SIGMA2*(INV(FTF))),

DEZDET=DET(DEL), PRINT DFZDET:

*Matriz cujo determinante deve ser minimizado quando a distribuigiio de J Stotalmente desconhecida*/
DIF3= (INV(FTTY),

DIF3DET=DET{DF3); PRINT DF3DET,;

ADEFINICAQ DAS FUNCOES A SEREM UTILIZADAS EM CADA UM DOS CASOS NA BUSCA DA D-
OTIMALIDADE®*/

/CASO 1: DISTRIBUICAO DE B 1 TOTALMENTE CONHECIDA */

PHII=(INV(FTF))-19*(INV({INV(DO0))+ 19*FTF));

#CASQ 2: DISTRIBUICAQ DE B j PARCIALMENTE CONHECIDA */

PHIZ=SIGMAZ*INV(FTE) (INV(DO+(1/19)*(SIGMAZ* INVEFTF))* SIGMAZ INV(FTF);

{CASQ 3: DISTRIBUICAQ DE B j TOTALMENTE DESCONHECIDA %/

PHE- (INV(FTF));
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#* IDENTIFICAGAO DOS VETORES CANDIDATOS A COMPOR 0 PLANO EXPERIMENTAL *
NMN-{1.44.98333333,93.26666667,2023.5002775,8698.6711117,4195.4455554}; /*(Minneapotis, MN)*/
NIA-{1,41.58333333,93.61666667,1729.1736 108, 8764.0802784,3892.8930554); M#(Des Moines,JA)*/
NMO {1,38.56666667.92. 16666667, 1487.387778.8494.6944451,3554.561 1115} (JolTorson, MO/
NWI={1,43.06666667,89.38333333,1854.7377781,7989 3802772,3849.4422224}; /*(Madison, W)/

XL {1,39.8,89.63331333,1 584.04,8034.1344438,3567.4066663 }; *(Springlicld IL}*/
XPA={1,40.51666667,78.38333333,1641.600278,6143.9469439,3175.831389}; /*(Akoona,PA)
XVA=(1,3833333333,81.63333333,1460.4444442,6664.001 1106,3129.2777774}; M(Charlostesville, VA) */
XWV={1,38.03333333,78.5,1446.5344442,6162.25,2985.6 166664 }; /(Charleston, WV) ¥/
XMD={1,39.28333333,76.61666667,1543.1802775,5870.1136 116,3009.7580554}; /*(Baltimeore,MD) */
XNJ={1,40 21666667.74.76666667,1617.380278,5590 0544449 3006 8661115}, #(Trenton,NJ) »/

XTN={1,35.96666667,83.91666667,1293 6011114,7042.006945,3018.2027782}; *(Knoxville, TN) */

M PLANC D-OTIMAL QUANDO B E D0 SAQ CONHECIDOS */,
M incluir pontos e verificar o detenninante®/;
/* passo 1.1 : incluir o primeire penito plausivel */,

PHIXMN=XMN"*PHI1 *XMN; PRINT PHIXMN;
FMLN=F/XMN";

DFMN=D0*FMN (TN V(FMN*DO*FMN+SIGMAZ*(20)))*FMN*DO;
DEMNDET=DET(DFMN), PRINT DEMNDET;,

/% passo 1.2 ; incluir o segunde ponto plausivel */;

PITINIA=XIA *PIII1*XIA; PRINT PHIXIA;

FIA=F#XIA;

DFIA=DO*FIA*(INV(FIA*DOFIA +SIGMAZ*K(20)))*FIA*DG,
DFIADET=DET{DFIA); PRINT DFIADET;

* passo 1.3 © incluir o terceiro ponto plausivel */;
PHIXMO=XMO *PIIT1 *XMO; PRENT PHIXMO;

FMO -F/NMO,
DFMO - DO FMO*{(INVFMO* DO MO +8IGMA2* 1{20))* FMO*DO;
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DEMODET=DET(DEMO), PRINT DFMODET;
* passo 1.4 : incluir 0 quarto ponto plausivel */;

PHIXWI=XWI*PHI1*XWI; PRINT PHIXWI;

FWI=T/N W

BEWD DU WS INVIEWI DI EWT | SIGMAZA 20D WD,
DEWIDET=DIET(DIWI), PRINT DFWIDET,

* pagao 1.5 ¢ incluir o quinto ponto plausivel *4

PHEXIL-XIL*PUIT*XIL; PRINT PHIXIL;

T =TF#XIL

DEIL DOPFIL % INV(FILADO*FIL 4+ SIGMATZ*1(20)))*FIL*DO;
DFILDET=DET(DFILY, PRINT DFILDET,

/* passo 1.6 : incluir ¢ sexto panto plausivel */;

PHIXPA=XPA *PHI1*XPA; PRINT PHIXPA;

FPA=T//XPA™;

DFPA=DO*FPA *(INV(FPA*DO*EPA*+SIGMAZ*{20))y*FPA¥DO;
DFPADET=DET(DFPA), PRINT DFPADET:

/* passo 1.7 1 incluir o sctime ponto plausivel*/,

PHIXVA=XVA"*PHII*XVA; PRINT PHIXVA:

FVASF/XVA'

DFVA=DO*FVA'*{INV(FVA*DO0 *FVA'+SIGMA2*I(20)))*FVA* D,
DFVADET=DET(DFVA); PRINT DFVADET:;

/* passo 1.8 : incluir © vitave ponto plausivel™/,

PHIXWV=XWV *PHI1 *XWV; PRINT PHIXWV;

PWV=FI/XWYV';

DEWV=DOA WV HINV(FWV*DO*FW V' SIGMAZ*I(203))*EWV*DO;
DFWVDET=DET(DFWV), PRINT DFWVDET;

* passa 1.9 : incluir o none ponto plausivel*/,

PHIXMD=XMD*PITT 1 *XMD; PRINT PHIXMD;

EMD TNMDY

DEMD =D FML *(IN V{FMD*DO*FMD +SIGMAZ*I(20)) P FMD*D{;
DFMDDET=DET(DFMD), PRINT DFMDDET;

/* passo 1.10 : incluir o decimo ponto plausivel*/;

PHIXNJ=XNJ*PHI1*XNJ, PRINT PHIXNJ,

FNJ=EFHXNT

DENT DOYTNF *INVFNIDOTNT - SIGMA2*I(20)))* FNJ*DC;
DFNJDET=DET(DFNI), PRINT DFNIDET;
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*passo 1.11 : incluir o decimo primeiro ponto plausivei*/;

PHIXTN=XTN *PHI1 *XTN; PRINT PHIXTN;

FTN-F/XTN,

DETN DO*ITEN#*(INV{FFTN* DI F TN 8 IGMAZ ¥ 120 P FTNYDO,
DITNDET=DET(DFTNY, PRINT DFTNDET;

* PLANG D-OTIMAL QUANDO B0 E DESCONEIECIDO E DO CONHECIDO */,

/* incluir pontos e verificar o determinante*/;

£ passo 2.4 1 ineluic o prinoeire ponto plavsivel *4,

PHIXMN2=XMN *PHI2*XMN; PRINT PHIXMN2;
FMN=F/XMN";
DF2ZMN=(1/K)*D0-+SIGMAZXINV(FMN *FMN)));
DFZMNDET=DET(DF2MNY, PRINT DFZMNDET;

 passo 2.2 : weluir o segundo ponto plausivel ;*/

PHIXIA2=XIA"*PHI2*XIA; PRINT PHIXIAZ;
FIA=FIXIA™
DF2IA=(1/K)*(D0+SIGMAZHINV(FIA *FIA)Y);
DI2IADET=DET(DF2IA); PRINT DFZIADET;

M passo 2.3 ¢ incluir o teresiro ponto plausivel ¥/;

PHIXMO2=XMO*PIII2*XMO; PRINT PHIXMOZ;
FMO=F/XMO";
DF2MO=(1/Ky*(DO+SIGMAZ*(INV(EMO*FMO)));
DFZMODET=DET(DF2MO); PRINT DF2MODET;

/* passo 2.4 : mluir o quarto ponto plausivel */,

PHIXWIZ=XWI*PHIZ* XWT;, PRINT PIIIXWIZ,
FWI=F/WI

DFZWIS( /KM DO+SIGMAZ*(INV(FWT *FWI)});
DEFZWIDET=DET(DIFZWI), PRINT DF2WIDET,

/* passo 2.5 1 incluir v quinto ponto plausivel */;
PHIXIL2=XIL*PHIZ*X1L; PRINT PHIXILZ;
FIL-=F/XIL";
DF2IL~(1/K)*(DO-+SIGMAZ*(INV(FIL *FIL)));
DR2ILDET=DET(DF2IL); PRINT DF2ILDET;

* pusse 2.6 ¢ incluir v sexto ponto plausivel */

PHIXPAZ=XPA*PHIZ*XPA, PRINT PHIXPAZ;
FPA=F/IXPAY
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DF2PA-(1ARYDO+SIGMAZHINV{EPA*FPAY);
DF2PADLT-DET(DF2PA), PRINT DF2PADET;

/* passe 2.7 ; incluir o setimo ponto plausivel;*/

PIINVAZ XVA™PIIZ*XVA; PRINT PIIXVAZ;
FVA-FINVA,

DEZVA=(I/K)HDO+SIGMAZHINV(FVA *FVA));
DEZVADET DIFT(DFZVA), PRINT DF2VADET;

/* passe 2.8 : incluir o oitavo ponto plausivel,*/

FHIXWYE XWYPHIIZ*NWY, PRINT PHIXNWV2,
FWV. E/XWYV

DFZWV={ I/KP(DU+SIGMAZ*(INVFWV*FWV)));
DF2WVDET=DET({DF2WV), PRINT DFZWVDET;

/* passo 2.9 : incluir o nono ponto plausivel;*/

PHIXMD2=XMD *PIII2*XMD); PRINT PHOXMDZ;
FMD=F/XMD';

DF2ZMD=(L/K)*D0 +SIGMA2XINV(FMD *FMDY));
DF2MDDET-DET(DF2MDY; PRINT DF2ZMDDET:;

* passo 210 : incluir o decimo ponto plausivel;*/

PHIXNJ2=XNJ*PHIZ*XNJ; PRINT PHIXNIZ;
FNI=F/ANT:
DFZNJ-(1/KyDO+SIGMAZ*INV(FNT *FN;
DFZNIDET=DET(DFZNI}; PRINT DFZNJDET:

* passo 2.11 : incluir ¢ decimo primeiro ponto plausivel;¥/

PHIXTN2=XTN*PHI2*XTN; PRINT PHIXTNZ,
FTN=F/XTN;
DF2TN~(1/K)*D0+SIGMA2*INV(FTN*FTN));
DFZINDET=DET(DFZTN); PRINT DE2TNDET;

* PLANO D-OTIMAL QUANDO B0 E DO SAO DESCONHECIDOS *,
M incluir pontos */,
/¥ passo 1.1 : incluir o primeiro ponto plausivel *4
PIIXMNI=XMN"*PILI3*XMN; PRINT PHIXMN3;
FMN=E/XMN';

IDEIMN (INVIEMN*FMN));
DEIMNINZT=DET(DI3MNY, PRINT DFIMNDET:
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/* passo 3.2 ¢ incluir o segundo ponto plausivel */;

PHIXTA3-XIA™PHI3*XIA; PRINT PHIXIAT,
FIA=FA/XIAT

DIATA (INVFTA™ A,

DEIADET =DLT{IDIILIA), PRINT DFIIADET;

M pagse 5.3 ¢ ineluir o terceiro ponto plausivel %/,

PHIXMO3=XMO"*PHII*XMQ; PRINT PHIXMO3,
FMO=FIXMOT

DFING (INVEMO MO,

DE3MODE T=DITDEIMO), PRINT DE3MODET;

* passo 3.4 : inchiir & quarto ponto plausivel ¥/;

PRIXWIZ=XWI*PIII3*XWI; PRINT PHIXWI3;
FWI=[/XWI';

DF3WI=(INV(FWI*FWI)},
DF3WIDET=DET(DF3WI); PRINT DF3WIDET;,

/* passo 3.5 : ineluir o guinto ponto plausivel *#

PHIXILA=XIL*PHI3*XIL; PRINT PHIXIL3;
FIL=FAXILY

DEML. (INV(FIL*FILYY,
DF3ILDET=DET(DY3ILY, PRINT DF3{LDET;

M* passo 3.0 ¢ incluir o sexlo ponto plausivel ¥/,

PHIXPAZ=XPA*PIII3*XPA; PRINT PHIXPAZ,
FPA-FERTA

DFIPA=(INV(FPA*FPA));
DFIPADET-DET(DF3PA);, PRINT DF3PADET,

* passa 3.7 ¢ incluir o seimo poato plausivel*/;

PHIXVAI=XVA™PIII3*XVA, PRINT PHIXVAJ,
FPVA-F/XVAY

DFIVA={INV(FVA*EVA)L
DF3VADET=DET(DF3VA), PRINT DF3VADET;

* passo 3.8 : incluir o citavo ponte plausivel*/;

PHIXWVI=XWV*FHII*XWYV, PRINT PHD{WV3;
WV FANWYY,

DEIWW - (INVIFWV*FW V),
DF3WVDET=DET(DF3WVY, PRINT DF3WVDET;

£
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* passo 3.9 : incluir o nono ponte plausivel*/;

PHIXMD3=XMD*PHI3*XMD); PRINT PHIXMD3,
FMD- FAXMD™

DEIMIDY (INVEMID T EMINY,
DF3MDDET=DET{DFIMD}; PRINT DFIMDDET,

* passo 3,10 ; incluir o decimo ponto plausivel¥/,

PHIXNI=XNJ*PILII*XNT, PRINT PHIXNJ3;
FNT=FAXNT

DEINT (INVEINI*END),
REINIDET=-DIET(DIINT;, PRINT DF3NIDET,

/¥ passo 3.11 : incluir o decimo primeiro ponte plausivel*/;

PHIXTN3=XTN"*PHI3*XTN; PRINT PHLXTN3;
FTN-F/NTN,

DF3TN-(INV(FTN*FTN));
DI3TNDET=DET(DF3TN); PRINT DF3TNDET:

J,'t* e !;

* BUSCA DO SEGUNDOG PONTO DO PLANQ EXPERIMENTAL DEPOIS DE VERIFICAR QUE O PONTO XMN
PROVOCOU O MAIOR ACRESCIMO NO DETERMINANTE *,
ﬁt******t*t*&* e B rere

PINZ : (INV(FPA™FPA)ZO%INV{INV(DO))}+20*FPAFPAY);
* PLANO D-OTIMAL QUANDO B0 E DO SAQ CONHECIDOS ¥/;
* inelwir pontos e verificar o determinantes;

1 passo 1.2.1 : incluir o primeiro ponto piausivel */;

PHIXMN1=XMN*PHF12*XMN, PRINT PHEXMN]1;

FMNI=FMN/XMN';

DFMN1=DO*FMN1 "~ INV{FMN1*D0*FMN1 "+SIGMA*I21 ))*FMNIT*DO;
DFMNDET1I=-DET((FMNI1); PRINT DFMNDET1:

M passo 1.2 ; incluir o segundo ponto plausive] #,

PHIXIAI=XIA *PHI12*XIA; PRINT PHIXIAL;

FIAI=FMN/XIA"

DFIAL-DOXFIAT*(INV{FIAT*DO*FIA L +SIGMA2¥1(21))*FIA 1 DO,
DFIADETL=DIT(DFIALY, PRINT DFIADETI-
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* passo 1.3 ¢ incluir o terceiro ponte plavsive */;

PHIXMO1=XMOQO *PHI12*XMO, PRINT PHDOMOT,

MO =FMN/XMO™,

I2EMON - DOAEMO U INVFMO P DO*FMO1 +STIGMAZH{2 DN FMO1*D0;
DEMODETT DIST{DIEMON), PRINT DFMODETT,

M passa 1.4« incluir o quarto ponto plausivel */,

PHOIXWI =XWI*PI2* X W PRINT PHIX WL

FWIL=FMNIXWI;
DFWI1-=DO*FWI1*(INV(FWITDOYFWI1 -+ SIGMAZ*I(2 1))*FWI1*D0;
DEWIDETL=DET(DFWILY, PRINT DFWIDETI,

* passo 1.3 : incluir ¢ quinto ponto plausive] */;

PHIXILI=XIL*PHI12*X1l; PRINT PHIXILI;

FIL1=FMN/XIL",

DFILY DO*FILI*(INV(FILI*DOFIL LT +SIGMAZ*I{2 1 ))*FIL1*D¥;
DEILDET1=DET(DFILLY, PRINT DFILDETI;

* passo 1.6 : incluir o sexto ponto plausivel */: ”

PHIXPAL=XPA*PHI12¥XPA: PRINT PHIXPAL:

FPAL=FMN/XPA';

DFPA1-DO*FPAL *(INV(FPAT*DO*FPAL"+SIGMA2* (21 )))*FPA1*DO;
DFPADET1=DET(DFPAI}, PRINT DFPADETI;

I passo 1.7 : incluir o selima ponto plausivel;*/

PHIXVAI=XVA'™PHI12¥XVA; PRINT PHIXVAL,

FVAL=FMN/XVA,

DFVAL DOTEVAI*(INV(EVAIDO'TVAL +SIGMAZM {2 D) FVALYDO;
DEVADET1=DET(LIVALY, PRINT DFVADET];

™ passo 1.8 - incluir o oilave ponto plausivel;*/

PHIXWVI=XWV*PHI12*XWY; PRINT PHIXWV];

FWVI=FMN/XWV;

DUEWYT DO*FWVIHINVFWY DO FW V1 +SIGMA2ZYI(21))) " FWV1%DG;
DFWVDET1=DET(DFWV1); PRINT DFWVDETI;

* passo 1.9 : inchiir o nono panto plausivel;*/

PHIXMD1=XMD"™PHI12*XMD; PRINT PHIXMDI;

FMD 1=FMN/ZMD

DEMDL-DO*FMD A (INV(FMD 1 *DO*FMD 1+ SIGMA2#1(2 1)) *FMD1+D;
DEMBDET1=DET(DFMD1); PRINT DFMDDET1:;
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/* passo 1.10 : incluir o decitno ponto plavsivel,*

PHIXNJI=XNI *PHI12*XNJ, PRINT PHIXNII;

FNJ{=FMN/XNT;

IPENTI TO*FNIUHINVENTT* DOFENI SIGMAZ*IZ 1)) FNJLDO;
DENJDETT DETENITY, PRINT DENJDETL;

# passa 1.11 : incluir o decimo primeiro ponto plausivel */

PIINTNT -XTN *FIT12*XTN; PRINT PHIXTNI;

FTNI-FMN/XTN'

DFTN1=DO*FINT*INV(FTNI*DO*FTNL +SIGMA2*I(213))* FTN1#DO;
DEFTNDETE DIFITDETND; TRINT DIFTNDET L,

/* PLANO D-OTIMAL QUANDO B0 E DESCONHECIDO E D0 CONHECIDO #/
PHI2Z=(INV{FMN"*FMN)P*(INV(D0+(1/20) X INV(FMN*FMN}))*(INV(FMIN *FMN});

/* incluir pontos ¢ verificar o determinante®/;

/* passo 2.1 : incluir ¢ primeire ponto plausivel */,

PHIXMN22=XMN"*PHI22*XMN; PRINT PHIXMN22;
FMN]=FMN/XMN';
DF2MN2=(1/KHDO+SIGMAZ*INV(FMNI*FMN1 ),
DF2MNDT2=DET(DF2MN2); PRINT DF2MNDTZ;

* passo 2.2 : incluir o sagundo pemto plausive] ;*/

PHIXIAZ2Z=XIAPII22*XIA; PRINT PHIXIA%2,
FIAI=FNMN/XIAS
DF21A2=(1K)*(DO+SIGMA2*(INV(FIAT*FIAL)));
DEZIAIDT2=DET(DF2]A2); PRINT DF2IADT?2;

/¥ passo 2.3 ; incluir ¢ terceire ponto plausivel */;

PHIXMO22=XMO*PH122*XMO; PRINT PHIXMO22;
FMO1=FMN/XMO;
DF2MO2=(1/K)4D0+SIGMAZHINV(FMO1 *FMO1))):
DF2MOD T2 -DET(DI2MO2), PRINT DF2MODTZ,

* passe 2.4 - incluir ¢ quarlo ponto plausivel */;

PHIXWI22=XWT*PIII22*XWI;, PRINT PHIXWI22,
FWI=FMN/XWT:
DE2ZWIZ={VKY*(D0+SIGMAZHINV(FWI1 *FWI1)));
DEZWIYT2 - DET(DF2ZWIZ), PRINT DFZWIDTZ,
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7 pagso 2.3 1 ncldir o quinto ponto plavsivel ¥/,
I

PHIXII 22=XIL *PHI22*XIL; PRINT PHIXIL2Z;
FIL1=FMN/XIL

DF2I 2~(/K*THH+SIGMAZH(INV(FILI *FIL1)));
B2ILIYTE IHTT(U21.2), PRINT DF2ILITZ;

/* passo 2.6 : incluir o zexto ponto plavsivel */

PHIXPAZ2Z=XPA™*PHI2Z*XPA; PRINT PHIXPA22;
FPAI-FMN/XPA™,
DFZPAZ-(1/K*(DO+SIGMAZINV(FPAL *FPATY)),
DEZPADLTZ DETDFIPAZY PRINT DIZPAITL;

#* passo 2.7 : incluir o setimo pento plausivel,*/

PHIXVA22=XVA*PHI22*XVA; PRINT PHIXVA22;
FVAL=FMNAIXVA,

DFZVAZ={ /K DU+BIGMAZ*(INV(FVAL*FVALY);
DIZVADT2=DET(DF2VA2), PRINT DF2VADTZ;

/* passo 2.8 : incluir o vitavo ponto plausivel;*/

PHIXWV22=XWV *PHI22¥XWV; PRINT PHIXWV22;
FWV I =FMN/XWV';

DEZWY2={ K DO+SIGMAZMINVEW VI *FW V1))
DI2WVDT2-DET(DF2WV2); PRINT DF2WVDT2:

#* passo 2.9 1 incluir o nono ponte plausivel;*/

PHIXMD22=XMD +PHI22*XMD; PRINT PHIXMD22;
FMIH =FMN/AXMD';
DFZMD2(1/K)*{DO+SIGMAZ*(INV(FMDT *FMDM));
DEZMDIYI2=DET(DF2MD2); PRINT DF2ZMDDT?2;

# passo 2.10 ; incluir ¢ decimeo ponte plausivel;*/

PHIXNI22=XNI*PHI22#XNJ; PRINT PHIXNI2Z;
FNJ1=FMN/XNT;

NI (UKD 1 SIGMAZH(INV(ENI1T*FNIL)),
DF2NIDT2=DET(DF2NJ2); PRINT DF2NIDT2;

/*passo 2.1 : incluir o decime primeiro ponto plausivel;*/

PHIXTN22=XTN"*PHI22+XTN; PRINT PHIXTN2z2,
FTNI=FMN/XTN;

DEZTNZ - (FK)Y*DO+ SIGMAZHINV(FTN1 *FTN1)):
DEZINDT2 -DET(DFZTNZ), PRINT DF2TNDTZ;
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I PLANG 2-0TIMAL QUANDO BO E DO SAC DESCONIECIDOS */,
PHI3Z - (INV{FMN"*FMN)}

M incluir pontos */;

/* pagso 3.1 ¢ incluir o primeiro ponlo plausivel */;

PHIXMNIZ=XMN*PHI3Z*XMN; PRINT PHIXMNIZ:
FMINE FMNAXMN
DF3IMN2=(INV(FMNI*FMN1));
DF3MNDT2=DET(DF3MN2); PRINT DFAMNDT?;

* passe 3.2 : incluir o segundo ponto plausivel */;

PHIXIAI2=XIA *PHI32*XIA;PRINT PHIXIA%2;
FIAI=FMN/XIAY

DF3IAZ=(INV(FIA1 *FIAL));
DE3IAIYI2=DET{DF3{A2); PRINT DF31ADTZ2,

/* passo 3.3 : melvir o tereeiro ponto plausivel */;

PINXMO32=XMO"*PII32*XMC;PRINT PHIXMO32,
FMO1=FMN/XMO',
DF3MOZ=(INV(FMO1*FMO1});
DIEIMOLT2=BET(DFIMO2);, PRINT DFIMODTZ,

/* passo 3.4 * incluir o quarlo ponto plausivel */

PHINWIIZ-NWI#PII32*XWL,PRINT PIIIXWI32:
FWIT=FMN/XWI;
DESWI2=(INVEWI W1,
DF3WIDT2=DET(DF3WIi2); PRINT DF3WIDT2;

/* passo 3.5 © incluir o quinto ponto plausivel ¥/,

PHIXI! 32=XIL * PHI32* XIL;PRINT PHIXIL3Z;
FIL1=FMN/XIL',

DF3IL.2=(INV(FIL1 *FIL1%),

REINAYTZ INCIDEILLY PRINT DIFSILIDT2;

{* passo 3.6 : incluir o sexto ponto plausivel */

PHIXPA3Z=XPA*PHI32*XPA:PRINT PHIXPA3Z;
FPAT-FMN/XPA,

DF3PA2=(INV(FPA1*IPA1});
DFIPANT2=DET(DF3PAZ), PRINT DFIPADTZ,
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* passo 3.7 ¢ incluir o selimo ponlo plausivel®/;

PHIXVA32=XVA*PHI32*XVAPRINT PHIXVA32; -
FYAL=FMNIX VAT,

DEIVAZ (INVIVAT VALY,

DEIVADT2 DIIDEIIVAZ)Y. PRINT DEIVADTE,

* passa 3.84 incluir o vitavo ponto pliwsivel*s;

PIEXWVIZ=XWV *PHII2Z*XWV;FRINT PHIXWV32;
FWVI=FMNAXWY':
DFIWVZ=(INV(TW V1 *FWV1));

DEYWYITZ -DINTDEIWVLY, PRINT DFIWVDTZ,

* passo 3.9 : incluir ¢ nono ponto plausivel*/;

PHIXMD32=XMD*PHI32*XMI;PRINT PHIXMD32;
FMD1-FMN#XMD',

DEIMDZ-{INV(FMD 1 *I'MD1})
DIB3MDDT2=DET{DF3IMI2Y, PRINT DF3IMDDTZ,

/* passo 3.10 : incluir ¢ decimo ponto plausive]*/;

PHIXNI32=XNT *PHI32*XNJ;PRINT PHINI3Z;
FNJI=FMN/XNT;

DF3NS2=(INV(FNIT*FNID);
DFANIDT2=DET(DF3NJ2); PRINT DEINIDTZ;

* passer 311 2 incluir o decimo primeiro ponto plausivel*/,

PHIXTN32=XTN*PHI32*XTN; PRINT PHIXTN32Z;
FTNI=FMN/XTN ¥/,

DEFTNT (INV(IFINLI TN
DI3TNDT2=DET(RFITNZ); PRINT DF3TNDTZ,
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APENDICE C

DETMAX

Este Apéndice contém a versiio original do algoritmo DETMAX (Mitchell, 1974),
desenvolvido em linguagem FORTRAN 77, com comentarios explicativos do programa

principal e subrotinas.



$ LARGE
IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-Z)
DIMENSION T(30), X(10}, V(30,30), R(30,30), RTEMG0.30)
ELW(50,103, WTEM(50,10), Y(50), Y TEM(50),KPR(50), AX(10), DBK(1024,10)
2. FUPC200,2), FIIN(200.2) FIYTP(200,2) FUTP(200.2)
DIMENSION DS V(1)
DIMENSION ICN¢10)
DIMENSION Q30,30
c*m***m***tt*t!*’
C  DIMENSAQ 30 REFERE-SE AQ NUMERO MAXIMO DE PARAMETROS, 50 AQ NUMERO MAXIMO DE PONTOS
¢ MAIS 6, 10 A0 NUMERO MAXIMO DE VARIAVIES, 1024 AG NUMERO MAXIMO DE CANDIDATOS.
C DIMENSAO 20 REFERE-SE AOQ NUMERC MAXIMO DE PLANOS EXPERIMENTAIS DISTINTOS CONSTRUIDOS
¢ NUMA EXCURSAQ.
C***t* [T AELELFL VLN
COMMON Z5
INTEGER T9
NF=1
X=1313
Y = 1717
12 = 1919
C*******t*t******x*
C ISEEDE UM PONTQ INICIAL NG GERADOR DE NUEMROS ALEATORIOS
C********t********‘ .
Cu :2ABRE O ARQUIVO DE DADOS E LE 0S DADOS A PARTIR. DELE ;ionnnnmien
C
OPEN(1FILE=ANTESE\PROGICRESSIE]. DAT)
REAIX1 #K
¢ KEONUMERO DE VARIAVIES
READ(,*YT9
C 19 E O NUMERO DE PARAMETROS
READ(1,%N
C N E O NUMERO DE SUBEXPERIMENTOS DESEJADOS NO PLANC EXPERIMENTAL FINAL
REATY 1 *)NSPEC
¢ NSPECE O NUMERO DE TENTATIYAS DESEADAS
READ{(1,*)NPR
¢ NPRE O NUMERO DE PONTOS PROTEGIDOS
IF (NPREQ.0Y GO TO 110
C LE EM DBK 08 PONTOS A SEREM PROTEGIDOS
DO 105 1=1,NPR
105 READ(*NDRE(LYI=1LK)
110 CONTINUE
READ(1,NIK
NIK E O NUMERO DE PONTOS CANDIDATOS

cC
C
c
C

NE=NPR
NTRY -0
C  NTRY MANTEM O NUMERO DA TENTATIVA ATUAL
¢
C:xnmnniiiznnESPECIFICA OU LE O8 CANDIDATOS B -
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120 8600 -1 NIK

NE-Ng+1

READ(1.*) (DBK(N8,J), =1 K)
8000 CONTINUE

DO 35 =1 NPR+NIK

WRI'TE2,503) (DKL 1.K)
503 FORMAT(1H,DI11.4.9D12.4)
35 CONTINUE

C NSEQ-=1
NSIQ 0
C 818 A OPCAO SLQUENCIAL E DESEIADA, NSLQ=1. PARA A OPGAO MAIS ELABORADANSEQ=0.
IF (NSEQEQ.0) GO TO 4
NAQ=N-NPR
C NAQ E © NUMERC DE PONTOS NECESSARIOS PARA SEREM ADICIONADQS SEQUENCIALMENTE.
N=NPR
c N REFERE-SE AGORA AO NUMERC DE PONTOS NO INICIO DO PLANO EXPERIMENTAL PARA A
¢ ABORDAGEM SEQUENCIAL. 1
4  KAP-NIK
¢ OSEGUINTE LOOP PERMUTA ALEATORIAMENTE 08 CANDIDATOS NO DBK, DETXANDO AS PRIMEIRAS
€ NPR LINIAS INTOCADAS.
NPR11=NPR+1
130 12 I-NFRI N8
CALL ALEAT(IXIY.IZ,Z1)
X9=KAP*Z1+1.D0
NX=X2+NPR
DO IR
DSV(h=DRK(NX,J}
DBK(NX,J=DBK(I])
11 DBK(LY))=DSV(J)
12 CONTINUE
C CONSTROI @, A MATRIZ X0'X0/NO, ONDE NO. E O NO. DE CANDIDATOS E XO F A MATRIZ X PARA
C O PLANO EXPERIMENTAL CONSISTINDO DE TODOS 08 CANDIDATOS.
CALL MIXMAT(Q,DBK,K,N8,T9,NPR 1 1, KAP)
9 NHIT=¢
KIN=0
KENT)=0
¢ DEFINE ERR I EPS PARA SER O VALOR DE ALFA NO DETERMINANTE MISTO.
C PARA PROBLEMAS DIFICEILS, E ALGUMAS VEZES ACONSELHAVELVARIAR ESTE VALOR, ACIMA OU
C  ABAIX0), SE ISTO FOR FEITO, A MESMA MUDANCA DEVE SER REALIZADA NAS SUBROTINAS ADDPTE
¢ SUBTFT.
ERR=5.I>-3
EPS=5.D-3
ALP=EDPS
KERIG ¢
RATIO .10
0 VALOR DE S1 DETERMINA SE PRIMEIRAMENTE SERA ADICIONADO OU RETIRADOQ UM PONTO DO
C  PLANO EXPERIMENTAL INICIAL , A ESCOLHA E FEITA ALEATORIAMENTE
85-LIX
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CALL ALEAT(IN,IY,IZ.Z1)
IF (NSEQEQ.13 GO TO 2
IF (Z1 GT.5.D-1)GO TO 2
81=-1.D0
2 MM
117 (NS, 10.0) GO TO 3
WRITE(2,980) K, T9,NO
980 FORMAT(EII13SHISEQUENTIAL AUGMENTATION OF DESIGN IN,I3,
111 VARIABLIZS, 13,1211 PARAMETERS,I3, 511 RUNS)
GOTO I3
3 WRITE(2,950) K. T9,NO
950 FORMAT(1H1,/,13,10i VARIABLES,I5,11H PARAMETERS,I5,SH RUNS)
¢ ESTABELICE O LIMITE INFERIOR(MSTE) E LIMITE SUPERIOR{MSTU) DO TAMANHO DOS PLANOS
¢ EXPERIMENTAIS CONSTRUIDGS DURANTE AS EXCURSOES
33 NDQQ=N-NFR
MSTL-NDQQ
IF (NDQQ.LE.6) GO TO 8
MSTL=6
& MSTU=6
* DEFINE A MATRIZ INICIAL W
DO 1685 1-1,NO
DO 1685 J-1,X iy
W(LJ)=DBK(LJ)
1685 CONTINUE
¢ O VETOR KPR MARCA OS PONTOS A SEREM PROTEGIDOS
DO 1691 I=1,NPR+NIK
KPR(I)=0
IF (LGT.NPR) GO TO 1691
KPR¢N-1
1691 CONTINUE
C  SEINST 1690 FOR ENCONTRADQ PELA PRIMEIRA VEZ, VAI PARA 31
1690 IF (KSIG.GT.0) GO TO 1692
KSIG-1
GOTO3I
C  SE UM PLANO EXPERIMENTAL MELHORADO FOI ENCONTRADO, VAI PARA 30
1692 IF (RATIQ.LT.{1 DO-ERR)) GO TO 30
C W VOLTA A SER O MELHOR PLANO EXPERIMENTAL FORMADO ANTERIORMENTE
DO 1695 I=1,NQ
V(=Y TEM(T)
DO 16YST 1K
1695 W(LI)=WTEM(LJ)
C  SEELSTEE 0 PLANO EXPERIMENTAL FINAL VAI PARA 31 PARA ATUALIZACAQ DA INVERSA X'X
IF (KSIG.EQ.2) GO TO 31
DO 1696 1=1,T9
DO 1656 J=1,T9
1696 R{LD=RTEM(I])
DZER-DTEM
Z5=1.10
GO TO 811
¢ CALCULAINVERSADE XX
3t DO 5001=1,30
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DO 306 1=1,36
RA,D=0.D0
IF (LNE.J) GO TO 500
R(LI=1.D0
500 CONTINUE
PDOT7ET 1T
DO 71 J=1,19
T V(ILY-00
DO 76 L-1.N
DOSI LK
XI-WLL
5 CONTINUE
CALL ONESUCT N.K)
DO 7 18-1,19
DO 6 J9=1,T9
V(JI8,J9)=V(J8,J0)+ T(IRY*T(I9)
6 CONTINUE
7 CONTINUE
710 CONTINUE
DOTIST L9
DO 715 J=1,T9
715 V(LD=V(I, I+ ALP*Q(LT)
C  MATRIZ A SER INVERTIDA E V=XX+ALP*Q. R E A INVERSA.
C  DET=DETERMINANTE DE X'X.
CALL MATQ(V R, T9.T9,DET,30,30)
DZER=DET
Z5=1.10
C  OSEGUINTE LOOP CALCULA Y, & VETOR DE VARIAMCIAS DOS VALORES PREDITOS DOS PONTOS DO
¢ PLAND
721 DOBIOI=IN
DO &S J=1,K
XW=w(,)
85 CONTINUE
CALL ONESO(T,X.K)
C3=0130
DO 87 18=1,T9
DU 86 J9=1,T9
C3=C3+T(J8)*T(J9)*R(J8,19)
8 CONTINUE
87 CONTINUIE
Y(D-C3
810 CONTINUE
¢ S[ESTEE PLANO FINAL VAI PARA 9999,
811 IF (KSIG.E(.2) GO TO 9999
NCOW=0
IF (NSEQ.EQ.1) GO TO 28
GO T 1314
¢ ADICIONA UM PONTQ NO PLANG EXPERIMENTAL ATUAL
28 CALL ADDPT(DBK,R,AX, W K,N8,T9,IX,IY,1Z,N,$1,KPR,NPR, VAVG,VMAX)
IF (NSEQ.EQ.0) GO TO 1250
€ IMPRIME A PRIMEIRA PARTE DA SAIDA PARA A OPCAO SEQUENCIAL
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IF (NCOW.GT.0) GO TO 1249
WRITE(297h
977 FORMAT(1H /3X,1HN,9X, 11 HDETERMINANT,8X, 4HYMAX, 9X, 4HVAVG)
WRITE(2,981)
981 FORMAT(IH )
GO TO 1250
1249 WRITLE(Z2,973) NXX,DXW, VMAX, VAVG
973 FORMAT(IH 145X F15.5 5% F8.3 5% F8.3)
¢ CALCULA ANVAINVERSA(R) DE XX E AS VARIANCIAS DOS VALORES PREDITOS(Y)
1250 CALL UPDATE(AX,R,W,Y,S1,K.T9,N}
DX(=DZER/ZS
[F (NSEQ.EQ.0) GO TO 1312
¢ SO A OPCAO SEQUINCIAL CONTINUA A ADICION AR PONTOS ATE O NUMERO ESPECIFICADIO SER
C ATINGIDO
DXW=DXX
NXX=N
NCOW=NCOW+1
IF (NCOW.LE.NA() GO TO 28
ALP=0.1%0
KS1G=2
N=NXX-1
GO TO 31
C  VAIPARA A PARTE DO PROGRAMA QUE REALIZA EXCURSOES
1312 GO TO 5100
1314 DXX=DZER/Z5
C  WTEMRTEM E YTEM SEMPRE CORRESPONDEM A W, R E Y PARA O MELHOR PLANO EXPERIMENTAL
€ DENPONTOS CONSTRUIDO ATE AGORA
30 DO 1620 I-1,NO
YTEM(D=Y(I)
DO 1620 I-1,K
1620 WTEMI,DH=W(LJ)
DO 1622 [=1,T9
120 1622 31,19
1622 RTEM(LD)~R(LJ)
C  INICIALIZA VARIAVEIS E VETORES NECESSARIOS PARA EXCURSAQ
NU=0
ND-0
NFD1=0
NFUT-0
) 1625 [-1,200 Y
DO 1625 J=1,2
FUP(L,N=0,D0
FDTP(LI=0.D0
FUTR(LD=0.D0
1625 FDN(LJ)=0.D0
DZER=DXX
DTEM- DZER
#5 1.0
GO TO 5100
¢ REMOVE UM PONTO DO PLANO EXPERIMENTAL ATUAL
3900 CALL SUBTPT(Y.KPRAX, W,IXIY,IZNK,S1)

103
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GOTO 1250
¢ IMPRIME SATDA PARA O PLANO EXPERIMENTAL FINAL. TENTATIVA E NNN.
NNN=NTRY+1
DFIN=DZER/ZS
WRITIHZ,948) NNN,12FIN
948 FORMAT(IU /411 'TRY, 3, 10X 91DETENN) 20.10)
CALL ADDPT(DBK,R AX, W K,N8,T9,IX IY,IZ N,§1,KPR NPR, VAVG, VMAX)
NeN-1
WRITE(Z.975) VMAX
WRITIZ,976) VAVG
975 FORMAT(IILI7X,30HMAX. V(X) OVER ALL CANDIDATES=D20.10)
976 FORMAT(IH,17X 30HAVG. V(X) OVER ALL CANDIDATES=,D20.10)
WRITT(2949)
949 FORMAT(III /L, 13MDESIGN MATRIX)
DO 19 I=1,K
19 ICN()=I
WRITE(2,951) (ICN(J),J=1,K)
951 FORMAT(LH /169112
DO 16 I=1N
WRITE(2,955) (W(LJ),J=1,K)
955 FORMAT(IH ,D11.4,9D12.4)
16 CONTINUE
WRITE(2,2950)
2950 FORMAT(1H /1H ,11HXX INVERSE/}
DO 235 [=1,T9
WRITE(2,2951) (R(LD),J=1,T9)
2951 FORMAT((1H D11.4,9D12.4))
235 CONTINUE
NTRY-NTRY +1
I (NSEQ.EQ.1) GO TO 9995
IF (NTRY.GE.NSPEC) GO TO 9995
GO TO4
¢ INICIA PARTE DO PROGRAMA QUE REALIZA EXCURSOES

5100 DXX=DZER/ZS
C  RESTRINGE A 200 O NUMERO DE SUCESSIVOS PLANOS EXPERIMENTAIS CONSTRUIDOS
C  DURANTE UMA EXCURSAQ SEM HAVER INCREMENTO NO PLANO DE N PONTOS
KIN=KIN+1
IF (KIN.EQ.200} GO TO 5400
C  NAEXCURSAQ, N DIZ RESPEITO AG NUMERO DF, PONTOS NO PLANQ ATUAL, ENQUANTO
€ NOREFERE-SE AO NUMERO DE PONTOS ESPECIFICADOS PARA © PLANO FINAL.
IF (N.LT.NO} GO TC 5200
IF (N.GT.NO) GO TO 5300
€ SENENHUMA MELHORA FOI REALIZADA VAL PARA, 5120.
IF (Z5.GE{1.D0-ERR}) GO TG 5120
C  COMECA UMA NOVAEXCURSAO PARA O PLANG EXPERIMENTAL ATUAL.
E -0
NIIT -0
DZER=DXX
DO 5109 [=1,200
DO 5109 J=1,2



Apéndice C - DETMAX 105

FDN(LI)=0.130
FUEL)=0.D0
FUTK{L7=0.00
5109 FDTP{LNH=0.D0
NU=0
NEUT 0
ND=0
NIDT=0
KS1G-1
RATIO=ZS
81=1.D0
CALL ALEAT{IX,IY,I7Z.Z])
IE (1 4T.5.10-1) GO T 1690
$1=-1.000
GO TO 1690
C ESTAMOS EM 5120 SE A EXCURSAO ANTERIOR CONSTRUIU PLANOS COM N MAIOR QUE NO
c FINALIZANDO COM UM PLANO NAQ MELHOR QUE 0 ULTIMO MELHOR,
5120 IF (S1.GT.0.D0} GO TO 5140
IF (NFDTEQ.0) GO T0 5127
€ ADICIONA AO CONJUNTO DE FALHAS AQUELES PLANOS CONSTRUIDOS NA EXCURSAO ANTERIOR
DO 5125 I-1,NFDT
ND=ND+]
FDN(ND,1)=FDTF{1)
FDN(ND,2)=FDTP{L,2)
FDTE(1,1)-0.D0
5125 FIXTP(1,2)=0.D0
NFDT=0
C  SUBSTITUI O PLANO ATUAL FELO MELHOR PLANG ANTERIOR.
5127 DO S130 1-1 NO
Y YTEM(L)
DO 5130 F=1,K
5130 W(LJ=WTEM(L,JN)
DO 51351=1,T9
D4 5135 J=1,19
5135 R{LI=RTEM(LJ)
DZER=DTEM
Z5=1.D0
C  SENAO ATINGIMOS OS LIMITES DO TAMANLIO DO PLANO EXPERIMENTAL COMECAMOS NOVA
C  EXCURSAQ SEM RESTRICGES, SE LIMITE SUPERIOR FOI ATINGIDO NOVAS EXCURSOES RESTRINGEM
C -8 AQUELAS COM N MENOR QUE NO. (0 OPOSTO £ FEITO SE O LIMITE INFERIOR FOI ATINGIDO)
IF (NHIT.EQ.0) GO TO 5138
IF (S§1.GT.0.D0) GO TO 3960
§1=1.D0
GO TO 28
5138 IF (S1.GT.0.D0) GO TO 28
GO TO 3500
C ESTAMOS EM 5140 SE A EXCURSAQ ANTERIOR CONSTRUIU PLANOS COM N MENOR QUE NO
C FINALIZANDO COM UM PLANQ NAO MELHOR QUE O ULTIMO MELHOR.
3140 1F (NFUT.EQ.0) GO TO 5127
€ ADICIONA AO CONJUNTO DE FALHAS AQUELES PLANOS CONSTRUIDOS NA EXCURSAO ANTERIOR
DO 5145 [=1,NFUT
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NU=NU+1
FUPQNU,1)=FUTP(],1}
FUP(NU,2)=FUTP(I,2)
FUTP(1,1)=0.D0
5145 FUTP(1.2)=0.)
NIUT 0
GOTO 5127
C ESTAMOS EM 5200 SE A ESTAMOS NO MEIO DE UMA EXCURSAO COM N MENOR QUE NO
5200 NQ=NO-N
€ TESTASE O LIMITE INFERIOR DO TAMANHODO DESENHO FOL ATINGIDO. © PROGRAMA
€ ABANDONA A PROCURA ASSIM QUE OS DOIS LIMITES SEJAM ATINGIDOS, SE 'NHIT=2' & REMOVIDO,
C  OS DOIS LIMITES DEVEM SER ATINGIDOS ANTES DO FINAL DA PROCURA.
PP (NONEMSTL) GO TO 5205
NHIT=NHIT+1
NHIT=2
IF (NHIT.EQ.2) GO TO 5400
§1=-1.D0
N=NG
GO TO 5127
5205 TF (NU.EQ.0) GO TO 5215
IF (NU.EQ.200) GO TO 5400
¢ TESTASE O DETERMINANTE ATUAL JA FOI ATINGIDO POR UM PLANO NO CONJUNTQ DE FALHA.
C SE FOR CONFIRMADOQ, ADICIONA AO CONJUNTO DE FALHA AQUELES PLANOS CONSTRUIDOS NA
C EXCURSAO ATE O MOMENTQ E ENTAQ CONTINUA A EXCURSAQ REMOVENDO UM PONTO.SE
C NAO, REGISTRA O DETERMINANTE DO PLANO ATUAL E CONTINUA A EXCURSAO ADICIONANDO
C UM PONTO.
DO 5210 1=1,NU
F1=FUP(I,1}
IF (F1.LT.(NG-.5)) GO TO 5210
IF (FLGT{NQ+.5)) GO TO 5210
F2=FUR({,2)
IF (DXX LT.(F2*(1.D0-ERR))) GO TO 5210
IF (DXX.GT.{F2*(1.DO+ERR))) GO TO 5216
GO TO 5240
5210 CONTINUE
5215 NFUT=NIUT+1
FUTPH{NFUT,1}=NQ
FUTP{NFUT,2)=DXX
5218 S1=1.10
GO IO Z8
5240 IF (NFUT.EQ.0) GO TO 3900
DO 5245 I=1,NFUT
NU=NU+1
TUP(NU,1}=FUTP(L,1) v
FUP{NU 2)=FUTP(1,2)
FUTK,1)=0.D0
3245 TUTINIZ)-0.1)0
MIFUT- O
GO TO 3900
C ESTAMOS EM 5300 SE A ESTAMOS NO MEIO DE UMA EXCURSAO COM N MAIOR QUE NO
¢ COMUNTARIOS 3A0 ANALOGOS AQUELES PARA AS INSTRUGOES SEGUINDO INSTRUCAO 5200

a3
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5300 NQ=N-NO
1 (NQ.NE.MSTU) GO TO 5305
NHIT=NHIT*1
NHIT-2
TF (NTIT.EQ.Z) GO TO 5400
51 1.D0
N=NO
GO TO 5127
5305 11 (NIDLEQ.0) GO TO 5315
IF (ND.EQ.200) GO TO 5400
DO 5310 I=1,ND
F1=FDN(,1)
IF (110 ANG-5)) GO TO 5310
IF (FL.GT.(NQ+.5)) GO TO 5310
F2=FDN(L2)
IF (DXX.LT{F2*1.D0-ERR))) GO TO 5310
IF (DXX.GT.(F2*(1.DO+ERR))) GO TO $310
GO 1O 5340
5310 CONTINUE
5315 NEDT=NFDT+1
FDTP(NFDT,1)=NQ
FDTP(NFDT,2)-DXX
GO TO 3900
5340 IF (NFDT.EQ.0) GO TO 5218
DO 5345 I=1,NFDT
ND=ND+1
FDN(ND, 1)=FDTIL1)
FDN(ND,2)=FDTXL2)
FIVEIL 1)-0.00
5345 FDTP(1,2)~0.D0
NFDT=0
GO TO 5218
¢ ESTAMOS EM 5400 SE A PROCURA FOI FINALIZADA. PREPARA PARA IMPRIMIR OS RESULTADOS
C  DESTATENTATIVA
5400 KSIG=2
N=NGQ
RATIO=2.D0
ALP=0.D0
GO TO 1690
Y995 CONTIMNIITE
END
CHrichs MATQ
$ LARGE
C

SUBROUTINE MATQ(A,J,NR,NV,DET,NA,NX)
C  INVERTE A MATRIZ A. DEFINE NR=NV=DIMENSAO DE A. DEFINE NA=NX=DIMENSACO'MAXIMA DE
C COMOQ DEFINIDA NG COMANDO DIMENSAO. FAZ A MATRIZ X IGUAL A MATRIZ IDENTIDADE DE
MLSMA
C  DIMENSAO DE A. INVERSA RETORNA EMX. A K DESTRUIDA NOS CALCULOS. DETERMINANTE
C  RETORNAEM DET.
IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
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10

11

15

C

DIMENSION A(),X(*)

DET=1.D0

NR1=NR-1

DO S K=1NR1

IR1=K 1

PIVOT- 6120

DO 6 1=K NR

TK=(K-1*NAA1

7: DAHS(AUIK))

1F (Z-PIVOT) 6,6,7
PIVOT=Z

IPR-1

CONTINUE

IV (PIVOT) 8,9,8
DET=0.D0

RETURN

IF(IPR-K) 10,11,10
DO 12 FKNR

IPRI-(J-1)*NA+IPR

Z=A{IPRJ)

KI=(J-L*NASK

AUPRI=AKD)
AKI=Z

DO 13 }=1,NV

IPRI=(L-1)*NX+IPR

Z=X(IPRJ)

KI=(1PNX K

N{IPRI)-X(KT)
N(K-7

DET=-DET
KK-~(K-1)*NA+K

DET=DET*A(KK)

FIVOT=1.DO/AKK)

DO 14 }=IR1,NR

KF-(-1)*NA+K

AKD=AKDPIVOT

DO 14 I=[R1,NR

T=(3-1)*NA+

[K—~(K-1)*NA+

ALD A(LD-A(TK Y AGKT)

DU 5 J=LNV
KJ=(J-1P*NX+K
IF (X(KD)) 15,515
X(KD=X(KI#PIVOT
DO 16 I=IRINR
J=(1-1 P NX+T
I (K-1*NA
XL N(N-ALKY* XK )
CONTINUE

NRNR~{(NR-1*NA+NR

108
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IIF (A(NRNR).LT.0.100) THEN
GOTO17
ELSE
IF (ACNRNR).EQ.0.D0) THEN
DET=0.D0
RETURN
ELSE
GOTO 17
ENDIF
ENDIV

17 DET=DET*A{NRNR}

PIVOT=1.D0/A{NRNR)
IMYLR ] I NV
NRJ=(-1"NX+NR
X(NRI)=X(NR)*FIVOT
DO 18 K=1,NR}
[-NR-K

SUM=0.D0

DO 12 L=ILNR1
IL=1ANA+
LI=(J-1)*NX+({L+1)

19 SUM=SUM+A(IL)*X(LJ)

LI=(J-1}¥NX+T

18 X(Ih=X({N-S5UM

C

CR¥Endhkdhdhkmbrbk kb e ATV AT

RETURN
END

S LARGE

C

[pIEe]

(oI ol ot

9]

SUBROUTINE MIXMAT(V,DRK, KNS, T9,NFR11,KAP)

109

CONSTROI A MATRIZ V=XX/N& PARA O PLANO CONSISTINDO DE TODOS 0§ PONTOS NO CONJUNTO

133K
DBK E UM VETOR N8XK

K E O NOMERO DE VARIAVEIS
T9 E O NUMERQ DE PARAMETROS
V E AMATRIZ QUE RETORNA

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
INTEGER T9

DIMENSION V(30,303 DIK(1024,10)

DIMENSION X(10),T(30)
DO 20 1=1,T9
DO 20 J=1,T9

20 V(1,1}=0.D0

DG 30 I-NPR11,IN8
DO 25 I1=1,K

25 X(I)-DIKLD

26 V(I8,J9y=V(I8, JOHT{IRWT{JOVKAP

CALL ONESO(T, X, K)
DO 26 18=1,T9
DO 26 15=1,T9
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30 CONTINUE

RETURN
END
C
(o EEREH R ONEO00 w
FLARCGHE
C

SUBROUTINE ONEGOO(C1,D1,R,A,B,T9)
¢ CALCULA A VARIANCIA DE UM VALQR PREDITO
C K AINVERSA DA MATRIZ X'X. TEM DIMENSAQ T9XT9.
C AE UM VETOR T9X) DERIVADO DA APLICACAO DO MODELQ NO PONTO NO QUAL O VALOR PREDITO
C E CALCULADO
¢ I R*A [ UM VETOR T9X1
C CI=ARAE A VARIANCIA DO VALOR PREDITO
C D1 L A VARIANCIA DO VALOR PREDITO QUE RESULTARIA SE Q PONTO CORRESPONDENTE A A FOSSE
¢ ADICIONADO AO MODELC
IMPLICIT REAL¥8(A-H,0-Z)
INTEGER T9
DIMENSION R{30,30),A(30),B(30)
C1=0.D0
DO 51=1,T9
B(1)=0.D0
DO 5 L=1,T9
5 B()=B(I)+R{LLIAL)
DO 10 1=1,T9
10 Cl=Cl+A(I*BD
D1=C1ALDO+C1)
RETURN
END
¢
C ONESQ*+++
$ LARGE
C
SUDROUEINE QNESO(T,X,K)
IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
DIMENSION T(30),X(10)

C  CONVERTE PONTC DOPLANO EXPERIMENTAL EM UMA LINHA DA MATRIZ X. E ONDE O MODELO E
C ESPECIFICADO

C X E 0 PONTO DO PLANO EXPERIMENTAL
C  KEONUMERO DE VARIAVEIS
C  TE ALINHA DA MATRIZ X QUE RETORNA
T(1=1.D0
D05 =LK
5 T(EH1)=X(1)
TEX(1*X(D)
TESIX(*X()
TE=X(2y*X(2)
RETURN
END
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C
C** EELE LR EE ELEI LTS ] ******SUBTPT******** [EEL 2L
$LARGE

C

SUBROUTINE SUBTPT(Y KPR AX,W.IX,IY,IZ,N,K 81)
SURTRA! UM PONTO DO PLANO EXPERIMENTAL W. O PONTO NO QUAL A VARIANCIA DO VALOR
PREDITO E MENOR E REMOVIDO. EM CASOS NECESSARIOS A ESCOLHA E FEITA ALEATORIAMENTE

oo

10
CONJUNTO DOS “MELITORES", .
W E A MATRIZ DE DELINEAMENTO THE NXK
Y E O VETOR DE VARIANCIA DOS YALORES AJUSTADOS
KPR MARCA COM 1 OS PONTOS PROTEGIDOS.
ESTA SUBROTINA RETORNA
AX=0 PONTO QUE E SUBTRAIDO DO PLANQ EXPERIMENTAL.
W=0 NOVO PLANO,
N=0 NUMERO DE PONTOS NO NOVO PLANO
Y=VARIANCIA DOS VALORES PREDITOS PARA O PLANQ ANTIGO
KPR=0 VETOR MARCANDO OS PONTOS PROTEGIDOS.
S1=UM INDICADOR QUE E IGUAL A -1 PARA MOSTRAR QUE UM PONTO FOI SUBTRAIDO
KNAOE ALTERADO
NUMERG ALEATORIO GERADX)
IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
INTEGER R4,R5
COMMON 25
DIMENSION KPR(50), Y (500,1C(50),AX(10), W(50,10)
ERR=5.D-3
A=0.D0
B=1.D0
81=-1.D0
R4=0.D0
CX=0.D0
VLi=0.D0
V010
DOISI-]N
IF (KPR{}EQ.1) GO TQ 15 1y
IF(YI.LT.I.DO)GOTQ 9
WHITIE(2,200)
900 FORMAT(1H 3HVGT)
9  D9=Y(D
1DY9-1.10-Y(D)
IF (D9.GT.VH) GO TO 10
IF(DS.LT.VL) GO TO 15
R4=R4+1
IC(R4)=1
GO TO L5
10 R4=1
IC{R4)=1
CN- DY
VYL~=(1.DO-ERR*CX
VH={1.DO+ERR*CX
15 CONTINUE

oo 0o nn o0 o s

o0
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CALL ALVATAXIY [2.71)
R5=R4*Z1+1
L8=IC(RS)
Y{L8)=7{N)
KFR{] R}=KPR{N)
Dozl 1Lk
AX{D-W(LSR,1)
0 WLED-W(N,D
N-N-1 4
RETURN
END
[
AT R Sk i P AT EELL L]
$ LARGE
C

SUBROUTINE UPDATE(AX,R,W,Y,S1,K,T9,N)
CONSTROI ANOVA INVERSA DE XX E DE VARIANCLA DOS VALORES PREDITOS DEPOIS DE UM PONTO
SER ADICIONADO OU REMOVIDO
AX E O PONTO QUE FOL ADICIONADO OU SUBTRAIDOG.
W L A NOVA MATRIZ DE DELINEAMENTO NXK
R E A INVERSA DE X'X DE ORDEM T9XT9
Y E O VETOR DE VARIANCIA DOS VALORES PREDITOS
S1E 1 SE AX FOI ADICIONADO, -1 SE AX FOI SUBTRAIDO.
ESTA SUBROTINA RETORNA
R=A NOVA INVERSA DE XX
Y=0 NOVO VETOR DE VARIANCIAS DOS VALORES PREDITOS.
AN, W,51,K,T9,N FICAM INALTERADOS
IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
COMMON Z.5
INTEGER T
DIMENSION T(30),AX(10),R(30,30),B(30),V(30,30), Y (50),%¢10),
1%/(50,10)
CALL ONES0(T,AX.K)
CALL ONE0OO{(C1,D1,R,T,B,T9}
DO 5 1=1,T9
DO s J=1,T9
5 VLD=BI)BO
FAC=1.D0/(1.DO+51*C1)
DO 10 1-1,T9
DO 16 J-1.T9
V(ILD=S1*FAC*V(LD
10 ROLD=R{LT)-V(,J)
Z5=Z5¢FAC
IF (§1.GT.0.D0) GO TO 15
N7=N
GO TO 20
15 N7-N-1
Y(N)=D|
20 IF (N7.EQ.0) GO TO 50
DO 40 I=1,N7
DO 25 J=1.K

[N oY

e RN o I o N o 2o BE

9]
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25 N WD)
CALL ONESO{T.X.K)
C3=0.D0
DO 30 I=1,T9
30 CI-CIHTUPBD
MY YRS CICIHLID0 51 CT) Iy
50 RIETURN )
FEND
¢
CHEbd bbb bbbk b R b A JTYPTH & P
$ LARGE
C

SUBROUTING ADDIFIDBE R AX,W K N8, T9,IX 1Y 17,N.81 KPR,NPR
1LVAVG,VMAX)
C ADICIONA UM PONTQ AOQ PLANC EXPERIMENTAL W, O PONTO ADICIONADO E O DE MAIOR
VARIANCIA
C  PARA O VALOR PREDITO
C  EMCASOS ONDE EXISTA UM CONJUNTO COM OS MELHORES PLANOS A ESCOLHA E FEITA
ALEATORIAMENTE DO CONJUNTO.
DBK O VETOR N3XK DE CANDIDATOS
R E AINVERSA DA MATRIZ X'X DE ORDEM T9XT9
W E AMATRILZ DO PLANG EXPERIMENTAL DE N PONTOS. NO RETORNO W TERA N+! PONTOS.
KPR MARCA COM 't' O8 PONTOS PROTEGIDOS DO DESENHO.
0 NOVO PONTO E MARCADO COM 0 NO RETORNO.
NPR E O NUMERQ DE PONTOS PROTEGIDOS.
ESTA SUBROTINA RETORNA
AX=0 PONTC QUE EE ADICIONADO AQ PLANO
W=0 NOVQ PLANO
VAVG=A VARIANCIA MEDIA DOS VALORES PREDITOS DO FLANO EXPERIMENTAL ANTERIOR , ONDE
AMEDIA E CALCULADA CONSIDERANDO-SE TODOS Q8 PONTOS CANDIDATOS.
VMAX=A VARIGANCIA PARA O VALOR PREDITO SOBRE TODOS 08 CANDIRATOS DO PLANO
EXPERIMENTAL ANTERIOR
KPR=0 VITTOR ATUALIZADO MARCANDO OF PONTOS PROTEGIDOS,
$1=UM INDICADOR QUE E IGUAL A 1 PARA MOSTRAR QUE UM PONTO FOI ADICIONADO
N=NUMERO DE PONTOS NO NGVO PLANQ EXPERIMENTAL
DBK,R.X.N8,T9,NPR FICAM INALTERADOS

o0

loNE e RN oINS TN S NN o B o T o2 o B o 0T & B o B & B @]

o

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
INTEGER R4,RS

INTEGER T9

COMMON 25

DIMENSION DBK(1024,10), T(30),X(10),R(30,30),B(30},AX(10), W(50,10)
1,1¢{1024)

DIMENSION KPR(50)
ERR=5.D-3

NPR1-NPR+1

Al-0.D0

LBL=1.D¢

VAVG=0.D0

VMAX=0.D0

CX=0,10



Apéndice C - DETMAX

VL=0.I})
VH=0.D0
DO 20 LH=NPR1,N&
DO 10 1=K
10 X(D=DBK(LK,D
CALL ONESIHTXK)
CALL ONEGOO(C1.D9,R,T,3,T9)
D8=1.D0+C1
VAV -VAVOIQI
M {CI.LT.VMAXN) GO TO 15
VMAX=C1
i3 IF{DS.GT.VH)GO TOQ 16
7 ¢H.LT VLY GO TO 20
R4=R4+1
IC(R4)-LH
GO TO 20
16 R4=1
IC(R4)=LH
CX=D8
VI=~(1.DO-ERR}*CX
VH=(1.DO+ERR*CX
20 CONTINUE
VAVG=VAVG/(NS-NPR)
CALL ALEAT(DLIY,1Z,Z1}
R5=R4*Z]1+1
L8=1C{RS)
DO 301=1,K
AX(I)=-DBK(LS,]1)
WNH D =AND
N=N+1
KPR(N}=0
S1=1.D0
RIZTURN
END

k1)

c«- LA L LT AIEAT
C ESTA SUBROTINA GERA NUMEROS ALEATORIOS ENTRE (0,1)
$ LARGHE

SUBROUTINE ALEAT(DCTY,IZ,RRN)

IMPLICIT REAIL*B{A-H,0-Z2)

IN P7USNODIN N TTR2%INHTT)

1Y ~172*MOD(IY, 176)-35*(1Y/176)

1Z=170*MOIXIZ,178)-63*(1Z/178)

IF (I3.LT.0) IX=IX4+30269
IF (IY.LT.0) IY =1Y+303G7
IF (IZ.LT.0) iZ=]7+30323
c
RRN - MOD(TOAT(IX)/30269.0 + FLOAT(IY)/ 30307.0 +
1 FLOAT(1Z) / 30323.0, 1.0)
RETURN
END
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