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Estudo da Eficiéncia de Planejamentos em Experimentos Longitudinais

Resumo

Consideramos diferentes propostas de Planejamentos
Mistos para diferentes estruturas de covaridncia entre as
observagdes, e mostramos em que situagBes os Planejamentos Mistos
Propostos sdo mais eficientes do que o Planejamento Longitudinal
Puro. Para avaliar o desempenho dos Planejamentos Mistos
Propostos em relagdo ao Planejamento Longitudinal Puro,
utilizamos como medida de eficiéncia o quociente das variancias
generalizadas que foram obtidas a partir da estimativa do vetor

de parametros associado ao modelo linear simples.



CAPITULO 1

INTRODUGAO

Quando falamos em pesquisa cientifica & indispenséavel
destacar que a etapa de experimentagio & de grande importancia

para que a mesma seja bem sucedida.

A partir desta idéia podemos, entdo, dizer que
planejar experimentos nas diversas &4reas do conhecimento humano
adquire cada vez mais importante conotagdo dentro do processo da

investigacdo cientifica.

A justificativa para tal procedimento estd inserida
na prépria filosofia de experimentagdo, que busca objetivamente

resultados com determinado grau de qualidade e preciséio.

A adogdo por parte de pesquisadores de uma postura
reflexiva os levar4a, com certeza, ao questionamento critico de
seus estudos, criando condigdes adequadas para a inser¢do
definitiva do planejamento como uma etapa imprescindivel para o

bom desenvolvimento da pesquisa.



1.1 - ASPECTOS IMPORTANTES DO PLANEJAMENTO

Nesta segdo, vamos apresentar algumas idéias basicas
sobre planejamento de experimentos sendo que nosso objetivo é o
de simplesmente comentar alguns aspectos que consideramos
importantes e que terdo utilidade em Estudos Longitudinais (ver
segdo 1.2). Para o leitor interessado em aprofundar seus
conhecimentos acerca do assunto, recomendamos como fonte de
referéncia, Kempthorne (1952), Cochran e Cox (1957), Cox (1958) ,

Box, Hunter e Hunter (1978), entre outros.

Inicialmente, devemos nos preocupar com a
caracterizagdo das wunidades experimentais, tratamentos e

observagses.

Uma unidade experimental representa uma fragéo
adequada do material experimental, onde a aplicagio de um
tratamento fornece uma ou mais observagles. Quando a medida da
variavel de interesse estd sujeita a oscilagbes como, por
exemplo, pressdao arterial, deve-se efetuar mais de uma medida e
utilizar uma medida resumo (média, mediana, etc...) como
observagio a ser analisada. E recomendavel que as unidades
experimentais sejam independentes, para que as observagbes
coletadas possam refletir da melhor forma possivel os efeitos dos
tratamentos aplicados. Entretanto, em muitos experimentos onde as

unidades experimentais sdo utilizadas varias vezes, a aplicagdo



dos tratamentos deve ser cuidadosa para evitar a interferéncia
entre os efeitos dos mesmos. Como exemplo desta situagdo temos,
que na avaliagdo do efeito de diferentes dietas na produgdo de
leite , eventuais problemas ( como efeitos residuais de
tratamentos ) podem surgir quando os animais s3io submetidos a
todas as dietas. Este procedimento pode gerar complicagdes, e

consequentemente comprometer o experimento.

Por sua vez, a conceituagdo dos tratamentos esté
diretamente associada com os objetivos do estudo e com o
conhecimento prévio da 4rea de pesquisa, sendo que podemos
definf-los a partir dos niveis de um fator ou da combinagio dos

mesmos, quando o experimento apresenta mais de um fator.

Quanto as observagbes, devemos nos preocupar com a
precisdo desejada das eventuais comparacdes que serdo efetuadas
no estudo. Muitas vezes a determinagio da precisio com a qual se
deseja conduzir o experimento exige, por parte de pesquisadores,
o conhecimento prévio de estudos similares. Outra alternativa
disponivel seria, preliminarmente, realizar um estudo piloto que
podera fornecer as informagdes necessarias para uma possivel
reavaliagdo da precisio desejada, conforme seja o tamanho
requerido da amostra para se alcangar os objetivos fixados no

experimento.

Devemos ainda ressaltar que o controle de algumas

fontes estranhas de variabilidade como, por exemplo, fatores



ambientais em experimentos agropecuarios, a formulagdo das
hip6teses de interesse, assim como a metodologia de anélise dos
resultados experimentais representam também pontos importantes

que estdo diretamente atrelados ao planejamento.

1.1.1 - NECESSIDADES PARA A ADEQUAGAO DO EXPERIMENTO

A elaboragdio de um experimento requer alguns
pressupostos para que sua qualidade ndo seja comprometida. E de
grande importancia, para o seu desenvolvimento, que se faga um
efetivo controle das fontes estranhas de variabilidade, pois, as
provaveis comparagées de interesse devem refletir o quanto
possivel os efeitos dos - tratamentos. Devemos, portanto, nos
preocupar, de forma concreta, com os fatores externos que afetam
o fendbmeno em estudo, de maneira tal que as flutuagBes ocorridas

possam ser consideradas como aleatérias, espelhando com isso

variagdes inerentes do proéprio experimento.

Para estabelecermos com que precisdo desejamos
comparar os resultados, precisamos ter a priori o conhecimento
das caracteristicas do material experimental, associado com uma
medida de eficiéncia na condugdo do experimento. Entretanto, ndo
podemos nos esquecer do plano experimental, devido ao seu

encadeamento com a metodologia de andlise dos resultados, a qual,



em casos de inadequagdo pode afetar a precisio.

Extrair conclusdes de experimentos, exige
conhecimento por parte de pesquisadores. A extrapolagdo dos
resultados é de grande interesse e deve ser feita de forma
criteriosa. Devemos também nos preocupar com a validagdo das
possiveis conclusdes quando introduzimos modificagdes em estudos

similares.

Finalmente, sempre que possivel, devemos ser capazes
de planejar experimentos que tenham como caracteristica principal

a simplicidade.

1.1.2 - REDUGAO DO ERRO

Uma preocupagdo importante, que tem direcionado
muitos pesquisadores para a racionalizagdo de seus estudos, é a
presenga do erro, que pode ser de natureza sisteméatica ou
aleatéria. Geralmente a obtengdo de resultados experimentais
satisfatérios, esta associada a existéncia de condi¢Ses adequadas
para a realizacdo do experimento. Para que este ambiente propicio
seja criado, € necessario incorporar o conhecimento do
pesquisador ao processo de definigdo e selegdo das unidades

experimentais e da alocagdo dos tratamentos. Quando as unidades



experimentais n3o sd3o homogéneas ¢é conveniente agrupa-las na
tentativa de reduzir as fontes de erro, de tal forma que a

comparagdo dos tratamentos possa ser a mais fidedigna possivel.

1.1.3 - USO DE COVARIAVEL

A informagdo contida em uma variavel adicional,
usualmente chamada covariavel, poder4 aumentar sensivelmente a
precisdo das comparagdes a serem efetuadas no experimento.
Devemos entretanto ressaltar que, sua incorporagdc ao estudo
somente ocorrerd ap6s um processo de avaliagdo criteriosa
envolvendo, a relagdo custo/beneficio, a facilidade na sua
obtencdo e controle, e, principalmente, a confirmagdo de que nd3o
sera afetada pela aplicagdo dos tratamentos, pois, neste caso
poderd confundir as comparacdes de interesse do estudo. Por
exemplo, quando estamos interessados em avaliar o peso de
animais em fungdo de alguma dieta alimentar, o peso inicial dos
animais representa uma covaridvel que pode ser incorporada ao

estudo.



1.1.4 - ALEATORIZAGAO

Com toda certeza constitui um dos pontos mais
importantes do planejamento de experimentos. Sua abrangéncia é
tdo evidente que, muitas questdes envolvendo o planejamento, sdo

justificadas cientificamente por sua adogdo.

Podemos dizer que seu objetivo é o de validar as
comparagdes que serdo efetuadas e gerar uma medida genufna da

variabilidade dos resultados.

Devemos ainda lembrar dos aspectos operacionais
envolvidos na experimentagdo cientifica. Por isto, €& necessario
compor uma equipe diversificada de especialistas de alto nivel,
que possam acompanhar o projeto desde a sua concepgdo até a sua
conclusdo. Com certeza, o sucesso do experimento dependerd também
da preparagdo adequada da equipe.

Nao podemos nos esquecer da possibilidade de perda de
informagdo. A criagdo de mecanismos que minimizem tais perdas ¢
importante para o desenvolvimento do experimento. Portanto, a
disponibilidade de recursos financeiros, nio pode ser relegada a
um plano secundario. Seria entdo recomendavel o pleno
conhecimento dos recursos existentes, para podermos elaborar o

plano experimental em conformidade com os mesmos.



Finalmente, para a implementagdo e acompanhamento do
experimento, é necessario a elaboracio do Protocolo Experimental,
pois o mesmo, descreverad como os tratamentos deverdo ser alocados

as unidades experimentals.

1.2 - ESTUDOS LONGITUDINAIS

Estudos  Longitudinais s3o caracterizados pelo
acompanhamento de uma ou mais unidades experimentais, através de
repetidas observagdes feitas em diferentes condigbes de avaliagao
( como por exemplo : tempo, distancia de uma certa origem, doses
de um medicamento, etc...). Nesta classe de estudos, o tempo é a
- dimensdo que surge com maior frequéncia no acompanhamento de

variaveis de interesse.

E importante  destacar que a selecdo da(s)
varidvel(eis) de interesse, a fixacdo da duragdo do estudo, a
definicdo das condicdes de avaliagdo e a determinagio do tamanho
da amostra, constituem um desafio que pode ser enfrentado com
inteligéncia quando pesquisador e estatistico procuram interagir

de forma racional no planejamento do estudo.



A apresentagdo a seguir de alguns exemplos, nos
fornecerda uma ampla perspectiva da dimensdo de Estudos

Longitudinals no contexto da Ciéncia.

1 - Avaliar o crescimento em altura e peso de criangas durante os
trés primeiros anos de vida.

2 - Avaliar a evolugdo da produgdo de leite para o gado
alimentado com diferentes dietas no perfodo de um ano.

3 - Estudar os efeitos da poluicdo sonora no desenvolvimento da
capacidade auditiva de criangas, em fungdo de diferentes
distancias que elas se encontram das fontes poluidoras.

4 - Avaliar o desenvolvimento intelectual de criangas, entre 8 e
10 anos de idade, através da habilidade mental primaéria.

5 - Investigar a influéncia do tabagismo no surgimento de céncer

no pulmdo em pessoas na faixa etaria de 40 a 50 anos.

No exemplo 1, temos que as criangas vao ser
acompanhadas durante trés anos, sendo que as observagdes poderdo
ser feitas (por exemplo : semanalmente, mensalmente,

semestralmente, etc...) conforme seja mais recomendavel para a

realizagdo do estudo.

No dltimo exemplo apesar do acompanhamento dos
individuos ser feito sequencialmente, devemos ressaltar que o
estudo tera seu desenvolvimento interrompido quando for

diagnosticado que a pessoa contraiu a doenga. Estudos desta

natureza s&o chamados follow-up studies e, aparecem com



frequéncia quando estamos interessados em observar um fenémeno
até que um certo evento ocorra. Na literatura s3o também
denominados Estudos de Sobrevivéncia e para maiores detalhes
podemos indicar como fontes de referéncia Kalbfleisch e Prentice
(1980) e Elandt~-Johnson e Johnson (1980). Neste trabalho, esta

classe de estudos nido é considerada.

Complementando o que foi dito anteriormente, ¢
importante mencionar que em Estudos Longitudinais podemos estar

interessados em outras questdes como :

1) Verificagdo da existéncia de interagdo entre tratamentos e
condigbes de avaliag3o.

2) Comparagdo dos tratamentos ao longo das condigbes de avaliagio
com o objetivo de investigar a existéncia de efeito dos
tratamentos.

3) Investigagdo acerca das condigdes de avaliagdo para verificar
se as mesmas modificam o perfil das respostas médias fornecidas

pelos tratamentos.

Os objetivos descritos anteriormente poderdo ser
respondidos através de técnicas estatisticas tais como Andlise de
Perfis ( consultar Morrison (1976), Winer (1971), etc...), e
Analise de Curvas de Crescimento ( ver Wishart (1938), Box
(1950), Elston e Grizzle (1962), Potthoff e Roy (1964), Singer

(1977) etc...).
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Neste ponto, ¢ importante ponderar se as unldades
experimentais devem ou ndo ser observadas em todas as condi¢des

de avallagdo, considerando os aspectos descritos na segio 1.1.

Basicamente, existem trés tipos de planejamentos de
experimentos em Estudos Longitudinais que serd3o apresentados a
seguir :

1) Planejamento Transversal ( Cross-Sectional " ), é o que
aparentemente  apresenta maior simplicidade. Sua  principal

caracteristica est4 no fato de que cada unidade experimental é

planejada para ser observada em uma uUnica condigdo de avaliagio.

2) Planejamento Longitudinal Puro, apresenta maior grau de
complexidade, pois, todas as wunidades experimentais séao
planejadas para serem observadas em todas as condigbes de
avaliagdo.

3) Planejamento Misto ( " Linked Cross—Sectional-" ), representa
uma composigdo dos dois tipos de planejamentos mencionados
anteriormente. Diferentes unidades experimentais sdo planejadas
para serem observadas em determinadas condig¢des de avaliagdo,
através da selegdo amostral feita transversalmente e que tera

acompanhamento longitudinal.
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Rao e Rao (1966), apresentam um problema concreto,
cujo objetivo é estimar o peso médio de rapazes na faixa etaria
de 6 a 18 anos. Podemos ent3o criar condigdes para a apreciagdo

do problema através das diferentes perspectivas.

Sob o enfoque Transversal, selecionaremos individuos
de todas as idades e, entdo, iremos observa-los em uma Aanica
condigdo de avaliagdo. Todos eles formarao grupos independentes,

cujas unidades experimentals serdo investigadas uma unica vez.

Considerando agora o Planejamento Longitudinal Puro,
vamos compor uma amostra que vai gerar um unico grupo de
individuos com idade de 6 anos, que serdao observados anualmente

até a idade de 18 anos.

No Planejamento Misto, vamos selecionar individuos em
determinadas idades e fazer o acompanhamento longitudinal dos
mesmos em um fixado perfodo. Formaremos entdo alguns grupos a
serem observados. ’Pc:r exemplo, através de um procedimento
aleatério escolhemos rapazes nas idades de 6, 7, 9, 12, 14, I5 e
16 anos e estabelecemos a duragdao do estudo em 2 anos. Teremos
entdo, os individuos de 6 anos avaliados até a idade de 8 anos.
Analogamente, os seis grupos restantes serdo investigados

simultaneamente para que o estudo n3o exceda o tempo previsto

para a sua execugdo que é de 2 anos.

12



Novamente gostarfamos de frisar que, o critério de
selegdo do tipo de planejamento, serda de grande importancia para
a avaliagdo dos resultados e, dependerd fundamentalmente dos

objetivos do experimento.

Neste ponto, nido podemos nos esquecer de comentar
sobre os efeitos de desenvolvimento, tempo e coorte (" cohort " )
sendo que este ultimo é representado pela prépria descendéncia
dos individuos ( geragdo ), pois, os mesmos surgem frequentemente
em Estudos Longitudinais dificultando a interpretagdo dos

resultados.

O efeito de desenvolvimento é caracterizado pelo
desgaste natural que as unidades experimentais apresentam com o
passar do tempo. Este processo de envelhecimento, por ser
irreversivel, tende a modificar o padrao das respostas ao longo
das condigdes de avaliagdo. O efeito do tempo é representado pelo
impacto de eventos que ocorrem nas condigdes de avaliagdo. Quanto
ao efeito de coorte temos que o mesmo é representado pelo ;)as;ado
histérico de um particular coorte ( ver Goldstein (1979), Schaie

(1965), Van‘t Hof, Roede e Kowalski (1977) , Cook e Ware (1983),

etc...).

Em Estudos Transversais temos que a principal
vantagem ¢é a aparente simplicidade para a sua implementagdo,
apesar da necessidade de um nimero maior de unidades

experimentais. Todavia, sabemos que podem sugerir conclusdes

13



inadequadas devido ao confundimento do efeito de desenvolvimento
com o efeito de coorte, visto que todas as medidas s3o efetuadas
em uma Unica condicdo de avaliagdo. Entretanto, ndo devemos
descartar a utilizagdo destes estudos, pois, algumas questdes que
exigem respostas imediatas podem ser avaliadas por esta estrutura

observacional.

Na avaliagdo do quadro epidémico Estudos Transversais
tém enorme utilidade na detecgdo de anomalias muitas vezes
preocupantes. A adog3o de medidas profilaticas dependera do
contetdo das informacgdes que foram obtidas rapidamente. Em casos
de confirmacdo de provaveis suspéitas, sobre o aumento da taxa de
prevaléncia de uma doenga, Estudos Longitudinais mais elaborados

podem ser propostos.

Por outro lado, Estudos Longitudinais Puros permitem
um melhor acompanhamento das unidades experimentais. Entretanto,
apresentam grandes dificuldades para sua implementagdo e
execugdo, assim como problema; ;e confundimento entre os efeitos
de desenvolvimento e tempo, pois um unico coorte é selecionado.
Deste modo, aumentar o tamanho da amostra e/ou criar condic¢des
para que as unidades experimentals possam ser observadas nas
ocasides programadas, pode ser extremamente oneroso. Poderiamos
entdo sugerir o Planejamento Misto como alternativa, visto que

sua estrutura pode minimizar os problemas anteriores,

principalmente, os relacionados com os aspectos de confundimento.
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Um primeiro aspecto de fundamental importancia na
concepgido deste planejamento, estd associado com a redugdo do
tempo para a realizagdo do experimento que pode tornar o mesmo
factivel, além de aumentar sua precisdo. Quanto as estimativas
por ele produzidas, podemos dizer que sd3o qualitativamente

diferentes das obtidas através do Estudo Longitudinal Puro,

" "

apesar de serem eficientes E importante frisar que o nosso
interesse pelo Planejamento Misto é evidente quando ¢ mesmo é
mais eficiente do que o Planejamento Longitudinal Puro (ver segdo
2.4). Além disso, outro aspecto relevante que contribui para sua
adogdo, se deve ao fato de que proporciona uma separagio parcial
dos efeitos de desenvolvimento, tempo e coorte. Por estas razdes,
acreditamos na adequabilidade desta forma de planejamento pelo
fato de possuir maior sensibilidade na detecdo de mudangas

bruscas que ocorrem em locais cujo processo de desenvolvimento é

intenso.

Finalmente, gostarfamos de destacar o crescimento do
enfoque longitudinal no processo de experimentagdo cientifica,
por representar o mesmo um avango tecnolégico que possibilita a
investigagdo de forma mais refinada de questdes que abrangem todo

o conhecimento humano.
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1.3 - PLANEJAMENTOS MISTOS PROPOSTOS

Neste tépico vamos apresentar os trés tipos de

Plane jamentos Mistos que encontramos na literatura.

Rao e Rao (1966) propuseram que as unidades
experimentais (individuos) fossem  planejadas para  serem
observadas em uma uUnica condigdo de avaliagdo, em duas condigdes
de avaliagdo consecutivas, em duas condigbes de avaliagdo

alternadas e em trés condigdes de avaliagdo consecutivas.

Machin (1975) prop6s que as unidades experimentais

(animais) fossem observados em condi¢bes de avaliagdo alternadas.

Berger (1986) sugeriu um  Planejamento Misto
semelhante ao proposto por Machin sendo que as observagoes
deveriam ser efetuadas consecutivamente ao longo das condigbes de

avaliagdo e sem superposigio entre coortes.

Os autores das sugestBes anteriores mostraram que oS
Plane jamentos Mistos propostos sdo mais "eficientes" do que o
Plane jamento Longitudinal Puro para algumas estruturas de
dependéncia entre as observagles efetuadas numa mesma unidade

experimental.
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Seguindo esta mesma linha de raciocinio, faremos a

descrigdo do estudo que iremos desenvolver.

1.4 - OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal do trabalho €é apresentar
Plane jamentos Mistos que sejam mais eficientes do que o

Plane jamento Longitudinal Puro.

Inicialmente, assumiremos que o total de condigbes de
avaliagdo para a realizagdo do estudo € p e que o comportamento
da varidvel de interesse ao longo das condigdes de avaliagdo,
onde pretendemos realizar o estudo, pode ser descrito
aproximadamente por uma fungado linear simples.

A medida de eficiéncia entre os planejamentos é
definida a partir da varidncia dos estimadores dos parametros do

modelo proposto.

Diferentes estruturas de dependéncia entre as

observacgdes efetuadas em uma mesma unidade experimental serdo

consideradas.
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Na composigdo deste trabalho, utilizamos o capitulo 1
para :comentar aspectos do planejamento de forma geral; definir
Estudos Longitudinais; reavaliar a bibliografia e estabelecer os
objetivos que vd3o nortear este estudo. No capitulo 2, vamos
introduzir as diferentes propostas de Planejamentos Mistos, assim
como falar de medidas de eficiéncia. No capftulo 3, faremos a
descrigdo do processo de simulagdo que vai gerar os Planejamentos
Mistos permitindo desta forma compara-los com o Planejamento
Longitudinal Puro conforme seja a estrutura de covariancia
utilizada. Vamos, também, apresentar e comentar os resultados
obtidos. Finalmente, no capitulo 4, iremos introduzir um
resultado geral que consideramos muito importante seguido de

comentarios e sugestdes.
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CAPITULO 2

PROPOSTAS DE PLANEJAMENTOS, ESTRUTURAS DE COVARIANCIA E MEDIDAS

DE EFICIENCIA

Neste capitulo iremos fazer a formalizagdo matemética
do Planejamento Longitudinal e das propostas de Planejamentos
Mistos, descrigio das estruturas de covariancia e definicdo da

medida de eficiéncia.

2.1 - O PLANEJAMENTO LONGITUDINAL PURO E AS ESTRUTURAS DE

COVARIANCIA

Conforme descricdo feita no capitulo anterior,
sabemos que para este tipo de planejamento as unidades
experimentais sdo programadas para serem observadas em todas as
condi¢ées de avaliagdo estabelecidas a prori. Neste caso, teremos

entdo para cada unidade experimental um vetor y;» com i=1 ..

~

.,n , de dimensdo ( p X 1 ) que ir4d representar as observagoes
individuais feitas nesta unidade nas p condigdes de avaliagao

programadas.
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O vetor que irad representar as condigdes de avaliagdo

é da seguinte forma :

E = ( tx’ t, .- tp ) (2.1)
Assim,
E(z‘) = ;: = Hp By oo B ) (2.2)
(px1)
[
V(yl) = I (2.3)

onde u e I representam, respectivamente, o vetor das respostas

~ ~

médias ao longo das condicdes de avaliagdo e uma matriz de

covariancia.

Em Estudos Longitudinais € importante lembrar que as
observagbes em uma mesma unidade experimental ao longo das
condigbes de avaliagdo podem ser correlacionadas, sendo que
esperamos que esta correlagdo decresca a medida que a distancia
entre elas aumente. Quanto a estrutura de covariancia, temos que
a mesma depende da caracteristica em estudo e, em geral, das
condigbes de avaliagdo. Deste modo, vamos considerar as
estruturas mais usuais encontradas na literatura ( ver Jennrich e
Schluchter (1986) ), quando as observacdes sfo positivamente

correlacionadas.
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Para a estrutura Uniforme temos que :

1 P P P p
[ 1 P [ P

£ = o’ p P 1 p ... p (2.4)
P [ [ [ 1

onde p e o’ representam ao longo das condi¢Ses de avaliagio,
respectivamente, a correlagido entre as observagdes feitas numa
mesma unidade experimental e a varidncia. Esta estrutura apesar
de ser utilizada em Estudos Longitudinais ndo é a mais apropriada
pelo fato da correlagdo permanecer constante ao longo das

condigBes de avaliagao.

Para a estrutura Auto-Regressiva de primeira ordem (

AR(1) ) ou modelo de Markov ( ver Machin (1975) ) representamos Z

~

por :

2 3 -1
1 p P p P’
2 -2
p 1 p p e’
2 2 -3
=oc p P 1 p . .. pp (2.5)

?
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onde p e o’ representam a correlagdo entre duas observagdes
consecutivas e a variancia, respectivamente, ao longo das
condig¢des de avallagdo. A medida que as observagdes se distanciam
ao longo das condigdes de avaliagio temos que o grau de
associagdo entre as mesmas decresce segundo uma progressdo
geométrica. Esta estrutura é mais adequada por representar um
comportamento mais condizente com a realidade de Estudos

Longitudinais.

Para a estrutura Auto-Regressiva Geral temos que :

1 P, P, 0 0
P, 1 P, P, 0

= 0‘2 1 0

- P, Py Py - (2.6)
0 0 0 0 1

Neste caso, estamos assumindo que a partir da ordem igual ou
superior a trés a correlagdo é nula. Por outro lado, temos que as
correlagdes de primeira e segunda ordem, respectivamente P, € P,
nos ddo o grau de associagdo entre as observagdes efetuadas numa
mesma unidade experimental nas condigdes de avaliagdo ('(l e tm)
e ( tl e t ). Pela propria estrutura de dados longitudinais

i+2

temos que, em geral, P, € P, sdo positivos e P, > P, E
importante ressaltar que as estruturas apresentadas consideram

variadncia constante ao longo das condigbes de avaliagdo (0‘2),
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fato este que ndo é satisfeito em muitas situagdes.

A estrutura seguinte é gerada pelo modelo de efeitos

aleatérios descrito por Laird e Ware (1982), e é expressa por :

z=[ 1 :] 5 8 1’ +o‘21p (2.7)

8 o t’

onde os parametros 61, 62 e 63 representam as componentes de uma
matriz de covariancia desconhecida dos efeitos aleatérios e o &
a variancia do erro. Para este estrutura temos que a varilncia
ao longo das condigBes de avaliagdo ndo € constante, e, depende

do vetor t.

~

No tépico seguinte iremos descrever as propostas de

Plane jamentos Mistos.

2.2 - OS PLANEJAMENTOS MISTOS

Nesta segdo vamos apresentar sete propostas de
Plane jamentos Mistos. Estes planejamentos, por representarem
casos particulares do Plane jamento Longitudinal Puro,

contemplardo a formagdo de g grupos de nJ unidades experimentais



em cada um deles que serdo acompanhadas ao longo das condigdes de

avaliagdo escolhidas de acordo com o Planejamento Misto Proposto.

Precisamos agora introduzir uma mudanga na notagdo,

pois, necessitamos de dois indices para podermos caracterizar os

grupos ( j =1, 2, . . .,g ) e as unidades experimentais que
serdo alocadas nos mesmos (k =1, 2, . . .,nj ).
Seja agora y = (y ., ¥y ., . . ., % ) o
Tk It Jkt, Jktp

vetor completo se todas as observagdes fossem efetuadas na
k-ésima unidade experimental do j-ésimo grupo. A partir da
escolha da estrutura de Planejamento Misto vamos selecionar

através da matriz de incidéncia ( MJ ) que é composta de zeros (

~

O's ) e uns ( I's ), os componentes de ka que irdo pertencer a

cada grupo. Deste modo, o vetor das observagdes efetivamente

obtidas no Planejamento Misto sera representado por :

=M
Ve = T Yo
onde, i=Ln2 ...8 e k=12 .. .,nj
Sabemos ainda que :
E(y.)=p =M Var(3 ) =S =M T M
T THy =T © At =&y =y 2

24



E importante ressaltar que, no Planejamento
Longitudinal Puro, a matriz de incidéncia é a prépria matriz

identidade, ou seja, MJ =

~

I.
P

2.2.1 - PLANEJAMENTO TRANSVERSAL (T)

Para esta estrutura de planejamento cada grupo de
unidades experimentais serd observado em uma Unica condigdo de
avaliag8o. Deste modo, temos que o total de grupos constituidos é

igual ao total de condigBes de avaliacio ( g = p ).

Por exemplo, se tivermos seis condigbes de avaliagdo,
(p=6) teremos seis grupos (g=6) e as matrizes de incidéncia

conforme segue :

M1= [1 00000 ] para as unidades experimentais a serem

~

observadas na condigdo de avaliagdo tl;

Mz= [01 0000 ] para as unidades experimentais a serem

~

observadas na condicdo de avaliagao tz;

M6= [0O000O01] para as unidades experimentais a serem

~

observadas na condigdo de avaliagao t6.



2.2.2 - PLANEJAMENTO COM DUAS OBSERVAGOES CONSECUTIVAS ( DC)

Neste caso o nimero de grupos constituidos é g = p-1,
sendo que as observacgdes vao ser efetuadas em duas condigBes de
avaliaclio consecutivas ( tet ).

Se tivermos por exemplo seis condigBes de avaliagdo
(p=6), vamos constituir cinco grupos (g=5). Desta forma, as

respectivas matrizes de incidéncia vdo ser :

10 0 0 0 O para as unidades experimentals .a

hjl ) 01 00 O O serem observadas nas condigbdes de
aval i agao t1 e tz;

01 00 OO para as unidades experimentais a

hfz ) 00 1 0 O O serem observadas nas condigbes de
aval i agdo tz e t3;

00 00 1 O para as unidades experimentals a

1‘5 ) 00 0 0 O 1 serem observadas nas condigdes de

avaliagdo t_ e t .
5 6
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2.2.3 - PLANEJAMENTO COM TRES OBSERVAGOES CONSECUTIVAS ( TC )

Para esta situagio temos que o nimero de grupos
formados é g = p-2, com as observagdes sendo efetuadas em trés
condigdes de avaliag3o consecutivas ( tl, tl+l e tl+2 ).

Se considerarmos um exemplo com seis condigGes de
avaliagdo (p=6) vamos ter quatro grupos (g=4). Neste caso, as

matrizes de incidéncia apresentam a seguinte forma :

[1 0 0 0 0 O] para as unidades experimentais a
M1 = |0O1l 00 O O serem observadas nas condigdes

0 0 10 0 0] de avaliagdo tl, t2 e t3;

[ 00 0 O] para as unidades experimentais a
M2 = |O 010 OO serem observadas nas condigdes

0 0 01 O Y de avaliacgao tz’ t3 e t4;

0O 0 01 0 O para as unidades experimentais a
M4 = {0 0 00 ' O serem observadas nas condigoes

O 0 00 01

de avaliagédo t , t_et .
4’ s 6
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2.2.4 - PLANEJAMENTO PROPOSTO POR RAO E RAO ( RAO )

Para esta proposta de planejamento vamos ter que o
total de grupos constitufdos é g = 4p-5, sendo que as unidades
experimentais v3o ser observadas em uma Gnica condigdo de
avaliagdo, em duas condigdes de avaliagdao consecutivas, em duas
condigBGes de avaliagdo alternadas e em trés condigdes de

avaliag8o consecutivas ( ver Rao e Rao (1966) ).

Se tivermos por exemplo, seis condigBes de avaliagdo
(p=6) vamos ter seis grupos onde cada unidade experimental ira
gerar uma uUnica observagdo. Analogamente, teremos cinco grupos
onde serdo geradas duas observagdes consecutivas por unidade
experimental, quatro grupos com a geragdao de duas observagdes
alternadas por unidade experimental e, finalmente, quatro grupos
onde serdo geradas trés observagdes consecutivas por unidade
exﬁerimental, totalizando dezenove grupos (g=19). As matrizes de

incidéncia associadas a esta proposta de planejamento sdo aquelas

15 das trés propostas anteriores acrescidas das seguintes :

100000 para as unidades experimentais a serem
M =
~* loo1000 observadas nas condi¢des de avaliagado
t et ;
1 3
010000 para as unidades experimentais a serem
M =
~7 looo1o0o0 observadas nas condigdes de avaliagédo
t et ;
2 4
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001000 para as unidades experimentais a serem

M =
~® loooo1o observadas nas condigdes de avaliagdo
t3 e ts;
000100 para as unidades experimentais a serem
M =
~19 000001 observadas nas condig8es de avaliacgdo
t et .
4 6

2.2.5 - PLANEJAMENTO PROPOSTO POR BERGER ( BG )

Para esta situagdo teremos que o numero total de
grupos formados (g) sera um sub-multiplo do total de condigbes de
avaliagio (p), sendo que cada unidade experimental sera observada
em (v) condigbes de avaliagio consecutivas e sem superposigio,
com v dependendo do valor de g, ou seja, vg = p ( ver Berger

(1986) ).

Se considerarmos um exemplo com seis condiglGes de
avaliagio (p=6), teremos que o numero de grupos podera ser g = 2
ou 3. Neste caso teremos que v = 3 ou 2, respectivamente, sendo

que as matrizes de incidéncia serdao as seguintes :
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4

2

?

R

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigbes

de avaliagéao tl, t2 e ts;

para as unidades experimentals a
serem observadas nas condigbes

de avaliagdo t , t_ et .
4 5 6

para as unidades experimentais a serem

observadas nas condigbes de avaliagdo

para as unidades experimentais a serem

observadas nas condicg¢des de avaliagdo

para as unidades experimentals a serem
observadas nas condigbes de avaliagdo

t et .
5 6
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2.2.6 -~ PLANEJAMENTO PROPOSTO POR MACHIN ( MC )

Para esta situagdo teremos que o nUmero total de
grupos formados (g) sera um sub-multiplo do total de condigdes de
avaliagdo (p), sendo que cada unidade experimental sera observada
em (v) condigbes de avaliagio alternadas, com v e a alternancia

dependendo do valor de g, ou seja, vg = p ( ver Machin (1975) ).

Com relagdo ao Planejamento Proposto por Berger,
temos que, a partir da defini(;io do total de condicdes de
avaliagio (p), existe uma coincidéncia quanto ao numero de grupos
formados (g), sendo que a diferenga entre ambos est4d na forma

como as observagdes vdo ser coletadas.

Como exemplo poderemos pensar em uma situagdo com
seis condigbes de avaliagdo (p=6) e com o numero de grupos g = 2
ou 3. Neste caso teremos, respectivamente, que v = 3 ou 2. Deste

modo, as respectivas matrizes de incidéncia associadas a esta

estrutura de planejamento apresentardo as seguintes formas :

para as unidades experimentais a

serem observadas nas condigdes

- <

i
© O -
o O O
© =~ 0O
o O O
- O O
O O O

de avaliagdo t , t_et ;
1 3 5
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1 Z r Z
N -

] ]
— —

?

para as unidades experimentals a
serem observadas nas condigles

de avalilagdo t_, t £ et .
2 4 6

para as unidades experimentais a serem

observadas nas condigdes de avaliagdo

para as unidades experimentais a serem

observadas nas condigGes de avaliagao

para as unidades experimentais a serem
observadas nas condigbdes de avaliagdo

t3 e te'
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2.2.7 - PLANEJAMENTO A PARTIR DE BLOCOS INCOMPLETOS BALANCEADOS

(BIB)

Para esta proposta, temos que cada bloco representa
um grupo (g), sendo que devemos ter o mesmo numero de condigdes
de avaliacdo por grupo (v). Todos os pares de condigSes de
avaliagdo devem se repetir o mesmo ndmero de vezes (A) no

experimento.

Se considerarmos um exemplo com seis condigdes de
avaliacdo (p=6), temos que um possivel arranjo do BIB podera ter
dez grupos (g=10). Neste caso vamos ter trés condigBes de
avaliagdo por grupo (v=3), sendo que cada par de condigio de
avaliagdo se repete duas vezes (A=2) ao longo dos dez grupos

constituidos.
A seguir, vamos apresentar a estrutura observacional

apropriada para este arranjo do BIB conforme Cochran (1957). Para

outros exemplos do BIB consultar o mesmo autor.
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condigdes de avaliagéo
grupos tl tz t3 t4 t6 t6

1 X X X

2 X X X
3 X X X

4 X X X
5 p 4 p 4 X

6 b4 b 4

7 p 4 X x

8 X b 4

9 X
10 X

Associada a esta estrutura, vamos agora construir as

respectivas matrizes de incidéncia para cada grupo.

t

34

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigles

de avaliagdo t , t_et ;
1 2 5

para as unidades experimentals a
serem observadas nas condigdes

de avaliagéo t , t_ et ;
1 2 6



?

4

4

?

t

10

35

para as unidades experimentals a
serem observadas nas condigdes

de avaliagdo t , t_ et ;
1 3 4

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigdes

de avaliagao t , t_ et ;
1 3 6

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigbes

de avaliagdo t , t et ;
1 4 5

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigbes

de avaliagdo t , t_ et ;
2 3 4

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigbes

de avaliagdo t_, t_ et ;
2 3 5

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigdes

de avaliagao t , t et ;
2 4 6

para ac unidades experimentais a
serem observadas nas condigles

de avaliagdo t_, t et ;
3’ s 6

para as unidades experimentais a
serem observadas nas condigdes

de avaliaggdo t , t_ et .
4 5 6



A seguir vamos falar da avaliagdo dos planejamentos,

através de uma medida de eficiéncia.

2.3 - EFICIENCIA DOS PLANEJAMENTOS

Conforme citado anteriormente, vamos considerar que o

comportamento da variavel de interesse ao longo das condigbdes de

avaliacdo pode ser descrito, em média, por uma fungdo linear
simples, ou seja :
uw=XB8
onde X=01 t] e B=(B B )
P - 0 1

A matriz X € representada por um vetor de uns de

~

pelo vetor t conforme expressio (2.1).

~

dimensdo p ( 1p ), e,

~

Quanto a matriz B, temos que Bo representa o coeficiente linear,

~

enquanto B1 representa a inclinagdo da reta a ser ajustada.

O desempenho dos planejamentos serd medido a partir

da matriz de covariancia do estimador do vetor de parametros B.

~
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Apesar do nosso interesse estar concentrado no vetor B, devemos

~

frisar que a matriz de covaridncia £ desempenha um papel bastante

~

importante no processo de estimacgi3o de B.

~

Supondo que os dados seguem uma distribuigdo normal

multivariada, e, assumindo que I ¢é conhecido temos entdo que a

~

matriz de covariincia do estimador de maxima verossimilhanga B é

~

da seguinte forma :

~ ‘ g ¢ ¢« _ _
Var(®) ={ X [} nJMJ(MJEMJ)lMJ]X}l (2.8)

~ J=1 ~ ~Y o~ A ~

(ver Apéndice)

Neste ponto iremos definir a medida de eficiéncia a

ser utilizada na comparagdo dos planejamentos.

Primeiramente ¢é importante ressaltar que, na classe
dos estimadores lineares ndo tendenciosos, o mais eficiente é o
que apresenta a menor variabilidade. Sabemos entretanto que, para
um vetor de parametros, existem diferentes formas de se trabalhar

com a matriz de covariincia.

Fedorov (1972) descreve alguns critérios que podem
ser utilizados na comparagdo dos estimadores. O trago de uma
matriz, seu determinante, assim como o maior autovalor,

representam quantidades que servem para medir a eficiéncia.
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Em Estudos Longitudinais, como pode existir uma
estrutura de correlagdo entre as observagdes, vamos utilizar como
medida o determinante da matriz. Tal medida é chamada de

variancia generalizada e é representada por :

-~ ¢ g ¢ LI -
[Var@®)| = [{ X [ n/M (M ZM )" M I1X}7| (29

~ J=l ~ ~% o~ o~

Deste modo a eficiéncia relativa (E) do Planejamento

Misto em relagdo ao Planejamento Longitudinal Puro ¢ definida
pela razdo das varilncias generalizadas, sendo que as mesmas

-~

estdo indexadas respectivamente por BM e BL, e serdo definidas no

~

tépico seguinte.

| Var (EL) |

~ (2.10)
| var (EM) |

2.4 - MEDIDA DE EFICIENCIA PARA OS PLANEJAMENTOS PROPOSTOS

Nesta segdo iremos encontrar as expressdes que
caracterizam a variincia generalizada para o Planejamento
Longitudinal Puro e para o Planejamento Misto, e posteriormente,
definir a medida de eficiéncia relativa para cada Planejamento

Proposto com relagdo ao Planejamento Longitudinal Puro.
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Devemos ainda destacar que nos Planejamentos Mistos
estamos interessados em gerar as mesmas np observagBes obtidas

através do Plane jamento Longitudinal Puro.

2.4.1 - O PLANEJAMENTO LONGITUDINAL

Para esta estrutura de planejamento vamos ter um
Unico grupo (g=1) de wunidadés experimentais (nj) sendo
acompanhadas nas p condigbes de avaliagido programadas para a
realizagdo do estudo. Como o nosso objetivo €é gerar np

observagbes temos que nJ = n. Neste caso, a matriz MJ € a matriz

identidade de ordem p, ( MJ = Ip ). Logo, utilizando a expresséo

(2.9) temos que a variidncia generalizada de BL é :

~

~ 1 <
|var ()] = | — (x =7 x)7 | (2.11)

n ~ A ~

2.4.2 - O PLANEJAMENTO MISTO

Como visto anteriormente, iremos constituir g grupos
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de nJ unidades experimentais em cada um, que serdo observadas em

pj condigbes de avaliagd3o. Desta forma, teremos que o total de

g
unidades experimentais ser4 dado por ¥ n j° enquanto que o total
=1
c J
de observagdes sera dado por ¥ n p.

J=1 !

Se fizermos n‘j = r, ou seja, tomarmos todos os grupos
com r unidades experimentals e utilizarmos (2.9), teremos que a

variancia generalizada de BM serd dada por :

~

~ . g ¢ ]
[Var B )] = 4 X [ rM % MJ)-I MIX @12

~ J=1 ~ ~ o~ o~

Substituindo agora (2.11) e (2.12) em (2.10) teremos

que nossa medida de eficiéncia ¢é :

L4 z < €
X [E M M EM)'M 1X|
SO R IR RS T

E = (2.13)
n® | x =X |

~ ~

Na expressdo anterior observamos que r e n estdo
elevados a poténcia dois. Isto se deve ao fato de que os

determinantes obtidos s3o de ordem 2.
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2.4.2.1 - O PLANEJAMENTO TRANSVERSAL

Seguindo o que foi apresentado em (2.2.1), temos que
o nGmero de grupos é igual ao nimero de condig¢des de avaliagdo
{g=p), e que cada unidade experimental & observada em uma ftnica
condicdo de avaliagdo. Como vamos alocar r unidades experimentais

em cada grupo teremos que :

Substituindo o resultado anterior em (2.13)

encontraremos entdo :

™M

« P ‘
| XTL M, (M

~ j=1~ ~

-1
M) MJ])~(|

4
14
?

E = (2.14)

X

2.4.2.2 - O PLANEJAMENTO COM DUAS OBSERVAGOES CONSECUTIVAS

Conforme exposto em (2.2.2), vamos ter que o numero
de grupos é g = p-1 e o niamero de condigbes de avaliagdo por
grupo € dois. Como em cada grupo serdo alocadas r unidades

experimentais iremos ent3o gerar 2(p-l)r observagdes.
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np
Fazendo 2(p-)r =np, = r =——
2(p-1)

Desta forma, utilizando (2.13) teremos que :

2
4
4
4

L Z
z
™M

=
o
z

M

E = (2.15)

?
2
R

2.4.2.3 - O PLANEJAMENTO COM TRES OBSERVAGOES CONSECUTIVAS

Vamos inicialmente distribuir r unidades
experimentais em cada grupo. Utilizando (2.2.3), teremos p-2
grupos com 3 observagdes por unidade experimental, perfazendo um

total de 3r(p-2) observagdes.

Fazendo 3r(p-2) = np, = r =
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Logo, através de (2.13) poderemos expressar a

eficiéncia por :

>
™
z
z
™M
z
L
¥
>

[\
2

L
]
?
H4
?
?
2
?

= (2.16)

2.4.2.4 - O PLANEJAMENTO PROPOSTO POR RAO E RAO

Este planejamento contempla a seguinte estrutura
observacional :
a) p grupos serdo observados em uma Unica condigdo de avaliagdo;
b) (p-1) grupos serdo observados em duas condigdes de avaliagdo
consecutivas;
c) (p-2) grupos serdo observados em duas condigdes de avaliagdo
alternadas; e
d) (p-2) grupos serido observados em trés condi¢Bes de avaliagio

consecutivas.

Primeiramente, para a distribuigdo das unidades
experimentais por grupo, foi considerado que os grupos com uma
anica observagdo deveriam possuir menos unidades. Quanto aos
grupos que geram duas observagdes por unidade experimental, os

mesmos devem ter jgual nimero de unidades. Finalmente, o maior
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nimero de unidades experimentals foi alocado para os grupos de

trés observagdes consecutivas.

Deste modo, considerando o ndmero de condigdes de

avaliagio em cada grupo, foi feita a alocagdo de r, r, r e
2 2

r
3
unidades experimentais aos grupos com 1trés observagdes
consecutivas, duas observagdes consecutivas, duas observagdes

alternadas e uma Unica observagdo, respectivamente.

Teremos entdo que a varilncia generalizada de BM sera

~

obtida através da expressdo abaixo, onde MU representa a matriz

de incidéncia associada a cada um dos grupos formados, ou seja,

M, M, M e M representam as matrizes de incidéncia
LUy 3 4)

associadas respectivamente aos grupos com r, r, r e r unidades

3 2 2
experimentais.
| var 8) | =12 | X { 1 T oM. M ZM)T M+
m T - 13 ?_1 o u T Ty T
1 p-1 ¢ 0 -1
+sY M. (M T M) M +
2 11 L2 2 2 .2)
1 p-2 ¢ © 4
+.2-z M (Mssz) Msj+
J=1 AT AT~ ~
p-2 ‘ < 4
FOL M M EM M, X

(2.17)
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No exemplo apresentado em (2.2.4) temos que as

matrizes MIJ' M2J e M4J sdo andlogas as matrizes dos

planejamentos  descritos em (2.2.1), (2.2.2) e (2.2.3),

respectivamente. Quanto as matrizes M3 ,- temos que as mesmas sdo

semelhantes as apresentadas em (2.2.4).

Quanto ao numero de observacgdes, sabemos que o mesmo

serd igual a r(16p-27) .
3

3np
Fazendo r(16p-27) _np, = r=———
3 - (16p-27)

Desta forma, utilizando em (2.13) como numerador a
expressdo (2.17), verificamos que, a eficiéncia do planejamento

proposto por Rao e Rao (1966) em relagdo ao Planejamento

2
9p
Longitudinal, tera como fator de corregio —————— . Chamaremos
_=er 2
(16p-27)

esta proposta de RAOIL.

Um segundo critério adotado para a alocagdo das
unidades experimentais foi o de distribuir mais unidades aos
grupos que geram menos obserw./ac;ées. Deste modo, considerando o
nimero de condicGes de avaliacdo por grupo foi feita a alocagdo

de r, r, r e r unidades experimentais aos grupos geradores de uma
2 2 3

dnica observagdao, de duas observagdes consecutivas, de duas
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observagdes alternadas e de trés observagdes consecutivas,

respectivamente.

Deste modo, a variancia generalizada de BM serd dada

~

por :

~ [ p . L]
2 -1
| var (EM) | =17 | )f 1 )j:=1 }fu “iiu f hfu) hfu ¥

-2 ‘ ‘
M. M, M) M }X]
4y ey T Ty Ty 07

(2.18)

Quanto ao numero de observagdes, sabemos que o mesmo

serd dado por r(4p-5).

np

Fazendo r(4p-5) =np, = r = ————
(4p-5)

Desta forma, utilizando em (2.13) como numerador a

expressdao (2.18), verificamos que a eficiéncia do planejamento

proposto por Rac e Rao (1966) em relagdo ao Planejamento

46



2
P

Longitudinal, terd como fator de corregdo — Chamaremos
(4p-5)

esta proposta de RAOZ.

2.4.2.5 - O PLANEJAMENTO PROPOSTO POR BERGER

Conforme descrigdo feita em (2.2.5), temos que g
grupos vao ser formados, sendo que em cada um deles iremos alocar
r unidades experimentais sendo que cada uma vai ser observada em

v condigBes de avaliagdo. Desta forma teremos que :

grv = np
np
Fazendo entdo, grv = np = r=
gv
Deste modo, utilizando (2.13), temos que :
¢ 4 ¢ L
| X ITE M MZ M) M ]X|
J J 3
pz ~ IES R ~ ~
= x (2.19)
BG 2.2 _—
& | x £ x |
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2.4.2.6 - O PLANEJAMENTO PROPOSTO POR MACHIN

Conforme descrigio feita em (2.2.6), temos que g

grupos vao ser formados. Em cada um deles iremos alocar r

unidades experimentais sendo que cada unidade sera acompanhada em

v condigbes de avaliagdo de tal forma que :

grv = np

np

np > r =

Fazendo entdo, grv
gv

Deste modo, utilizando (2.13), temos que :

[ z [ ‘
| X [ M (MZ M) MIX|

2 ~ j=1~ ~7 o~

x (2.20)

%y ¢ el
& | x =7 x |

~ ~ ~
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2.4.2.7 - O PLANEJAMENTO SEGUNDO A ESTRUTURA DE BLOCOS

INCOMPLETOS BALANCEADOS

O numero de observagdes geradas por este planejamento
rpA(p-1)
¢ ———— , onde r representa o numero de unidades experimentais
(v-1)

por grupo, p o total de condi¢Bes de avaliagdo programadas para a
realizagdo do estudo, A o numero de vezes que cada par de
condigBGes de avaliagdo se repete no experimento e v o numero de

condigdes de avaliagdo por grupo.

rpA(p-1) n(v-1)
Fazendo ————— = np > r= ——m— .
(v-1) A(p-1)

Substituindo r em (2.13), teremos que :

] g ‘ ‘
- | X (L M, Mz M) M IX|
(v-1)? s -
E = x (2.21)
BIB 2 2 M |
A%(p-1) | X 7 x|

~

Uma observagdo importante é que as matrizes MJ sédo

~

diferentes para os diferentes Planejamentos Propostos. Por

exemplo, as expressdes (2.19) e (2.20) sédo diferentes pois as

’
matrizes M s ndo sdo as mesmas nas duas expressoes.

~

49



CAPITULO 3

DESCRIGAO DO PROCESSO DE SIMULAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capftulo nosso objetivo é descrever o processo

de simulagdo, assim como analisar os resultados obtidos.

3.1 - DESCRIGAO DO PROCESSO DE SIMULAGAO

Na simulagdo vamos combinar as diferentes propostas
de planejamentos com as diferentes estruturas das matrizes de
covaridncia apresentadas no capfitulo anterior. Para a obtengéo
‘;ios resultados foram elaborados programas de computador com os
recursos do médulo CM do Software Cientifico - SOC ( ver NTIA

(1989) ).
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3.1.1 - AS CONDIGOES DE AVALIAGAO

O numero total de condigdes de avaliagio (p)
programadas para o desenvolvimento do estudo sera considerado
entre trés e oito (3 = p = 8) tendo em vista que 0 nosso
interesse estd relacionado com o modelo linear simples e também
que, em geral, as técnicas de analise sdo apropriadas para p nao
muito grande. Por outro lado, estudaremos os casos em que as
condigdes de avaliagdo sdo igualmente espagadas e assim, sem

perda de generalidade , podemos usar t = (1, 2, . . ., p ) (

~

ver capitulo 4 ).

3.1.2 - AS ESTRUTURAS DE COVARIANCIA

Da prépria natureza dos dados gerados em Estudos
Longitudinals temos que as observagles s3o0, em geral,
positivamente correlacionadas. Este fato justifica plenamente os
comentarios que serdo feitos a seguir para cada matriz de

covariancia utilizada.

Para as estruturas de matrizes de covariéncia

Uniforme e AR(l) vamos estudar os diferentes tipos de
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plane jamentos quando a correlag3o (p) assume os seguintes valores
:{ 01 02, . ., 09 } Para a matriz de covariancia, que
apresenta a estrutura Auto-Regressiva Geral, estamos assumindo
que a correlagdo de primeira ordem _(pl) é maior do que a
correlagdo de segunda ordem (pz). sendo que a partir da ordem
trés a correlagdo é nula. Nesta simulagio, consideramos ambas as
correlagdes variando de 0,1 até 0,9 com incremento de O,1. Fixado
o valor de p, em cada ponto do intervalo anterior, variamos entdo
o valor de p, em todo intervalo de forma an&loga, com a restrigdo

de P, > P,

Para estes trés modelos de matrizes de covariéncia o
célculo da eficiéncia nd3o sera afetado pelo parametro 0'2, pois,
estamos admitindo que a varidncia é a mesma para cada conjunto de
observagbes efetuadas nas diferentes condicbes de avallagdo
implicando desta forma no cancelamento do parametro o’ quando
fazemos o quociente dos determinantes.

Para o modelo de efeitos aleatério; ;onsideramos 16

situagdes onde os parametros vdo assumir os seguintes valores :

Parametros
8, s, 3, o?
0,1 0,02 0,01 0,5
1,0 -0,02 0,1 2,0
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2 - .
Neste caso, o parametro ¢ representa a variancia do erro.

Para todos os modelos de matrizes de covariancia é

necessario verificar se as matrizes construidas (Z), para os

~

diferentes valores de correlagdo, sd3o positivas definidas. No
caso da estrutura Uniforme, ( ver Mardia (1979) ) a matriz obtida
é positiva definida se -1/(p-1) = p = 1, onde p representa o
total de condigbes de avaliagdo programadas para a realizagdo do
estudo. Para as demais estruturas foram elaborados programas para

verificar se para uma suposta matriz de covaridncia (Z) os

~

autovalores sdo positivos, pois, se este resultado for verdadeiro
teremos entdo que a matriz considerada ¢é positiva definida.
’

Precisamos também verificar se X £ X 6é positiva definida, assim

~ o~ ~

como as respectivas particées de s 'obtidas no Plane Jjamento

~

Misto.

E importante comentar que o tamanho da amostra (n)
ndo interfere no calculo da eficiéncia, pois, no Planejamento
Longitudinal Puro as n unidades experimentais vao ser
acompanhadas em p condigbes de avaliagao gerando np observagdes.
Por outro lado, no Planejamento Misto vamos gerar as mesmas np
observagdes através da alocagdo de r unidades experimentais ou de
uma fragdo delas (caso RAOl e RAO2) nos diferentes grupos que
serdo acompanhados em diferentes subconjuntos de condigbes de
avaliagdo. Como r é fungdo de n podemos cancelar n na expressdo

(2.13).
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A seguir iremos apresentar os resultados obtidos

através de uma série de figuras e tabelas que serdo comentadas.

3.2 - APRESENTAGAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Um primeiro aspecto que nos chama a atengdo esta
relacionado com o modelo ajustado. E fundamental que o mesmo seja
adequado para descrever os dados'pois, a partir da sua escolha ¢
que iremos estudar o comportamento da eficiéncia para as

diferentes propostas de planejamentos.

3.2.1 - EFICIENCIA DO PLANEJAMENTO MISTO EM RELAGAO AO

PLANEJAMENTO LONGITUDINAL PURO

Nas figuras apresentadas a seguir, para as estruturas

de covariancia Uniforme e AR(1), temos no eixo horizontal p.

Para p = 6 ou 8 temos que MCl e MC2, BGl e BG2
representam, respectivamente, os Planejamentos Propostos por
Machin e por Berger sendo que MCl e BGl apresentam um ndmero

menor de grupos do que MC2 e BG2.
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Vamos também definir o ponto de corte como sendo o
valor de p onde o Planejamento Transversal (T) deixa de ser o

mais eficiente.

3.2.1.1 - ESTRUTURA UNIFORME

Quando o numero de condigdes de avaliagdao é par no
intervalo [3 , 8] , temos que paré esta estrutura de covariéncia,
o ponto de corte para a correlagdo se encontra no intervalo (0,3
0,4], conforme podemos observar nas Figuras 3.2, 3.4 e 3.6.
Entretanto, quando os valores de p superam este nUmero,
constatamos que o Planejamento Proposto por Machin, que contempla
a formagdo de grupos com duas condigbes de avaliagao em cada um
deles, torna-se o mais eficiente (MC para p= 4 e MC2 para p= 6 €
8) . Podemos justificar este resultado pelo fato do modelo
matematico adotado ser uma reta. Do ponto de vista geor;éf;ico,
temos que no Planejamento Proposto por Machin as observagdes sao
efetuadas de forma alternada e ndo consecutivas sendo que, este
procedimento, pode produzir melhores estimativas dos parametros
da reta, principalmente, da inclinagdo, quando da ocorréncia de
possiveis erros na <coleta dos dados. Na comparagdo do
Plane jamento Transversal (T) com o Planejamento Longitudinal

Puro, para p = 6 ou 8 temos que os resultados encontrados

coincidem com os obtidos por Berger (1986).
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Para p = 3, temos que os Planejamentos RAOl e RAO2 se
tornam mais eficientes do que o Planejamento Transversal (T) para
valores de p acima do ponto de corte que se encontra no intervalo
(0,3 , 0,4] , conforme Figura 3.1. E interessante observar que
RAOl1 e RAO2 s3o sempre mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro. Os Planejamentos Propostos por Machin e

Berger, assim como o BIB, ndo estdo definidos para este valor de

P.

Quando p = 5 ou 7 através das Figuras 3.3 e 3.5,
verificamos que o ponto de corte para a correlagdo (p) pertence
ao intervalo (0,6 , 0,7]. Entretanto, temos que o BIB passa a ser
o planejamento mais eficiente quando p estd acima do referido
ponto. Este fato servird também para justificar o que foi dito
anteriormente acerca do Planejamento Proposto por Machin, visto
que a forma com que os dados sdo obtidos no BIB é alternada. Para
estes valores de p os Planejamentos Propostos por Machin e Berger

ndo estio definidos.
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Para p 2 4, nas situagdes onde os Planejamentos
Propostos por Machin (MC, MCl e MC2) e o BIB estdo definidos,
temos que eles sdo sempre mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro. Entretanto, o mesmo ndo acontece com o
Plane jamento Transversal (T) que apresenta em todas as situagdes
uma trajetéria inicial de crescimento seguida por um processo de
queda até se tornar menos eficiente do que o Planejamento

Longitudinal Puro.

Em resumo para esta estrutura de covariéncia, podemos
apresentar a tabela seguinte que descreve o comportamento dos
planejamentos em termos de eficiéncia sendo que a e a

representam os pontos de cortes que pertencem respectivamente,

aos intervalos (0,3, 0,4) e [0,6 , 0,7).

Tabela 3.1 : Eficiéncia para Estrutura Uniforme

Mais Eficiente
P p=a a=p s a p Z a
1 1 2 2
3 T RAO2 RAO1
4 T MC MC
6 T MC2 MC2
8 T MC2 MC2
p =a, p = 3,
T BIB
T BIB
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3.2.1.2 - ESTRUTURA AR(1)

Através das Figuras 3.8, 3.10 e 3.12 temos que os
Planejamentos Propostos por Machin (MC e MC2) passam a ser os

mais eficientes somente para valores de p acima do ponto de corte

que neste caso se desloca para o intervalo (0,5 , 0,6] quando p
4. Abaixo do ponto de corte, o Planejamento Transversal (T) e o
Planejamento Proposto por Machin apresentam aproximadamente a
mesma eficiéncia. O mesmo ocorre quando p = 6 ou 8, sé6 que nestes
casos os pontos de corte estdo, respectivamente, nos intervalos
(0,6 , 0,71 e (0,7 , 0,8] . Quando comparamos o Planejamento
Transversal (T) com o Planejamento Longitudinal Puro verificamos
que os resultados obtidos por Berger (1986) também se confirmam

para esta estrutura quando p = 6 ou 8.

Considerando agora as situagfes onde p assume valores
impares (Figuras 3.7, 3.9 e 3.11) temos que o Planejamento
Transversal (T) é c; rgais eficiente para p = 7. Quando p = 3 e S
temos que o Planejamento RAOZ2 é o mais eficiente para valores
acima dos pontos de corte que se encontram, respectivamente, nos
intervalos (0,5 , 0,6] e (0,8 , 0,9]). Abaixo destes pontos, ©
Plane jamento Transversal (T) é o mais eficiente. Para estes

valores de p, os Planejamentos Propostos por Machin e Berger nao

estdo definidos. Quanto ao BIB, o mesmo ndo é definido para p=3.
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Outra constatagdo interessante é que para a estrutura
de covariancia AR(1) os Planejamentos Transversal (T) , Machin
(MC, MCl1 e MC2), Berger (BG, BGl e BG2) e BIB s3c sempre mais
eficientes do que o Planejamento Longitudinal Puro com excegdo de
p = 3, pois, neste caso a partir do ponto de corte que se
encontra no intervalo (0,7 , 0,8] , o Planejamento Longitudinal
Puro passa a ser mais eficiente do que o Planejamento Transversal
(T) sendo que os planejamentos mencionados anteriormente no

estdo definidos quando p assume este valor.

Sejam b, b, b ‘e b os pontos de corte,
1 2 3 3

respectivamente, nos intervalos [0,5 , 0,6), [0,6 , 0,7), [0,7 ,

0,8) e [0,8 , 0,9). Através da tabela seguinte podemos ter uma

visdo geral do comportamento dos planejamentos quando

consideramos esta estrutura de covariancia.
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Tabela 3.2 : Eficiéncia para Estrutura AR(l)

Mais Eficiente
p
prl blspsb4 p=b4
3 T RAO2 RAO1
p=b p = b
4 T MC
p=b, p =D,
5 T RAO2
p = b2 p = b2
6 T MC2
7 T
p=Db, p = b,
8 T MC2

3.2.1.3 - ESTRUTURA AUTO-REGRESSIVA GERAL

Para esta estrutura vamos apresentar os resultados
através de tabelas e figuras, sendo que nos valores mostrados
abaixo as matrizes de covaridncia nd3o s3o positivas definidas.

Nas figuras iremos representar no titulo e no eixo horizontal,
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respectivamente, as correlagdes de primeira e segunda ordem ( P,

ep, ) abreviadas por Rol e Ro2.

Tabela 3.3 : Valores de p, P, € P, Qque ndo geram matrizes

positivas definidas

p P, P2
3 0,9 [0,1, O0,7)
0,8 [0,1, 0,3)
4 0,9 (0,1, 0,9)
0,8 (0,1, 0,4) ou (0,5, 0,8)
0,7 [0,1, 0,2)
) 0,9 ou 0,8 [0,1, 0,9)
0,7 (0,1, 0,2) ou (0,5, 0,7)
6 0,9 ou 0,8 [0,1, 0,9)
0,7 [0,1, 0,2) ou (0,5, 0,7)
I 7 0,9 ou 0,8 fo,1, 0,9)
0,7 (0,1, 0,3) ou (0,4, 0,7)
0,6 (0,4, 0,6)
8 0,9 ou 0,8 {0,1, 0,9)
0,7 [0,1, 0,3) ou (0,3, 0,7)
0,6 (0,4, 0,6)
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Tabela 3.4 : Eficiéncia para p = 3

Ro 0,9 0,4 0,3 0,2
Ro 0,7 0,8 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 0,72 0,54 1,40 1,32 1,21 1,31 1,22 1,20
DC 1,50 1,12 | 0,90 0,84 0,77 0,83 0,78 0,78
RAO1 1,37 1,29 1,17 1,15 1,12 1,12 1,10 1,08
RAO2 1,43 1,28 1,30 1,25 1,19 1,22 1,17 1,13

Observando a tabelq acima, constatamos que ©
Plane jamento Transversal (T) é o mais eficiente quando Ro1 = 0,4.
Entretanto, quando Ro1 = 0,9 o mesmo n3o ocorre sendo que o
Plane jamento Longitudinal Puro é inclusive mais eficiente do que
o Planejamento Transversal (T). Para os demais valores de Ro1
(0,5 = Rol = 0,8) vamos apresentar os resultados através das

Figuras 3.13, 3.14, 3.15 e 3.16.

A Fig. 3.14 nos mostra que o Planejamento RAO2 ¢ o
mais eficiente. Por outro lado, observando a Fig. 3.13,
constatamos que o Planejamento RAO2 passa a ser o mais eficiente
acima de um ponto que pertence ao intervalo (0,3 , 0,4], sendo
que abaixo do mesmo o Planejamento Longitudinal Puro torna-se o
mais eficiente. Nas Figs. 3.15 e 3.16 temos que RAQ2 passa a ser
o mais eficiente a partir dos pontos de corte que se encontram,
respectivamente, nos intervalos (0,2 , 0,3] e (0,3 , 0,4]. Abaixo

destes pontos o Planejamento Transversal (T) é o mais eficiente.
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Tabela 3.5 : Eficiéncia para p = 4

Ro1 0,8 0,4 0,3 0,2
Ro2 0,4 0,5 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 1,80 1,21 1,82 1,87 1,85 1,64 1,66 1,44
DC 1,30 0,87 0,93 0,95 0,94 0,88 0,89 0,83
TC 1,00 0,64 0,8 0,89 0,94 0,83 0,87 0,81
RAO1 1,30 0,88 1,09 1,14 1,17 1,03 1,06 0,96
RAO2 1,57 1,08 1,35. 1,40 1,42 1,25 1,28 1,14
MC 1,90 1,40 1,77 1,81 1,85 1,60 1,62 1,40
BG 1,44 0,97 1,18 1,21 1,20 1,14 1,15 1,10
BIB 1,28 1,00 1,23 1,25 1,26 1,19 1,20 1,13

Para Rol = 0,8 temos que o Planejamento Proposto por
Machin (MC) é o mais eficiente. Entretanto, quando Rol =< 0,4, o
Plane jamento Transversal (T) é o mais eficiente. E_ interessante
observar que os Planejamentos Transversal (T), RAO2, Machin (MC)
e o BIB sdo sempre mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro. Para 0,5 = Rol =< 0,7 iremos apresentar os

resultados através das Figuras 3.17, 3.18 e 3.19.
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Observando a Fig. 3.17, verificamos que até um
determinado ponto que pertence ao intervalo (0,2 , 0,3] o
Planejamento Proposto por Machin (MC) e o Planejamento
Transversal (T) sdo  os mais  eficientes apresentando
aproximadamente os mesmos resultados. Entretanto, a partir do
mesmo, o Planejamento Proposto por Machin (MC) torna-se o mais
eficiente até o intervalo (0,5 , 0,6]. Neste intervalo, existe um
valor a partir do qual o Planejamento Longitudinal Puro passa a

ser o mais eficiente.

Nas Figs. 3.18 e 3.19," a partir do ponto de corte que
pertence ao intervalo (0,3 , 0,4] temos que o Planejamento
Proposto por Machin (MC) passa a ser o mais eficiente. Abaixo do
ponto de corte o Planejamento Transversal (T) é o mais eficiente.
Com excegdo do Planejamento Proposto para trés observagdes
consecutivas (TC) todos os demais sio mais eficientes do que o

Plane jamento Longitudinal Puro.
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Tabela 3.6 : Eficiéncia para p = 5

Ro 0,4 ' 0,3 0,2
Ro 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 2,10 2,22 2,321} 1,87 1,98 1,61
DC 0,98 1,04 1,08 | 0,94 1,00 0,91
TC 0,79 0,83 0,90 )| 0,77 0,82 0,75

RAO1 1,06 1,12 1,18 1,00 1,06 0,94
RAO2 1,40 1,47 1,54 1,28 1,35 1,16

BIB 1,44 1,48 1,52 1,36 1,40 1,27

Neste caso, temos que o Planejamento Transversal (T)
¢ o mais eficiente, sendo que os Planejamentos RAO2 e o BIB sao
mais eficientes do que o Planejamento Longitudinal Puro. Para os
valores de 0,5 = Ro1 = 0,7 vamos apresentar os resultados através

das Figuras 3.20, 3.21 e 3.22.

Observando a Fig. 3.20 concluimos que o Planejamento
Transversal (T) é o mais eficiente até o ponto de corte que
pertence ao intervalo (0,4 , 0,5]. A partir deste ponto, temos
que o Planejamento Longitudinal Puro passa a ser o0 mais
eficiente. Nas Figs 3.21 e 3.22, temos que o Planejamento

Transversal (T) é o mais eficiente.
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Tabela 3.7 : Eficiéncia para p = 6

Ro 0,4 0'3 012
Ro2 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 2,33 2,50 2,60 2,04 2,19 1,73
DC 1,05 1,13 1,17 1,02 1,10 0,98
TC 0,79 0,82 0,86 0,77 0,81 0,75

RAO1 1,09 1,13 1,17 1,02 1,07 0,95
RAO2 1,46 1,54 1,59 1,33 1,41 1,19
MCl1 2,04 1,95 i,86 1,78 1,72 1,52
MC2 2,33 2,49 2,60 2,04 2,19 1,73
BG1 1,12 1,14 1,16 1,10 1,13 1,09
BG2 1,33 1,42 1,48 1,29 1,39 1,25

BIB 1,64 1,69 1,72 1,52 1,57 1,38

Os Planejamentos Propostos por Machin e Berger (MCl e
BG1) contemplam a formacgdo de dois grupos com trés condigbes de
avaliagdo em cada. Do mesmo modo temos que nos planejamentos (MC2
e BG2) cada um dos trés grupos formados serd composto de duas

condigbes de avaliagdo.

Observando a tabela acima, verificamos que os

Plane jamentos Transversal (T) e de Machin (MC2) s3o os mais

eficientes apresentando praticamente os mesmos resultados.
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Podemos concluir ainda, que com excegdo dos Planejamentos com
duas observag®es consecutivas (DC), com trés observagdes
consecutivas (TC) e RAOl os demais sfo mais eficientes do que o
Plane jamento Longitudinal Puro. Para 0,5 = Ro1 s 0,7
apresentaremos os resultados através das Figuras 3.23, 3.24 e

3.25.

Na Fig. 3.23 temos que o Planejamento Proposto por
Machin (MC2) e o Planejamento Transversal (T) s3o os mais
eficientes, apresentando os mesmos resultados. Todavia, existe um
ponto no intervalo (0,4 , O0,5] onde a partir do mesmo o

Plane jamento Longitudinal Puro passa a ser o mais eficiente.

Nas Figs. 3.24 e 3.25, verificamos que os
Planejamentos Propostos por Machin (MC2) e o Planejamento
Transversal (T) sdo sempre os mais eficientes e apresentam a
mesma trajetéria. Por outro lado, temos que estes Planejamentos
Propostos juntamente com MC], BIB e RAQ2 sdo mais eficientes do

que o Planejamento Longitudinal Puro.
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Tabela 3.8 : Eficiéncia para p = 7
Ro 0,7 0,4 0,3 0,2
Ro2 0,3 0,4 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 3,51 3,06 2,51 2,73 2,89 2,17 2,38 1,83
DC 1,32 1,15 1,12 1,22 1,29 1,09 1,19 1,04
TC 0,91 0,75 0,81 0,85 0,88 0,79 0,83 0,77
RAO1 1,33 1,12 1,13 1,18 1,22 1,05 1,11 0,98
RAO2 1,92 1,65 1,53 1,62 1,68 1,38 1,48 1,23
BIB 2,15 1,88 1,80 1,88 1,93 1,64 1,72 1,47

O Planejamento Transversal (T) é o mais eficiente,
sendo que os' Planejamentos com duas observagdes consecutivas
(DC), RAO2 e o BIB s3o mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro. Para 0,5 = Ro1 = 0,6 vamos apresentar os

resultados através das Figuras 3.26 e 3.27.

Observando ambas as figuras, constatamos que o
Plane jamento Transversal (T) é sempre o mais eficiente. Com
excegio do Planejamento Proposto para trés observagoes
consecutivas (TC), temos que todos os demais sdo mais eficientes

do que o Planejamento Longitudinal Puro.
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Fig 3.27  Eficiencia para p=7 & Rol=8.3
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Tabela 3.9 : Eficiéncia para p = 8

Rol 0,7 0,4 0,3 0,2
Ro2 0,3 0,1 0,2 0,3 0,1 0,2 0,1
T 3,67 2,65 2,93 3,16 2,28 2,53 1,90
DC 1,31 1,18 1,30 1,41 1,15 1,27 1,10
TC 0,90 0,85 0,88 0,92 ] 0,82 0,86 0,80

RAO1 1,32 1,17 1,23 1,28 1,09 1,16 1,01
RAO2 1,93 1,59 1,70 1,79 1,44 1,54 1,27
MCl1 2,30 2,20 2,0.7 1,98 1,89 1,80 1,58
MC2 3,67 2,65 2,93 3,16 2,28 2,53 1,90
BG1 1,11 1,10 1,11 1,13 1,08 1,10 1,07

BG2 1,85 1,44 1,59 1,71 1,40 1,56 1,35

BIB 1,89 1,71 1,77 1,83 1,57 1,64 1,42

Os Planejamentos Propostos por Machin e Berger (MCl,

MC2 e BGl, BG2) tem definigdo analoga a apresentada quando p = 6.

Conforme tabela acima, verificamos que com exce¢io do
Planejamento que contempla trés observagdes consecutivas (TC),
todos os outros sdo mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro, sendo que o Planejamento Transversal (T) e o
de Machin (MC2) sdo os mais eficientes apresentando praticamente
os mesmos resultados. Para 0,5 = Rol = 0,6 vamos apresentar os

resultados através das Figuras 3.28 e 3.29.
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Nas Figuras 3.28 e 3.29 temos que o Planejamento
Proposto por Machin (MC2) e o Planejamento Transversal (T) sio os
mais eficientes, sendo que ambos apresentam os mesmos resultados.
Todos os demais Planejamentos Propostos sdc mais eficientes do

que o Planejamento Longitudinal Puro.

Em resumo, através das tabelas seguintes iremos
descrever o comportamento da eficiéncia para esta estrutura de
covariancia. Inicialmente vamos considerar C» Cp Cp C, € C o oOS

pontos de corte pertencentes, respectivamente, aos intervalos

(0,1, 0,21, (0,2, 0,3], (0,3, 0,4], (0,4, 0,5] e (0,5, 0,6].

Tabela 3.10 : Eficiéncia para Estrutura Auto-Regressiva Ge

quando Ro1 = 0,7 e 0,8

Ro. = 0,8 Ro = 0,7
pfc. = R02< 0,8 0,1 = R°z< 0,7
3 RAO2 _ RAO2Z

Ro = 0,7
¢ = Ro = 0,3 0,3 = Ro_ =sc¢
2 2 s
4 T MC
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Tabela 3.11 : Eficiéncia para Estrutura Auto-Regressiva Geral

quando Rol = 0,6 e 0,5

<

Ro = 0,6 Rol = 0,5
P 0,1 = Rozs 02 c, SRoz( 0,6 0,1 = Rozs c, <, 5R02< 0,5
3 T RAO2 T RAO2
0,1 sRozs ca 03 -<-R02< 0,6 0,1 = Rozs 0,3]0,3 5R02< 0,5
4 T MC T MC
0,1 5R02< 0,6 ‘ 0,1 SR02< 0,.5
5 T T
6 T e MC2 T e MC2
0,1 = Rozs . 0,1 5R02< 0,5
7 T T
8 T e MC2 T e MC2
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3.2.1.4 - ESTRUTURA DE EFEITOS ALEATORIOS

Para esta estrutura de covariancia vamos apresentar

os resultados através de tabelas.

Por exemplo, se tivermos p = 3, 61 = 0,1, 62 = 0,02,

2

63 = 0,1 e 0" = 0,5, através da expressdo (2.7), vamos obter os

seguintes resultados :

™M
I
—

1 0,02 11 1
V(y) 0,02 0,1 1 2 3 + 0,5 I3

]
—
W N -

[ 1,02 0,12 1 1 1
Z = V(y) 1,04 0,22 1 2 3 + 0,5 13
~ 1,06 0,32

1,14 1,26 1,38 ]
£=V(y)=1]126 1,48 1,70 + 051
| 1,38 1,70 2,02 |
[ 1,64 1,26 1,38 ]
£=V(y) =126 198 1,70
” © 11,38 1,70 2,52 |

E interessante observar que as variadncias apresentam
um comportamento crescente. Podemos agora, calcular as
correlagbes entre as observagdes yp ¥, € ¥, que foram efetuadas

nas trés condigbes de avaliagdo programadas.
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1,26

Py, y,) = = 0,70
\ 1,64 x 1,98
1,38
p(yl. y) = = 0,68
\ 1,64 x 2,52
1,70
P(yz' y3) = = 0,76
1,98 x 2,52

Estes resultados nos

mostram

que,

quando os

parametros do modelo assumem os valores acima, as correlagdes

entre duas observagdes consecutivas sdo diferentes,

correlagido decresce quando as observagdes se distanciam.

Tabela 3.12 : Eficiéncia para p

sendo que a

3 0,02

2 -

S 0,1 1,0

1

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o’ 0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,13 1,08 1,10 1,15 0,76 1,11 0,78 1,11
DC 0,72 0,75 0,73 0,75 0,64 0,70 0,73 0,71
RAO1 1,08 1,03 1,12 1,07 1,12 1,09 1,15 1,10
RAO2 1,12 1,06 1,17 1,11 1,10 1,12 1,15 1,15
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Tabela 3.13 : Eficiéncia para p =3

3 -0,02

2 L}

8 1,0

1

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o’ 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00 | 0,50 2,00
T 1,09 1,03 1,18 1,14 0,82 1,12 0,84 1,13
DC 0,75 0,75 0,76 0,76 0,65 0,71 0,74 0,72
RAO1 1,04 1,01 1,12 1,06 1,12 1,08 1,16 1,10
RAO2 1,06 1,02 1,18 1,10 1,11 1,12 1,16 1,15
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Tabela 3.14 : Eficiéncia para p = 4

62 O‘,OZ

61 1,0

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o? 0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,38 1,20 1,42 1,41 1,00 1,35 1,16 1,43
DC 0,72 0,76 | 0,74 0,78 0,57 0,70 0,75 0,73
TC 0,76 0,75 0,83 0,78 0,75 0,74 0,92 9,79
RAO! 0,91 0,86 1,02 0,94 0,91 0,90 1,13 0,97
RAO2 1,08 0,98 1,20 1,11 1,02 1,06 1,26 1,15
MC 1,39 1,17 1,67 1,38 1,59 1,39 1,97 1,54
BG 0,92 1,01 0,88 1,00 0,66 0,89 0,84 0,90
BIB 1,11; 1,06 1,20 1,13 1,19 1,13 1,29 1,17
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Tabela 3.15 : Eficiéncia para p = 4

62 -0,.02

61 0,1 1,0

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o’ 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,23 1,07 1,55 1,39 1,09 1,35 1,27 1,46
DC 0,78 0,75 0,80 0,80 0,60 0,71 0,78 0,74
TC 0,77 0,74 0,85 0,79 0,76 0,74 0,94 0,80
RAO1 0,88 0,83 1,05 0,94 0,92 0,90 1,16 0,97
RAO2 1,01 0,92 1,25 1,10 1,05 1,06 1,31 1,16
MC 1,20 1,06 1,67 1,35 1,59 1,36 2,00 1,53
BG 1,03 1,01 0,97 1,03 0,70 0,92 0,88 0,92
BIB 1,07 1,02 1,21 1,12 1,19 1,12 1,30 1,17
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Tabela 3.16 : Eficiéncia para p = 5

5 0,02

2 .

P 1,0

1

3, 0,01 0,1 0,01 0,1

ol 0,50 2,00 [0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,66 1,35 | 1,78 1,74 | 1,28 1,61 1,67 1,83
DC 0,80 0,83 [ 0,80 0,88 | 0,59 0,76 0,87 0,83
TC 0,69 0,69 | 0,79 0,74 | 0,66 0,66 0,97 0,75
RAO1 | 0,89 0,84 | 1,02 0,95 | 0,84 0,85 1,24 0,98
RAO2 | 1,12 1,00 | 1,28 1,20 | 1,03 1,09 1,48 1,25
BIB 1,31 1,16 | 1,47 1,32 | 1,43 1,29 1,71 1,42
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Tabela 3.17

: Eficiéncia para p

62 —0,02‘

61

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o? 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,42 1,12 1,98 1,72 1,43 1,60 1,86 1,88
DC 0,88 0,79 0,90 0,91 0,64 0,79 0,94 0,86
TC 0,74 0,69 0,83 0,7‘6 0,68 0,67 1,01 0,77
RAO1 0,89 0,79 1,08 0,96 0,87 0,86 1,29 0,99
RAO2 1,07 0,90 1,38 1,20 1,08 1,09 1,56 1,27
BIB 1,19 1,06 1,48 1,30 1,43 1,28 1,74 1,42
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Tabela 3.18 : Eficiéncia parap = 6
3 0,02
2

81 0,1 1,0

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o? 0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,97 1,53 2,16 2,12 1,61 1,89 2,32 2,32
DC 0,90 0,93 | 0,89 1,01 0,66 0,87 1,06 0,97
TC 0,68 0,71 0,79 0,76 0,64 0,66 1,08 0,78
RAO1 0,91 0,87 1,06 1,01 0,85 0,87 1,41 1,05
RAO2 1,22 1,08 1,39 1,33 1,10 1,17 1,78 1,42
MC1 1,66 1,34 1,99 1,69 1,96 1,62 2,60 1,95
MC2 2,02 1,48 2,72 2,11 2,55 1,93 3,96 2,54
BG1 0,89 1,01 0,96 0,99 0,73 0,86 1,18 0,96
BG2 1,13 1,19 1,10 1,27 0,78 1,09 1,22 1,19
BIB 1,54 1,28 1,82 1,58 1,74 1,49 2,28 1,76
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Tabela 3.19 : Eficiéncia para p = 6

62 —0,02‘

61 1,0

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o? 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 1,70 1,20 2,44 2,12 1,86 1,88 2,61 2,39
DC 1,03 0,86 1,02 1,06 0,75 0,91 1,16 1,02
TC 0,79 0,70 0,86 0,7‘9 0,68 0,68 1,14 0,81
RAO1 0,97 0,81 1,15 1,04 0,91 0,89 1,50 1,09
RAO2 1,20 0,93 1,53 1,36 1,20 1,18 1,91 1,46
MCl1 1,45 1,14 2,01 1,67 1,99 1,58 2,66 1,96
MC2 1,64 1,19 2,71 2,06 2,59 1,86 4,08 2,55
BG1 1,08 1,03 1,05 1,04 0,79 0,90 1,24 0,99
BG2 1,28 1,09 1,27 1,32 0,89 1,14 1,33 1,25
BIB 1,37 1,12 1,72 1,37 1,75 1,46 2,09 1,61
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Tabela 3.20 : Eficiéncia para p 7
(] 0,02
2
é 1,0
1
63 0,01 0,1 0,01 0,1
o’ 0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 2,32 1,75 2,55 2,54 2,02 2,21 3,11 2,89
DC 1,02 1,05 0,99 1,15 0,76 0,99 1,30 1,16
TC 0,71 0,76 0,81 0,80 0,66 0,68 1,22 0,85
RAO1 0,97 0,94 1,11 1,09 0,90 0,94 1,64 1,18
RAO2 1,60 1,42 1,86 1,81 1,42 1,50 2,55 1,94
BIB 1,73 1,42 1,96 1,63 2,08 1,69 2,58 1,89
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Tabela 3.21 : Eficiéncia parap =7

3 -0,02
2 .

61 0,1 1,0

63 0,01 0,1 0,01 o,!

o? 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 2,06 1,31 2,92 2,56 2,40 2,19 3,52 3,01
DC 1,22 0,94 1,15 1,22 0,90 1,05 1,43 1,23
TC 0,89 0,74 0,90 0,85 0,73 0,72 1,31 0,89
RAO1 1,11 0,86 1,23 1,14 1,01 0,97 1,76 1,23
RAO2 1,39 1,00 1,70 1,54 1,40 1,31 2,32 1,71
BIB 1,58 1,19 2,01 1,56 2,14 1,66 2,67 1,90
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Tabela 3.22 : Eficiéncia para p 8
3 0,02
2
s 0,1 1,0
63 0,01 0,01 0,1
o’ 0,50 2,00 | 0,50 0,50 2,00 0,50 2,00
T 2,69 2,00 2,95 2,51 2,56 4,02 3,54
DC 1,15 1,18 1,09 0,90 1,13 1,57 1,37
TC 0,75 0,82 | 0,85 0,71 0,74 1,39 0,94
RAO1 1,05 1,04 1,18 0,99 1,02 1,90 1,33
RAO2 1,48 1,31 1,65 1,40 1,43 2,54 1,90
MC1 1,84 1,50 2,16 2,27 1,79 2,97 2,24
- MC2 2,83 1,92 4,00 4,01 2,63 6,99 4,00
BGl1 0,87 0,99 1,05 0,84 0,85 1,52 1,06
BG2 1,40 1,44 1,35 1,05 1,37 1,80 1,64
BIB 1,68 1,42 1,95 2,02 1,65 2,67 2,02




Tabela 3.23

: Eficiéncia para p

62 -0,02

61

63 0,01 0,1 0,01 0,1

o’ 0,50 2,00 | 0,50 2,00 0,50 2,00 0,50 2,00
T 2,81 1,49 | 3,43 3,03 3,14 2,57 4,59 3,72
DC 1,45 1,04 1,29 1,39 1,12 1,22 1,75 1,47
TC 1,02 0,81 0,95 0,9é 0,82 0,80 1,50 0,99
RAO1 1,29 0,94 1,33 1,26 1,16 1,08 2,06 1,41
RAO2 1,64 1,10 1,88 1,73 1,66 1,48 2,80 2,01
MC1 1,74 1,27 2,18 1,87 2,35 1,77 3,02 2,26
MC2 2,42 1,44 4,10 2,99 4,22 2,53 7,24 4,05
BG1 1,16 1,06 1,15 1,06 0,94 0,91 1,60 1,11
BG2 1,71 1,27 1,61 1,70 1,31 1,47 2,01 1,75
l}IB 1,62 1,23 1,99 1,72 2,10 1,63 2,72 2,04

Analisando tabelas (3.12 a 3.23) verificamos

que,quando p é par, os Planejamentos Propostos por Machin (MC e

MC2) s3do sempre os mais eficientes na maioria dos pontos. Nos

demais pontos temos que o Planejamento Transversal (T) é o mais

eficiente.
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Por outro lado, quando p = 5 ou 7 temos que em quase
todos os pontos o Planejamento Transversal (T) é o mais
eficiente, sendo que nos outros pontos o BIB é o mais eficiente.
Para p = 3, temos que o Plane jamento Transversal (T), RAO2 e RAOIl
se alternam em termos de maior eficiéncia, com predomin&ncia do
Plane jamento Transversal (T) e RAO2. Podemos ainda observar que
os Planejamentos Propostos por Machin (MC, MCl e MC2) juntamente
com o BIB s8o sempre mais eficientes do que o Planejamento
Longitudinal Puro. Este fato também ocorre com os Planejamentos
Propostos por Berger (BG2) para p = 8, RAO2 para p = 3, 7 ou 8,

RAOl para p = 3 e Transversal (T) para p diferente de 3.

E importante destacar que, a partir dos resultados
obtidos, ficou evidente que existem propostas de Planejamentos
Mistos (Transversal, Machin e BIB) que sdo mais eficientes do que
o Planejamento Longitudinal Puro , para todas as estruturas de
matrizes de covariincia consideradas, sendo que o Planejamento
Proposto por Machin é quase sempre o mais eficiente nas situagdes
onde ele se encontra definido. Quanto- a; Plane jamento Transversal
(T), apesar de nem sempre ser mais eficiente do que o
Plane jamento Longitudinal Puro, devemos fazer a ressalva de que o
mesmo em muitas situacbes €& o mais eficiente juntamente com o
Planejamento Proposto por Machin ou isoladamente. Este fato
ocorre em geral quando as correla¢des ndo sdo muito altas e
quando o namero de condigbes de avaliagdo é maior que o grau do

polinémio ajustado, concordando com as conclusdes tiradas por

Berger (1986).
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CAPITULO 4

A CONDICAO DE INVARIANCIA, A REDUGAO NO NUMERO DE UNIDADES

EXPERIMENTAIS E SUGESTOES FINAIS

Neste capitulo vamos demonstrar a condigdo de
invaridncia da eficiéncia relativa, mostrar como a reducdo no
nimero de unidades experimentais pede ser feita até um valor
limite para eficiéncia e apresentar sugestBes para pesquisas

futuras.

4.1 - A CONDICA0 DE INVARIANCIA

Na sub-secdo (3.1.1), consideramos o vetor t da

~

seguinte forma : t = (1, 2, . . ., p ) e afirmamos a validade
dos resultados subreferentes para a eficiéncia para qualquer

valor t = ( tx’ tz’ e tp ) igualmente espagados. Suponha

~

*
agora que t = cl( t + c2 ), onde cl é uma constante e 02 um

~ ~ ~ ~

vetor da forma c2 = a x 1 sendo que a é um nadmero real. Através
P

~ ~

desta nova definicdo do vetor t verificamos que o mesmo sofreu um

~
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deslocamento. Entretanto, como as condigdes de avallagdo sdo

igualmente espagadas, esta translagdo ocorrida em t apesar de

~

modificar a matriz X , n#o irA alterar a eficiéncia dos

~

plane jamentos.

Para demonstrar o que foi dito anteriormente, iremos
inicialmente desenvolver o denominador da expressdo (2.13) que é

dado por : n’ | x" g X‘|.

~ ~

st g
Podemos escrever X Z. X como sendo :

~ o~ ~

. (4.1)

A partir de (4.1), temos que :

-1 ¢ -1 -

e g 1 £ 1 1 t
X © X =[P~ P P (4.2)

~ ~ ~ . _ .t -

gt gty

~ ~p ~ ~ ~

.t _ L3
Fazendo agora o determinante de | X £ T'x | vamos obter :

~ o~ ~

X2 %" = ) A’ O Tr )y a2

~ o~ ~ ~ o~ ~ ~ ~ ~ o~ ~ ~ o~ ~

(4.3)
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Substituindo t' = cl(t + Cz) em (4.3) resulta :

~ ~ ~

L R | ¢ -1 _
XL L e o ()

¢ -1 $ -1
[((t+c)ecz 1101 = cl(: + Sz)l t >

~ ~ ~ ~ ~ A~

I xuz-l X. l ={ (l; z-l

~ o~

2 ‘ ¢ -1
e s By -

c? [(:‘+ c;) 2“1p1 [1 z"(i e}

~ ~ ~ ~ ~

Como c, = ax 1, podemos escrever a expressio anterior da
P

~ ~ .

seguinte forma :

| X=X [ =cf{a 1) rar) s tral) -
[(t +a 1)1 111 z"(t+a1p)l}
| X' x =y £yt tratsi +al Tt
- .~ o~ 1 P P P

~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ o~ ~

+a’(1 ! 1) -tz'1 +a1 '1y)a £

~ ~ ~ ~ o~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~

-1

[ad

RS |
+al I lp)}

~ ~
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| x' =7 x" | =4 ezt uran 2 1) ez

-~ o~ o~ 1 0 U L DU Y £
L] —l < -1 2 L] - L] -

+a () T et T a0 £ L)

~ o~ ~ ~ ~ o~ ~ ~ o~ ~'

1 1

St 2 —a e 2 tiya )
P P P

~ o~ ~ ~ ~ ~ ~ o~ ~ ~ ~ ~

a1l = 0 £ - a2 2_11'))(1‘ z"lp) }

Simplificando este resultado, temos que :

X | =&Y (1; £ 1) txt o - gy a o}

~ ~ ~ ~ ~ ~ o~ ~ ~

| x"s1x" | = ¢t | x = x | (4.4)

~ ~ ~

A menos da constante c,a expressio anterior é idéntica a (4.3).

De forma andloga, vamos desenvolver o numerador de
2 ‘ 4 ‘ - "’_1
(2.13). Podemos escrever r° | X[ ¥ MJ ( MJ b3 MJ ) MJ 1 X |
~ }=1~ ~ ~ o~ ~ ~

como :

2l XVX| (4.5)

~ o~ o~
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Utilizando a expressdo (4.4), temos que o
determinante da expressdo (4.5), sera dado por :

|X‘VX|=cf{(I;V1)(t‘Vt)—(t‘Vl)(1‘Vt)} (4.6)

~ o~ o~ ~ A ~ o~ o~ ~ o~ A ~ A~ o~

Fazendo ent3o o quociente dos determinantes obtidos
em (4.6) e (4.4), vamos cancelar cf. Com isto, mostramos que para
valores de t igualmente espagados a eficiéncia dos planejamentos
ndo se alte:a. E importante destacar que para a estrutura gerada

pelo modelo de efeitos aleatérios n3o vale a condicdo de

invariancia pois, £ depende de t. .

~ ~

4.2 - REDUGAO NO NUMERO DE UNIDADES EXPERIMENTAIS

E de grande interesse para o nosso estudo podermos
pensar na reducdo do namero de unidades experimentais programadas
a priori para serem acompanhadas nos Planejamentos Mistos
propostos, desde que os mesmos permanecam mais eficientes do que
o Planejamento Longitudinal Puro. Seguindo esta linha de
raciocinio, iremos enunciar um teorema que nos permitira a

avaliagdo deste objetivo.
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Teorema

Se tomarmos uma fragdo (f) das n unidades
experimentais utilizadas pelo Planejamento Longltudinal Puro
teremos que a eficiéncia do Planejamento Misto se reduzird a £2

do seu valor original.

Demonstragdo

Para os Planejamentos Mistos propostos, iremos alocar
r unidades experimentais ou uma fragdo delas (RAOl e RAO2) em
cada um dos g grupos que serdo acompanhados ao longo das v
condi¢Bes de avaliagdo. Deste modo, temos que vdo ser geradas rgv

observagdes. Fazendo entdo :

(fn)p

rgv = (fn)p > r =
gv

Substituindo r em (2.13), encontraremos :

4: € L]
| XTE M (MEM)" M T X |

(A )
2 ~  yE1~t T~ o~ ~ ~
E = fzp x (4.7)
g’ | x =7 x|

~ o~ ~

Utilizando agora na expressdo (4.7) os respectivos
valores de g e v para cada um dos Planejamentos Mistos propostos
em (2.4.2.1), (2.4.2.2), (2.4.2.3), (2.4.2.5) e (2.4.2.6),

constatamos que as eficiéncias definidas em (2.14), (2.15),
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(2.16), (2.19) e (2.20), respectivamente, ficardo multiplicadas

por f 2

Através da tabela abaixo, vamos apresentar os valores

de g e v para os Planejamentos citados anteriormente.

Tabela 4.1 : Valores de g e v para os Planejamentos Propostos

Plane jament o Proposto g v
T P 1
DC p-1 2
TC p-2 3
BG g v
MC g v

De forma aniloga, fazendo em (2.4.2.4) e (2.4.2.7) o
total de observagBes obtidas através do Planejamento Misto igual
a f(np) verificamos que a eficiéncia ficara também multiplicada

por f z

Com os resultados que obtivemos para 3 < p = 8 temos
que efetivamente, esta redugdo no total de unidades experimentais
é perfeitamente viavel desde que a eficiéncia dos Planejamentos
Mistos em relagdo ao Planejamento Longitudinal Puro seja igual ou

superior a 1.
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Para cada valor de p e para cada estrutura de
covarincia iremos mostrar, de forma geral através da tabela 4.2,
como esta redugdo no nuimero de unidades experimentals
inicialmente previstas para serem utilizadas pelo Planefamento
Misto pode ocorrer. Na construgdo desta tabela, vamos considerar
somente os Planejamentos Mistos que sdo os mais eficientes.
Devemos ainda ressaltar que, para os valores da tabela 4.2,

quando a correlagao cresce esta redugdo é maior.

Tabela 4.2 : Porcentangem de unidades experimentais a serem

utilizadas pelos Planejamentos Mistos (%)

p Uniforme AR(1) AR GERAL Ef. Aleat.

3 96,2 a 94,5 94,1 a 85,7 93,7 a 81,6 98,5 a 92,1
4 92,5 a 79,6 90,9 a 63,5 84,5 a 66,2 97,1 a 70,7
) 89,1 a 80,1 89,1 a 60,0 78,8 a 62,1 94,1 a 70,9
6 86,1 a 66,4 88,0 a 46,2 79,3 a 57,4 90,9 a 49,4
7 83,3 a 70,0 87,0 a 45,6 73,9 a 53,3 86,7 a 53,2
8 80,8 a 57,9 86,4 a 36,6 72,5 a 50,9 81,9 a 37,1

Observando a tabela acima, verificamos que para todas
as estruturas de covariadncia consideradas a redugdo no total de
unidades experimentais € significativa. Este aspecto, além de
reduzir custos pode proporcionar um melhor acompanhamento do

estudo.
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A seguir vamos mostrar através de um exemplo como

obtivemos os valores acima.

Para a estrutura de covarincia AR(1), com p = 8,
encontramos o valor limite de 36,67 , que corresponde ao
Planejamento Proposto por Machin (MC2) que contempla a formagao
de quatro grupos (g=4) com duas condig¢bes de avaliagio em cada um
deles (v=2), sendo que p = 0,9 (ver Figura 3.12). Para este valor
de p, temos que o referido planejamento é o mais eficiente e
apresenta como valor da eficiéncia E = 7,45. Utilizando agora o

teorema enunciado anteriormente, temos que :

fszZl

Logo, f2\1/E (4.8)

Substituindo E = 7,45 na expressio (4.8), encontramos

f = 36,6%.

Inicialmente, no Planejamento Misto, irfamos gerar o
mesmo numero de observagdes do Plane jamento Longitudinal Puro, ou
seja, 8n observagbes. A partir do resultado obtido, vamos ter que
gerar somente 2,928n observagbes no Planejamento Misto de tal
forma que o mesmo ainda vai permanecer mais eficiente do que o
Plane jamento Longitudinal Puro. Isto implica na alocagdo de menos
unidades experimentais em cada grupo em relagdo ao previsto a

priori. Se fizermos por exemplo n = 1000, terfamos que distribuir
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inicialmente, em cada um dos quatro grupos constituidos, 1000
unidades experimentals, totalizando 4000 unidades que gerariam as
8000 observagdes previstas preliminarmente para o Planejamento
Misto. Com a redugdo que obtivemos, vamos agora alocar 366
unidades experimentais em cada grupo, totalizando 1464 unidades
que por sua vez, vdo gerar as 2928 observagbes necessarias para

ainda manter a maior eficiéncia do Planejamento Misto.

Nio podemos nos esquecer de comentar que este
trabalho foi desenvolvido considerando a aplicagdo de um anico

tratamento as unidades experimentais.

4.3 - SUGESTOES FINAIS

Na continuidade deste trabalho, poderemos pensar para

pesquisas futuras em estudar o comportamento da eficiéncia de

planejamentos, quando :

1) A variavel de interesse puder ser descrita por fungdes

lineares de grau superior a dois ou fungdes ndo lineares;

2) As unidades experimentais estiverem alocadas a mais de um

tratamento; e
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3) Atribuirmos quantidades diferentes de .unidades experimentals
aos diferentes grupos formados, como jiA efetuado nos

Plane jamentos Propostos por Rao e Rao (1966).
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APENDICE

1) O Estimador de Maxima-Verossimilhanga de B e sua variancia.

~

Inicialmente, sabemos que :

Como os dados sdo gerados a partir da distribuigdo

normal multivariada, temos que a fung3o de verossimilhanga para B

é da seguinte forma :

1 .
L = exp {- l(y‘ ~-M XB) (I @ V(y' !
- np/2 27 3k . “Jk
(2n|1_® V(y )|)
n Jk [
~ ~ - M X
- o (zjk NJ ~E)}
InL =1 : ly' - M xp1 e vy N
nLt=/m . nplz_zzjk—~1~§[~n® ij
(21:[1n ® V(ij)l) 6 - M XB)
L I
! 1, = ‘ ‘-1
InL=1In Y7 _E(ij - ij 3‘( E) [DIAG(?JZ P:{J)]
(2| DIAG(M = M) |) .
A o (y, - M, XB)
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InL =1 Ly ipiacM £ M1y s
n L =1In « np/2 —E{ZJK O U zlk
(2n|DIAG(MJZ M)

.‘ L] -l
~n o~ -2 DIAG(M £ M MX +
yJk [ ( ) J)l B

~ ~ "~ o~ ~T~ o~

+3'x"M;(mAG(MJ>: M;)]'IMJX B}

~ o~ o~ ~ T~ ~~

Assumindo que I ¢ conhecido, e fazendo a derivada

~

primeira da expressio anterior em relagio a B, igual a zero,

~

encontramos :

aL s G 3 . ¢« ¢ .
— = -1 ox M p1aciM s MJ)]"y';k + 2X M [DIAG(M = MJ)]_I M X8}

3B 2 ~ o~ ~dn ~ ~ o~ e~ L

L

T W

3 € ¢ _1 —l € ¢ 3 -1
={ XM [DIAG(M £ M)I" M X} XM [DIAGIM £ M
{ y [DIAGIM, Z M)T" M, N} y [DIAGM, Z M )] Y 1k

~ o~ ~Y o~ oA~ ~ ~ o~ ~Y o~ o~

Expandindo DIAG(MJ z MJ) em forma matricial, podemos

~ ~ o~

escrever B de forma mais simplificada.

~ ¢ oo ‘-1 1 e o ‘-1 e
B={ X [T M (M = M) M] X} XIE M (M M) zlk]

~ ~ j=1~ ~ ~ o~ ~ ~ ~ J=1~T AT~ o~

Como vamos ter g grupos de nJ unidades experimentais
g
em cada um deles com a restrigdo de ¥ n = n, podemos finalmente
=1

escrever B igual a :

~

~ « 8 ‘
B={ X [anMJ

~ ~ j=1" ~ ~Y o~ o~ ~ ~ J=1" ~7 ~T o~ o~

M oMY MIXP XIS Mz M)y
P20 ) AT
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Var(é)

Var(B)

Var(é)

Var(é)

~

Var(é)

A variancia de B sera dada por :

VarHX [z n M (sz M) MJ] X}7'x [): nJMj(MJE M) y Jt

{x [z nJMJ(M z M ) MJ] x}'x Var[E nJMJ(MZ‘. MJ) y Jx

~]—l~ ~~~ ~ ~ J=17~7 ~~ ~

x{{x[):n M(MZM ) Mlx} }

IR )

1x’ lan(Mz M ) MJ]X} xz nJMJ(MZ M) Var(y:k)x

(MZM) MJ X {X[Z nJM (MJZ M) M,] X}»

{x [2 nJM(MZ M ) MJ]X} xz nJMJ(MZ M) (MJ}.‘.M)x

~Jl~~~~ ~ ~ J=1"~ ~~~ ~? o~ o~

(MZMJ) MJ X {X[Z nJM (MJZ M )" MJ] X}

{x [2 an (MJZM )" M ] x} {XZnJMJ(MZ M) MJ X}

1x (T 0 M, (MJZM) M’] x !

Logo, temos que :

Var (8) = { X [): n, MJ(MJ > M) M X p!
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2) X £' X ¢ positiva definida.

~ o~ ~

Demonstragao

Seja X uma matriz de dimens3o (pxq), com posto (X) = q = p,

~ ~

e z um vetor (qxl). Sabemos que X st X e positiva definida se e

~ ~ A~ ~

somente se : zX £ X z > 0.

~ o~ o~ ~

zX £'Xz=(Xz)sHNXz)

~ o~ A ~ o~ ~ o~ ~ o~

>
N

)E(Xz)>O0Opara Xz20 & z20

~ ~ ~ o~ ~ ~ ~

4
4

N

(Xz)fXz)=0Opara Xz2=0 & z=0

R
4

logo, podemos dizer que, X stx & positiva definida.

~ o~ ~

Outro importante resultado, diz respeito as partigGes
efetuadas na matriz de covaridncia £ do Planejamento Longitudinal
Puro que nos permitird a geracﬁg das respectivas matrizes de
covariancia do Planejamento Misto. Como tais parti¢des geram

submatrizes a partir dos elementos da diagonal principal, temos

que estas submatrizes s3o também positivas definidas ( ver Ortega

(1987) ).
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