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RESUMO

TOME, Monica Aparecida. Medelagem do Controle Local Para os Ensaios
em Latices Aplicados a0 Melhoramento Vegetal. Lavras: UFLA, 2000. 92p.
(Dissertagdo ~ Mestre em Estatistica ¢ Experimentagdo Agropecuaria) .

O presente trabalho teve por finalidade avaliar se os efeitos associados
ao controle local nos delineamentos em litice devem ser analisados como fixos
ou aleatérios. Foram consideradas quatro formas de anilise, quais sejam: a
analise do modelo fixo (FF); a analise com blocos aleatdrios e tratamentos fixos
(AF); a analise com blocos fixos e tratamentos aleatérios (FA) e a analise do
modelo aleatorio (AA). Foram simulados ensaios aleatoriamente estabelecidos
em trés tipos de superficies de fertilidade (homogénea, ligeiramente heterogénea
e heterogénea) e em cada caso, consideradas trés herdabilidades (baixa, média e
alta). Foram gerados latices 5x5 (25 progénies); 8x8 (64 progénies) e 11x11
(121 progénies), com diferentes nimeros de repeticdes. Para cada situagdo
experimental, foram gerados 15000 experimentos. As estimativas REML foram
obtidas com a "proc mixed" do SAS®. Os critérios utilizados para comparagio
dos modelos foram: as correlages de Pearson e de Spearman entre os valores
genéticos simulados de progénies e suas predig3es; os erros quadraticos médios
nestas estimativas; média e varidncia das estimativas de componentes de
variancia; a porcentagem de ajustes validos para cada tipo de analise; e a média
do critério da informagdo de Akaike. Os resultados sobre a validade dos ajustes e
adequagdo dos modelos refletem a superioridade da abordagem de blocos fixos
(modelo FA melhor que AA e o modelo FF melhor que AF). O modelo FA é o
preferivel por ser o mais coerente com a experimenta¢do do melhoramento de
plantas (tratamentos tomados como de efeitos aleatdrios), embora ocasione uma
ligeira superestimagdo de varidncia genética. Quanto aos erros de selegio
(associados as correlagdes) o modelo AF (latice usual) foi o melhor em quase
todas as situagdes, sendo que, em alguns casos com superficies irregulares e
baixas herdabilidades, o modelo FA foi superior. Considerando o efeito de
tratamento fixo, independente da superficie de fertilidade, o efeito de bloco é
geralmente melhor representado como aleatério. Se por outro lado, o efeito de
tratamentos tiver de ser considerado como aleatdrio, apenas com superficies
muito homogéneas e com herdabilidades altas o controle local é melhor
modelado por efeito aleatério.

! Orientador: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho - UFLA / Co-orientador: Daniel
Furtado Ferreira — UFLA



ABSTRACT

TOME, Monica Aparecida. Modeling local control for lattice designs in plant
breeding. Lavras: UFLA, 2000 92p. (Dissertation — Master in Statistical and
Agricultural Experimentation)

The aim of this work is to evaluate whether the effects associated with
the local control in the lattice design should be analyzed as fixed or random.
Four kinds of analysis were performed: fixed model (FF), random blocks and
fixed treatment (AF), fixed blocks and random treatment (FA) and random
model (AA). The randomly simulated experiments were performed in three
kinds of fertility surface, namely: homogeneous, weakly heterogeneous and
heterogeneous. In each case, three heritabilities were considered: high, medium
and low. We generated the following lattices: 5x5 (25 progenies), 8x8
(64progenies) and 11x11 (121 progenies), with different numbers of repetitions.
For each experimental situation, we generated 15000 experiments. The REML
estimates were obtained using the "proc mixed" from SAS. We used the
following criteria to compare the models: Pearson and Spearman correlation
between the simulated progenies' genetic values and its predlctxons mean square
errors of those estimates; mean and variance of the variance components
estimates; the fraction of valid fittings for each kind of analysis; the average of
Akaike's information criteria. The results conceming the validity of the fittings
and suitability of the models show the superiority of the fixed blocks approach
(FA is better than AA and FF is better than AF). The AF model is preferable
because it reflects the usual situation in plant breeding, although it results in a
slight overestimation of genetic variance. In what concerns the selection errors
measured by the correlation, the AF model provided better results in almost all
of the cases. Nevertheless, under different conditions and in some cases, with
irregular surfaces and low heritabilities, the FA model provided the best results.
If the effect of the treatment is considered as fixed the block effect is best
described as random independent of the fertility surface. On the other hand, if
the effect of the treatment must be considered random only very homogeneous
surfaces and high heritabilities makes the random block model the best
approach.

! Adviser: Jilio Silvio de Sousa Bueno Filho — UFLA / C&Adviser: Daniel Furtado
Ferreira - UFLA.



1 INTRODUCAO

Os delineamentos em blocos incompletos sdo uteis em situagdes nas
quais o ensaio apresenta um nimero de tratamentos maior que o numero de
parcelas disponiveis em blocos suficientemente homogéneos.

O latice € um caso particular dos Delineamentos em Blocos Incompletos
(DBI), em que os blocos estdo dispostos em repetigdes (uma repeti¢do é um
grupo de unidades experimentais com todos os tratamentos).

Os latices mais comumente empregados no melhoramento de plantas
sdo os latices quadrados, onde o nimero de tratamentos é o quadrado do mimero
de unidades experimentais por bloco. Em geral, estes delineamentos sdo
implantados de forma parcialmente balanceada, em que nem todos os pares de
tratamentos ocorrem o mesmo numero de vezes no mesmo bloco.

Os delineamentos em litices permitem diferentes formas de analise,
sendo que as analises usuais sdo: analise intrabloco (modelo fixo) e analise com
recuperagio da informagdo interbloco (modelo misto, com efeito de bloco
aleatdrio).

Observou-se que as diferencas das analises verificou-se em fung¢do de os
efeitos de bloco serem tratados como fixos ou aleatdrios, sendo estes casos
particulares da metodologia de Modelos Mistos.

A diferenca basica entre os efeitos fixos e aleatdrios estd no espago
inferencial, ou seja, os efeitos sdo considerados fixos quando as conclusdes se
referem apenas aos niveis do fator que estio presentes no experimento. Os
efeitos sdo considerados aleatorios quando as conclusdes se referem a uma
amostra aleatoria dos niveis presentes no experimento, sobre os quais se

pretende inferir , sendo esses niveis pertencentes a uma populagdo.



Em muitos casos, em ensaios genéticos, sabe-se que os efeitos de

progénies sdo melhor representados como aleatdrios. Entio surgem duas novas
alternativas de andlise para os latices. Uma delas assume que os efeitos de bloco
sdo aleatorios e a outra, que sdo fixos. Pairam dividas sobre qual seria a melhor

representagdo para fins de selegdo.

A proposta deste trabalho é a de avaliar as conseqiiéncias em se tratar
blocos como aleatérios ou fixos, ¢ em quais circunstincias uma ou outra
natureza de efeito é a mais adequada.

As formas de analise aplicadas para tal propésito foram:

analise intrabloco, ou de modelo fixo (FF);

analise com recuperagdo da informago interbloco (AF);

a analise com blocos fixos e tratamentos aleatérios, ou modelo
misto, com efeitos de tratamentos aleatérios (FA);

analise do modelo aleatério (AA).

A meta deste trabalho foi:

comparar a adequagdo das alternativas de anilise aplicadas em
delineamentos em latice, as quais foram avaliadas mediante varios
critérios.



2 REFERENCIAL TEOGRICO

2.1 Delineamentos em Blocos Incompletos

No melhoramento vegetal, ¢ comum a avaliagio de um grande miimero
de tratamentos, sendo necessario para tanto, uma area com tamanho razoavel.
Geralmente, em areas grandes, devido & presenca do fator heterogeneidade,
quanto a fertilidade, declive, entre outros fatores, faz-se necessiria a
implantagdo de controle local.

O controle local tem por finalidade dividir um ambiente heterogéneo em
subambientes homogéneos, aumentando a eficiéncia do experimento e
diminuindo o erro experimental.

Um dos delineamentos que possibilita a implantagdo do controle local é
o Delineamento em Blocos Casualizados (DBC). Este procedimento apresenta
varias vantagens, entre elas, a ortogonalidade (como cada bloco deve incluir
todos os tratamentos, os efeitos de tratamentos podem ser estimados por suas
médias, livres dos efeitos de blocos). Uma de suas particularidades é que cada
bloco deve ser o mais homogéneo possivel. Contudo, quando o nimero de
tratamentos é grande, é impraticivel conseguir tais blocos homogéneos,
mviabilizando, assim, a utilizagdo deste delineamento.

Com o objetivo de eliminar a heterogeneidade dentro dos blocos, Yates
(1936) introduziu o (DBI). Este delineamento caracteriza-se pelo fato de que
cada bloco ndo contém todos os tratamentos.

Segundo Cochran e Cox (1957), os delineamentos em BI podem ser:

e “Resolvable designs” quando os blocos podem ser agrupados em
repeti¢oes, onde todos os tratamentos estejam igualmente representados;

e “Non-resolvable designs” — casos em que os blocos nio podem ser

agrupados em repeti¢des.



Dentro da classe dos delineamentos, que permitem agrupamento,
existem, entre outros, os latices retangulares e os quadrados.

A existéncia de certos critérios de balanceamento tais como a disposi¢do
dos tratamentos nos blocos, evita que haja problema quanto a estimabilidade dos
contrastes principais, acarretando maior eficiéncia dos delineamentos
implantados (Cochran e Cox, 1957).

O balanceamento completo requer que quaisquer dois tratamentos
ocorram juntos em um esmo numero de blocos. Assim, todos os contrastes entre
tratamentos sdo calculados com igual precisdo. Tal delineamento é chamado de
Delineamento em Blocos Incompletos Balanceados (DBIB).

Em geral, um inconveniente no DBIB é o nimero excessivo de
repetigdes necessarias para atingir o balanceamento completo. Para contornar
este problema, Bose e Nair (1939) instituiram uma modificagio no DBIB, que
consiste na utilizagdo de apenas parte das repeti¢des contidas no DBIB. Estes
delineamentos sio chamados de Delineamentos em Blocos Incompletos
Parcialmente Balanceados (PBIB). Com isso, alguns tratamentos nio ocorrem
juntos no mesmo bloco, diminuindo a precisdo do contraste envolvendo esses
tratamentos. Contudo, comparativamente, quando alguns tratamentos ocorrem
juntos no mesmo bloco, a precisio dos contrastes é maior que na primeira
situagao.

No PBIB, os tratamentos ocorridos juntos no mesmo bloco sdo
chamados de primeiros associados. Quando os tratamentos nio ocorrem juntos
no mesmo bloco, os tratamentos considerados neste contraste sio chamados de
segundos associados. O pardmetro utilizado para a caracterizagio do grau de
associagdo (classes de associados) entre os tratamentos é o A.

S6 recentemente a analise dos Delineamentos em Blocos Incompletos
ganhou novo impulso pela facilidade de sua implementacio em pacotes

computacionais.



2.2 Delineamentos em Létice

Uma ramificacio dos BI sdo os delineamentos em latice, que sdo
delineamentos Resolvable. Estes delineamentos podem ser balanceados ou
parcialmente balanceados. Dentre estes, os mais utilizados sdo os latices
quadrados, em que o niimero de tratamentos é o quadrado do namero de parcelas
por bloco.

Porém, o latice pode ser parcialmente balanceado. Neste caso, apenas
uma parte das k+1 repetigGes ocorre. Assim, alguns contrastes passam a ser
estimados com menor preciso, surgindo duas classes de associados.

A classificagdo dos delineamentos em latices segundo o mimero de
repeticdes ortogonais utilizadas, também chamados de arranjos basicos, é:

e Litice simples: sio utilizados apenas dois arranjos basicos, isto €, duas
repetig3es;

e Latice triplo: sdo utilizados trés arranjos basicos;

e Litice quadruplo: quatro arranjos basicos fazem parte do ensaio.

¢ E assim por diante

Existem determinadas situa¢des, seja por dificuldade de planejamento
(época anterior aos computadores), seja por problemas combinatorios (por
exemplo, num litice 10x10 podem se obter apenas quatro planos basicos
ortogonais) que se torna invidvel a implantagio de arranjos ortogonais. Para
contornar este problema, os BI apresentam a possibilidade de repetir os arranjos
basicos utilizados. Surge uma nova classificagdo:

o Litice duplicado: é feita uma duplicagdo do latice simples. Sio utilizadas
quatro repeticdes, sendo dois arranjos repetidos.
e Latice triplicado: o latice triplo ¢ triplicado, e assim por diante.

Ha situagdes em que o numero de tratamentos nio permite a aplicagdo

do latice quadrado (por niio ser um quadrado perfeito) e uma das solugdes € o



latice retangular. Ele possibilita o estudo de k(k+1) tratamentos, sendo que cada
bloco apresenta k unidades experimentais.

Assim, é possivel comparar por exemplo, 12, 20, 30, 42, 56, 72, 90

tratamentos e assim por diante.

Os latices retangulares podem ser simples quando provierem de dois

arranjos basicos, triplo com trés arranjos basicos.

2.3 Anilises usuais do delineamento em litice

Quando o objetivo é comparar efeitos fixos de tratamento, ha duas formas de
analise dos experimentos em blocos incompletos:

analise intrablocos: apenas as comparagdes entre as parcelas do mesmo
bloco s3o utilizadas nas estimativas dos efeitos de tratamentos. Esta é
fundamentada no método de estimagiio dos Minimos Quadrados, tendo
sido a analise originalmente proposta por Yates (1936). Na execuc¢io
desta analise, faz-se uso do modelo fixo, ou seja, todos os efeitos
envolvidos no modelo s3o fixos, exceto o erro experimental;

anilise com recuperacdo da informagdo interblocos. Consiste em uma
informagio combinada com analise intrabloco (informacgio fornecida
pelos contrastes de parcelas dentro dos blocos) e a informagdo existente
entre os blocos (comparagdo entre tratamentos que n3o ocorrem no
mesmo bloco). Esta combinagdo permite a obten¢do de contrastes entre

tratamentos e em geral é mais precisa se a a'g (variancia de bloco) é

bem estimada. Nesta analise, 0 modelo utilizado é um modelo misto,
sendo que o efeito de blocos dentro de repetices € considerado
aleatdrio e os demais efeitos s3o tomados como fixos (exceto o erro

experimental).



A diferenca encontrada nas duas anslises se verifica pela descrigio da
natureza dos efeitos envolvidos, sendo que a primeira, adota um modelo fixo. J&
na anilise da recuperagdo da informagio interbloco (RII), os blocos apresentam
efeitos de natureza aleatdria. Estes dois casos, podem ser vistos como casos
particulares da metodologia dos modelos mistos (Henderson et al., 1959).

Quando o objetivo é inferir sobre tratamentos estruturados em
populagdes, das quais estes s3o uma amostra, as analises mais adequadas sdo
aquelas que apresentam efeito aleatério para tratamento.

No caso da ordenagdo para a selecio de material genético de uma
populagdo, a analise correta considera efeitos de tratamentos aleatdrios
(Henderson, 1975; White e Hodge, 1989; Robinson, 1991).

2.4 Modelos Mistos - Efeitos fixos e aleatérios

Os Modelos Mistos s3o utilizados para descrever dados de experimentos,
apresentando efeitos a serem estimados (efeitos fixos) e efeitos a serem preditos
(efeitos aleatorios).

O modelo misto admite o seguinte modelo

y=X0+Zu+e,
em que

e yéo vetor de dados observado;

e X ¢é a matriz de incidéncia dos efeitos fixos;

e 0 é o vetor de parametros dos efeitos fixos desconhecidos;

. Z ¢ a matriz de incidéncia dos efeitos aleatdrios;

e u é o vetor de parametros dos efeitos aleatérios desconhecidos;

e e é o vetor de erros aleatérios ndo observaveis. e ~ N(¢, Io?).

Para este modelo tem-se,



em que
* G e R sio matrizes conhecidas e positivas definidas e o é uma
constante positiva, ou ainda, matrizes de varidncia e covariancia de
efeitos aleatoriose residual, respectivamente.

Henderson (1975) definiu duas equagGes, denominadas solugbes do
modelo misto, com a fungdo de estimar B (efeito fixo) e u (efeito aleatorio).

As solugdes:

e XR'XB+XR'Zu=XRly

e ZRXB+(Z’R'Z+GHu=2'R'y

Com isso,
y~NX®6, ZGZ’ +R)

Vé-se que a varidncia de y é entdo V = ZGZ’ + R. Observa-se que o
modelo fixo é um caso particular do modelo misto em que Z = ¢ e R =Ic”
Eisenhart (1947) apresenta dois objetivos para andlise de variancia
utilizados para estimagdo de pardmetros fixos, quais sejam:
1) Estimar constantes associadas as componentes da varidncia das
variaveis aleatorias;
2) Estimar constantes associadas as diferengas entre médias dos efeitos
lineares dos tratamentos.



White e Hodge (1989) apresentam um objetivo principal para a analise
de dados em genética e melhoramento, qual seja: “estimar” ou “predizer”
(Robinson, 1991; Searle, Casella e McClloch, 1992; Henderson, 1975) os
valores dos efeitos associados aos niveis de ocorréncia de uma variavel aleatoria
com distribuicdo de probabilidade conhecida (bem estimada).

A estimagio de efeitos fixos consiste em encontrar o efeito médio de um
nivel de tratamento. Por ser fixo, n3o importa a distribuicdo de probabilidade
deste efeito, mas apenas a distribuicdo do erro experimental (situagio usual da
estatistica experimental). Na predicdo dos efeitos de um nivel de tratamento, de
natureza aleatdria, importam tanto a distribuigiio do erro experimental quanto a
relacio entre os demais niveis dos tratamentos que compuseram a amostra
aleatdria.

Assim, em geral, para estimar um efeito de um sé tratamento (fixo)
emprega-se a melhor estimativa da média das observagdes deste tratamento
subtraindo-se da melhor estimativa da média geral. Para predizer o efeito de um
tratamento aleatério, deve-se corrigir aquela diferenca multiplicando-a pela
fragdo das diferengas que é essencialmente devida a diferengas entre os
tratamentos. Esta fragdo, no melhoramento genético, é a herdabilidade.

Por exemplo: tomando dois modelos, um modelo fixo de um
delineamento inteiramente casualizado

yi= p+Ti+ey,
em que

e yy s3o os dados observados;

e u éuma constante associada a cada dado observado;

e T, é o efeito fixo de tratamento ;

® ¢ € 0 erro experimental associado ao modelo,

sendo que e ~ N(9, Ic?).



e outro aleatorio
Ys= R TTite
em que
e yy sdo os dados observados;
e p éuma constante associada a cada dado observado;
e 1;¢é 0 efeito aleatorio de tratamento ;

e ¢; ¢ o erro experimental associado ao modelo,

sendo que &;~N(o, 6?), 75~ N(o,02).

Para estimar o efeito de T;, basta fazer

N - -
T1=Y1-Y..,
em que

) l;i,éamédiademdatxatamento;

. I—f ¢ a média geral .

Mas para predizer o efeito aleatério T;, é necessario fazer

A - - 0'2
r!=(yio-y ) £ 2 H]
o2+
U

em que
e Y;,éamédia de cada tratamento;

. I—’ ¢é a média geral ;
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o 02 éacomponente de varidincia associada ao efeito de tratamento;

e c?éa componente associada ao erro experimental;

e ] é o numero de repeti¢cdes associado ao experimento.

Os melhoristas consideram que se esta relagdo é em geral evidente para
grupos, 0 mesmo nao ocorre para os niveis individuais de tratamento.

Em ensaios genéticos, sabe-se que os efeitos de progénies sdo melhor
representados como aleatorios, exceto em situagdes em que as conclusdes s3o
restritas aos niveis de tratamentos presentes no estudo. Entretanto, ha duvidas
quanto a natureza do efeito de bloco. Quanto a isso, ndo ha precedentes
indicando a melhor situagio para utilizar o efeito de bloco como fixo ou
aleatdrio e nem mesmo as perdas ocorridas por tal escolha.

2.5 Obtenciio das componentes de varifincia

Um requisito de estimadores e preditores, com propriedades do melhor
preditor linear ndo-viesado (BLUP), é o conhecimento das matrizes G e R. Este
processo ¢é feito por métodos de estimagdo das componentes de varidncia. O
método utilizado com default na "proc mixed" do SAS® é a maxima
verossimilhanga restrita (REML). Esse método é fruto de uma variagio do
método de “Maxima Verossimilhanga™, desenvolvido originalmente por
Patterson e Thompson (1971) para a obteng¢do do melhor estimador linear ndo
viesado (BLUE) de tratamentos em delineamentos em blocos incompletos.
Neste método as estimativas de efeitos fixos e aleatdrios sdo calculadas como
efeitos lineares, gerando, assim, estimativas de componentes de varidncia. A
partir destas estimativas, novos valores sdo obtidos para os efeitos lineares, os
quais geram novos componentes de varidncia e o método segue até convergir.

Os parametros envolvidos s3o:
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e P que é o vetor de p parametros com valores fixos (efeitos fixos)
® uee sdo os vetores de varidveis aleatdrias ndo observaveis tal que E(u) = ¢

eE(e)=¢

2.6 Alternativas de anilise do delineamento em litice

No melhoramento genético, em decorréncia da natureza do efeito de
progénies ser melhor representado como aleatério, o litice apresenta, além das
analises usuais (analise intrablocos e a analise com recuperagio interblocos),
mais duas formas de analise, quais sejam: i) modelo com efeitos de tratamentos
aleatorios e os demais efeitos fixos, com exceg¢do do erro experimental; ii) o
modelo totalmente aleatério, considerando efeitos de blocos e tratamentos
aleatorios.

Com isso, as alternativas de analise de um delinecamento em latice,
considerando delineamentos balanceados, s3o quatro:

a) analise intrablocos (modelo fixo);

b) analise com recuperagio da informacgdo interbloco (RII): efeitos
fixos de tratamento e os efeitos de repeti¢do, bloco dentro de
repetigdo e erro experimental sdo aleatdrios;

¢) Predigio de valores aleatdrios de tratamentos (BLUP para
tratamentos): efeitos aleatorios de tratamento e do erro
experimental; e efeitos fixos de repeticio e de blocos dentro de
repetig3es;

d) Modelo de componentes de variincia: modelo totalmente aleatério.

Bueno Filho e Vencovski (1999) trata, dentre outras altemativas de

analise para o litice, as analises que consideram tanto efeito de tratamento
aleatério, quanto fixo, sendo que as primeiras sfo mais adequadas para o
melhoramento vegetal aplicado, em especial, quando se trata da cultura de
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Eucaliptus grandis. Esse autor ressalta, no entanto que embora o modelo que
considera apenas efeito de tratamento aleatdrio seja conceitualmente o melhor
para a selecdo, o modelo totalmente aleatdrio também pode ser empregado em
algumas situagSes, especialmente por apresentar o menor erro residual (c°).

A avaliagdo de alternativas de anilises estd muito facilitada com a
simulacdo de dados e o desenvolvimento de softwares estatisticos. A principal
vantagem da simulagdo é o conhecimento dos valores paramétricos adotados,
possibilitando o conhecimentos da precisdio das estimativas. Outra vantagem da
simulagdo é que, em muitas areas, existe a dificuldade de se obter banco de
dados com caracteristicas especificas e nimeros necessarios para o estudo de
técnicas, novas ou ja utilizadas. Com o uso da simulagdo, é possivel conhecer
qual o meio (ou a situagdo) mais adequado para a aplicagdo das técnicas
estudadas.

Um método comumente utilizado para simulagiio é o método de Monte
Carlo. Esta técnica consiste na simulagio de dados, por meio de mimeros
pseudo-aleatdrios, com o auxilio de um algoritmo combinado a uma distribuigio
de probabilidade (Dachs, 1988).

Na érea dos Modelos Mistos, o desenvolvimento da area computacional
trouxe muitos beneficios, um deles é o procedimento denominado de "proc
mixed" do SAS®' (Littell, et al., 1986). Esta rotina é uma contribuigiio para a
intensificagdo de estudos na metodologia de Modelos Mistos, ja que este
procedimento é adequado tanto para modelos mistos balanceados como nio-
balanceados e discrimina de forma correta efeitos fixos e efeitos aleatérios.
Além disso, possibilita o uso de varias estruturas para matrizes de covaridncias,
(efeitos correlacionados, matrizes G e R quaisquer, assim por diante). Neste
procedimento, o modelo misto é ajustado, como padrio, pelo método da
“Maxima Verossimilhanga Restrita” (Patterson e Thompson, 1971).

! SAS® SAS Institute. 1999. Users guide. Version 6, 4% ed Vol. 2 SAS Inst., Cary, NC.
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A "proc mixed" permite a estrutura composta de efeitos fixos e aleatorios
com grande facilidade.

2.7 Eficiéncia do Latice

A eficiéncia dos DBI foi tema de grande interesse em pesquisas
estatisticas, sendo que varios autores tratam sobre a eficiéncia das diversas
formas de analises destes ensaios, tais como: Zuber (1942), Johnson e Murphy
(1943), Pereira (1967), Williams e Jones (1979), Casler (1999) e Pearce (1995)
entre outros.

Em muitos destes trabathos encontrados na literatura, constata-se que o
latice € tdo preciso, ou mais preciso que o delineamento em blocos completos.
Salvo as situagdes em que a varidncia entre os blocos seja baixa, pois, neste
caso, o controle local ¢ ineficiente e apenas se perdem graus de liberdade do
residuo, tomando preferivel a utilizagio do delineamento em blocos completos
casualizados (metodologia comumente utilizada), especialmente nos casos de
erros na implantagdo do arranjo experimental (Bueno Filho,1992).

Cecon (1992) e Silva (1997), dentre outros, compararam algumas formas
de analise do Delineamento em Latice. O primeiro conclui que, independente de
alta ou baixa eficiéncia dos Latices na estimagio de pardmetros genéticos, deve-
se sempre utilizar a casualizagdo em Latice e a analise com recupera¢io da
informagio interblocos. Silva (1997) encontrou na analise intrablocos somas de
quadrados de tratamentos ajustados para blocos. Esse autor obteve também as
diferentes expressGes algébricas para as esperancas dos quadrados médios,
supondo que os tratamentos e blocos estivessem representados por efeitos
aleatorios, ou seja, encontrou viés na estimag¢do de componentes de varidncia por
meio de sua forma usual de calculo.
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Federer (1998) e Federer e Wolfinger (1998) apresentam diversas opgdes
de analises de blocos incompletos e quadrados latinos usando tanto os conceitos
de recuperagdo da informagdo interefeitos (blocos, progénie) quanto a
modelagem do controle local é feita por equagdes de regressdo (superficie de
fertilidade) com coeficientes aleatérios. Porém, estes trabalhos nio sdo
conclusivos quanto a melhor opg3o para o controle local.

Lopez e Arrue (1995) estudou a eficiéncia de um delineamento em
blocos incompletos conjugado aos conceitos de geoestatistica para melhorar a
precisdo de um experimento. Observou que a area apresentava uma dependéncia
espacial e, assim, montou um mapa para localizar as posi¢do das parcelas de
acordo com o delineamento proposto.

Conforme Littell et al. (1996), esta abordagem geoestatistica parece hoje
a mais promissora no aumento da precisdo experimental. No entanto, o escopo
deste trabalho restringiu-se as abordagens experimentais dos DBI (justificaveis
por aleatorizagdo), em que pode ser assumido 0 modelo Gauss- Markov normal
misto, com a justificativa de aleatorizacdo total das unidades experimentais. Os
efeitos tomados como aleatorios (por exemplo, de blocos) neste caso, sdo
sempre um procedimento valido (Hinkelman e Kempthome, 1992).
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3 METODOLOGIA

3.1 Material

3.1.1 Os ensaios

Foram realizados dois tipos de simulag3o:

e Supondo inicialmente uma superficie com baixa variincia,

caracterizando uma superficie homogénea;

e Supondo superficie com alta variabilidade, caracterizando uma

superficie altamente acidentada;

Primeiramente, foi simulada a superficie homogénea. Contudo, esta
situagio ndo refletiu o que geralmente ocorre na pritica. Optou-se, entdo,
simular uma nova situagio com objetivo de retratar uma area com diferentes
medidas de fertilidade (alta varidncia) e assim, poder confrontar os resultados
com os valores encontrados da primeira superficie simulada e avaliar o quanto a
superficie interfere nas estimativas das médias de progénies.

No primeiro tipo de simulagdo, os bancos de dados simulados
consistiram de experimentos em litice, com diferentes medidas (em torno de
20%, 40%, e 80%) para a herdabilidade, considerando médias de progénies.

O numero de tratamentos e de repeti¢des foi variado para caracterizar
ensaios pequenos, médios € grandes dentro de algumas limitag3es de simulagdo.
Desta forma, obteve-se:

e Latice 5x5, com 25 progénies (tratamentos), com 2, 4 e 6 repeti¢ses;

e Latice 8x8, com 64 progénies (tratamentos), com 2, 6 e 9 repetiges;

e Latice 11x11, com 121 progénies (tratamentos), com 2 e 4

repeticdes;
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Para a segunda situagdo simulada (superficie irregular), o mimero de
tratamentos ndo foi alterado e foram realizadas 2 e 4 repetigdes. Para cada
combinagdo gerada de tipo de superficie, tratamentos, repeticdes e
herdabilidades foram aplicadas quatro altemativas de anilises do latice,
objetivando conhecer a melhor situagio ¢ a analise mais adequada para a
mesma. As alternativas foram:

¢ Modelo (FF): todos os efeitos sfo representados por efeitos fixos, exceto

0 erro experimental,;

e Modelo (AF): todos os efeitos sdo considerados aleatdrios, exceto o
efeito de tratamento;

¢ Modelo (FA): os efeitos de tratamento e o erro experimental sdo
considerados aleatdrios e os demais sdo fixos;

e Modelo (AA): todos os parametros do modelos possuem efeito aleatério.

Diante de tais situagSes de simulagdio (tipo de superficie, nimero de
tratamentos, tamanho de repeti¢oes e magnitude da herdabilidade), procurou-se
observar as condigdes criticas que revelariam diferencas entre os modelos FA e
AA.

Para melthor comparar se os efeitos de blocos devem ser tomados como
fixos ou aleatdrios, optou-se por comparar o modelo de AF com o modelo FF ¢
o modelo AA com o modelo FA (os quatro modelos ndo sio diretamente
comparaveis, pois os efeitos de progénies foram simulados como aleatdrios,
segundo abundante descri¢do da literatura para ensaios de progénies genéticas,
(White e Hodge, 1989).

Cada alternativa de analise foi analisada segundo o modelo :

Yik = B+ T+ HPig + &,
em que

® y;: é o valor observado do tratamento i no bloco k, dentro da repetigdo j;
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e ¢ uma constante associada ao modelo;

e 1; éo efeito do tratamento i, com i variandode 121l

® p; é o efeito associado & repeticdo, com j variando de acordo com os
arranjos propostos;

® P € o efeito do bloco k dentro da repetigdo j.

® &3¢ o erro experimental associado o total da parcela yy.

Sabe-se que, com o conhecimento de uma estrutura de parentesco, o
modelo com efeito de tratamento aleatério e bloco fixo apresenta-se superior.
Entretanto, para todas as situagdes simuladas, nenhuma informagio adicional

quanto ao parentesco foi considerada (G = Iaf,), de forma a nio beneficiar o

modelo FA (Sorensen e Kenedy, 1984). Esta condigio foi gerada a fim de
caracterizar a situagdo menos indicada para adequagdo do modelo FA.

3.1.2 Parimetros simulados com superficie apresentando baixo efeito de
variaciio quanto a fertilidade.

Todos os parametros envolvidos nos modelos avaliados foram obtidos
por meio de simulaggo.

A populagdo de progénies proveio de uma distribuigio normal, média
zero e varidncia 100. O erro aleatério foi simulado com distribuicio normal e
seu valor, foi alterado de tal forma que a herdabilidade se apresentou em tomo
de 20%, 40% e 80% (estes valores estdo descritos na Tabela 1). As variincias

foram simuladas para herdabilidades dada por esta expressio:

2
5
0'2+02
oy
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2

em que 0'12, é a varidncia associada a progénie, o“ é o erro aleatério e 7 é o

numero de repetigoes.
TABELA 1. Valores simulados para a variancia do erro aleatério tomado

para 2, 4, 6 e 9 repetigoes e herdabilidade (para selecdo entre

médias de progénies) em tomo de 20%, 40% e 80%

(caracterizado-se a situagio de a? >0'f , sendo af a variancia
de superficie).
- Numero de repeticoes
Herdabilidade 3 4 3 9
Baixa 800 1600 2400 3600
Média 300 600 900 1350
Alta 50 100 150 225

A superficie simulada representa a fertilidade de uma area experimental
e sobre ela dispuseram-se aleatoriamente os ensaios. E preciso notar que os
ensaios ocupam uma pequena por¢do desta area. Esta superficie gerada
apresenta efeito pouco expressivo de variabilidade da fertilidade, ou seja, esta
area é homogénea.

O grafico ilustrando o local simulado esta na figura 1, seguida pela
equagdo que o originou.
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Figura 1. Superficie de fertilidade com variagdo de fertilidade pouco

expressiva.

2
f(x,y)= 4,27 cos (x—3y—2xy-0,4x2y+0,3xy2+0,lxgyz) + oogl 2 A + 1
x+y)? x* X
- 0,05sen(0,09x),

em que f(x,y) é a resposta em produgdo associada a fertilidade da posigdo (x,y).

3.1.3 Parametros simulados com superficie irregular.

20



A componente de variancia de progénie foi mantida com o mesmo valor

(o= 100 ) como no item anterior. Para as demais componentes, foram

admitidos valores variados, apresentados nas Tabelas 2 e 3.

Para estas situagdes simuladas, adotou-se a suposi¢do de uma superficie
altamente irregular.
Tabela 2. Valores das variancia da superficie de fertilidade e do erro
aleatorio, considerando 2 e 4 repeticdes para os latices

(caracterizando-se a situagio de o> zcrf, sendo que 0'3 éa

variancia associada a superficie).

Numero de repeticoes

{atics 2 repetigoes 4 repeticoes
Varianciada  Erro aleatério Variancia da Erro aleatdrio
superficie superficie
5x5 1254 1200 3205 3000
8x8 1254 1200 3205 3000
11x11 1254 1200 3205 3000
Tabela 3. Valores das variancias da superficie de fertilidade e do erro
aleatorio, considerando 2 e 4 repetices para os latices
(caracterizando-se a situagdo de o? <cs'52 , sendo que o‘f éa
variancia associada a superficie).
Numero de repeti¢des
i dre 2 repetigoes 4 repeti¢Oes
Variancia da Erro aleatdrio Variancia da Erro aleatorio
superficie superficie
5%5 3205 1200 5009 3000
8x8 3205 1200 5009 3000
11x11 3205 1200 5009 3000
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Por limitagdes de simulagdo, o niumero de repetigoes nos latices, para a
situagdo de superficie irregular, ndo foi mantido, se comparado 2 situagdo de
superficie regular, limitando-se apenas a situagdo presente na pritica
experimental (experimentos com poucas repetigoes e baixa herdabilidade.

Para a simulagio dos experimentos e das analises propostas, foi
elaborado um programa SAS® que utiliza a proc mixed do SAS Institute (1999),
rotina adequada para a anilise do método REML e de modelos lineares.

As equacdes da superficie de fertilidade irregular, com baixa

herdabilidade, com o? zasz para 2 e 4 repetigOes sdo, respectivamente:
o  flx,y)=50c0s(x-3y-2xy-0,4x"y+0,3xy*+0,1x’y’ )+

cod — 22+ L, 1)_0.055en(0,09%;
(x+yy 2 %

o g(x,y)=80cos(x—3y-2xy-0.4x"y+0.3xy*+0. 1xy)+

2 y 1 1
cos( = y)3 + —x? + —} -0.05sen(0.09x),

em que f(x,y), g(xy) ¢é a resposta em produgdio associada a fertilidade da
posigdo (x.y).

As equagdes da superficie de fertilidade irregular, com baixa herdabilidade,

com o2 <0'_f , para 2 e 4 repeti¢Ges respectivamente:

o  h(x,y)=80cos(x~3y-2xy-0,4x’y+0,3xy*+0,1x°y*)+

2
08 —"—-"—’?+i+l -0,05sen(0,09x);
(x+y) x
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e i(x,y)=110cos(x—-3y-2xy-0,4x’y+0,3xy*+0, 1x’y")+
1

7
1
cos _x% + % +— [-0,05sen(0,09x),
(x+ypy x= X
em que h(x,y), i(x,y) € a resposta em produgdo associada a fertilidade da
posic¢do (x,y).
Apenas um grafico da superficie irregular esta apresentado na Figura 2,
pois, para todas as equagdes citadas acima, o comportamento da superficie € o

mesmo, variando apenas a magnitude da varidncia em cada area..

FIGURA 2. Grafico da superficie irregular

e Para a escolha da equagdo que deu origem as superficies de
fertilidade, foram testadas varias equagdes. Para cada uma delas, foi
verificado o valor da variancia envolvida e sua forma, sendo

selecionada a equacgdo que mais caracterizava uma area real. Quanto
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a variancia da superficie, optou-se por valores que proporcionassem

a caracterizagdo de situagdes desejadas (o‘2>crsz, O'chrf e

0'2<crf ).

E preciso lembrar que os ensaios implantados nas superficies simuladas
limitam-se a uma pequena porgdo da area experimental. A FIGURA 6 ilustra a

area de um ensaio especifico implantado na superficie de fertilidade.

Figura 3- Representacdo esquematica de um delineamento em latice

disposto em uma superficie de fertilidade simulada.

Ensaios
Area implantados

experimental Posicao
(xy)
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3.2 Sintaxe do SAS®

Nas sintaxes, é possivel ilustrar as quatro alternativas de analise (

modelo FF, AF, FA, AA). A seguir, apresentam-se as sintaxes.

Modelo (FF) — todos os pardmetros sdo considerados fixos exceto o erro

experimental.

Proc mixed;
classtbp;

(comando class: define as variaveis classificatorias consideradas)
model prod =r b(r) p;

(comando mode!: apresenta os efeitos fixos do modelo)

run;

em que r é a variavel referente ao efeito de repetigdo; b é a varidvel referente ao

efeito bloco; p é a variavel referente ao efeito de progénie; prod é a variavel
resposta sob estudo (produgiio) e b(r) é a variavel referente ao efeito de bloco
dentro de repetigdo.

Modelo (AF) — apenas o efeito de tratamento é fixo. Os demais sdo
considerados aleatdrios.
Proc mixed ;
classrbp;
model prod =p;
random 1 b(r);
(comando random, especifica as varidveis que possuem efeitos aleatérios

run,
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e Modelo FA — os efeitos de bloco dentro de repetigio e repetigao s3o fixos.
Os demais sdo considerados aleatorios.
proc mixed ;
classrbp;
model prod = r b(r);
random p;
run;
e Modelo AA - todos os parimetros envolvidos sfo considerados aleatérios
Proc mixed;
title ‘AA’;
classexprbp;
model prod =;
randomrb(r) p ;

nn,

Para compor os quatro modelos quanto & ordenagdo das progénies e ao
EQM, foi ainda utilizada a seguinte relagdio de estimativas de métodos: BLUEs
— efeitos fixos e BLUPs para efeitos aleatorios. Como ilustragdo, na Tabela 4 sio
apresentadas as médias estimadas (Ismeans) e efeitos de progénie (solutions) de
uma latice 5x5 com 2 repeti¢Ses, considerando baixa herdabilidade em uma
superficie irregular.

O valor paramétrico para os modelos que apresentam efeito de progénie
fixa é 100 (1 = 100) e para os modelos com efeito de progénie aleatdrio, o valor

parameétrico é 0 (7= 0).
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Tabela4 Valores das médias ajustadas (FF e AF) e de efeitos de progénie (FA
e AA) de um latice 5x5 com duas repetigdes,

Progénie = Lsmeans FF Lsmeans AF  Solutions FA  Solutions AA
s

P1 87,33 81,59 -2,04 -0,88
P2 31,92 31,11 -16,77 -22,50
P3 207,48 199,99 36,94 50,09
P4 46,24 45,53 -11,25 -16,25
P5 105,53 121,46 6,87 15,98
P6 76,58 90,96 -0,12 3,04
P7 45,07 64,37 -6,09 -8,24
P8 129,08 141,70 14,04 24,73
P9 40,38 59,77 -7,54 -10,21
P10 -18,67 17,37 -32,82 -29,20
P11 145,88 116,73 14,29 14,58
P12 169,90 145,68 28,69 27,34
P13 137,77 106,86 6,23 10,03
P14 95,83 71,70 1,79 4,67
P15 109,91 102,42 3,33 7,99
P16 120,16 139,73 14,87 23,96
P17 -37,99 -13,50 -37,54 -42,13
P18 128,83 146,63 12,95 26,67
P19 -5,22 19,36 -25,26 -27,89
P20 101,68 142,90 10,32 24,94
P21 47,66 18,75 -13,47 -27,32
P22 72,19 48,21 1,12 -14,34
P23 53,53 22,87 -16,41 -25,81
P24 94,58 70,69 9,59 -4,60
P25 100,87 93,62 8,27 4,69
3.3 Critérios de Comparacio

As altemnativas de analise do delineamento em latice foram avaliadas
mediante quatro critérios:
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3.3.1 Propor¢io de ajustes validos

Este critério avalia a proporgdo de modelos que apresentavam
componentes de varidncia ndo-nula. O modelo mostrou-se mal especificado nos

casos em que as componentes de variancia foram anuladas.

3.3.2 Precisio das estimativas dos componentes de variincia para cada

modelo

Foram calculadas as estimativas dos componentes de varidncia dos
modelos FF, AF, FA e AA, para comparar com seus respectivos valores
paramétricos.

Para este critério, as comparagdes entre os modelos foram as seguintes:

- AA com o AF, quanto a componente de variincia de bloco a‘f;

- AA com o FA, quanto 3 componente de varidncia de progénie 0'%, ;

- AA, AF, FA e FF, quanto 4 componente de varidncia do erro
experimental c°.

3.3.3 Correlaciio de Pearson e Spearman

Neste critério, a magnitude das correlagdes entre as estimativas das
medias e dos efeitos de progénie com seus valores paramétricos (simulados) de
progénies foram observadas. A maior magnitude apresentava o modelo mais
eficiente.

Uma das hipdteses para a aplicagdo da correlagio de Pearson é
normalidade das medidas estudadas. Como, a popula¢do de progénies foi gerada
a partir de uma distribui¢do normal, esta medida é adequada.
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A correlagio de Spearman ¢é uma medida nio paramétrica muito
importante para a selegdo, pois sua aplicagdo baseia-se em ordenamento ou
posto dos tratamentos.

Espera-se que as correlagdes de Spearman e Pearson sejam semelhantes,
pois os dados, conforme foram apresentados, possuem distribui¢do normal e o
tamanho considerado da amostra é grande (n=15000).

3.3.4 Erro quadritico médio (EQM)

Esta medida expressa a proximidade da estimativa em relagio ao valor
paramétrico. Quanto menor a medida, mais preciso é o modelo. Os modelos FF

e AF foram calculados pela expressio:
(Ti-p)e
para os modelos FA e AA:
(- p,
em que

T; é a média estimada de progénie;
p; ¢ a média paramétrica de progeénie;
1; é o efeito estimado de progénie.

Por este critério sdo comparaveis os modelos FF e AF; FA e AA. Nos
modelos com efeito de progénie fixo, a média é mal estimada, sendo este fato
bastante conhecido da literatura de modelos mistos (André, 1999).

3.3.5 Critério da informacio de Akaike (AIC)

O critério da informagio de Akaike (Littell et al., 1996) avalia a
adequagio do modelo. Esta medida foi utilizada da seguinte forma: o melhor
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modelo é caracterizado pela menor medida, ou seja, quanto maior o critério mais
informativo é o modelo.

As medidas do AIC sdo sempre negativas e sdo calculadas pelas
expressao:

AIC= l-q,

em que | represemta a expressdo —2 vezes o valor maximo do log. da
verossimilhanga restrita e q é o nimero de pardmetros de covariancias
existentes em G ¢ R. Observa-se que os modelos com um numero menor de

parimetros a serem estimados s3o favorecidos (mais informativos).
3.3.6 Numero da simulagdo

Foram simulados os litices 5x5, 8x8 e 11x11, caracterizando latices
pequenos, intermedidrios e grandes, sendo estes simples, intermediarios e
totalmente balanceados e avaliados com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e
80%, aplicados em uma area regular. Os mesmos latices com 2 e 4 repetigdes e
baixa herdabilidade foram implantados em dois tipos de superficie irregular: a
primeira com a varidncia de superficie tdo importante quanto a varincia do erro
experimental e a segunda apresentando a varidncia de superficie maior que a
variancia do erro experimental.

Para cada situa¢do citada acima (numero de tratamentos, numero de
repeticdes, herdabilidade, relagdo de o2 com o2) foram simulados 15000

experimentos e para cada um destes experimentos foram aplicados quatro
modelos de analise (FF, AF, FA e AA).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na seqiiéncia, serdo apresentados os resultados referentes ao
comportamento do efeito de bloco nas varias situagdes simuladas, com objetivo
de conhecer a melhor definicio quanto & natureza de seu efeito (se fixo ou
aleatorio), conhecendo-se também outras caracteristicas, que nio constituem
propriamente o objetivo do trabalho, mas que merecem atengao.

4.1 Proporgdo de ajustes validos

As porcentagens médias do numero de ajustes validos obtidos nos latices
5x5 com 2, 4 e 6 repetigdes, 8x8 com 2,6 e 9 repetigoes e 11x11 com 2 e 4
repetigGes, considerando herdabilidades em tomo de 20%, 40% e 80% podem
ser observadas nas TABELAS 4, 5, 6, 7 e 8 do ANEXO.

Para o modelo FF, todas as estimativas de componentes de varidncia
(15000 experimentos) foram validas, independente da situagdo simulada. Isto
ocorreu porque no modelo FF (fixo) a anilise é sempre valida, sendo que ha
apenas > a estimar. Contudo, este modelo é o menos adequado a situagdo
simulada com progénie aleatéria. Mas, se o objetivo fosse inferir sobre as
progénies do ensaio apenas, entdo este modelo poderia ser utilizado.

As FIGURAS 4, 5 e 6, apresentadas a seguir, retratam o comportamento
das estimativas das médias das progénies, analisadas pelos modelos AF, FA e
AA. O modelo FF ndo foi incluido nessas FIGURAS para ndo mascarar as
magnitudes de ajustes validos dos demais modelos, ja que a proporgdo de
estimativas das componentes de varidncia nio-nulas foi sempre 100%.

Na FIGURA 4, pode-se observar que, considerando a proporgdo de
ajustes validos, para cada componente de varidncia analisada separadamente,
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tem-se que o modelo AA apresenta uma proporgio de estimativas ndo-nulas para
progénies superior a0 modelo FA, mostrando-se também superior, se comparado
ao o modelo AF, quanto ao efeito de bloco.

A FIGURA 4 apresenta um ensaio especifico, porém, ilustra um
comportamento ocorrido quando as estimativas das componentes de varidncia
sdo analisadas separadamente para cada modelo.

FIGURA 4. Proporgio de ajustes validos de um latice 5x5 apresentando baixa
variancia de superficie e baixa herdabilidade.
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Contudo, considerando as componentes ndo-nulas de bloco e de
progeénies, a proporgdo total de ajustes validos do modelo AA é o produto das
proporgdo das duas componentes de varidncia (blocos e progénie), ja que as
populages de ajustes validos para a'g e cr}z, sdo independentes. Com isso, a

proporg3o de ajustes validos para o modelo AA decresce consideravelmente.
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Assim, a FIGURA 5 ilustra o real comportamento dos ajustes validos
para os modelos AF, FA e AA, agora, avaliando a proporgio total de ajustes
validos para cada modelo.

Independentemente da situagdo simulada, o comportamento das
estimativas das componentes de varidncia dos modelos AF, FA e AA foram
semelhantes 8 FIGURA 5. Todavia, a fim de evitar comentarios repetitivos, a
apresentagio das situagGes restringiu-se a apenas uma, ilustrando-se as demais.

FIGURA S. Proporgdo dos ajustes validos- Latice 5x5, média herdabilidade,

superficie regular
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Considerando a situagdo de superficie regular (baixa varidncia), a
proporgdo de ajustes validos para o modelo FA aumenta a medida que aumenta a
herdabilidade. Porém, os demais modelos ndo apresentam o mesmo
comportamento. Sabe-se que o aumento da herdabilidade esti diretamente

relacionado com o aumento da precisio do experimento. Assim, o
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comportamento observado nos modelos AF e AA ndo esta condizente com a
situagdo, reafirmando a superioridade do modelo FA. Isso se deve ndo s6 a uma
proporgdo maior de ajustes validos, mas também, ao fato de o modelo responder
positivamente ao aumento da precisdo.

Na FIGURA 6, ¢ apresentado um grafico de um experimento especifico,
apenas para ilustragdo, pois para todas as situagoes simuladas, considerando
superficie regular, o comportamento apresentado mostrou-se 0 mesmo.

FIGURA 6. Proporgao dos Ajustes Validos x Herdabilidade - Latice 8x8, com 6
repeti¢des, considerando superficie regular.
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Em resumo, quanto a este critério, o modelo FF apresenta-se com um
total de 100% das estimativas de varidncias ndo-nulas. No entanto, quanto aos
demais modelos, independente da superficie de fertilidade simulada, o modelo
FA apresenta maior proporgio de ajustes validos.
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Com excegdo do modelo FF, que apresenta 100% dos ajustes validos, o
unico modelo que responde positivamente ao aumento da precisdo é o modelo
FA, se considerada a superficie regular.

4.2 Critério da informac&o de Akaike

Nota-se que o modelo com melhor desempenho é o modelo FF, uma
vez que este modelo de anilise estima apenas uma componente de variancia
(0®). As estimativas obtidas pelos demais modelos levam a um
comprometimento da informag3ao total.

E preciso lembrar que este tipo de critério é mais seguro quando ha
diferentes opgdes de anilise para apenas um experimento em que os valores
paramétricos n3o sdo conhecidos, sendo os demais critérios mais informativos.
Neste caso, o critério mostra apenas quanta informagio pode ser perdida ao
serem comparados entre si os modelos AF e FF e os modelos AA e FA. Isto é,

esse tal critério mede a perda de informagdo ao considerar aleatdrio os efeito de
blocos (estimando a'f(r) ).

Para melhor ilustra¢do, a FIGURA 7 apresenta alguns casos simulados,
os demais ndo foram ilustrados por apresentarem a mesma tendéncia, exceto

quanto a magnitude da medida.
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FIGURA 7. Critério da Informagdo de Akaike, considerando baixa
herdabilidade, superficie irregular - Latice 8x8, com 2 e 4 repetigoes.
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De modo geral, em todos os casos, independentemente da superficie,
herdabilidade, repeti¢des, ou nimero de tratamentos considerados, os modelos
com blocos fixos sdo mais informativos que os modelos com blocos aleatérios.
Isto porque o numero de pardmetros a serem estimados nos modelos AF e AA é
maior que nos demais modelos. Observando-se que os modelos com efeito de
bloco aleatdrio possuem o efeito quanto a repeticdo também aleatorio.

Com isso, conclui-se que se perde mais informagdo quando o efeito de bloco €
considerado aleatorio.

Conforme o critério de proporgao de ajustes validos, observa-se que os
modelos apresentam-se mais informativos com o aumento da herdabilidade..
Esta situacdo ocorre em todos os casos simulados.

Para ilustrar o comentario acima, a FIGURA 8 apresenta apenas uma
situagdo especifica entre as varias estudadas. O comportamento das demais

situagdes € semelhante.
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FIGURA 8.  Critério da Informagdo de Akaike x Herdabilidade, considerando
superficie regular - Latice 5x5, com 2 repetigGes.
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Os resultados obtidos, podem ser observados nas TABELAS 9, 10, 11,
12 e 13, localizadas no anexo.

4.3 Estimativas das componentes de variancia

Os resultados encontrados podem ser observados nas TABELAS 14, 15,
16, 17 e 18 do ANEXO (considerando as médias das estimativas das
componentes de varidincia do efeito de progénie e do erro experimental
referentes as trés herdabilidades e as repeti¢des dos delineamentos em latice 5x5,
8x8 e 11x11).

Foram simuladas trés situa¢des diferentes para superficie. Para cada uma
delas foi feita a comparagdo das estimativas de varidncia de progénie, de

superficie e do erro experimental, com os seus respectivos valores paramétricos.
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Lembrando que a varidncia de superficie é composta pela variincia de
bloco dentro de repeticio (B(R)) e repeticdo (R).

Observa-se que na superficie regular as componentes de varidncia
paramétricas sdo bem estimadas, sendo que estes valores tendem a se aproximar
dos valores paramétricos & medida que a herdabilidade aumenta. Este
comportamento € apresentado por todos os modelos.

Em situagbes com baixa e média herdabilidade, ainda considerando
superficie regular, as estimativas das componentes do modelo AF sdo mais
proximas aos valores paramétricos do que as verificadas no modelo FF.
Entretanto, para os modelos que apresentam efeitos de progénies aleatorios, o
modelo AA mostra-se mais preciso que 0 modelo FA.

Ha evidéncias de que o mimero de tratamentos interfere positivamente
neste critério, com herdabilidades menores.

Considerando a superficie irregular, as estimativas das componentes de
varidncia de progénie e do erro experimental apresentam-se superestimadas.
Esta situacdo de superestimacdo do erro experimental era esperada, ja que o
controle local implantado ndo foi eficiente e toda a variabilidade quanto ao
controle local foi explicada pelo erro experimental. Porém, o comportamento
observado nas componentes de variincia de progénie necessita de maiores

investigagoes.
4. 4 Erro Quadritico Médio (EQM)

As TABELAS de 19 a 23 apresentam os resultados da comparagio
quanto aos diferentes tipos de ensaios.
Em geral, o0 modelo AF apresenta estimativas das médias de progénies mais
proximas dos valores paraméh‘icos do que as estimativas do modelo FF,
independentemente da situagdo. Mas em relagio aos modelos que apresentam
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efeito de progénie aleatdrio, com baixa herdabilidade e em todas as superficies
simuladas, o modelo AA apresenta menor EQM. Porém, com o aumento da
herdabilidade, o modelo FA possui estimativas mais préoximas dos valores reais
do que o modelo AA.

Esperava-se que os modelos contendo efeito de progénie aleatério (FA e
AA) apresentassem EQM mais baixo, indiferentemente do tamanho do ensaio,
pois o efeito de progénie foi simulado como aleatério.

Em resumo, para obter estimativas mais precisas de médias dos
tratamentos ou de ganho de selegdo, os modelos com efeito de progénie aleatério
mostram-se mais adequados, confirmando que, em se tratando de progénies,
estas s3o melhores representadas por efeitos aleatdrios.

4.5 Correlagdo de Pearson e Spearman

Devido ao fato de o nimero de experimentos envolvidos neste estudo
ser grande e o modelo da simulagdo seguir uma distribuicdo normal para os
erros, a tendéncia das correlagdes de Pearson e Spearman é de ser igual.
Lembrando que a correlagdo de Spearman é muito importante para sele¢do, pois
esta se baseia no ordenamento do valor genético das médias de progénies.

Como as duas medidas apresentam comportamento semelhante, aqui
serdo apresentadas apenas as figuras referentes a correlagdo de Spearman, sendo
que as TABELAS de Pearson e¢ de Spearman encontram-se no ANEXO
(TABELAS de 24 a 33).

Para todas as superficies simuladas, em geral o modelo AF, apresentou
correlagdes mais altas que o modelo FF, ou seja, a relagdo entre as médias
estimadas de progénies e as médias paramétricas é alta (diretamente
proporcional) para o modelo AF. Quanto aos modelos que apresentam efeito de
progénie aleatério, o modelo FA é sempre superior que o modelo AA,
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considerando a situagdo com baixa herdabilidade. Em situagdes, com baixa
herdabilidade a precisdo dos experimentos € mais baixa, exigindo uma maior
cautela no decorrer do estudo.

Para ilustrar a situagdo comentada, na FIGURA 12 encontram-se as
medias dos coeficientes de correlagdo de Spearman de dois ensaios especificos,

porém nos demais casos, a mesma situac¢ao foi observada.

FIGURA 12. Médias dos coeficientes de correlagdo de Spearman, avaliados: (a)
Latice 5x5; superficie regular; baixa herdabilidade; (b) Latice 8x8;
superficie irregular e baixa herdabilidade.
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Confrontando-se os modelos de efeito de tratamento fixo com os
modelos que apresentam efeito de tratamento aleatério, os ultimos mostram-se
favorecidos quando a situagdo esta envolvida com uma superficie regular e alta
herdabilidade. A FIGURA 13 ilustra esta situacdo.
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FIGURA 13. Meédias dos coeficientes de correlagio de Spearman, avaliados:
(a) Latice 5x5; superficie regular; alta herdabilidade; (b) Latice
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4.6 Consideracdes finais

De forma geral, os resultados encontrados pelo presente trabalho nao
revelam diferengas muito marcantes entre os quatro modelos. E preciso lembrar
no entanto que as estruturas de tratamentos simuladas foram as mais simples
possiveis, ndo tendo sido considerada nenhuma informag3o adicional quanto ao
parentesco, sendo praticamente inconseqiientes as diferencas entre efeito de
progeénie aleatorio ou fixo.

No caso dos tratamentos se referirem, por exemplo, a progénie com
parentesco conhecido, 0 modelo aleatdrio seria necessario para generalizar a
inferéncia. Por isso, enfatizou-se a inadequagdo do modelo fixo para tratamento,

mesmo sendo o modelo AF, em muitos casos, a melhor opgdo para selegdo.
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O modelo AF é especialmente interessante por permitir a recuperagao da
informag3o interbloco com maior precisio, caso o objetivo da inferéncia seja o
de se restringir aos tratamentos experimentados (0 que algumas vezes pode ser o
caso do melhoramento) e se diferentes niveis de tratamentos forem
independentes (o que dificilmente ocorre no melhoramento). Nestas situagdes, e
especialmente com baixa herdabilidade, geralmente € mais adequado considerar
efeito de progénie como aleatdrio e efeito de bloco como fixo, considerando-se o
efeito de progeénie aleatorio.

De forma geral, os resultados observados 2o logo deste trabalho indicam
que as situagdes de baixa herdabilidade e superficie muito irregular devem ser
mais estudadas, pois, nesta situagdo, evidenciou-se a superioridade do FA (bloco
aleatdrio) sobre o AA e do AF sobre FF. Nestes casos, o modelo FA, além de ser
consideravelmente melhor por ter efeito de progénie aleatério, parece resultar
em correlagdes maiores em relagdo ao valor genético real, apesar de possuir
maior EQM entre as médias estimadas e os valores paramétricos. Lembrando
que o critério de correlagdo de Spearman estd diretamente ligado ao
ordenamento de material genético e maiores correlagbes indicam redﬁc;io de
erros no ordenamento, por mais que a “distancia” (EQM) do valor estimado
para o valor paramétrico seja razoavelmente grande.
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5 CONCLUSAO

Quanto & validade dos ajustes e adequagiio dos modelos é evidente a
superioridade da abordagem de blocos fixos, ou seja, os modelos FA e FF
s3o mais informativos e apresentam mais componentes de varidncia nao-
nulas do que os modelos AA e AF;

Quanto aos erros de selegéio (associados a correlagSes) o modelo AF (latice
usual) foi, em geral, melhor que o modelo FF. E, em situagdes com
superficies irregulares e baixas herdabilidades, o modelo FA ¢é geralmente
superior a0 AA;

Se o efeito de tratamento for suposto como fixo, o controle local é em geral
melhor modelado por efeitos aleatorios de blocos e de repetigdes;

Se o efeito de tratamento for suposto como aleatdrio, o controle local é em
geral melhor modelado por efeitos fixos de blocos;
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e AA avaliados com herdabilidade em tomo de 20%,
40% e 80%, considerando superficie regular,com 2 e
4 TEPELIGELS. .......cucneeeeererreereennrnressesteessassesnssseseens

Médias da proporgdo das estimativas validas de 15000
experimentos apresentadas nos modelos AF, FA e
AA, nos latices 5x5, 8x8 e 11x11, para os efeitos de
blocos e progeénies, considerando superficie irregular,
varidncia de superficie tdo importante quanto a
varidncia do erro experimental, baixa herdabilidade,
COM 2 € 4 TEPELIGTES. .........cerveueerenrreresaesesserenseseseesesenees

Médias da proporgdo das estimativas validas de 15000
experimentos apresentadas nos modelos AF, FA e
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Akaike avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%,
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Latice 8x8: Médias do Critério da Informagio de
Akaike avaliadas com herdabilidade em torno de 20%,
40% e 80%, considerando superficie regular, com 2, 6

Latice 11x11: Médias do Critério da Informagdo de
Akaike avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%,
40% e 80%, considerando superficie regular, com 2 e

Médias do Critério da Informagio de Akaike,
considerando superficie irregular, variincia de
superficie tdo importante quanto a variincia do erro
experimental, baixa herdabilidade, nos latices 5x5,
8x8 e 11x11, todos com 2 e 4 repetigdes.......................

Médias do Critério da Informagio de Akaike,
considerando superficie irregular, varidncia de

superficie mais importante que a varidncia do erro
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experimental, baixa herdabilidade, nos litices 5x5,
8x8 e 11x11, todos com 2 e 4 repetigbes.......................

Latice 5x5: Médias de 15000 experimentos das
estimativas das componentes de varidncia
correspondentes aos modelos AF, FA e AA avaliadas
com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 4 e 6

Latice 8x8: Médias de 15000 experimentos das
estimativas das componentes de varidncia
correspondentes aos modelos AF, FA e AA avaliadas
com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 6 e 9

Latice 11x11: Médias de 15000 experimentos das
estimativas das componentes de varncia
correspondentes aos modelos AF, FA e AA avaliadas
com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 4 e 6
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20

Médias de 15000 experimentos das estimativas das
componentes de varidncia correspondentes aos
modelos AF, FA e AA avaliadas com baixa
herdabilidade, nos latices 5x5, 8x8 e 11xl11,
considerando superficie irregular, varidncia de
superficie tdo importante quanto a variancia do erro
experimental, com 2 e 4 repetiGoes............cceeveuvrueccenens

Médias de 15000 experimentos das estimativas das
componentes de varidncia correspondentes aos
modelos AF, FA e AA avaliadas com baixa
herdabilidade, nos latices 5x5, 8x8 e 1lxl1,
considerando superficie irregular, varidncia de
superficie mais importante que a variancia do erro

experimental, com 2 € 4 repeti¢Oes..........cocoveerereerueene

Latice 5x5: Médias dos Erros Quadraticos Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA,
considerando superficie regular, herdabilidade em
torno de 20%, 40%, e 80%, com 2, 4 e 6 repetigdes.....

Latice 8x8: Médias dos Erros Quadraticos Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA,
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considerando superficie regular, herdabilidade em
tomo de 20%, 40%, e 80%, com 2, 6 e 9 repeti¢des.....

Latice 11x11: Médias dos Erros Quadriticos Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA,
considerando superficie regular, herdabilidade em
torno de 20%, 40%, e 80%, com 2 e 4 repeti¢des.........

Médias dos Ermos  Quadriticos  Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
irregular, com varidncia tio importante quanto a
varidncia do erro experimental, baixa herdabilidade,
com 2 € 4 TePEtiGOeS.........ccooeururereereneeererererereeeeeenesrnenen

Médias dos Erros  Quadriticos  Meédios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
irregular, com varidncia mais importante que a
varidncia do erro experimental, baixa herdabilidade,
com 2 € 4 TEPEHCTLS.......c.cuvureereerereerenreenenene s reseseseaens

Latice 5x5: Médias dos coeficientes de correlagdo de
Pearson correspondentes aos modelos FF, AF, FA e
AA, considerando superficie regular, herdabilidade
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26

27

em tono de 20%, 40% e 80%, com 2, 4 e 6

Latice 8x8: Médias dos coeficientes de correlagdo de
Pearson correspondentes aos modelos FF, AF, FA e
AA, considerando superficie regular, herdabilidade
em tomo de 20%, 40% e 80%, com 2, 6 e 9

Latice 11x11: Médias dos coeficientes de correlacdo
de Pearson correspondentes aos modelos FF, AF, FA
e AA, considerando superficie regular, herdabilidade
em tomo de 20%, 40% e 80%, com 2 e 4

Médias dos coeficientes de correlagio de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
irregular, com varidncia tio importante quanto a
variancia do erro experimental, baixa herdabilidade,
COM 2 € 4 TEPELIGOLS......c.curueeeererereerenrrsesesanesesasserasenenns

Meédias dos coeficientes de correlagdo de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
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31

32

irregular, com varidncia mais importante que a
variancia do erro experimental, baixa herdabilidade,
COM 2 € 4 TePELiGOLS.........coovvemrerenrerereeresreneresesesennene

Latice 5x5: Médias dos coeficientes de correlagio de
Spearman correspondentes aos modelos FF, AF, FA e
AA, considerando superficie regular, herdabilidade
em tomo de 20%, 40% e 80%, com 2, 4 ¢ 6

Latice 8x8: Médias dos coeficientes de correlagio de
Spearman correspondentes aos modelos FF, AF, FA e
AA, considerando superficie regular, herdabilidade
em tomo de 20%, 40% e 80%, com 2, 6 ¢ 9

Latice 11x11: Médias dos coeficientes de correlagio
de Spearman correspondentes aos modelos FF, AF,
FA e AA, considerando superficie regular,
herdabilidade em torno de 20%, 40% e 80%, com 2 e

Meédias dos coeficientes de correlagio de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
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irregular, com varidncia tio importante quanto a
variancia do erro experimental, baixa herdabilidade,

€OM 2 € 4 TEPELICOLS.......c.c.cuemeueccerernrererereresssnannnnennees

Meédias dos coeficientes de correlagio de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos
latices 5xS5, 8x8 e 11x11, considerando superficie
irregular, com varidncia mais importante que a
variancia do erro experimental, baixa herdabilidade,

COM 2 € 4 TEPELIGOLS.......c.c.cverererenrerreererereseneereesenenens
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TABELA 4 Latice 5x5: Médias da proporgdo das estimativas validas de
15000 experimentos apresentadas nos modelos AF, FA e AA,
para os efeitos de blocos e progénies, considerando superficie
regular, avaliados com herdabilidade em torno de 20%, 40% e
80%com 2, 4 e 6 repetigdes

) Repeticio
Modelo Componente 2 4 6
AF BR) 0,38 0,39 0,39
FA énie 0,66 0,63 0,69
20% Pr;g(R) 0,40 0,40 0,41
AA £ td H
Progénie 0,72 0,75 0,74
AF BR) 0,38 0,39 0,41
FA Progénie 0,83 0,88 0,93
40% 0,39 0
B A ,41 0,42
AA ®
Progénie 0,90 0,88 0,96
AF B(R) 0,40 0,40 0,40
FA Progénie 0,99 0,90 1,00
80% B(R) 0,38 0,40 0,40
AA > 2 4

Progénie 1,00 0,92 1,00

58



TABELA 5. Latice 8x8: Médias da proporgio das estimativas validas de
15000 experimentos para os efeitos de blocos e progénies
apresentadas nos modelos AF, FA e AA, considerando
superficie regular, avaliados com herdabilidade em tomo de
20%, 40%e 80%, com 2, 6 e 9 repetigdes.

2 Repeticao

2 6 9

AF BR) 0,42 0,43 0,41

FA Progénie 0,79 0,82 0,84

20% BR) 0,43 0,42 0,42
AA £ ? >

Progénie 0,82 0,85 0,87

AF B(R) 0,40 0,43 0,42

FA Progénie 0,96 0,98 0,99

40% B(R) 0,42 0,43 0,43
AA £ 2 b4

Progénie 0,98 0,99 1,00

AF BR) 0,40 0,44 0,43

FA Progénie 1,00 1,00 1,00

80% r;g(R) 0,41 0,44 0,44
AA kd > ?

Progénie 1,00 1,00 1,00
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TABELA 6. Latice 11x11: Médias da propor¢iio das estimativas validas de
15000 experimentos para os efeitos de blocos e progénies
apresentadas nos modelos AF, FA e AA avaliados com
herdabilidade em torno de 20%, 40% e 80%, considerando
superficie regular, com 2 e 4 repetigdes

2 Repeticdo
2 4
AF BR) 0,40 0,37
FA énie 0,83 0,90
20% Pr;g(R) 0,46 0,44
AA ’ ’
Progénie 0,86 0,90
AF BR) 0,41 0,43
FA énie 1,00 0,86
40% Pr;g(R) 0,41 0,41
AA ’ ’
Progénie 1,00 0,89
AF B(R) 0,43 0,39
FA Progénie 0,68 0,86
80% BR) 0,47 0,45
AA ’ ’
Progénie 0,69 0,87
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TABELA 7.

Médias da proporgio das estimativas validas de 15000
experimentos apresentadas nos modelos AF, FA e AA, nos
latices 5x5, 8x8 e 11x11, para os efeitos de blocos e progénies,
considerando superficie irregular, varidncia de superficie tdo
importante quanto a varidncia do erro experimental, baixa

herdabilidade, com 2 e 4 repeti¢des
eticdo
Ensaios Repetica
Modelo Componente 2 4

AF B(R) 0,39 0,41
FA énie 0,57 0,54
Latice 5x5 Pl-l:g(R) 0,41 0,43

AA ’ ’
Progénie 0,60 0,56
AF BR) 0,39 0,41
. FA Progénie 0,57 0,59
Latice 8x8 BR) 0,42 0,42

AA ’ ’
Progénie 0,60 0,61
AF BR) 0,39 0,44
FA Progénie 0,67 0,60

Latice 11x11
B®R) 0,40 0,44
AA .

Progénie 0,67 0,61
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Tabela 8. Médias da proporgdo das estimativas validas de 15000
experimentos apresentadas nos modelos AF, FA e AA, nos latices
5x5, 8x8 e 11xll, para os efeitos de blocos e progénies,
considerando superficie irregular, varidncia de superficie mais
importante que a varidncia do erro experimental, baixa

herdabilidade, com 2 e 4 repeti¢Ges.
ios Repetigéio

Modelo  Componente 2 4

AF BR) 0,43 0,41

FA énie 0,63 0,64

Ltice 5x5 Pr%fR) 0,45 042
AA ’ H]

Progénie 0,65 0,67

AF B® 0,40 0,41

FA énie 0,60 0,65

Létice 8x8 Prl(;g(R) 042 )
AA 2 2

Progénie 0,63 0,69

AF BR) 0,38 0,40

FA Progénie 0,63 0,74

Latice 11x11 ) 04 T
AA ? E)

Progénie 0,65 0,77
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Tabela 9 Latice 5x5: Médias do Critério da Informagio de Akaike
avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 4 e 6 repetigGes.

2 Repeticdo
2 4 6
FF 90 326 547
AF 128 408 -686
20%
FA 200 429 706
AA 242 515 -801
FF 80 295 498
AF -116 373 -609
40%
FA -185 400 631
AA 221 485 724
FF -65 2238 415
AF 95 297 517
80%
FA -160 332 516
AA -185 403 -580
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Tabela 10  Latice 8x8: Médias do Critério da Informaciio de Akaike
avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 6 e 9 repeticdes.

12 Repetigdo
2 6 9
FF 265 -1551 2565
330 -1733 2885
20%
FA 556 -1843 2873
AA 613 2044 3173
FF 2242 -1411 2456
301 -1604 2623
40%
FA 526 -1683 2723
AA 560 - -1364 -2006
FF -141 874 2039
AF 234 -1315 2278
80%
FA 443 -1418 2766
AA 521 -1736 2519
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TABELA 11. Latice 11x11: Médias do Critério da Informagdo de Akaike
avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,

considerando superficie regular, com 2 e 4 repeti¢des..

2 Repeticdo
3 4
FF 545 -1790
AF -629 -1970
20%
FA -1084 2349
AA -1150 2524
FF -486 -1829
AF 547 -2013
40%
FA 999 2400
AA 1072 2579
FF -579 3364
AF 674 3566
80%
FA 1178 -3796
AA -1265 4040




SISO TEOR UBRTERD - A

TABELA 12. Médias do Critério da Informagio de Akaike, considerando
superficie irregular, varidncia de superficie tdo importante quanto

a variancia do erro experimental, baixa herdabilidade, nos latices

5x5, 8x8 e 11x11, todos com 2 e 4 repetigdes

Repeticdo
Ensaios
2 4

FF -98 -353

o AF -143 -452
Latice 5x5

FA =223 -480

AA -266 -578

FF -298 -1004

, AF =371 -1158
Latice 8x8

FA -628 -1333

AA -697 -1484

FF -591 -2040

. AF -687 -2253

Latice 11x11
FA -1202 -2685
AA -1292 -2893
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TABELA 13 Meédias do Critério da Informagdo de Akaike, considerando
superficie irregular, varidncia de superficie mais importante que a
variancia do erro experimental, baixa herdabilidade, nos latices
5x5, 8x8 e 11x11, todos com 2 e 4 repetigoes

eticdo
Ensaios Repetica
2 4

FF 292 970

- AF 363 -1118
Litice 5x5

FA 614 1287

AA 682 -1431

FF 296 970

, AF 369 784
Latice 8x8

FA 624 -1287

AA 692 -1431

FF 580 -1897

' AF 673 2092

Latice 11x11
FA -1178 2491
AA -1265 2681
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TABELA 14 Latice 5x5: Médias de 15000 experimentos das estimativas das

componentes de varidncia correspondentes aos modelos AF, FA e
AA avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 4 e 6 repetiges.

iy Medidas Repetigdo
VP 2 VP 4 VP 6
Ermro 2400 4008

FF experimental 800 897 1600 1711
AF BR) 6 36 6 15 6 54
Emo 2400 3958

oot 500 895 1600 1701
0% EA  Progeme 100 142 100 o7 100 127
Ermro 2400 3675

menta] 590 859 1600 1659
AA B(R) 6 20 6 13 6 45
Progénie 100 140 100 101 100 120
Ermro 2400 3642

ontal | 500 842 1600 1638

Erro 900

FF experimental 300 361 600 671 1028
AF BR) 6 19 6 17 6 20
Erro ; 300 351 600 669 90  gog
40% FA  Progénie 100 104 100 105 100 102
Emro ; 300 327 600 630 %0 950
AA BR) 6 13 6 14 6 18

Progénie 100 105 100 105 100 102
300 306 600 607 900 928
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_ VP 2 VP 4 VP 6

FF expiﬂm 50 57 100 102 %0 282

AF B(R) 6 7 6 7 6
Erro 900

o w50 56 100 103 281

80% FA Progénie 100 08 100 99 100 101

Erro w50 49 100 97 %00 235

AA B®R) 6 7 6 7 6 6

Progénie 100 100 100 99 100 101

Erro ;%0 51 100 100 900 225
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TABELA 15 Latice 8x8: Médias de 15000 experimentos das estimativas das

componentes de varidncia correspondentes aos modelos AF, FA e
AA avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,
considerando superficie regular, com 2, 6 e 9 repeticdes

H Medidas Repeticdo
VP 2 VP 6 VP 9
FF Erro a %00 815 2400 2560 3600 3702
AF BR) 6 25 6 26 6 27
Do o 800 811 2400 5405 3600 3612
20% FA  Progenie 100 102 100 303 100 109
Bmo o 800 803 2400 53 3600 3624
AA BR) 6 22 6 23 6 26
Progénie 100 100 100 102 100 110
Bmo o 800 800 2400 5405 3600 3600
FF Bmooa 300 311 90 931 1350 38
AF BR) 6 10 6 10 6 12
Emo ;300 310 %0 g3 1350 359
40% FA  Progénie 100 99 100 100 100 101
opoimnm 300 301 %0 9jp 130 135
AA BR) 6 7 6 9 6 11
Progénie 100 101 100 100 100 101
oot 30 301 %0 ggp 130 1331
80% FF T S0 52 ™ is; 25 p39
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AF BR) 6 7 6 6 6 7
Ermro 900
experimental 50 51 150 225 226
FA Progénie 100 10 100 100 100 101
Erro 900 225
experimenta] 50 50 150 225
AA B(R) 6 6 6 6 6 7
Progénie 160 100 100 100 100 101
Emo | 50 so0 %90 351 225 995
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TABELA 16  Latice 11x11: Médias de 15000 experimentos das estimativas
das componentes de varidncia correspondentes aos modelos
AF, FA e AA avaliadas com herdabilidade em tomo de 20%,
40% e 80%, considerando superficie regular, com 2, 4 e¢ 6

repetigoes.
H Medidas Repetigdo
VP 2 VP 4
FF Erro 800 897 1600 1711
experimental
AF BR) 6 36 6 15
Erro 800 895 1600 1701
experimental
20% g Progénie 100 142 100 97
Emo 800 859 1600 1659
experimental
AA BR) 6 20 6 13
Progénie 100 140 100 101
Ermro 800 842 1600 1638
experimental
FF Emro . 300 336 600 651
AF BR) 6 37 6 17
Emo 300 330 300 649
experimental
40% FA Progénie 100 130 100 108
Erro | 300 319 600 628
AA BR) 6 22 6 13
Progénie 100 126 100 101
Erro ul 300 315 600 628

72



80%

FA

experimental
BR)
experimental
Progénie

experimental

Progénie

experimental

50

50
100

50

100
50

85

49
8

141
80

24
138

79

100

100
100

100

100
100

147

16
146

95
137

16
98

127
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TABELA 17 Médias de 15000 experimentos das estimativas das
componentes de varidncia correspondentes aos modelos AF,
FA e AA avaliadas com baixa herdabilidade, nos latices 5x5,
8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, varidncia de
superficie tio importante quanto a varidncia do erro
experimental, com 2 e 4 repetigSes

Ensaios Medidas Repetigdo
VP 2 VP 4
FF Erro 1200 2490 3000 6182
experimental
AF BR) 1254 241 3200 263
Erro 1200 2041 3000 5572
experimental
Litice 555 gz progenie 100 323 100 325
Ermro 1200 2047 3000 5719
experimental
AA BR) 1254 165 3200 231
Progéanie 100 281 100 287
Emo 1200 2051 3000 5549
experimental
FF Erro 1200 3111 3000 6299
experimental
AF B®R) 1254 144 3200 126
Erro 1200 2807 3000 6029
experimental
40%  FA Progénie 100 232 100 206
Erro 1200 2808 3000 6060
experimental
AA BR) 1254 77 3200 99
Progénie 100 21 100 197
Erro 1200 2818 3000 6004
experimental
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FF Emo 1200 2462 3000 9057
experimental
AF BR) 1254 181 3200 86
Emo 1200 2308 3600 8798
experimental
Létice 11x11  FA Progénie 100 152 100 203
Emo 1200 2336 3000 8835
experimental
AA BR) 1254 25 3200 68
Progénie 100 145 100 194
Emo 1200 2308 3000 8765
experimental
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TABELA 18  Médias de 15000 experimentos das estimativas das
componentes de varidncia correspondentes aos modelos AF,
FA e AA avaliadas com baixa herdabilidade, nos litices 5x5,
8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, varidncia de
superficie mais importante que a varidncia do erro
experimental, com 2 e 4 repeti¢des
Ensaios Medidas Repetigio
VP 2 VP 4
Ermro 1200 3000
FF imental 2373 4133
AF BR) 3205 84 5009 59
Ermro 1200 3000
mental 2156 3948
Litice 55 A Progemie 100 216 100 1510
Erro 1200 3000
mental 2166 3997
AA B(R) 3205 43 5009 49
Progénie 100 197 100 148
Emo 1200 3000
:mental 2178 3931
Erro 1200 3000
FF :mental 2967 4118
AF B[R) 3205 9% 5009 61
Erro 1200 3000
mental 2667 3918
40% FA  Progénie 100 240 100 166
Emo 1200 3000
imental 2687 3984
AA BR) 3205 50 5009 50
Progénie 100 24 100 159
Emro 1200 3000
mental 2698 3912
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FF Emo o 1200 1954 3000 4033

AF B(R) 3205 40 5009 40

E.“°em 1200 1831 3000 3936

Latice 11x11  FA Progénie 100 141 160 132
Erro w120 1852 3000 3959

AA BR) 3205 22 5009 32

Progénie 160 137 160 129

Ermro l 1200 1845 3000 3934




TABELA 19  Latice 5x5: Meédias dos Erros Quadriticos Meédios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em torno de 20%, 40%, e
80%, com 2, 4 e 6 repeticdes.
2 Repeticdo
2 4 6
FF 852 818 806
. AF 743 736 734
Baixa

FA 319 296 287

AA 293 281 271

FF 529 505 499

AF 485 476 475

Média

FA 283 268 272

AA 277 278 273

FF 361 362 356

AF 355 357 352

Ala
FA 298 294 294
AA 303 298 301
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TABELA 20  Latice 8x8: Médias dos Erros Quadraticos Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40%, e

80%, com 2, 6 e 9 repeti¢des
2 Repeticdo
2 6 9
FF 1915 1895 1887
. 1830 1842 1838
Baixa
FA 1444 1436 1433
AA 1437 1430 1431
FF 1621 1593 1604
1584 1575 1587
Média
FA 1443 1438 1438
AA 1449 1440 1440
FF 1464 1463 1475
AF 1459 1466 1471
Ala
FA 1477 1475 1468
AA 1484 1617 1470
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TABELA 21 Latice 11x11: Meédias dos Erros Quadriticos Médios
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40%, e

80%, com 2 e 4 repetigSes
2 Repeticdo
2 4
FF 6044 5425
. AF 6005 5328
Baixa
FA 4992 4965
AA 4972 4970
FF 6041 5450
AF 5861 5367
Média
FA 4988 4970
AA 4978 4967
FF 6091 5433
AF 5900 5402
Alta
FA 4993 4969
AA 4973 4973
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TABELA 22  Médias dos Erros Quadraticos Médios correspondentes aos
modelos FF, AF, FA e AA, nos latices 5x5, 8x8 e 11x11,
considerando superficie irregular, com variincia tdo
importante quanto a varidncia do erro experimental, baixa
herdabilidade, com 2 e 4 repetigdes

_ Repeticdo
Ensaios
2 4
FF 1951 2184
. AF 1605 1928
Latice 5x5
FA 450 425
AA 358 345
FF 3321 3235
3036 3020
Latice 8x8
FA 1511 1480
AA 1472 1447
FF 6364 7441
AF 6161 7178
Latice 11x11
FA 4991 5001
AA 4983 4975
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TABELA 23  Médias dos Erros Quadriticos Médios correspondentes aos
modelos FF, AF, FA e AA, nos litices 5x5, 8x8 e 11x11,
considerando superficie irregular, com varidncia mais
importante que a varidncia do erro experimental, baixa

herdabilidade, com 2 e 4 repeti¢Ses
eticio
Ensaios Repetica
2 4

FF 2808 2614

- AF 2662 2447
Latice 5x5

FA 1500 1454

AA 1472 1437

FF 3257 2623

, 3025 2477
Latice 8x8

FA 1514 1462

AA 1487 1441

FF 6049 6036

, 5896 5897

Latice 11x11
FA 4989 4976

AA 4977 4966
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TABELA 24  Latice 5x5: Médias dos coeficientes de correlagio de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40% e
80%, com 2, 4 e 6 repetigdes

2 Repeticdo
2 4 6
FF 0.38 0,41 0,40
. AF 043 0,44 0,43
Baixa
FA 042 0,43 0,42
AA 0.39 0,40 0,41
FF 0.57 0,59 0,59
0.62 0,63 0,63
Meédia
FA 0.60 0,60 0,61
AA 0.56 0,59 0,60
FF 0.88 0,87 0,87
0.90 0,89 0,89
Alta
FA 0.88 0,87 0,87
AA 0.90 0,89 0,89
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TABELA 25 Latice 8x8: Médias dos coeficientes de correlagdo de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40% e

80%, com 2, 6 e 9 repetigdes
2 Repeticio
2 6 9

FF 0,41 0,42 0,43
AF 0,43 0,44 0,44

Baixa
FA 0,43 0,43 0,44
AA 0,35 0,38 0,40
FF 0,59 0,61 0,61
AF 0,62 0,63 0,63

Média
FA 0,60 0,61 0,61
AA 0,62 0,63 0,62
FF 0,88 0,88 0,84
0,90 0,89 0,85

Alta

FA 0,89 0,88 0,84
AA 0,90 0,89 0,85




TABELA 26  Latice 11x11: Médias dos coeficientes de correlagio de
Pearson correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA,
considerando superficie regular, herdabilidade em torno de
20%, 40% e 80%, com 2 ¢ 4 repetigdes

b Repeticdo
2 4
FF 0,28 0,40
. AF 0,31 0,37
Baixa
FA 0,29 0,40
AA 0,21 0,33
FF 0,27 0,39
AF 0,29 0,41
Meédia
FA 0,29 0,40
AA 0,17 0,37
FF 0,28 0,40
AF 0,30 0,42
Alta
FA 0,29 0,40
AA 0,18 0,41
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TABELA 27  Médias dos coeficientes de correlagio de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos latices
5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, com
varidncia tdo importante quanto a varidncia do erro
experimental, baixa herdabilidade, com 2 e 4 repetigges

p2 Repeticdo
2 4
FF 0.23 0.22
0.26 0.23
Latice 5x5
FA 0.26 0.24
AA 0.20 0.14
FF 0.22 023
0.23 0.24
Latice 8x8
FA 0.24 0.24
AA 0.15 0.14
FF 0.26 0.20
0.26 0.21
stice 11x11
Latice 11x FA 027 021
AA 0.17 0.13
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TABELA 28  Meédias dos coeficientes de correlagdo de Pearson
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos latices
5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, com
variancia mais importante que a varidncia do erro
experimental, baixa herdabilidade, com 2 e 4 repetigdes

eticdo
Ensaios Repeticd
2 4

FF 0,25 0,28
0,30 0,27

Latice 5x5
FA 0,27 0,28
AA 0,23 0,19
FF 0,23 0,28
0,27 0,27

Latice 8x8
FA 0,25 0,29
AA 0,19 0,20
FF 0,28 0,30
0,29 0,31

Latice 11x11
FA 0,30 0,31
AA 0,23 0,25
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TABELA 29 Latice 5x5: Médias dos coeficientes de correlagio de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,

com 2, 4 e 6 repetigdes
e Repeticdo
2 4 6

FF 0,37 0,38 0,38
) AF 0,41 0,41 0,41

Baixa
FA 0,40 0,41 0,40
AA 0,32 0,36 0,34
FF 0,55 0,56 0,56
AF 0,59 0,71 0,59

Média
FA 0,57 0,63 0,57
AA 0,54 0,57 0,57
FF 0,85 0,34 0,84
AF 0,88 0,36 0,86

Alta

FA 0,35 0,34 0,84
AA 0,88 0,86 0,86
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TABELA 30 Latice 8x8: Médias dos coeficientes de correlagao de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,

com 2, 6 e 9 repetigoes
2 Repeticdo
2 6 9

FF 0,39 0,40 0,41
) 0,42 0,42 0,42

Baixa
FA 0,41 0,41 0,42
AA 0,33 0,37 0,38
FF 0,56 0,59 0,58
0,60 0,61 0,61

Média
FA 0,58 0,59 0,59
AA 0,60 0,61 0,60
FF 0,87 0,86 0,82
AF 0,89 0,88 0,34

Alta

FA 0,87 0,36 0,32
AA 0,39 0,88 0,84
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TABELA 31 Latice 11x11: Médias dos coeficientes de correlacdo de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, considerando
superficie regular, herdabilidade em tomo de 20%, 40% e 80%,

com 2 e 4 repetigdes.
2 Repeticdo
2 4

FF 0,26 0,37
Baixa AF 0,29 0,35
FA 0,27 0,37
AA 0,19 0,31
FF 0,25 0,37
o 0,26 0,38
Media FA 0,27 0,38
AA 0,15 0,35
FF 0,26 0,38
AF 0,28 0,40
Alta FA 0,27 0,38
AA 0,18 0,40
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TABELA 32  Meédias dos coeficientes de correlagdo de Spearman
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos latices
5x5, 8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, com
varidncia tdo importante quanto a varidncia do erro
experimental, baixa herdabilidade, com 2 e 4 repetigbes

etigdo
Ensaios Repeticd
2 4

FF 0.22 0.21
AF 0.24 0.22

Latice 5x5
FA 0.24 0.23
AA 0.18 0.13
FF 0.21 0.21
0.21 0.22

Latice 8x8
FA 0.22 0.23
AA 0.14 0.13
FF 0.24 0.185
0.24 0.2

Latice 11x11

FA 0.26 0.2
AA 0.21 0.12

91



TABELA 33 Médias dos coeficientes de
correspondentes aos modelos FF, AF, FA e AA, nos latices 5x5,

8x8 e 11x11, considerando superficie irregular, com varidncia

correlacdo

de Spearman

mais importante que a varidncia do erro experimental, baixa

herdabilidade, com 2 e 4 repetigdes
eticdo
Ensaios Rep e
2 4

FF 0,23 0,26

- AF 0,28 0,25
Latice 5x5

FA 0,26 0,27

AA 0,21 0,18

FF 0,21 0,26

, AF 0,25 0,26
Latice 8x8

FA 0,23 0,28

AA 0,18 0,19

FF 0,26 0,28

, AF 0,29 0,29

Latice 11x11
FA 0,27 0,29
AA 0,21 0,24
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