Estimadores de componentes de varidancia em delineamento

de blocos aumentados com tratamentos novos de uma ou mais populagées!!
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Resumo — O objetivo do trabalho foi comparar, por meio de simulagio, as estimativas de componentes
de variancia produzidas pelos métodos ANOVA (analise da variancia), ML (méxima verossimilhanga),
REML (méxima verossimilhanga restrita) e MIVQUE(0) (estimador quadratico ndo viesado de variancia
minima), no delineamento de blocos aumentados com tratamentos adicionais (progénies) de uma ou
mais procedéncias (cruzamentos). Os resultados indicaram superioridade relativa do método
MIVQUE(0). O método ANOVA, embora nao tendencioso, apresentou as estimativas de menor preci-
sd30. Os métodos de maxima verossimilhanga, sobretudo ML, tenderam a subestimar a variancia do
erro experimental (O ) ¢ a superestimar as variancias genotipicas ( O'g ), em especial nos experimen-
tos de menor tamanho (n<120 observacdes). Quando as progénies vieram de um s6 cruzamento, REML
praticamente perdeu estes vicios nos experimentos maiores ¢ com razoes O g /0 i >0,5. Contudo, o
método produziu as piores estimativas de variancias genotipicas quando as progénies vieram de dife-
rentes cruzamentos e 0s experimentos foram pequenos.

Termos para indexac@o: modelo misto, melhoramento vegetal, sele¢@o recorrente, autdgamas, parametros
genéticos.

Estimators of variance components in the augmented block design
with new treatments from one or more populations

Abstract — This work compares by simulation estimates of variance components produced by the ANOVA
(analysis of variance), ML (maximum likelihood), REML (restricted maximum likelihood), and
MIVQUE(0) (minimum variance quadratic unbiased estimator) methods for augmented block design
with additional treatments (progenies) stemming from one or more origins (crosses). Results showed
the superiority of the MIVQUE(0) estimation. The ANOVA method, although unbiased, showed esti-
mates with lower grecision. The ML and REML methods produced downwards biased estimates for
error variance ( O, ), and upwards biased estimates for genotypic variances (O g) particularly the ML
method. Biases for the REML estimation became negligible when progenies were derived from a single
cross, and experiments were of larger size with ratios 0'g /0 >0.5. This method, however, provided
the worst estimates for genotypic variances when progenies were derived from several crosses and the
experiments were of small size (n<120 observations).

Index terms: mixed model, plant breeding, recurrent selection, self-pollinated crop, genetic parameters.
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A classe dos delineamentos aumentados foi pro-
posta na década de 50 (Federer, 1956). A partir dai
tem sido bastante utilizada em programas de melho-
ramento genético vegetal. Nesses planos experimen-
tais, ha duas categorias de tratamentos, isto ¢, as tes-
temunhas e os tratamentos adicionais ou novos.
Nas etapas iniciais dos processos seletivos,

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v. 36, n. 9, p. 1155-1167, set. 2001



1156

comumente 0s novos tratamentos representam uma
amostra de gendtipos oriundos da mesma populagéo
(procedéncia, cruzamento, familia), caracterizando-
os como de efeitos aleatdrios. O interesse pela infor-
macdo relacionada ao componente de varidncia
genotipico (O S) ¢, portanto, imediato, uma vez que
tem relagéo direta com o potencial da populagio para
produzir genétipos superiores. E também de interes-
se geral a informag@o da variabilidade aleatoria lo-
cal —a variancia do erro experimental (O g).

Em espécies autdgamas, como a soja € 0 arroz, 0s
programas de melhoramento vém adotando a abor-
dagem da selecdio recorrente. Por este enfoque, as
linhagens sob sele¢do provém de diferentes cruza-
mentos, mantendo, entre elas, um relacionamento,
em razdo de suas origens comuns. Nestes casos, 0
interesse do melhorista volta-se para as variancias
genotipicas O'Sk (k=1,2,...,c; onde ¢ € o numero de
cruzamentos), especificas de cada populagéo de pro-
génies. Logo, a estimacdo de componentes de
variancia é de relevada importancia nesse tipo de tra-
balho.

Deve-se acrescentar a influéncia desses compo-
nentes sobre a estimagdo/predi¢do dos efeitos
genotipicos. Até recentemente, os delineamentos
aumentados vinham recebendo tratamento estatisti-
co simplificado, com base na andlise intrablocos
(modelos fixos). Contudo, dados experimentais des-
se tipo sdo melhor analisados por meio da aborda-
gem de modelos mistos, haja vista os efeitos fixos de
testemunhas, e aleatdrios de progénies. Neste con-
texto, os preditores de varidveis aleatorias realiza-
das, os BLUP’s (best linear unbiased predictors), sdo
fungdes diretas dos componentes de varidncia envol-
vidos no modelo de anélise (Searle et al., 1992). As-
sim, estimativas adequadas de variancia sdo funda-
mentais também para uma melhor qualidade das pre-
dicdes dos valores genotipicos individuais das pro-
génies.

Existem varios métodos de estimacdo de compo-
nentes de variancia. Os mais antigos sdo baseados
no método dos momentos, entre os quais se incluem
o método da analise de variancia — ANOVA (Fisher,
1918) — e os métodos 1, 2 e 3 de Henderson (1953).
Na tentativa de formalizar e unificar o tratamento do
problema, C. Radhakrishna Rao propds um método
geral chamado estimagéo quadratica de norma mini-
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ma — MINQE —, o qual inclui uma variedade de mé-
todos, entre os quais destacam-se MINQUE e
MIVQUIE, os estimadores quadraticos ndo viesados
de norma minima e de variancia minima, respectiva-
mente (Rao, 1971a, 1971b). Dado que estes
estimadores exigem a atribui¢do de valores a priori
para os componentes de varidncia, duas alternativas
sdo comuns: MIVQUE(A) e MIVQUE(0). A primeira
adota como tal as estimativas ANOVA, ¢ o outro,
atribui o valor ‘um’ ao componente do erro e valor
‘zero’ aos demais componentes. Outra abordagem ¢
a de méxima verossimilhan¢a — ML —, formalizada e
estimulada a partir do artigo de Hartley & Rao (1967).
Mais tarde, a modifica¢éo proposta por Patterson &
Thompson (1971), hoje conhecida por REML (ma-
xima verossimilhanca restrita ou residual), tornou-
se op¢do ainda mais atrativa.

A maioria dos métodos ja se encontram
implementados em sistemas estatistico-compu-
tacionais de ampla divulgag¢do (SAS, BMDP,
GENSTAT, DFREML). Apesar do facil acesso, os
resultados produzidos pelos varios métodos podem
diferir bastante entre si (Kelly & Mathew, 1994).
Logo, a escolha do melhor estimador de componen-
tes de variancia ainda é tarefa dificil, sobretudo nos
casos de modelos mistos e de conjuntos de dados
ndo balanceados. Nestes casos, nenhum estimador é
otimo uniformemente, isto &, suas propriedades es-
tatisticas (unicidade, ndo-tendenciosidade, variancia
minima, translagdo invariante, ndo-negatividade) ndo
se mantém validas para todos os pardmetros a serem
estimados.

Apesar disso, as deficiéncias de cada método ndo
se mantém sob todas as condig¢des. Ha casos especi-
ais (modelos, relagdes paramétricas, tamanhos de
amostras) em que determinado método leva vanta-
gem sobre os outros. Cabe ao pesquisador identifi-
car tais situagdes e, com base nisto, escolher um
estimador que otimize as inferéncias. Na auséncia de
propriedades estatisticas uniformes, os estudos de
simulacdo podem ser uteis, embora o pesquisador
deva estar ciente de que seus resultados sdo restritos
aum modelo particular (Littell & McCutchan, 1987).

O presente trabalho avalia a qualidade das esti-
mativas dos componentes de varidncia Gsk
(k=1.2,....c;comc>1)e 0'§ produzidas pelos mé-
todos ANOVA, MIVQUE(0), ML e REML, num mo-
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delo de blocos aumentados que acomoda a situagéo
de progénies de um ou mais cruzamentos.

Métodos

O modelo matematico

Os dados utilizados neste trabalho foram gerados por
simulagdo em computador, em conformidade com o se-
guinte modelo:

Yijk = 0+ by + Gy + iy + €ijies

em que:

Vijk: € a observagdo gerada para a parcela do bloco j que

recebeu o tratamento (gendtipo)i oriundo do

cruzamento k;

u: ¢ a constante comum a todas as observagdes (a média

geral, sob restri¢cdes do tipo “soma zero” para cada um

dos demais efeitos);

b;: € o efeito do bloco j (j = 1.2,....b), assumido como fixo;

Cy: ¢ o efeito fixo do cruzamento k, incluindo-se testemu-

nha (k= 1,2.....c, c+1,ct+2,....ctt; sendo ¢ o niimero de cru-

zamentos originando progénies e t o ntimero de testemu-

nhas);

gik): € o efeito do gendtipo (progénie ou testemunha) i,

oriundo do cruzamento k (i = 1,2....,px; px ¢ 0 nimero de

gendtipos no cruzamento k), assumido fixo e nulo se i for
s T 2

uma testemunha, ou aleatorio com distribui¢do N(0, O gk)

independente, se i for uma progénie relacionada ao cruza-

mento k; e

ejjk: € o erro experimental aleatorio associado a ijk-€ésima

parcela, assumido independente e identicamente distribu-

ido, sob N(0, G2 ).

Trata-se, portanto, de um modelo misto em que as n
observagdes yijk, expressas pelo vetor Y1), podem ser
descritas matricialmente pelo modelo linear misto geral
(Henderson, 1984):

y=XB+Zy+e:
com:

& ~N(9. R):

v ~N(¢. G);

E(y) = X: e Var(y) = Vi = ZGZ’ + R.

Neste modelo todos os efeitos fixos estdo reunidos no
vetor paramétrico 1) € 0s efeitos aleatorios, no vetor
paramétrico y(qx1), €Xceto 0s erros que compdem o vetor
Emx1): € Xnxp) € L(nxq) TepPresentam as matrizes de inci-
déncias dos efeitos contidos em {3 e y, respectivamente.
O objetivo central do trabalho ¢ estimar os componentes
de variancia nas matrizes R ¢ G(q), assumidas:

R=1, 0'2 (onde I(‘Eé matriz identidade) ¢ G = Ele,

_ 2 . ~ .
com Gy = I(Pk) 0y, ( k[:ll indica a operacdo soma direta das

1157

¢ matrizes Gy, isto é, G é bloco diagonal com
_<C
q_zk:]_pk)'

Os parametros e os casos simulados

Os valores paramétricos foram definidos de maneira a
preservar certas caracteristicas dos ensaios em blocos au-
mentados de programas de selecdo recorrente em espécies
autdgamas. Procurou-se simular experimentos com coefi-
cientes de variacdo (CV) médios, com pequeno efeito de
blocos e razoavel similaridade entre os cruzamentos. As-
sim, tomou-se: L =5¢ Of = 1, resultando num CV igual
a20% e prevenindo-se contra observagdes negativas (sob
distribui¢do normal). Quanto ao numero de cruzamentos,
foram consideradas duas situagdes: ¢ = 1 e ¢ = 5. Os efeitos
de blocos e de cruzamento(s), embora fixos, tiveram seus
perfis gerados pela funcdo ‘normal’ do SAS, com as res-
pectivas variancias: Sﬁ =0,20¢e 5(2: =0,25. Os efeitos de
testemunhas (em numero de duas: t = 2) foram fixados em:
Cet1y = +1 € Ccin) = -1. As variancias genotipicas dentro
de cruzamento (O :k) também foram escolhidas procu-
rando-se cobrir amplitude ja observada para a relacdo
g = 0'3/02, a saber, entre 0 € 4 (¢, = h\z(” /[1- hf(” ], em
que h? :(yz 2y ¢ a herdabilidade de observacd

Yi ™ /(0k+0g) goes
individuais). Nos casos com progénies de uma Unica ori-
gem (c=1), foram considerados seis valores alternativos
de 0';k (ou simplesmente O'S ): 0,05; 0,25; 0,50; 1,00;
2,00; ou 4,00. E, nos casos com progénies de diferentes
origens (c = 5), os valores de O Sk foram tomados para
duas situagdes alternativas: i) ensaios com cruzamentos
de variancias genotipicas mais heterogéneas ( O 31 =0,05;
05 =0.50; 05 =1.00; O =2.00;e Op =4.00): ou,
ii) ensaios com cruzamentos de varidncias genotipicas
menos heterogéneas ( O';l = 0,30; 0'32 = 0,50;
o2 =0.70; Gy, =0.90; ¢ O, = 1.10).

Os tamanhos dos experimentos variaram conforme o
numero de cruzamentos, o de progénies dentro de cruza-
mentos ¢ o de blocos, como descrito na Tabela 1.
Os cruzamentos foram tomados sempre de maneira
ortogonal aos blocos, e o numero py foi comum para to-
dos os cruzamentos dentro de cada experimento.
As combinagdes de variancias O';k e tamanhos ¢, py e b
perfizeram 178 casos experimentais. Para cada um, foram
simulados 50 experimentos, os quais foram submetidos,

individualmente, aos diferentes métodos de estimacao.
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Procedimentos estatistico-computacionais de estimacéo

A estimagdo dos componentes Osk (k=1,2,...,c; com
c=1louc=5)e¢ 02 foi feita por meio de quatro métodos:
ANOVA, MIVQUE(0), ML e REML (Rao & Klefte, 1988;
Searle et al., 1992). No método ANOVA, as esperangas
de quadrados médios foram obtidas da Soma de Quadra-
dos tipo Il do SAS, o que as enquadram na categoria do
método 3 de Henderson (Littell & McCutchan, 1987).

Para analise, foram empregados os procedimentos
GLM (procedure for general linear models) e MIXED
(procedure for mixed linear models) do SAS. Os comandos
¢ instrugdes para a sua execucdo sdo listados a seguir:

Estima¢do ANOVA (Henderson-3):
proc glm data=ARQ_ORIG;

class BLOCO CRUZ GENOT;

model Y=BLOCO CRUZ GENOT(CRUZ);

contrast ‘GenCrz1’ GENOT(CRUZ) 1 -1 0,

GENOT(CRUZ)0 1 —1;

random GENOT(CRUZ);

Ismeans GENOT(CRUZ)/slice=CRUZ;
run;

O PROC GLM nao produz explicitamente as estimati-
vas dos componentes de variancia. Mas, lista através do
comando ‘random’ a E(QM) para cada fonte de variacdo
no modelo, incluindo a de contrastes especificados (ex:
contrast ‘GenCrz1’ — genétipos dentro do Cruzamento 1,

J. B. Duarte et al.

assumido com 3 progénies). Assim, as estimativas ANOVA
dos componentes de interesse sdo obtidas igualando-se as
expressdes de E(QM) aos respectivos quadrados médios:

E(QMErro) = 0‘2 = 6‘21 QMErro; e
2 2
E(QMGenot./Cruz.k) = Oe +K ng =

G5 = (QMaenot Czk - QMgro)/K.

O coeficiente ‘K’ (fungdo de atributos de tamanho do
experimento (Duarte, 2000)) ¢ fornecido numericamente
pelo SAS como resultado da utilizagdo do comando
‘random’ do procedimento GLM.

Estimag¢des MIVQUE(0), MLL e REML:
proc mixed data=ARQ_ORIG method=;

class BLOCO CRUZ GENOT;

model Y=BLOCO CRUZ;

random GENOT(CRUZ)/group=CRUZ;
run;

No PROC MIXED a opg¢do ‘method=" permite esco-
lher entre as outras trés alternativas de estimagdo: ‘REML’,
‘ML’ ou ‘MIVQUEQ’. Basta informar uma destas siglas
logo apds o sinal ‘=". Se nada for informado, o procedi-
mento utiliza REML como padrdo. Aqui, o comando
‘random’ através da opgdo ‘group="especifica um mode-
lo misto em que os efeitos aleatorios apresentam uma ma-
triz diagonal de componentes de varidncia, com
heterogeneidade entre os cruzamentos e varidncia comum

2 .. .
o O dentro do k-ésimo cruzamento. Contrariamente ao

Tabela 1. Tamanho dos experimentos em termos dos nimeros de cruzamentos (c), progénies dentro de cruzamento
(py), tratamentos (v), blocos (b), tamanho de blocos (k) e total de observagdes (n)™®.

c P« Y b=3 b=6 b=12 b=24 b=48
k n k n k n k n k n
1 3 5 3 @ - - - - - - -
6 8 4 12 3 18 - - - - - -
12 14 6 18 4 24 3 36 - - - -
24 26 10 30 6 36 4 48 3 72 - -
48 50 18 54 10 60 6 72 4 96 3 144
96 98 34 102 18 108 10 120 6 144 4 192
192 194 - - 34 204 18 216 10 240 6 288
5 3 17 7 21 - - - - - - - -
6 32 12 36 7 42 - - - - - -
12 62 22 66 12 72 7 84 - - - -
24 122 42 126 22 132 12 144 7 168 - -
48 242 - - 42 252 22 264 12 288 7 336
96 482 - - - - 42 504 22 528 12 576

(y =p + t, onde p ¢ 0 numero total de progénies (p = Xy py; k = 1,2,....,c cruzamentos) e t ¢ o numero de testemunhas (t = 2). @Experimentos nio gerados,
seja por ndo acomodarem todos os cruzamentos em todos os blocos, seja por apresentarem tamanhos excessivos de blocos (k>50 parcelas).

Pesq. agropec. bras., Brasilia, v. 36, n. 9, p. 1155-1167, set. 2001



Estimadores de componentes de variancia

GLM, o PROC MIXED calcula e fornece diretamente as
estimativas dos componentes de varidncia dos efeitos
listados no comando ‘random’.

Avaliaciao da qualidade dos estimadores

Considerando-se que, em estudos de simulagdo, os
parametros populacionais (O'f3 [ O'Sk; comk=1,2,....c)
sdo conhecidos, a avaliacdo da qualidade de cada estimador
¢ direta. Dois critérios foram utilizados para este proposi-
to: a tendenciosidade (viés) e o erro quadratico médio
(eqm). O prlmelro viés = E(O) 9. avalia a posicdo das
estimativas (O’ ou O' ,) produzidas por um método,

em relac@o ao respectivo parametro 0 ( O'e ou O'gk ). Jao
segundo, eqm = E(é -@)2. avalia a dispersdo das estima-
tivas B em torno de 0, para cada pardmetro e método.

©=025
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Valores de baixa magnitude para ambos os critérios indi-
cam boa qualidade do estimador associado.

Resultados e Discussao

Tratamentos novos de uma s6 populac¢io

A presente discuss@o tem por base a sintese par-
cial dos resultados, representada pelas Figuras 1 e 2,
para as quais foram escolhidas duas relagdes repre-

sentativas: ¢, = 0,25 e ¢, = 2,00 (h\z(ii =02¢e
hiu = 0,7, respectivamente). Os resultados comple-

tos da série de simulagdes sdo apresentados por
Duarte (2000). Para simplificar a notagdo, como,
neste caso, tem-se k = ¢ = 1 cruzamento, o pardmetro

@=2,00

Parametro: 03

Viés

300

0,6
0,4 -

0,2 1

Viés

0,0 +

0,2 -

0,4

Parametro: Oﬁ

Viés

-0,4 -

0,6 -

Numero de observagdes

-0,8 -

0,2 1
0,0 +

0,2 -

Viés

0,4 -

Numero de observagbes

— — ANOVA

MIVQUE(0)

—--— ML —— REML

. . - L a2 2
Figura 1. Tendenciosidade (viés) das estimativas dos componentes de varidncia Oy ¢ O,

obtidas pelos métodos

ANOVA, MIVQUE(0), ML ¢ REML, em fungdo do nimero de observagdes e de dois valores da relagdo ¢, = GS/ og.
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o Sk sera referido simplesmente como O 3 (com esti-
mativas 63 ).

Observando-se o comportamento dos estimadores
ANOVA, MIVQUE(0), ML e REML, sob variacdes
no tamanho dos experimentos (n, b e py), pode-se
constatar que, para os ensaios maiores (n>200 e
b>12), todos os métodos, exceto ML, apresentaram
estimativas de boa qualidade. Note-se os vieses (Fi-
gura 1) e eqm’s (Figura 2) tendendo para zero, em
fun¢do do aumento no niimero de observacdes (n),
principalmente para ANOVA, MIVQUE(0) e REML.
Apesar desse comportamento similar, as vantagens
de um ou outro método puderam ser notadas nos ex-
perimentos menores.

@=025

J. B. Duarte et al.

E conveniente ressaltar que um ntimero elevado
de observagdes por si s6 ndo ¢ suficiente para carac-
terizar um experimento em blocos aumentados como
grande. Notem-se os picos de viés e eqm (Figuras 1

. ~2 .
€ 2), especialmente para O, os quais foram resul-
tantes de casos com pequeno numero de blocos, ape-
sar de n crescente por compensacdo em pg. Duarte
(2000) ilustra o desaparecimento desses picos quan-
do foram tomados apenas os casos com todos os atri-
butos de tamanho (n, b e py) crescentes. Assim, se a
pesquisa tiver como um de seus objetivos estimar

R . 2 2 ,
pardmetros do tipo Oy ¢ O, mesmo que 0 nimero
de progénies seja elevado, recomenda-se planejar
experimentos com pelo menos dez blocos.

@=2,00

Parametro: OS

Disperséo

200 300

5,0 1

4,0

Disperséo
w
o
1

N
o
1

=
o
1

o
o

o
=
o
S

Parametro: Oﬁ

Disperséo

1,2

o
(]
1

Disperséo
o
(o]
1

0,3 1
1 0,0 T T 1
0 100 200 300 0 100 200 300
Numero de observagdes Numero de observagdes
- = ANOVA ====== MIVQUE(O) — VL — REML

Figura 2. Dispersdo (eqm) das estimativas dos componentes de variancia O S e O i, obtidas pelos métodos ANOVA,

MIVQUE(0), ML e REML em fun¢do do niimero de observagoes e de dois valores da relagao ¢, = O'S /0'5 .
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Avaliando-se cada estimador, constata-se que ML

. 2
mostrou-se tendencioso, tanto para O, como para

2

Oy, em toda a série dos tamanhos experimentais

avaliados (n =9 a 288, b =3 a48, e blocos de tama-
nho k = 3 a 34). O método produziu consistentemente
subestimativas de O 2 e superestimativas de O ; (Fi-
gura 1). Além disso, os conjuntos de estimativas
0 2 ML tenderam a mostrar eqm’s quase sempre entre
os mais elevados. Diante disso, conclui-se que os
estimadores ML ndo se mostraram apropriados para
o modelo em estudo.

Teoricamente, o vicio das estimativas ML ¢ atri-
buido a dois aspectos: i) o fato de o método néo le-
var em conta a perda de graus de liberdade associa-
dos a estimagdo dos efeitos fixos; e ii) em decorrén-
cia da imposicao de restricdo de ndo-negatividade
nos algoritmos de calculo (Resende et al., 1996).
Assim, para se eliminar esse vicio é necessario au-
mentar o nimero de observagdes e o de niveis do
fator aleatério cujo componente é alvo da estima-
¢do. No presente caso, embora a magnitude dos vie-
ses se tenha reduzido com o aumento do tamanho
dos experimentos, o método continuou viesado para
ambos os pardmetros, até o maior destes tamanhos
(px=192,b=48 e n = 288).

Estes resultados contrariam os de Gongalves
(1984), em que o método ML foi o de melhor de-
sempenho, inclusive em experimentos relativamente
pequenos (107 observacdes) e sob O 5 / 02 <1.Deve-
se ressaltar que nesse trabalho os efeitos de blocos,
além dos de tratamentos adicionais, foram assumi-
dos como aleatorios; e, como se sabe, ML tende a
melhorar o seu desempenho quando se reduz o nu-
mero de efeitos fixos no modelo. Segundo Resende
etal. (1996), o vicio associado as estimativas ML
sdo tanto maiores quanto maior o posto da matriz X,
em relagdo ao ntimero total de observagdes. Por esta
razdo, quando esse posto diminui, ML e REML ten-
dem a produzir resultados similares.

O método REML, nos experimentos menores
(n<120 e b<6) e com relagdo ¢,<1, embora em me-
nor intensidade, mostrou comportamento similar ao
ML em termos de viés. Isto é, um vicio para menos
nas estimativas de O i e um vicio para mais nas de
(¢} s Mas, em REML a magnitude dos vieses redu-
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ziu-se sensivelmente a medida que se aumentou o
tamanho dos experimentos e a relagéo ¢, tornou-se
igual ou maior que a unidade (Figura 1). Por outro
lado, os resultados sugerem que, embora REML te-
nha sido proposto para eliminar o vicio de ML de-
corrente dos graus de liberdade dos efeitos fixos (le-
vados em conta em REML, mas ndo em ML), a fon-
te de vicio relacionada a restri¢do de ndo-negatividade
continua determinando uma certa tendéncia. Por isso,
quando arelagdo ¢, (ou h\z(ij ) aproximou-se de zero,
o método tornou-se nitidamente viesado, sobretudo
em experimentos pequenos.

Nos experimentos de maior tamanho (n>240 e
b>24), o viés positivo associado as estimativas

A

0; REML SO permaneceu nos casos com relagdes
$2<0,25, o que corresponde a h\z(” <0,2. Ja as esti-
mativas de 02 ndo mostraram mais qualquer ten-
déncia perceptivel. Logo, REML mostra-se bastante
favoravel nestas condi¢des. Em termos préticos, se a
variabilidade genotipica esperada ndo for muito bai-
xa ( h\z(ij >0,3), o método fornece estimativas razoa-
veis desde que n>120 e b>6. Ademais, REML apre-
sentou a menor dispersdo amostral (eqm) associada
as estimativas de O 2 e,para O ; , eqm’s entre os mais
baixos, revezando-se com MIVQUE(0) e ML (Figu-
ra?2).

O método ANOVA (Henderson-3) mostrou-se
nao-tendencioso na estimagdo dos dois componen-
tes (CIEZJ e 05 ), sob todas as condi¢des avaliadas
(Figura 1). Apesar disso, apresentou grande flutuagéo
nos valores médios de G2 (E(§)’s), em experimen-
tos menores, e, quase sempre, 0s maiores valores de
eqm, nos conjuntos de estimativas de ambos os
parametros (Figura 2). Isto logicamente comprome-
te a qualidade de suas estimativas. Ademais, os valo-
res de eqm foram especialmente superiores aos dos
métodos concorrentes, para o parametro O ;, indi-
cando que numa analise isolada a confianca associa-
da as estimativas ANOVA da varidncia genotipica é
quase sempre a mais baixa. Tais constatagdes dei-
xam o método em desvantagem em relagdo a REML
e MIVQUE(0), sobretudo no caso de experimentos
pequenos (n<120; b<6 e pi<48).

Estes resultados confirmam a indicagfo da litera-
tura de que os estimadores ANOVA de componentes
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de varidncia ndo sdo adequados para modelos mistos
com dados desbalanceados (Swallow & Monahan,
1984; Littell & McCutchan, 1987; Rao & Kleffe,
1988; Searle et al., 1992; Kelly & Mathew, 1994).
Tal recomendag@o, contudo, ndo deve ser generali-
zada, haja vista as suas estimativas de boa qualidade
aqui obtidas nos casos de experimentos relativamen-
te grandes (n>200; b>12 e p>48). Situacdes estas
em que o método pode ser utilizado, sem receio, na
analise do presente modelo.

Por ultimo, os componentes de varidncia estima-
dos pelo método MIVQUE(0) mostraram duas ca-
racteristicas marcantes: i) suas estimativas de O 2
aproximaram-se muito das correspondentes estima-
tivas ANOVA; e ii) suas estimativas de O ; sempre
se aproximaram daquelas obtidas pelo método REML
(Figura 1). Apesar destas semelhancas, o método
MIVQUE(0) mostrou superioridade em relagéo a
ambos os concorrentes, em cada uma das situagoes.

Os conjuntos de estimativas 0 2 MIVQUE(0), €mbo-

ra similares aos de 6’2 ANOVA, quase sempre exibi-
ram eqm’s inferiores (Figura 2). Logo, tais estimati-
vas MIVQUE(0), além de livres de vicio, sdo relati-
vamente de menor varidncia, isto é, de maior preci-
sdo. Os eqm’s associados as estimativas 4] 2 MIVQUE(0)
somente superaram os de O i REML. Porém, como ja
discutido, as estimativas REML mostraram-se
viesadas negativamente nos experimentos menores.
Constata-se, portanto, que MIVQUE(0) possui van-
tagens sobre os demais métodos para estimar o
pardmetro O 2

Na estimagio de 0; , 0 método MIVQUE(0)
comportou-se de forma muito similar a REML, tan-
to nos valores obtidos (linhas praticamente se con-
fundindo na Figura 1), quanto na dispersdo amostral
de suas estimativas. Ambos tenderam a mostrar vi-
cio positivo para O S, nos experimentos pequenos
(n<120 e b<6) e com baixa variancia genotipica re-
lativa (¢,<1 < hfﬁj <0,5). Mas, na analise de ex-
perimentos maiores (n>120 e b>6), o viés pratica-
mente desapareceu, restringindo-se as situagdes de
herdabilidade baixa ( h\z(” <0,3). Assim, os dois mé-
todos destacam-se na estimagdo do componente O s ,
desde que este parametro ndo seja pequeno.
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Resultados similares sdo reportados na literatura.
Swallow & Monahan (1984) afirmam que os
estimadores de 02 por MIVQUE e ANOVA usual-
mente diferem pouco. J4 a semelhancga entre as es-
timativas MIVQUE e REML de O s talvez se justifi-
que pela normalidade dos dados, uma vez que diante
disso a versdo MIVQUIE iterativa (I-MIVQUE) equi-
vale a REML (Swallow & Monahan, 1984; Sorensen
& Kennedy, 1986). Ademais, no PROC MIXED do
SAS, a estimac¢do de componentes de variancia por
REML é feita iterativamente, tomando-se as estima-
tivas MIVQUE(0) como valores de partida. Neste
sentido, os resultados sugerem que as iteragdes ndo
conseguiram melhorar a qualidade das estimativas
iniciais, apesar de um maior consumo de tempo e de
recursos computacionais em relagdo ao método néo
iterativo (MIVQUE-0).

O gasto em memoria computacional e tempo em
CPU, de fato, pode ser substancial na analise de ex-
perimentos grandes e com elevado numero de niveis
do fator aleatdrio (progénies). Sorensen & Kennedy
(1986) alertam para o problema ao referirem-se aos
dois métodos: “a menos que a qualidade das estima-
tivas REML seja bastante superior, a preferéncia do
analista recaird sobre os estimadores MIVQUE”.
Seraphin (1984) também indicou este método para
um modelo estatistico de tratamentos hierarquicos,
semelhante ao aqui avaliado, sobretudo por sua rapi-
dez e eficiéncia. Littell et al. (1996) acrescentam que
MIVQUE pode ainda ser ttil quando os processos
iterativos falham em atingir convergéncia. Logo, a
vantagem de se optar pelo método MIVQUE(0) em
detrimento de REML pode ser consideravelmente
grande.

Nos experimentos pequenos, o ganho relativo ao
se fazer esta opgdo resulta do fato de que REML
produziu estimativas viesadas para O i , enquanto
MIVQUE(0) o fez imparcialmente. Um bom desem-
penho de MIVQUE(0) em comparagdo a REML, em
experimentos relativamente pequenos (situagdo em
que a maioria dos métodos falham) e com relagéo
0;/ Gizl, também foi constatado por Gongalves
(1984), num modelo de blocos aumentados.

Uma insatisfagdo geral com relagdo aos esti-
madores MIVQUE ¢é o fato de exigirem, no seu cal-
culo, valores a priori para os componentes de
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variancia (ou para razdes do tipo ¢). Assim, sob
desbalanceamento, esses estimadores sdo ditos de
variancia minima apenas localmente, isto €, somente
quando os valores preestabelecidos forem corretos
(Swallow & Monahan, 1984). Todavia, Sorensen &
Kennedy (1986) asseguram que, numa populacdo sem
selecdo, as estimativas MIVQUE permanecem néo
viesadas, mesmo sob valores a priori incorretos,
embora ndo sejam mais de variancia minima. Outros
estudos indicam que, mesmo sob atribui¢des
paramétricas equivocadas, MIVQUE ainda produz
estimativas com menor varidncia do que ANOVA,
sobretudo para os outros componentes que nao o erro
(Swallow & Searle, 1978; Rao & Kleffe, 1988). Por-
tanto, as vantagens aqui evidenciadas em relagéo aos
métodos ANOVA e REML parecem ndo depender
dos valores iniciais (050 =le 0;0 =0).

Finalmente, pdde-se constatar que um problema
de ordem pratica ainda permanece: nenhum método
se mostrou adequado para estimar O ; quando a re-
lagdo ¢, foi muito baixa e os atributos de tamanho
experimental foram pequenos (n<120, b<6 e py<24).
Assim, cabe aos melhoristas planejar os seus ensaios
com atencdo especial a tais atributos, procurando
garantir tamanhos razoaveis de n, b e py, sobretudo
quando a diferenciag@o esperada entre os materiais
genéticos for pequena.

Tratamentos novos de diferentes populacdes

No caso de progénies de diferentes cruzamentos,
a discussdo serd ilustrada pelas Figuras 3 e 4. Aqui,
como estes tratamentos tiveram origens distintas
(c =5 cruzamentos), retorna-se a notagdo original
ng (k=1,2,...,c) para a variancia de genotipos den-
tro de cruzamentos.

A principio, vale reportar que os métodos nédo
sofreram influéncias diferenciadas importantes, em
viés e eqm, advindas do fato de os cruzamentos apre-
sentarem, entre si, varidncias genotipicas mais ou
menos heterogéneas. Isto € notdrio sobretudo na esti-
magao do pardmetro O 2 (parte superior da Figura 3).
No casode O ;k, apesar da similaridade dos compor-
tamentos relativos, houve tendéncia de os métodos
melhorarem mais rapidamente a qualidade de suas
estimativas e produzirem resultados mais parecidos
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entre si, sob menor heterogeneidade das
variancias O sk.

De outro modo, os atributos de tamanho experi-
mental (n, b e py) exerceram influéncia diferenciada
marcante sobre os métodos de estimacdo. Observe-
se novamente os picos de eqm, sob n crescente, niti-
dos para as estimativas & i ANOVA € O i MIVQUE(0), OS
quais resultam de casos com pequeno niimero de blo-
cos (b =3). Os resultados indicam que a precisdo
destas estimativas, sobretudo O 2 ANOVA, € muito
afetada pela redu¢do do numero de blocos. J4 as esti-

mativas 62 REML € 62 ML sdo menos influenciadas
por este aspecto, apesar de evidenciarem nitida
tendenciosidade sob n baixo, contrariamente a
G2 anova € 02 mivour) (Figura 3).

Na estimag@o de O sk , outro fator que exerceu
forte impacto sobre a qualidade das estimativas foi a
relagdo @, = Gsk /02 . Tal como nos casosdec = 1,
também aqui (¢ = 5), quanto menor o valor de @, (ou
da herdabilidade basica hyij ) maior é a chance de
os métodos produzirem estimativas diferenciadas,
sobretudo quando se reduz o tamanho do experimento
(Figura 4). Note-se a tendéncia de maior aproxima-
¢éo das linhas de diferentes métodos, tanto para viés
como para eqm, da esquerda para a direita em cada
grafico e de cima para baixo na Figura como um todo.

Exceto ANOVA, que ndo evidenciou vicio para
quaisquer dos parametros, embora sempre com 0S
maiores valores de eqm, os outros trés métodos
produziram superestimativas de O ;k quando a rela-
¢do @, foi baixa. Isto, particularmente quando os
experimentos foram pequenos (n<120; b<<12; px<12)
e os valores paramétricos Gék (k=1,2,...,5) diferen-
ciaram-se mais entre os cruzamentos. Tal constatagdo
indica que, em popula¢des com baixa variabilidade
genética, estes métodos tendem a superestimar as suas
variancias O sk e, conseqiientemente, o ganho espe-
rado com a selegdo intrapopulacional; a menos que
os atributos de tamanho amostral ultrapassem aque-
les limites minimos, pois em experimentos um pou-
co maiores (n= 240; b= 12; px= 12) a
sugerestimagéo sé se manteve sob @,, <0,5 (ou

h v, <0,3).

Em sintese, o comportamento relativo dos méto-

dos mostrou-se similar a situagdo em que as progénies
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Figura 3. Tendenciosidade (viés) e dispersdo (eqm) das estimativas de dois componentes de variancia ( 05 e
Osk) obtidas por ANOVA, MIVQUE(0), ML e REML, em fung¢do do niimero de observacdes experimentais e

sob duas condicdes de heterogeneidade das varidncias O';k (k=1,2,....5 procedéncias).
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originaram-se de um Unico cruzamento. Assim, ins-
pecionando-se as Figuras 3 e 4 constata-se: i) o mé-
todo ANOVA destacou-se por ser livre de tendéncia,
tanto na estimaco de 0; como na de 02, porém,
mostrou sempre estimativas com a maior disperséo
amostral (limitacdo superada em experimentos gran-
des); ii) o método MIVQUE(0) produziu estimati-
vas 62 de melhor qualidade do que ANOVA, pois,
além de serem livres de vicio, possuem uma menor
dispersao (eqm), sobretudo nos experimentos meno-
res; iii) as estimativas ng MIVQUE(0), apesar de
viesadas positivamente em experimentos de peque-
no tamanho (n<72; b<6; py<12) e sob @, <0.5, mos-
traram eqm inferiores as 0 ; ANOVAS 1v) o método
ML produziu subestlmatlvas de 0 e superes-
timativas de 0> g » S0b @, <1, comvicios crescentes
quando se reduz o tamanho dos experimentos (abai-
xo den=168, b= 12 e py = 24); v) as estimativas
65 REML, €mbora as mais uniformes (menores eqm’s),
foram também tendenciosas negativamente até tama-
nhos experimentais de n =120eb=12;e¢, vi) as es-
timativas REML de 0 estiveram sempre entre as
de pior qualidade, tanto em viés (positivo) quanto
em eqm, sobretudo nos experimentos de menor ta-
manho.

A novidade em relagdo aos casos de ¢ =1 foi,
portanto, o pior desempenho relativo do método
REML, na estimag¢@o dos pardmetros 0:,/r (k=
1,2,...,c), inclusive em comparagdo a ML. Assim,
quando as progénies vieram de diferentes cruzamen-
tos, os métodos de méaxima verossimilhanga também
ndo mostraram vantagens comparativas que justifi-
quem o0s maiores recursos computacionais envolvi-
dos. Suas propriedades ideais s6 foram garantidas
nos experimentos de maior tamanho. Mas, nestas
condigdes, os métodos MIVQUE(0) e ANOVA pro-
duzem estimativas de igual qualidade.

O método MIVQUE(0) mais uma vez destacou-
se por fornecer estimativas 65 livres de vicio como
0 ANOVA e, adicionalmente, com varidncia relati-
vamente baixa. Quanto ao vicio positivo associado
as suas estimativas O z, , sob relagdes @, muito
baixas e experimentos de pequeno tamanho, prati-
camente desapareceu quando @, >0,5 e os experi-

mentos atingiram tamanhos usuais na pratica.
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Por fim, acrescenta-se que no caso de ¢ = 5 ainda
persiste o problema de estimar O ; para os cruza-
mentos de variabilidade genética reduzida, cujas pro-
génies forem testadas em experimentos pequenos.
Pdde-se observar também que nenhum método pro-
duziu estimativas de qualidade para O ék quando o
numero de progénies por cruzamento foi muito bai-
X0 (px<12). Assim, recomenda-se mais uma vez aten-
¢do especial aos atributos n, b e pg, no planejamento
experimental, sobretudo quando se esperam popula-
¢des com variabilidades intrinsecas baixas.

Conclusdes

1. Em experimentos grandes (n>200 observagdes,
b>12 blocos e px>24 progénies por cruzamento) to-
dos os métodos, exceto ML, garantem boa qualidade
as estimativas dos componentes de variancia.

2. O método ML preserva algum vicio (positivo
para as estimativas de O ; e negativo para as de 05 )
mesmo sob n =288 e b =48 (cada bloco com seis
parcelas).

3. A medida que se reduz o tamanho dos experi-
mentos, os métodos ML, REML e MIVQUE(0) ten-
dem a superestimar a(s) variancia(s) genotipica(s)
) z,k , sobretudo quando a razdo O
ML é o método mais viesado e de maior variancia,
quando os novos genotipos tém origem Unica; e
MIVQUE(0) é o de melhor desempenho quando os
gendtipos tém procedéncias diferentes.

4. O método ANOVA, embora nio tendencioso,
apresenta estimativas de baixa precisao.

5. Na estimagdo de of , 0 método MIVQUE(0),
asemelhanga de ANOVA, ndo exibe tendenciosidade,
enquanto REML tende a subestima-la cada vez mais
amedida que se reduzem o tamanho do experimento
e arelagdo O f,]( / 0'5 ; em comparacio ao método
ANOVA, MIVQUE(0) tem a vantagem de produzir
estimativas de 65 de melhor preciséo.

2 2 .
e /07 decresce;
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