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Errata

Pag. Linha < Onde se 1é: . Deve ler-se:
3 30 abscissas abcissas
30 20 para H, :m<t para H:m <t (formalmente por esta

hipétese queremos dizer H : f,,, =0)
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RESUMO

A Andlise Conjunta de Regressées (ACR), ¢ uma técnica muito utilizada para a
avaliagdo de cultivares, integrando numa variavel (o indice ambiental) a capacidade
produtiva para cada par (local , ano).

O principal objectivo desta dissertacdo é estender o ambito de aplicagdo da ACR a
redes conectadas de delineamentos em blocos incompletos, ultrapassando, assim, o caso
classico das redes de blocos casualizados. Com efeito, actualmente, os ensaios de
comparagdo de cultivares sfo do tipo “a-designs”; logo, com blocos incompletos.

A extensdo pretendida ¢ feita através da introdugfio dos indices ambientais L,.
Consegue-se assim, a integragfo, como veremos, da ACR na inferéncia estatistica para
modelos normais. Observe-se que, a introduc¢fo dos indices ambientais L, permite, ainda,
abordar duma forma satisfatéria as interac¢Bes especificas que se verificam quando um
cultivar se comporta anormalmente bem ou anormalmente mal, num dado local e ano.

Abordaremos, ainda, através da ACR, o problema da elaborac¢io e actualiza¢do de
listas de cultivares recomendados.

De salientar, ainda, a importancia da criagdo de um algoritmo apropriado que foi
desenvolvido para o uso de indices ambientais L,, o algoritmo ziguezague ¢ a validagdo da
aplicabilidade da técnica. Em particular, mostrar-se-4 como obter zonas equipotenciais de

adaptacdo, nas quais se podem implantar redes de ensaios a interpretar pela técnica.
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SUMMARY

Joint Regression Analysis (JRA), is a widely used technique for evaluation of
cultivars, integrating in a variable (the environmental index) the productive capacity for
each (location , year) pair.

The main goal of this dissertation is to extend the application range of JRA to
connected series of designs in incomplete blocks, thus going beyond the classic case of
series of randomized blocks. Nowadays, comparison trials for cultivars are mainly
a-designs, which have incomplete blocks.

The intended extension is made through the introduction of the L, environmental
indexes. Moreover, the introduction of these indexes:

e enables the integration of JRA into the statistical inference for normal models;

o allows a better approach to the study of specific interactions. These interactions
occur when a cultivar behaves abnormally well or abnormally badly, for a
(location , year) pair.
We will also, use JRA to obtain and update of lists of recommended cultivars.
An appropriate algorithm has been developed for the adjustments and it is shown
how to check for model suitability. As part of model checking we have considered the
definition of zones in which series of experiments, to be jointly analyzed, may be carried

out.
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Simbologia e Notac¢oes

As matrizes e os vectores sio representados a negrito, sendo que:
y” Representa o vector com m coordenadas, ou seja, uma
matriz com m linhas e 1 coluna.

Y, Representa a coordenada niimero #, do vector y" .

A’ Representa a transposta da matriz A.

As referéncias, ao elemento da matriz X, na linha i € coluna j, representar-se-d0 por X, ;.

J Representa o namero de cultivares.

b Representa o numero de blocos.

n Representa o nimero de parcelas por bloco.
w Representa o numero total das parcelas.

a Representa o nimero de super-blocos por ensaio.

r, Representa o nimero de blocos no A-ésimo super-bloco.
K Representa o numero de ensaios.

b ;j=1..J Representa o namero de blocos em que o j-ésimo cultivar

esta presente.

Py i= 1.,b; j=1..J Representa o peso atribuido ao j-€simo cultivar, no
i-ésimo bloco.

p,;i=1..b Representa o peso atribuido a um cultivar se estiver

presente no i-ésimo bloco.

Y, i=1 by j=1000 Representa a produgdo do j-ésimo cultivar, no i-ésimo
bloco.

x’ [ibJ Representa o vector dos indices ambientais [estimados].

(aJ, BJ) [(&J B )] Representa os vectores dos coeﬁcientes[ajustados] para

as regressoes.

b . , s ..
2] Representa o estimador de maxima verosimilhanga do

vector dos indices ambientais.

(dJ , ,B") Representa os estimadores de maxima verosimilhanca



dos vectores dos coeficientes para as regressoes.

1 Representa a matriz identidade de ordem n.

D(r,...%,) Representa a matriz diagonal s x s, cujos elementos da

5

diagonal principal correspondem a #,...,7, .

Hes § Representa a matriz hessiana de S.
m Representa o grau do polinomio ajustado.
L Representa o nimero de sub-redes conectadas.
A, Representa o conjunto dos indices dos blocos para a

£-ésima, sub-rede conectada, {=1,...,L.

D, Representa o conjunto dos indices dos cultivares

presentes no i-ésimo bloco, i =1,...,b

C, Representa o conjunto dos indices dos blocos em que
esta presente o j-ésimo cultivar

L() A Representa a fungdo de verosimilhanga.

£0) Representa o logaritmo da fungdo de verosimilhanga.

Z, () Representa o supremo do logaritmo da fungéo de
verosimilhanga.

® Representa o espago paramétrico correspondente a
hipotese H .

Q Representa o espago paramétrico total.

E() Representa o vector médio.

Z( ) Representa a matriz de covaridncia.

dim( ) Dimensio de um subespago.

R(A) Representa o espago imagem da matriz A.

R(A)L Representa o complemento ortogonal do espago imagem
da matriz A.

car (A) Representa a caracteristica da matriz A, ou seja, a

dimensdo de R(A).
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@,

A

X

Xe

Kas
N(p,o?)
N(n’, c?V)

Representa a norma euclidiana do vector y”.

Representa o mddulo do valor a.

o k
Representa a parte inteira de —.
s

Representa a probabilidade de acontecer a.
Representa o menor indice ambiental observado.
Representa o maior indice ambiental observado.
Representa o numero de pares (ano , local)
Representa o numero de grupos de r blocos, que se
podem formar.

Representa o nimero de anos.

Representa o nimero de locais.

Representa que um vector distribui-se como.
Representa a soma das somas dos quadrados dos

residuos.

Representa a abcissa da intersecgdo entre as rectas
ajustadas com indicesj e .

Representa a fung¢do de perfil.

Representa o produto cartesiano.

Representa a distribui¢do qui-quadrado, central, com g
graus de liberdade.

Representa a distribuicio qui-quadrado, com g graus de
liberdade e pardmetro de ndo centralidade 9.
Representa a distribui¢io normal, com valor esperado [t €
variancia ¢ >.

Representa a distribuigdo normal com vector esperado
n® e matriz de variancia-covariancia ¢ °V .

Representa a distribuigdo #-Student, com g graus de

fiberdade.
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f;—u,r,g

-/;«(x.r,s

[

sse

#A)

Representa o quantil para a probabilidade 1 —%— da

distribuic?o #-Student, com g graus de liberdade.
Representa o quantil para a probabilidade 1—-o da
amplitude Studentizada, com & e g graus de liberdade.

Representa a distribuigdo F central, com r € s graus de

liberdade.

Distribuig@o F central, com r e s graus de liberdade ¢

parametro de ndo centralidade 6.

Representa o valor critico da distribui¢do F ao nivel de

significancia a , com r e g graus de liberdade.

Representa o quantil para a probabilidade 1-a da

distribuig¢do do quociente de dois qui-quadradros centrais

independentes, com r and s graus de liberdade, 3 € x;.

Representa a matriz nula de ordem# x s .
Representa a classe de equivaléncia & contendo u’.

Representa convergéncia quase certa.
Representa o complemento ortogonal de V.

Representa a matriz de projecc¢io ortogonal em V.

Projecg3o ortogonal do vector u’ em V.

Independentes e identicamente distribuidos.

Se e s0 se.

Representa o cardinal do conjunto A.

Representa o conjunto dos indices dos cultivares para os
quais no mesmo ensaio nio exista interac¢do especifica’
significativa.

Representa a média das produgdes dos cultivares sem

interacgdo especifica.

' Denota-se por interac¢do especifica, num dado ano, relativo a um cultivar e num determinado local, se nesse
local e ano, o cultivar produzir anormalmente bem ou anormalmente mal.
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In

in

UMP
ACR
ACRL
ANOVA
ZEA

Dem.

P&.

Representa o coeficiente de correlagdo usual.

Representa o coeficiente de determinagéo.
Representa o logaritmo natural.

Representa o conjunto dos numeros reais.

Representa o espago euclidiano de dimenséo b.
Representa o final de demonstragao.
Uniformemente mais potente.

Analise Conjunta de Regressoes.

Analise Conjunta de Regressoes Linear.
Analise de Variancia.

Zona Equipotencial de Adaptagio.
Demonstrac@o.

Péagina.
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Introdugdo

1 - Introducao

“The object of testing varieties of cereals is 1o
find out which ones will pay the farmers the best.”
Student, 1923

As conclusdes dum ensaio isolado s6 se aplicam as condigGes em que 0 mesmo
foi realizado. Assim, cada vez mais se recorre a interpretagao conjunta de ensaios de
forma a ter conclusdes aplicaveis a regides. Muitas vezes, as redes de ensaios s&0
realizadas em anos sucessivos para também se ter em consideracdo o efeito dos anos.

Normalmente, os ensaios que integram uma rede foram delineados no seu
conjunto. Apesar disso, a Meta-analise, ver Hedges & Olkin (1985), permite ultrapassar
a falta desse delineamento conjunto.

No entanto, no que se segue tenderemos a considerar redes de ensaios
conjuntamente delineados para comparagio de cultivares. O nosso objectivo
fundamental ¢ estender a técnica da Andlise Conjunta de Regressoes (ACR), de maneira
a englobar redes de ensaios com blocos incompletos. Este ponto ¢ importante, pois 0S
ensaios que, cada vez mais, se usam para comparar cultivares sdo “a-designs”, logo
ensaios com blocos incompletos.

A ACR pode, alias, ser considerada como uma técnica para analise da interacgéo
gendtipo x ambiente. No artigo de revisio, Aastveit & Mejza (1992) classificam 0s
modelos utilizados para o estudo da interacgdo referida em trés classes:

o modelos para a estabilidade de resposta quando ha mudangas de ambiente;
e modelos que se obtiveram usando clustering;

eee modelos em que sdo consideradas variaveis ambientais especificas.

A primeira classe é ainda dividida em duas, consoante a técnica dominante
utilizada ¢ a Analise de Regressdo ou a Analise de Varidncia (ANOVA). A ACR
pertence a primeira destas sub-classes. No entanto, a perspectiva que adoptaremos para
a nossa abordagem, difere da usual, ja que poremos énfase na capacidade de

aproveitamento das potencialidades produtivas e ndo numa estabilidade de resposta.



Introdugdo

Alias, actualmente, procura-se obter cultivares com capacidade de aproveitamento de
situagdes de maior fertilidade.

A ACR tem sido uma técnica muito utilizada para interpretar redes de ensaios
destinadas a comparagdo de cultivares. Na Sec¢@o 2.1 ¢ apresentado um breve resumo
da historia da técnica.

Observe-se que, este tipo de experimentagio ¢ realizado através de redes de
ensaios, de forma a permitir seleccionar cultivares apliciveis a uma zona
suficientemente grande, de forma a tornar rentdvel o trabalho de melhoramento. Os
delineamentos individuais foram inicialmente do tipo de blocos casualizados, no
entanto, actualmente, na Europa, os delineamentos mais utilizados para comparar
cultivares sdo “o-designs”. Nestes delineamentos, os blocos apenas contém parte dos
cultivares. Assim, a técnica usual de estimar os indices ambientais dos blocos, ver
Gusmio (1985) e (1986a), através das respectivas produgdes médias, deixa de ser
aplicavel. No entanto, recentemente, Mexia et al. (1999), introduziram os indices
ambientais L, aplicaveis a redes de delineamentos de blocos incompletos.

No que segue, comegaremos por dar uma perspectiva global da ACR e, dada a
sua importncia presente nos ensaios de comparagdo de cultivares, introduziremos
sumariamente os “o-designs”.

No terceiro capitulo, introduziremos os indices ambientais L, utilizando-os no
ajustamento de regressdes lineares e polinomiais a produgdo dos cultivares na rede de
ensaios. A ACR classica assenta no ajustamento de regressdes lineares, uma por
cultivar, das produgBes nos indices ambientais, assim, as regresses polinomiais
representariam uma generalizagdo natural do uso de regressdes lineares. No entanto,
Mexia et al. (1999) e (2001) mostraram que a precisdo pouco aumenta com o grau da
regressdo. Esta observagdo é importante, pois valida empiricamente a utilizagdo de
regressdes lineares; por outro lado, as regressdes lineares sdo mais simples de ajustar
individualmente e o contorno superior definido pelas regressdes lineares ajustadas, ver
Mexia et al. (1997), tem possibilidades interessantes para seleccionar cultivares.

A utilizagfo dos indices ambientais 1, permitir-nos-4 ainda:

¢ obter estimadores de maxima verosimilhanga;
ee realizar testes de quociente de verosimilhanga.
Em particular, testaremos a linearidade das regressdes, obtendo-se, assim, um processo

seguro de validagio do uso de regressdes lineares. Quando se aceita a linearidade das
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regressoes, realiza-se uma ACR linear (ACRL). Este tipo de analise desempenhard um
papel central no nosso trabalho. Assim, se nada for dito as regressdes utilizadas séo
lineares.

Por outro lado, a utilizacdo dos indices ambientais L, permite, ver Mexia et al.
(2001), atribuir pesos distintos aos pares (local , ano) que correspondem aos ensaios
individuais. Estes pesos medirdo a representatividade agronémica e valor econdémico
dos vérios pares.

Compararemos ainda, no caso em que se utilizam blocos completos, os indices
ambientais classicos dados por médias dos blocos e os indices ambientais L,. Muitas
vezes, ver por exemplo Mexia et al. (1999), os dois tipos de indices ambientais diferem
pouco. Procuraremos analisar a razdo desta concordancia aproximada.

Segue-se um quarto capitulo onde consideraremos a interac¢o especifica. Esta
interacgfio verifica-se, ver Gusmao et al. (1992a), quando, num dado par (local , ano),
um ou mais cultivares se comportam anormalmente bem ou anormalmente mal.
Testaremos a existéncia de tais interacgdes, no caso em que para os pares (local , ano)
existem repeti¢des para todos os cultivares em estudo e indicaremos como fazé-lo, no
caso geral. Consideraremos, em seguida, o ajustamento das regressdes na presenca de
interaccdes especificas significativas. Como veremos, os indices ambientais L
permitem uma mais completa utilizagdo dos dados para realizar estes ajustamentos do
que era possivel com os indices ambientais classicos, mesmo quando os blocos sio
completos.

A ACRL ¢é uma técnica flexivel, ja que para cada valor da produtividade, medida
pelo indice ambiental, selecciona um ou mais cultivares. O conjunto dos cultivares
seleccionados variara, em geral, com o indice ambiental. Como referido anteriormente,
o contorno superior definido pelas linhas das regressdes ajustadas pode ser usado para
esta selecgio. No quinto capitulo, estudaremos estes contornos. Comegaremos pela
geometria destes contornos, mostrando que os mesmos constituem uma poligonal
convexa. Os indices ambientais L, permitem utilizar o método do perfil, ver McCullahg
& Tibshirani (1990), Currie & Durban (2000) e Durban & Currie (2000), para estudar
as abscissas dos vértices da poligonal. Os cultivares, cujas rectas de regressdo
contribuem para o contorno superior, serdo os cultivares dominantes. A cada um destes
estara associado um intervalo de varia¢do do indice ambiental. Os outros cultivares
terdio de ser comparados com os cultivares dominantes. Aplicaremos testes ¢ € métodos

de comparagio multipla para realizar a seleccdo de cultivares. Inicialmente, ver Mexia
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et al. (1997), apenas os testes ¢ eram utilizados; no entanto, optamos agora por incluir os
métodos de comparagio multipla de forma a robustecer o nosso processo de deciséo.

O trogo da direita do contorno superior ¢ particularmente interessante por
corresponder ao cultivar que melhor responde em situages altamente produtivas.

Observe-se que, numa regressdo linear o + 3 x, B mede a taxa de resposta a variagio

da variavel controlada, neste caso, o indice ambiental. Ter4, pois, interesse comparar a
taxa correspondente ao cultivar dominante no trogo da direita, ou ao cultivar com maior
declive com os restantes. Assim, sera de utilizar um teste F selectivo, ver Dias (1994);
como para os testes /' habituais, a hipétese testada serd a de igualdade de coeficientes
B . O que € novo, como veremos, sdo as alternativas, nas quais o coeficiente p para o
cultivar dominante é superior aos restantes.

Para além dos bem conhecidos erros de primeira e segunda espécie, ¢ importante
considerar, ver Tiago de Oliveira (1990), o erro de terceira espécie. Este erro
corresponde a utilizagdo dum modelo errado. Convém, pois, validar (adequar) sempre o
modelo que usamos. No sexto capitulo, apresentaremos duas técnicas para validar os
modelos da ACR e ACRL. A primeira destas técnicas utiliza os residuos das regressdes
ajustadas e pode ser aplicada mesmo quando se utilizam regressdes nio lineares. Quanto
a segunda técnica, € restrita a ACRL, ‘assentando nos testes atras referidos de
linearidade.

Sob o tépico da validagdo da ACRL consideraremos medidas do ajustamento
obtido. Com efeito, quanto mais alta for essa medida, tanto mais é de aceitar o
ajustamento e consequentemente o modelo usado.

A concluir este capitulo, consideraremos o conceito de zona equipotencial de
adaptagdo introduzido por Gusmio et al. (1989). Estas zonas sdo regides tdo extensas
quanto possivel, nas quais se pode aplicar a ACRL. Isto ¢é, uma rede de ensaios
implantados numa tal regido pode ser interpretada por esta técnica, deixando a mesma
de ser aplicavel quando os ensaios se encontram em duas ou mais dessas zonas. Estas
regides constituem, pois, os dominios geograficos naturais em que se pode implantar
uma rede de ensaios a analisar pela ACRL. Se uma rede de ensaios inclui
delineamentos em mais do que uma destas zonas, esta deveria ser dividida em sub-
-redes, uma para cada zona.

Até aqui, temos associado os indices ambientais aos pares (local , ano). Convém

estruturar essa correspondéncia, o que faremos no sétimo capitulo. Nessa estruturagfio
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seguiremos Calinski et al (1987a), (1987b), (1995a) e (1995b) admitindo haver
aditividade nos efeitos de local e de ano. Adoptaremos, no entanto, a0 contrario desses
autores, modelos de efeitos fixos, enquanto que Calinski et al. (1987a), (1987b), (1995a)
e (1995b) usam modelos de efeitos aleatorios. A razio da nossa escolha € que, com
efeito, o nimero de anos com que se trabalha ¢, em geral, reduzido € os locais tendem a
repetir-se e nio podem ser escolhidos livremente. Temos, no entanto, de considerar
separadamente os casos em que todas as combinagdes local x ano estejam presentes,
daqueles em que isso ndo acontece, ou seja, daqueles em que so parte das combinagdes
estdo disponiveis.

Finalmente, no oitavo capitulo, consideraremos a utilizagio da ACRL para
seleccionar, dentro da lista dos cultivares certificados, cultivares recomendados para
serem utilizados.

Resumindo, com a utilizagdo dos indices ambientais L, foi possivel:
e aplicar a ACRL sem ser no caso completo, e apresentar algumas aplicagdes
novas como, por exemplo, escolher cultivares recomendados;

ee integrar a ACRL na teoria da verosimithanga da inferéncia estatistica.

A concluir, refiramos que os programas utilizados na interpretagdo dos dados
foram escritos em BASIC. Optou-se por esta linguagem devido a mesma facilitar a

utilizagfio de notagdo matricial.
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7 - Resultados Preliminares

2.1 - Perspectiva global da ACRL

No melhoramento vegetal pretende-se obter variedades que possam S€r
utilizadas em zonas tdo amplas quanto possivel. Assim, os ensaios de comparagdo de
cultivares (também chamados de ensaios de variedades) tendem a ser integrados em
redes de ensaios, que representam bem estas zonas € para as quais se procura uma
interpretagdo conjunta.

As técnicas usadas na analise de redes de ensaios sdo apresentadas em Aastveit
& Mejza (1992). Como referimos, a primeira classe de técnicas considerada por
Aastveit & Mejza (1992) dividia-se em duas, consoante a técnica base utilizada era a
ANOVA ou a Analise de Regresséo. Interessa-nos fundamentalmente a segunda opgao
na qual se integra a ACRL. Dentro da primeira sub-classe podem citar-se, por exemplo,
os trabalhos de Plaisted & Peterson (1959), Plaisted (1960), Allard & Bradshaw (1964),
Fox & Rosielle (1982), Wricke (1962) e Shukla (1972) em que a ANOVA foi utilizada
para estudar questdes de estabilidade das produgdes. Como ja referimos, recentemente,
a énfase passou de cultivares estaveis para cultivares capazes de responderem a boas
capacidades de produgéo. Além disso, uma avaliagdo global do gendtipo, através da
interaccdo do ambiente, pode ser consultada no conjunto dos artigos editados por Kang
& Gauch (1996).

Passemos as técnicas baseadas em regressoes e em particular 2 ACRL. O
problema crucial dos métodos baseados em regressdes esta na escolha das variaveis
controladas, ja4 que normalmente se toma a produgio como variavel dependente. Na
ACRL utiliza-se uma variavel sintética, o indice ambiental, para medir a capacidade
produtiva de cada par (local , ano).

Os trabathos classicos de Mooers (1921) e de Yates & Cochran (1938) estiveram
na origem da ACRL, tendo sido relevantes os aperfeigoamentos incrementados para
esta, por Finlay & Wilkinson (1963) e por Eberhart & Russel (1966), que tornaram
possivel utilizar a ACRL para comparar 0 desempenho de cultivares quando sujeitos a
uma extensa gama de capacidades produtivas dos pares (local , ano). Além disso,

Gusmio (1985), (1986a) e (1986b) mostrou que 2 precisdo da analise dos delineamentos
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em blocos casualizados aumentava significativamente, considerando indices ambientais
para os blocos individuais em vez de um sé indice ambiental por ensaio. A razio para
tal vem do facto de, havendo K ensaios com b blocos cada, passa a ter-se Kb pontos em
vez de sé K pontos por regressio.

Mais tarde, a ACRL foi criticada por Westcott (1986) e Lin et al. (1986) por ndo
considerar varidveis ambientais especificas, mas outros autores, por exemplo Becker &
Leon (1988), argumentaram que essas criticas nfio eram suficientemente fortes para
justificar por de lado a ACRL. Com efeito, uma abordagem holistica da capacidade
produtiva integrada nesta técnica tem-se revelado promissora na experiéncia portuguesa,
ver por exemplo Gusmao (1986b), (1990), Gusmio et al. (1991a), (1991b) (1992a),
(1992b), (1993a), (1993b), (1995), Ferreira et al. (1990), Magas et al. (1990), Mexia et
al. (1991) e Dias (2000). Observe-se que, o estudo da interagdo especifica, que adiante
apresentaremos, permite colmatar as insuficiéncias desta aproximagao.

Na base da ACRL, na sua variante classica, esta a ideia de utilizar a média das
produgdes para um par (local , ano) para medir a correspondente capacidade produtiva.
Gusmio (1985), (1986a), (1986b) ¢ (1988) mostrou a vantagem de, no caso dos
delineamentos em blocos casualizados, se tomar as médias bloco a bloco em vez de,
para cada cultivar, se ter uma tinica média por ensaio.

Assim, classicamente, a ACRL era aplicada a redes de ensaios normalmente do
tipo de blocos casualizados. Para cada bloco obtinha-se a média das produgdes,
ajustando-se, cultivar a cultivar, regressdes lineares das produ¢des nas meédias. Este
modo de proceder tem varias limitagdes:

e ser apenas aplicavel quando os blocos sdo completos, o que ndo se verifica nos
“o-designs” hoje largamente divulgados na Europa comunitaria;
ee ser dificil de aceitar as produgdes médias como valores duma variavel controlada.

No entanto, como acima referimos, apesar destas limitagdes, a técnica tem
conduzido a bons resultados. Adiante, ao compararmos os indices ambientais cldssicos,
agora considerados, com os indices ambientais L, retomaremos este ponto.

Ambas as dificuldades referidas sdo ultrapassadas quando se passa a trabalhar
com indices ambientais L,. Como veremos, existe um algoritmo que permite aplica-los
ao caso de blocos incompletos, a utilizagdo dos mesmos permite obter estimadores de

méxima verosimilhanca, ndo s6 dos indices ambientais, mas também dos restantes
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parametros, assim como realizar testes de quociente de verosimilhangas. Consegue-se,
assim, como principais resultados do presente trabalho:
¢ a ampliagdo do campo de aplicagdo da ACRL, de forma a englobar os tipos
mais frequentes de redes de ensaios;

ee aintegracdo da ACRL na inferéncia estatistica.

Para terminar, observamos que Digby (1979) elaborou um método numérico
iterativo para ajustar um modelo de regressdo conjunta, para uma tabela incompleta de
dupla entrada sem repeti¢des, ndo analisando, no ehtanto, as propriedades estatisticas
dos estimadores obtidos. Outro método iterativo para ajustamento de regressdes
conjuntas foi apresentado por Ng & Grunwald (1997). Ambos os métodos sio
comparados em Ng & Williams (2001).

2.2 — Conexio

Dado um delineamento em blocos, um conjunto ordenado de blocos ¢ uma
cadeia, se nesse conjunto, os blocos adjacentes tiverem tratamentos comuns. Tais
cadeias conectam os tratamentos do seu primeiro bloco com os do bloco final. Quando

existe uma cadeia conectando os tratamentos 7, e £;, escrevemos ¢, § ¢, e dizemos que
estes tratamentos estdo conectados no delineamento. Quando ¢, =¢, =¢ podemos
considerar uma cadeia constituida por um unico bloco, contendo ¢; assim, escrevemos
t £ t earelagdo £ , entre tratamentos, goza da propriedade reflexiva.

Quando todo o par de tratamentos num delineamento de blocos é conectado, o
delineamento € conectado, ver Bose (1950), Raghavarao (1971), defini¢do (4.2.3) e
Kageyama (1984).

Tendo-se a
Proposigdo 1.

A relagdo C , entre tratamentos num delineamento de blocos, ¢ uma relagfo de

equivaléncia.

Dem.: Vimos que { goza da propriedade reflexiva. Por outro lado, se #, £ ¢, basta

inverter a ordem dos blocos da cadeia conectando f, e ¢ ; para obter uma cadeia



Resultados Preliminares

conectando ¢, e f,, vindo ¢, { t. o que mostra que { goza da propriedade simétrica.
Finalmente, se 7, ¢ ¢, e ¢, { #, unindo-se as cadeias conectando #, e t; e, I, e I,

obtém-se uma cadeia conectando #, e 1, pelo que ¢, { 1, € ¢ goza da propriedade

transitiva, o que completa a demonstragao. Q

Assim, pode-se decompor o conjunto de tratamentos em classes de equivaléncia

¢ . Esta relagio permite decompor qualquer delineamento nao conectado em sub-

-delineamentos conectados.

2.3 - “a-Designs”

Dizemos que um delineamento de blocos € a-resoluvel se os blocos podem ser

separados em a conjuntos (super-blocos) de #, blocos cada (b = Zrhj, de modo que o
h=1

h-ésimo super-bloco contém todos os tratamentos exactamente o vezes, com
h=12 .,a.

Quando se utilizam blocos incompletos convém-nos considerar delineamentos
nos quais os blocos se agrupem em super-blocos, contendo uma vez cada cultivar.
Consegue-se assim ter produgdes, obtidas em condigdes que variam pouco, para todos
os cultivares. Os delineamentos que satisfazem esta condigdo serdo resoliveis no
sentido de Shrikhande & Raghavarao (1963, 1964) com « =1 e tendem a ser cada vez
mais utilizados na agricultura, especialmente na comparagdo de cultivares. Uma familia
muito flexivel de tais delineamentos é precisamente a dos “a-designs” introduzida por
Patterson & Williams (1976). Embora se pudesse tomar « >1, em geral escolhe-se
a =1 de forma a reduzir a dimensio dos super-blocos e a aumentar a homogeneidade
dentro dos mesmos. Por ensaio havera, entdo, a super-blocos. Assim, para cada cultivar,
havera a repeti¢des por ensaio. Como veremos, a opgdo o =1 ndo levanta qualquer
problema quando se utiliza indices ambientais L,.

Sendo J o numero de cultivares, cada um deles esta presente o vezes em cada
super-bloco, e se os super-blocos forem divididos em 7 blocos de n parcelas em geral

obter-se-a
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o =nr (2.1)
expressdo esta que, quando « =1, sereduz a
J=nr. (2.2)

Observe-se que, como todos os cultivares estdo presentes em cada super-bloco,
estes delineamentos sdo conexos, se se equipararem os super-blocos aos blocos da
discussdo anterior. Além disso, para realizar uma ACR ha, nestes delineamentos,
equilibrio suficiente na medida de que, em cada ensaio, cada cultivar estara representada
a vezes. Como veremos, isto permitira a utilizagio dos indices ambientais L, e assim
efectuar a ACR para estes delineamentos.

A construgio destes delineamentos pode ser feita com ajuda do computador, por
exemplo podendo ser usado o programa CycDesigN elaborado no CSIRO
(Commonwealth Scientific & Industrial Research Organisation) por D. Whitaker, E. R.
Williams e J. A. John. Este programa ¢ baseado no livro de John & Williams (1995) e
pode gerar a maioria das classes de delineamentos discutidas no livro. Também ha listas
de tais delineamentos, bastantes completas, na tese de doutoramento de Willliams, ver
Willliams (1975).

Um exemplo tipico destes delineamentos é, ver Patterson & Williams (1976)

dado por

Super-bloco I Super-bloco 11 Super-bloco I1I
Blocos | 1 | 2|3 ] 4 5] 6] 7] 8 9 [10]11]12

0] 1]2]3 ol1121]3 011]2]3
41567 516|714 6| 71415
, 8 | 9 [10] 11 1011|8109 1] 8] 9110
Cultivares >3 14 | 15 1511213 14 131415112
16171181 19 1911617 18 1811916117

Neste caso, a=3, J=20, r=4,e n=>5. Para deduzir este delineamento numeramos,
ver Patterson & Williams (1976), os cultivares de 0 a J—1. Seja U(r)={0,.., r-1}, 0

conjunto dos restos da divisdo por 7, também chamado de conjunto das classes dos

restos (modulo (7)). Na sua construgio, parte-se duma matriz nxa cujos elementos

pertencem a U (r) , ou seja, as classes dos restos. Cada coluna desta matriz [a] origina,

por permutagio ciclica, r—1 outras colunas, as quais originardo outras tantas sub-

-matrizes nxr duma matriz [a*] de tipo nxar . No exemplo que estamos a considerar,

parte-se da matriz

10
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0 0 O]
01 2
[a]=10 2 3
0 3 1
L032_

para, utilizando as permutagdes,

0 1 2 3
1 2 30

obter, de cada das colunas da matriz anterior, as sub-matrizes nxr da matriz nxar,

012301230123
01231230 23°0:1
[ex]=|0 1 2 3 2 3 0 1 3 01 2
012330121230
01233012 230 1]

Por ultimo, para completar a dedugdo do delineamento, adiciona-se, r(i—l) aos

elementos da i-ésima linha de [a *], i=1,...,n, obtendo-se, assim, o delineamento

anteriormente considerado.

Observe-se que esta técnica se pode aplicar para todo o J multiplo de n. O
exemplo anterior era interessante, pois n=r+1, levando a que os super-blocos fossem
quase quadrados, com uma so linha em excesso. Como veremos, 0s indices ambientais

L, adaptam-se bem a redes de delineamentos deste tipo.

11
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3 - Indices ambientais L,

3.1 - Consideragdes prévias

Como vimos, ao passar-se a utilizar “a-designs” deixa de se ter blocos
completos, isto é, blocos contendo todos os cultivares. Assim, a utilizagdo de médias
das produgdes nos varios blocos, como medidas de indices ambientais (indices
ambientais classicos), deixa de ser aceitavel, na medida em que conduz a estimativas
fortemente enviesadas desses indices. Estas estimam algum efeito dos blocos e algum
efeito das combinacdes dos tratamentos, mas n3o tém nenhum significado estatistico.
As médias sio diferentes, para cada bloco, por causa dos diferentes conjuntos de
tratamento que ocorrem nos blocos incompletos, significando que estas médias néo
podem ser usadas como indices ambientais. Para ultrapassar esta dificuldade
passaremos a utilizar indices ambientais L. Comegamos por considerar o caso de
regressdes lineares, estendendo em seguida a utilizagdo destes indices para regressoes
polinomiais. Os indices ambientais L, sdo utilizados para minimizar a soma das somas
dos quadrados dos residuos para as regressdes, existindo uma regressdo por cultivar.
Estes indices sdo chamados de indices ambientais 1, porque € usada a norma L;. Sendo
uma alternativa aos indices ambientais classicos mencionados anteriormente, ver Mexia
et al. (1999).

Uma vez resolvido o problema do ajustamento e para completar as nossas
consideragbes relativas as regressdes, introduzimos o pressuposto de que as observagdoes
dos rendimentos (produgdes) sdo normais, independentes e homocedasticas. Pode entdo
obter-se estimadores de maxima verosimilhanga e construir testes de quociente de
verosimilhancas. As hipéteses testadas incidirdo sobre os coeficientes duma ou mais das
regressdes ajustadas. Na primeira classe de hipoteses, encontram-se as de linearidade
das regressdes que serdo de novo consideradas quando se valida o modelo. A segunda

classe de hip6teses diz respeito a comparagdo dos comportamentos de varios cultivares.

12
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3.2 - Regressoes lineares, caso geral

Estudaremos o caso geral e o caso completo em que todos os cultivares estdo
presentes em todos os blocos. Nesta sec¢do trataremos do caso geral, onde nio
exigiremos que todos os cultivares estejam presentes em todos os blocos, reservando o

caso completo para a secgdo seguinte. Considerando p; o peso atribuido ao j-ésimo
cultivar, j=1,..,J, no i-ésimo bloco, i=1,...,b, se um cultivar estiver ausente
[presente] no i-€simo bloco o seu peso serd 0 [ pl.] , i=1,...,b. Como referimos, estes

ultimos pesos p,, i=1,..,b, introduzidos por Dias (2000), no caso linear completo,

podem ser usados para medir a importancia agrondémica do local do bloco. Havendo
varios blocos no mesmo local, os seus pesos serdo iguais. Estes pesos devem ser
escolhidos com a ajuda dos agronomos que efectuam os ensaios de campo.
Normalmente, usamos os valores 1 e 0 para os pesos, mas podemos usar qualquer outro
valor alternativo no negativo, indicando a relevancia dos blocos. Observe-se que, por
um lado, os locais onde se realizam os ensaios ¢ sdo efectuadas as comparagdes dos
cultivares, deverdo cobrir a regido, o mais possivel; por outro lado, devem esses
mesmos locais, dentro de certos limites, diferir o mais possivel, devem ser considerados
como fixos € ndo como o resultado de uma escolha aleatéria. Desta forma, no modelo,
sO o erro devera ser considerado como aleatdrio.

Assumiremos que os vectores das produgdes s3o normais, homocedasticos e que,

se 0 j-ésimo cultivar estiver presente no i-€simo bloco, teremos o modelo
E(Yu) =a;+B,x,,j=1..J i=1..b.
Os pardmetros a serem estimados s3io os vectores de intersecgOes
o’ =(at;,...,0, ), de declives B’ =(B,,-...B,) e de indices ambientais X" =(x,..%,).

Utilizaremos estimadores de minimos quadrados para minimizar

b J
b J pJ 2
S(x",a’,p ):Zzpy()@j—aj—iji) , (3.1)
i=1 j=1
onde Y, ¢ a produgdo do j-ésimo cultivar no i-ésimo bloco, caso esse cultivar esteja

presente. Se ndo estiver presente, como p,; =0, ¥; podera tomar qualquer valor. Nesta

expressdo utilizamos indices superiores para indicar as dimensdes dos vectores. A

13
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minimizagdo € feita simultaneamente em ordem aos vectores a’ e B’ de coeficientes e

b rog. . . . ~
x’ de indices ambientais. Na minimiza¢io da soma das somas dos quadrados dos

residuos, minimizamos a norma L,, donde o nome adoptado para estes indices.

Os trios (xb,aJ,ﬁJ ) pertencerio ao produto cartesiano R’ xR xR’ .

Definimos agora uma relagio de equivaléncia T entre estes trios, escrevendo

(x”,a’,ﬁ’) T (x"’,a", 'J) quando existe € € & # 0 tal que x" =¢1°+8x°,

1 . . .
a’ =a’ —%B’ e p” :EB’. Seja [(xb,u’,ﬁj)} a classe de equivaléncia T a que

IT
(x”,u’,[i’) pertence.

A razdo de introduzirmos esta relacio de equivaléncia é porque a fungdo
objectivo toma valor constante para todos os trios de vectores numa classe de
equivaléncia T.

1 b 2
Com x, ==Y x, e D(x")=,> (x,—x,) temos D(x")=0 se e s6 se todas as
© b [ i °
i=1 i=1
componentes do vector x* sdo iguais. Isto acontece quando x’ pertence ao espago

imagem R(1”) da matriz coluna 1°,

Sendo V={(xb,u’,p’); (x,=0) A (]|x”||=1)}, estabelecamos agora
Lema 1.

Se x’e R(1%), [(x”, a, B’)l ndo tem nenhum trio em V enquanto, se
x'¢ R(1"), [(xb, o, ﬁ’)l tem dois trios em V.
Dem.: Se x’e R(1’) temos x, =..=x,=x, de forma que, quando x, =0 temos
X’ =0’ e assim [(xb o, B’)} ndio pode ter nenhum trio em V. Além disso, quando

xb ¢ R(l”), se (xb,aJ,BJ) T (x"’,a", 'J), x”=¢1°+8x" de forma que

x' =

LA x'=e+8x, e D(x")=5| D(x"). Agora, para (x”,a",p")e V, ¢
b2

necessario e suficiente que x'.=0 e que D(x'b)=1 0 que acontece quando

&=+ D(xb )*1 e & =-0x,,eassim [(x”, a, p’ )} contera dois trios em V. a

T
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Podemos estabelecer agora a
Proposicdo 2.
A fungdo objectivo toma valor constante nas classes de equivaléncia 7, tomando

todos os seus valores, para x” ¢ R (1”), em V. O minimo absoluto da fungio objectivo
é saturado para 7sendo a unido de classes de equivaléncia 7 que intersectam V.

Dem.: Quando (xb,a",BJ) T (x"’,a'“',ﬂ"’), temos ¥, —a,-fBx, =Y, ~a' - p';x',
i=1..b j=1,..,J, vindo S(xb,uJ,BJ) = S(x"’,a” ,B"’), logo a fungio objectivo
toma valor constante nas classes de equivaléncia 7 e, de acordo com o Lema I, toma

todos os seus valores, para x” ¢ R (1”), em V.
Além disso, com (xb,uJ,BJ ) eV, temos S(xb,uJ,BJ ) > S(x”,&’ (x”),fiJ (x"))
com
b b ir g

- s j=ho0d
b b b
i=1 il i1

e, de acordo com o teorema de Weirstrass, §(x*)=S(x",&’ (x*).p’ (x")), atinge pelo
menos um minimo absoluto em ©, ={x’: (x,=0) ([x’|=1)}. Ora, estes minimos
absolutos de S(x*) correspondem aos minimos absolutos de S(x’,a’,p’) para
x’ ¢ R(1"). Correspondem também aos minimos absolutos de S(x*,a’,p’) para
x*c R’ visto que, quando x"e R(1’), tomando =1 e &=-x, temos
(x,a’,") 7 (0°,a” B”) obtendo-se, com x"¢ R(1), S(x.o’.p’)=
§(0°,a” B7) =S(x",a”,0") 2 S(x". & (x*).p (x)).

Assim, o minimo absoluto de $(x’,a’,B”) sera atingido em V. Como a fungdo

objectivo S é constante nas classes de equivaléncia 7, o seu minimo absoluto € saturado

para esta relagdo de equivaléncia, € a demonstragdo esta assim completa. Q
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Uma rede de ensaios pode ser considerada como um ensaio Gnico, o qual pode
ser conectado ou ndo. No caso de ndo ser conectado, 0 mesmo pode ser decomposto em
sub-ensaios conectados. Diremos que a rede de ensaios original foi decomposta em sub-
-redes conectadas. Neste contexto, interessa-nos estabelecer a
Proposigdo 3.

Quando a rede de ensaios nio ¢ conectada, os conjuntos de cultivares nas sub-
—redes conectadas sdo disjuntos € o minimo absoluto da fungdo objectivo contém mais
de uma classe de equivaléncia 7.

Dem.: A primeira parte da tese advém da defini¢do de delineamento conectado, visto
que se um cultivar estiver presente em duas sub-redes, poderiamos conectar o0s

cultivares presentes em ambas as sub-redes, unindo-as. Sejam A,¢4=1.,L, os

conjuntos dos indices dos blocos para as sub-redes conectadas, com L > 2, nas quais a

L
rede de ensaios se divide. Entdo S (xb,aJ B’ ) =85, (xb,aJ ,BJ) com
£=1

J 2
S, (x o B ) =23 p, (¥, -, -Bx) . (=1..L.

ied, j=1
Dado os cultivares e os blocos serem distintos para as diferentes sub-redes o

minimo de S sera a soma dos minimos para S,, £=1,..,L. Ora, a Proposi¢do 2

mostrar-nos que esses minimos para as §,, £=1,..,L, podem ser escolhidos

L
satisfazendo as condigdes » x,=a,, ¢ » x' =g,, £=1..L, com Zae =0 e

ic4, i€ 4y £=1

L

Z g, =1. Reunindo estes minimos parciais, obtemos minimos para § que pertencem a
£=]

V, mas nfo sdo equivalentes 7, o que estabelece a tese. a

Este resultado mostra que se tem de exigir que a rede de ensaios seja conectada
para se poder realizar uma analise integrada da mesma. As redes de ensaios ndo
conectadas devem ser decompostas nas respectivas sub-redes conectadas maximais €
estas, analisadas separadamente.

No que se segue, admitiremos que as redes de ensaios com que se trabalha sdo

conectadas. Ora, mesmo para estas redes de ensaios, podemos ter minimos absolutos de

S que ndo sio equivalentes 7, ou seja, podemos ter o problema do minimo absoluto de §

conter mais de uma classe de equivaléncia 7. Assim, com & blocos e J cultivares,
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teremos b+2J pardmetros a estimar (b indices ambientais e 2J coeficientes de

b b
regressdo). Como podemos considerar as restrigdes Zx,. =0 e fo =1 nos indices
i=1 i=1

ambientais, sendo w o numero total das parcelas, teremos de ter
b+2J-2<w (3.2)

para efectuar a estimagio, vindo
J< Int(lv;s—i—z—] : (3.3)

Vejamos um exemplo muito simples em que esta restrigdo € violada. Admitamos
que J =2 coincidindo os dois cultivares apenas no A-ésimo bloco, 4 <b . Os primeiros
h — 1 [ultimos b - A] conterdo uma tUnica parcela, ocupada pelo primeiro [segundo]

cultivar. Ter-se-4 a funcdo objectivo

S(Xb,azaﬁz): Z(Xl -0y - B1xi)2 +Z(X2 —Q, - Bzxi)z

222:( Y+Y)

b b
sendo o minimo atingido, quando, para além das restrigdes Zx,. =0e fo =1, temos
i=1 i=1

; (3.4)

Y, =0, +PBx, ; i=1,...h-1
Y,=a,+PB,x ; i=h+l..b (3.5)

Y, +Y,
——==a,+Bx, =0, +B,x,

podendo-se obter varios trios (x",uz,ﬁz) que satisfazem estas condi¢Ges, mas ndo sdo

equivalentes T. Estas condi¢des mostram a parte desempenhada pela conexdo para a
possibilidade de alcangar o minimo.

Quando os minimos absolutos de § sdo equivalentes T podemos utilizar qualquer

. ’ . . . b
deles, podendo-se escolher, em particular, o vector dos indices ambientais, X~ , de forma

a que o menor e o maior dos indices ambientais ajustados coincidam, no caso de se estar
a trabalhar com “a-designs”, com a menor € a maior das produ¢des médias para super-

blocos.
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Vamos, agora, construir um algoritmo para obter o minimo (i”,&’ B’ ) da

funcio objectivo S (x”,a’ B’ ) A fungio objectivo S tem gradiente

grad(S)=| 1 |=

e matriz hessiana
B 2
o°S

2
ox;

o’S
Ox,0x,
o’S
O, 0x,

Hes § = :
oS
oo ,0x,

7%
0’S
0B, 0x,

5°S
i B ,0x,

_§£-

oS

a

oS

LB, 1L
o’S o*S
ox,0x,  Ox,00,
0’ 0’
o, Ox,0q,
o’S o’S
oo, dx, oo}
o’ o'
oo ,0x, Oa 00,
oS o’S
oPp,ox, 0B,0,
o°S o’S
oB,ox, OB, 00,

B J
o _212:; P, (Ylj —a; = Bx ) B,

J

£ 23 Py (% —0, =B, ) B,
b =

oS b

doL, ”2; Pi (Yzl -0y - lei)

oS b

dat, "2§ Py (Yu -, - Bjxi)

b
2B, ‘zgpn (Yzl -, _lei)xi

b
—ZZ Py (YzJ -0, - B.Ixi)xi
=1

18

o’S o’S
ox,0o.,  Ox,0PB,
'S o’
ox, 00,  Ox,0B,
o’S o's
do, 0o, 0o, 0B,
o’S 0’

oo’ oo ,0B,

o’S 0°S
0B,0a, oB;

oS o’S
oB,0o, OP,0B,

>

(3.6)

(3.7)




com
P pub
A=l : :
Pl PuB;
e
b
Z P
i=]
0
B-=
b
Z P
i=]
0
L
Estabelegamos agora o
Lema 2.

Pn [thl —'(Yn —a, - fix, )]

Py [beBI _(Yb] —a, — B, )J

b
0 z PaX;
i=1

'B

Py [xlﬂ.] - (Yu —a, = fx )]

Pu [xbﬂJ —(YbJ —a, — B, ):I

A sub-matriz inferior direita, B, (contendo as derivadas em ordem aos

coeficientes) é definida positiva.

Dem.: A correspondente forma quadrética €
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b b ]
Z Dy 0 Z Pn¥% 0
i=] i=}
: ST P
b b :
0 Z Pu 0 e Z PuX%; u
i=1 =] J
[, u, v v , , )
Z PaX; 0 Z Pﬂx,-z 0 :l
=1 i=1 .
: : Rem
b b
0 >px, 0 2P
L i=1 i=1 B

J b b b b J
_ 2 2 2| 2 2.2
= z (uj E p,.j+2ujvj§ pyX +V; E P )— E E p,.].(uj +2x,.uj.vj+x,.vj)
j=1 i=1 i=1 i=1 =1 j=1

=1 j
n J 2 - T
WA +x,,) >0, para qualquer vector ndo nulo [u, -~ u, v, - v,].0
izl j=1

que estabelece a tese. a

Este lema ¢ interessante, visto que as fungdes
S. (aJ,BJ ‘ xb) _ S(xb’aJ’BJ)
: (3.8)
S, (x| o’ 87) = S(x".0’ B’)
obtidas da fungdo objectivo, fixando os indices ambientais ou os coeficientes de

regressio, tém matrizes hessianas definidas positivas. Assim, ver Bazaraa et al. (1992,

pag.113), estas fungdes terdo minimos absolutos tnicos. Para S; esse minimo €, como

vimos (&J (xb),ﬁj (xb )) e S (&J (xb),ﬁJ (xb) ‘ xb) = S'_(xb). Além disto

8, (x| a’,BJ):ih,.(x,. | &’ ,B). (3.9)
com -
h(x, ‘aj,ﬁj)zzj;pij(lﬁj~aj—ﬂjxi)z i=l.b,
(3.10) |
pelo que

m,(x, ‘uJ,ﬂJ)z—Zipij(Kj—aj—ﬂjxi)ﬂj Ji=lenb (311
j=t

20



J J
pr]ﬂfxy —Zp,«jajﬂj
x (', p)=L—7— L si=1..b. (3.12)
sz;fﬂjz

Jj=1

Assim, partindo-se de x°, com componentes X, ; i=1,..b, obtém-se

f!.f =a’ (xi’) e ﬁlj = f}" (x'l’) e utilizamos a expressdo (3.12) para obter as componentes

de x" . Como temos

S(al" +5x",a“’,BJ):S(xb,a”+sﬁj,5|3’), (3.13)
podemos substituir x¥ por x; =¢1° +6x” com (&, &), escolhidos por forma a que a
menor e a maior das componentes de x’ e x, sejam idénticas. Podemos repetir este

Processo, minimizando primeiro S, (aJ,BJ | xl,’,) e seguidamente

~ f ~ ~ . .
S, (xb l a (xl,:),BJ (x';)) estandardizando em seguida x", de forma a manter
invariantes a menor e maior componentes do vector dos indices ambientais, uma vez

e . ~ . J . e . ~
que alternamos minimizagdes para os coeficientes (aJ , B ) com minimizag¢des para o

indice ambiental x° , chamaremos este algoritmo de ziguezague.

Como é facil de ver, a escolha dum bom ponto de partida x? é extremamente
importante. No caso completo, o problema simplifica-se pois, ver por exemplo Mexia et
al. (1999), pode-se muitas vezes tomar x; como o vector das produgdes médias dos
blocos. Adiante regressaremos a este ponto, limitando-nos agora a observar que nos
“a-designs”, com super-blocos completos, se esta numa situagdo analoga. Agora, parte-
-se do vector das médias para os super-blocos. Neste vector, serdo idénticas as
componentes correspondentes aos blocos contidos no mesmo super-bloco. Havendo
blocos por super-bloco, se agruparmos os indices ambientais de acordo com os super-
blocos, x tera grupos de r componentes contiguas idénticas.

Recentemente, ver Mexia & Pinto (2003), o algoritmo ziguezague foi aplicado a
casos pouco estruturados, em que se interpretaram em conjunto ensaios de comparagido
de classes de videira. Esses ensaios tinham sido delineados separadamente, embora,
quando considerados em conjunto, verificassem a condigdo de conexdo. Tomando como

valores iniciais as médias dos blocos, o algoritmo convergiu, embora o nimero de
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iteragdes crescesse duma média de 2 a 3, para redes de “o-designs”, para 11 a 13, nos

casos pouco estruturados.

Consideremos, agora, que se conseguiram bons ajustamentos finais, sendo

i

X ,i=1...b, (&j, j), j = 1....J os valores ajustados para os indices ambientais €

coeficientes de regressdo, respectivamente, apos um certo nimero de iteragdes. Entéo,

os residuos pesados

dy=p,(t,-a,-BE)~0; i=l1..b; j=1..J, (3.14)
serdo pequenos, vindo
- ) o m
op p, (¥, —a, = Bx)+2p,Bx ~2p,B % (3.15)
iy

Assim, poderemos aproximar a matriz hessiana de S pela matriz

J |
. L . _ _
Sp o 0 miB o mB AR PuﬂJxJ
=AY l
J oo . .
0 AP P PuBr PuB% o ParPrt
T b T T
A e B O Py 0
W=2 : :
. - b b .
by o opygfyy O Zpy 0 IRy
. b . b
AR PP | ZPak 2P 0
S :
|
- ~ | b . b 2
L Y Y P Y 75 P Y T4
L = 1= B

Estabelecamos a
Proposicdo 4.

A matriz W ¢ definida positiva.

Dem.: Com m”*”" :[u”, v z”] obtemos
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i gy s {Z{ZPB ]u 225 By, +23°3 b6, xuzl+2(2p,jj }

i=1 \_j=1 i=l j=1 i=l j=1

Al ey

i

KA
~,
T

= ZZb: Zj:pij [ﬁjui + (vv,. +2,%, ):lz , 0 que estabelece a tese. a

i=l j=1

Assim, numa vizinhan¢a do 6ptimo pode admitir-se que a matriz hessiana da
funcdo objectivo € definida positiva, tendo portanto um minimo local Unico. Esta
observagdo faz com que, nos casos de redes de ensaios bem ajustadas, seja de prever

um bom comportamento do método, ou seja, do algoritmo ziguezague.

3.3 - Regressoes lineares, caso completo

Vamos, agora, considerar o caso em que todos os cultivares estdo presentes em

todos os blocos. Assim, para este caso tem-se a fungio objectivo

S(xb,a’,ﬂf)=zzp,(y ~o,—PBx ), (3.16)

i=]l j=1

sendo idénticos os pesos p; correspondentes a blocos do mesmo ensaio. Ponhamos

b
k:Zp‘, ) ];:Z:p,.x,. , ]}Y=Zp,.Y,_./. , j=1,..,J,bem como
Y = Ly ci=1..b, j=1,..J 3.17
ij_ U__l—c— s 1= ey )j— ERRRES > (' )

b b
S, = Z DX, Sy = Z pxY, e S, = Z p.Y; > Obtendo-se as somas corrigidas
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1 b T
Sj.rY:ijy__Trijzzpi(xi_—x‘jY: ;o J=1..J, (3.18)
k P k)7
< 2
T ~———TJ’Y:Zp,.y j=1..J

B,(x) A
SX.X
, (3.19)
- 1 =
a,(x”)—;(Tﬂ—Bj(xb)z;) j=1d
juntamente com o minimo condicional para a soma dos quadrados dos residuos,
2
S(x")=s(x"a (x*).p(x)) = ism, —ZJ: St (3.20)
j=1 o1 Sx
ja que se verifica
2
- b
5,1, (x”)~B,(x”)x)2=Zp.-K ,-,-———;f-]—ﬁ,(xb)(x,—%ﬂ -
i=1 i=1
(3.21)

’ . . . - » - T~ b -
Para escolhermos os indices ambientais minimizamos S (x ) . Como se verifica
J b

S(81b+6x a’ B) ZZp,(YU ~a ~B4(8+8xi))2=
e (3.22)

2

J b
=2 pu (o8, )~ (38,)x) =8 (x".a’ +2p’ 5B
podemos, com Y, = iY ,i=1..b, T =Zb:pi)7i e Spy =zb:pi17iz restringir-nos aos

vectores x”, que satisfazem quer as restri¢des
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ipixi =0
i=1

3 (3.23)
b
Zpixiz =1
i=1
quer as
I.=1,
Se=dw (3.24)

J
sendo facil de se passar dum conjunto de restrigdes para o outro. Como » s, ndo
Jj=l

2
piig

J
depende de x” o que se tem de maximizar é )_

J=l Pxx

. Quando se adoptam as restrigdes

(3.23) tem-se s_ =1, reduzindo-se o problema a maximizar

J J b 2
G(x”):Zs; :Z( p,-(x,-—xo)Y;j , (3.25)
7=l i=1

7=t

onde x, = %T .. Verificando-se

b
ZPIYIJO = 0 , .] = 1,"'st (326)
i=]

e sendo Y;b 0 vector com componentes p,.Y,.Jf’ , i=1..b, j=1..,J, tem-se

()= Soar; | ~S ) S )

=1 \_i=1 =] 1 (3.27)
— z be (Y;bY;bT ) Xb — be be
j=1
com
J
Z=>Y"Y". (3.28)

j=1
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Estabelegamos agora a
Proposigdo 5.
Considerando que os pesos sdo todos iguais a 1, o vector x° que, satisfazendo as

restrigdes (3.23), maximiza G(xb) é o primeiro vector proprio da matriz Z.

J 1
Dem.: Devido a (3.26), vé-se que Z —1——lb =>vy? Yy —1-1b =0; logo, —=1° ¢
b — J i
N p

B %

um vector proprio de Z estando-lhe associado um valor préprio nulo. Por outro lado,

tendo-se u”’ Zu® = i(ubTY;”)(ijTu”): i(ub Y )2 >0, conclui-se que Z ¢é semi-

Jj=1 j=1
-definida positiva. Como Z ndo ¢ matriz nula, o seu maior valor préprio A, ver Pollock

(1979, pg. 129), a que estara associado o primeiro vector proprio y? sera positivo.

. , 1
Assim, ver Giraldes et al. (1995, pg. 236), y; tera de ser ortogonal a —\/711’ , tendo soma

das componentes nula. Basta, agora, observar que "yf"zl, para se completar a

demonstracdo, ja que 7y’ satisfaz as duas condi¢des (3.23) e maximiza G(xb) na

familia de todos os vectores, que satisfazem a segunda destas condigdes. [
Quando os blocos completos estdo agrupados, € natural dar-se 0 mesmo peso aos

blocos de cada grupo, o que ndo introduz dificuldade alguma adicional.

3.4 - Regressoes polinomiais

Voltamos agora ao caso geral. O peso do j-ésimo cultivar no i-ésimo bloco sera

p; =p, ou p; =0, consoante o cultivar esta ou ndo presente j=1,..,J, i=1..b.Se

os blocos estiverem agrupados em super-blocos, continuara a ser natural igualar os

pesos p, dentro de cada super-bloco.

Sendo m o grau do polindmio a ser ajustado, assumindo que os vectores das
produgdes sdo normais homocedasticos e que, s€ 0 Jj-ésimo cultivar esta presente no

i-ésimo bloco, temos o modelo

AN ES
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Temos agora a fungéo objectivo

S(x, B )= iil’q( f —er]ﬂ[jxf ] (3.29)

i=] j=1
onde B é a matriz, cujos vectores coluna sdo os vectores dos coeficientes para as

regressdes. Sendo W(m+1,J), a familia de matrizes (m+1)xJ com elementos reais, a
funcdo objectivo esta definida em R® x ‘P(m +1,J ) . Vamos, agora, obter uma

generaliza¢do da Proposi¢do 2 para o que, dado o escalar §, representamos por 3" o
vector com componentes 6°,5,...6" e por D_ (5) a matriz diagonal com estes

elementos principais. Temos entdo a

Proposigdo 6.

Pondo-se (xf,B,) r (xZ,BZ) com 6#0,x;,=6"'x; e B =D, (§)B,
estabelece-se uma relagdo de equivaléncia em R’ x¥(m+1,J). A fungdo objectivo
toma valor constante nas classes de equivaléncia T, tomando todos os seus valores para

x?z20°em V' = {(xb ,B); "x” ” = 1} e tem um conjunto de minimos absolutos saturado

para T.

Dem.: Vé-se, facilmente, que 7 é uma relaciio de equivaléncia e que, se se verifica

(xf’,Bl) T (x’;,Bz),com Bu:[ AR "’”] [,B“u], u=12 ter-se-a

m ¢ m
U—éﬂm(i;—j :g—gﬂmx,}f si=l.ub; j=1.,J,
vindo S(xg,Bz):S(xf,Bl). Dados (x;’, Bz) com §:I|x§">0 e B,e¥Y(m+1J),
tomando-se x; =6 'x; ¢ B =D, (J)B,, tem-se (xf,Bl) T (xz, ) bem como
( xf ,Bl) e V' Assim, § (x” , B) atingira todos os seus valores que toma, quando
x*#0°, em V' Por outro lado, dado x° :(xl,...‘,xb)T #0°, e sendo

X by [m] [m] r . . . . .
(x )_[1!11 yeeer Xp J e D matriz diagonal com elementos principais p,,..,p,, 0O

minimo §( ) de S( ) para x° é S(x B( )) com E(Xb):[ﬁl (Xb)a""ﬁ./ (Xb)]

~1

vindo §7*'(x ):[X(x")TDX(x")} X(x*) DY’ ; j=1..J.
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Ora, atendendo ao teorema de Weierstrass, S (x” ) atinge um minimo absoluto
S_, que serd o minimo de § (xb, B) para x° #0°. Sendo W/ ,W;,..., M, OS vectores
linha de B, as componentes de ), serdo os coeficientes dos termos de grau h—1 para as

varias regressdes, h=1...m+1. Ter-se-a B= ['q;’ qu ]T ., bem como
S(Ob,[n{,q‘é,...,qiﬁlf):S(xb,[q{,ﬂj,...,OJ]T)ZS’_(X”)ZSG. Assim, S, serd o
minimo absoluto de S (xb,B)‘

Para completar a demonstragdo, basta observar que S(x” ,B) é constante nas

classes de equivaléncia 7. a

Vamos, agora, adaptar o algoritmo ziguezague e continuar a utilizar as notagdes
introduzidas para estabelecer a Proposicdo 6. O vector inicial X’ de indices ambientais
pode ser escolhido como para o caso das regressdes lineares. No H-ésimo ciclo parte-se

dum vector &7, , obtendo-se B, = ﬁ(xi,) = [,é[ i ] , bem como

~ b
S (x°)=S(x". B, )= 2 b (%), (3.30)
i=1
com
J m 2
hyy (x):}:pij (K’J'-Zﬂl,jﬁxfj si=l.,b H=1,.... (3.31)
Jj=1 £=0

Minimizando separadamente as fungdes Ay (x), i=1..,b, obtém-se as
componentes dum vector X, que, em seguida, é substituido por

i =g 1" +6,%5, (3.32)

com g, e 8, escolhidos de forma a manter constantes o intervalo de variagdo dos

indices ambientais L.
O ajustamento de regressdes polinomiais pode ser util para validar a ACRL.
Assim, s6 vale a pena deixar de utilizar regressdes lineares, se 0 aumento de precisdo

conseguido for elevado. Adiante, aprofundaremos este ponto.
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3.5 — Estimadores de maxima verosimilhan¢a

A nogio de verosimilhanga desempenha um papel central na inferéncia
estatistica, havendo desenvolvimentos recentes muito importantes, ver por exemplo
Severine (2000).

A primeira aplicagio da nogio de verosimilhanca que faremos sera a
reinterpretagdo dos estimadores obtidos, quando se utilizam indices ambientais L,.
Admitamos que os rendimentos sdo realiza¢des de varidveis normais, independentes,
com varidncias inversamente proporcionais aos pesos. Sendo N o numero de

observagdes e comecando pelas regressdes lineares, representemos por (a i ﬂj) os pares
de coeficientes, j=1,...,J, por 8,,...,6, os indices ambientais e por D, o conjunto dos
indices dos cultivares presentes no i-ésimo bloco, i =1,...,b . Tem-se, entdo, a func¢do de

verosimilhanga

zzzl’u(}u a;-b ')

e =l jeby b
L(a',p',0%,0%)= e ,Hl,r! P, (3.33)

onde o° é um factor de proporcionalidade das varidncias. O logaritmo da

verosimilhanga sera entdo

2 1 N
E(a’,ﬂﬂe",a)?zazizlsz p,(t,~a,~BB) ~na’ +k, (3.34)
onde
k= —-—1n(27z)+—z Z lnp,, (3.35)
i=l jeD

iaque p, =0, quando j¢ D,. Como

(% 1 N
- Y, - 36
o o );ﬁszq( ~a,-B6) - o (3.36)
fem-se
) 1 b A A A2
7 :]—V-éjenipﬁ(xj—aj—ﬂja) ’ 37

onde utilizamos “” para indicar os estimadores de maxima verosimilhanga. Observe-se,

agora, que para obter (dj,[?j), j=L..,J, e 9: , i=1,..,b, havera que minimizar
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Z > vy (Y ~a, - B, 6) Assim, os estimadores de minimos quadrados sdo também
i=l jeD,

estimadores de maxima verosimilhanga, quando a normalidade ¢ assumida.
Estes resultados estendem-se, naturalmente, as regressdes polinomiais.
Assim:
e os estimadores de maxima verosimilhanga dos coeficientes e dos indices
ambientais coincidem com os dos minimos quadrados, quando a normalidade
¢ assumida;
ee além disso, sendo m o grau das regressdes polinomiais obtém-se

:‘"‘Z Z Py (KJ —iﬁljéi[] .

rl]ED

onde, como anteriormente, o é um factor de proporcionalidade das variancias.
Observe-se ainda, que agora consideramos o caso geral, mas estes resultados
também se verificam para o caso completo, ou seja, a discussdo feita para as regressoes
lineares, no caso completo, continua a ser valida.
Propriedades de consisténcia e de normalidade assintotica sdo neste caso dificeis
de estabelecer, pois o numero de pardmetros a estimar cresce com 0 nNUMEro de blocos,

j4 que, para cada bloco, se tem um indice ambiental a estimar.

3.6 — Testes de quociente de verosimilhangas, caso geral

Como os polinomios de grau f sdo um caso particular dos polindmios de grau
t+1 podemos, ver Fisz (1963, pg. 580), construir um teste de quociente de
verosimilhangas para H,:m <t , admitindo-se para isso que m <7+1. Representemos
por @ o espago paramétrico correspondente a Hy e por £20 espago paramétrico total.

Sendo S, a soma dos quadrados dos desvios, quando se ajustam polinomios de

grau m, tem-se o supremo do logaritmo da verosimilhanca dado por

[ =- 26"S ———1n(27r)————1n0' +—2—;]€ZDIHPU
b (3.38)
———-—-—l (27 )———ln—-—-+lZZInp,.j
23D

Observe-se que a distribuigdo limite, quando N — +w, de
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Az—Z(Z—?M):NIni— (3.39)

t+1
é, ver Mood (1974, pg. 441), a distribuigdo do qui-quadrado central com J graus de
liberdade, ja que os ultimos coeficientes das J regressdes sdo nulos, quando Hy se
verifica.

O caso particular mais importante € aquele em que ¢ =1, sendo entdo este um
teste de linearidade. Adiante, na Secgdo 6.3, voltaremos a este ponto, ao considerarmos
a validagio (adequagio) do modelo.

No que segue, restringir-nos-emos a regressdes lineares, com pares de

coeficientes (a i ,BJ.), j=1,..,J. Comegaremos por testar a hipotese

H, . p=.=p, (3.40)
representando por S o valor comum a estes coeficientes quando H, se verifica.
Redefinamos os espagos paramétricos @ e £2 de acordo com a nova hipdtese testada. O
supremo do logaritmo da verosimithanga, quando nao se esta a admitir H, ¢ dado por

£,, ou seja, o supremo associado a €2 Por outro lado, para obtermos o supremo da

verosimilhanga associado a Hy temos de maximizar

f(aJ,,BlJ,Gb,O'Z)=——-—ZZPU( aj—ﬂg,-)z——]%f-ln(Zﬂ)——]g—lnaz
e (3.41)
_Zzlnpv
IIJGD
Observe-se que
of 2 N
_ 2)
do? ( )Zgﬁszv( ' '391‘) = (3.42)

vindo
& =3 30, (% -4 B4 (3.43)
i=l jeby

onde o “indice” @ indica que sio os estimadores que maximizam a verosimilhanga em
o. Assim, para os obtermos temos de minimizar
J J b
S, (a’, p1’,0")= ZZPU(Y ~a,-pb) . (3.44)
i=l jeb
podendo proceder-se duma forma analoga a que se fez anteriormente. Para aligeirar a

escrita, omitimos o “indice” @ nos estimadores. Vamos, assim, aplicar de novo o
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algoritmo ziguezague, minimizando em cada ciclo, primeiro em ordem a (aJ, ,Bl’) e

. b . b ob s .
em seguida em ordem a 6”. Como ponto de partida, pode tomar-se 0 =", isto €,

utilizar-se os valores dos estimadores de maxima verosimilhanga sem restri¢des para os

indices ambientais. Obtém-se assim

oS,
o .

J

ZZpV (Y -a, ﬂ@) s j=1J

"ZZZPU I(Y -a; '89)

i=1 jeDj

j
ﬂ:aj ——b].a] N j':],...,J

com
b
Z, r,Y,
= ’:b
> p,6,
i=1

sj=ld

b
Zpij

b J.:——;—:l———- N ] = 1,...,J

Z p,6;
i=1

vindo a, -b,&; =a, - ba,;j=2,...J, e, consequentemente

a; =c,Q +d;; j=2,..J,

onde c].:?l— ed =17
b J b.

J ]

oS .
Igualando a zero Y| , obtém-se ainda

JeD; aj
S350 o EE e fo-c
i=l jeD; jeDh; i=l jeb;

vindo, com ¢, =1 e d, =0

©32
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S5 a2 (3n Jomra)

ﬂ _ 1=l jeby ]eD i=1

22&

i=1 jeD;

(3.50)

Por outro lado, igualando também a zer:

DNTANIT ]

ﬂ— i=l jeb; JjeD; \Li=1

b
2. 208

=1 jeD

(3.51)

logo, de ambas as expressdes para 3, obtemos

Q= 4-4 (3.52)

com

>3 nn-2 (20

A= i=l jely jebh;

1 b
3 0,

i=l jeD,

)20 WA P

A»’ _ =1 jeD; jeD, \ i=1

>3 p8

i=1 jeD

(3.53)

>(En e

B ]eD

1
Z > p,b,

i=l jeD
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A partir daqui obtém-se 08 @,,....2; € S correspondentes a primeira iteragdo. Ha
agora que maximizar em ordem aos indices ambientais. O problema é mais simples,

b
pois a fungdo a minimizar é Y _4,(6,), com

=1
n(6)=3 p,(¥,~a,~p6) ; i=1..b, (3.54)
jeb;

obtendo-se, facilmente,

Z pu'(Yij —aj)

9 === si=1..b. (3.55)

| B p,

jeh;

Podemos, tal como anteriormente, estandardizar estes valores para manter inalterado o
intervalo de variagdo dos indices ambientais ¢ efectuar uma segunda iteragdo e assim

sucessivamente. Repete-se a iteragdo até que o valor de §, decresca suficientemente

pouco.

Yo

Sendo S° o valor final de S . obtém-se 6> ==2 e o supremo do logaritmo da
@ a N p

]

verosimilhanga em o € dado por

N N N, S, 1
7 =N M) -Line =3 T hp,. 3.56
b= T2 2 e, (3.59)

Quando N é grande, ver uma vez mais Mood et al. (1974, pg. 441),
SC
A=Nlh—=+ (3.57)
S,
tem distribuicdo qui-quadrado central com J—1 graus de liberdade, quando
H,: B =..=p, severifica.
Em seguida, testamos a hipotese
H a=.=a =a, (3.58)

representando por o o valor comum das ordenadas na origem, quando A , se verifica e

por @ o espago paramétrico que Ihe corresponde. Por outro lado, £2¢ o mesmo que para

o teste anterior, continuando pois /4, a ser o supremo do logaritmo da verosimilhanca

em (2
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Temos agora que maximizar

E(alJ,BJ,O”,az)— Z (Y —a- ,86) —%IH(ZE)—%[—IHOJ
jen,

L3

(3.59)
Como
a 2
o oo );Z%”"( ja=he) - (3.60)
obtém-se
65’:_ZZPU( w ﬁjwéim)z' (361)

zljeD

Assim, tal como para o teste anterior, temos apenas de obter &, , Bl e 0’

?

minimizando para isso

S, (al’,p7.0°)= ZZpU(Y —a- ,39) (3.62)

i=1 jeD
A semelhanca dos casos anteriores, voltamos a usar o algoritmo ziguezague,
minimizando alternadamente para (alJ,[S" ) e para 0°, comecando por tomar 6} ="

Para aligeirar a escrita, voltamos a omitir os “indices” @ .

Temos agora

:“ZZZPU(Y -a- '8‘9)
i=l jeD;
(3.63)
oS > .
o= 23 po(Y,~a-B06); ji=1...J
A=
Anulando as derivadas em ordem aos S, 8,8 , j=1..,J, obtém-se
a=a,-bp,;, j=l..J (3.64)

com
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vindo a, —b,p;

onde cj:—‘ ed. =

:.'_"(11

a ==

b
2.0,
i=]

si=ld

i

b
2P0,
i=1

b
Z pijgf
=1
)
Z p,0,
i=}

sj=lend

~b,p,; j=2,..J, e, consequentemente,

B, =c,B +d;; j=2,....J,

JeD;

se, ainda,

a+ZZpu<9 B,=0,

33 nan+{33 0]
i=l jeD i=l jeb

i=1 jeb,

vindo, com ¢, =1 e d, =0, ede acordo com (3.66)

Logo, obter-se-a

com

33 por,- Y n0(e+d)

_111eD

Jjeb; i=1

Zzpu i Zzpu (C /31+d)

_xl]&D

b
Z Z P9,

i=1 jeDj

Jerl

ZZPU

i=l jeDy
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b
IDWILAD W)
A] — i=l jeb - i=l jeb

1 jeb, (3.71)

E agora directo obter o & e os f3,,...,[3, correspondentes & primeira iteragao.

Ha, agora, que maximizar em ordem aos indices ambientais o que € facil, pois a fun¢do

b
a minimizar é Y .4,(6,), com
i=1

n(6)=3 p,(v,~a-B8) ; i=1..b, - (3.72)
jebDy
obtendo-se, facilmente,

2Py (Yif —a)ﬂf

g, = L2 si=1..b. (3.73)
2 pvﬂzz

jeb;

Podemos, tal como anteriormente, estandardizar e repetir as iteragdes. Repete-se

a iteragdo até o valor de S, decrescer suficientemente pouco. Sendo S, o valor final de

a

. . S . - ,
S, obtém-se &) = ——N“’— e o supremo do logaritmo da verosimilhanga em o sera

— o 1&
Ew:——z———ln(Zfr)——z—ln—]\—j—Jr—ZZl P, (3.74)

37



Indices ambientais L

Quando N ¢ grande e a hipotese testada se verifica, a semelhanga dos casos
anteriores
A=Nin e (3.75)
S
tem distribuicdo qui-quadrado central com J —1 graus de liberdade.
Embora de menor interesse pode ainda considerar-se a hipotese
a=.=0,=a
H, : , (3.76)
B=.= B, =8
de regressdes “iguais”.
Observe-se que o espago paramétrico total (2 e, consequentemente, o
correspondente supremo do logaritmo da verosimilhanga sdo os mesmos que para 0s
dois ultimos testes.

Temos, agora, que maximizar

b

(Y - [)’9) —%lﬂ(hr)—iv—lna2

t(at’,p1’ 0,0 )=-

:zb = en (3.77)
Z Z np,
=1 jeD,
Como
ot 2 N
Y po.) —— 18
oo’ ( )ZJEZDPU(’ ) 207 (3.78)
obtém-se
- 1 A noA
0’2 :—ﬁzzpij (Yg -aw—ﬂweia))z . (3.79)
i=1 jeb

Assim, teremos apenas de obter &, ,B e Bw, usando uma vez mais o algoritmo

ziguezague, minimizando
b
S, (at’ pU.0) =23 p,(¥,-a-p8) (3.80)
=1 jeb

alternadamente em ordem a (al",,BlJ) e a 8. Tal como atras, tomamos 67 =0° e

para aligeirar a escrita, omitimos o “indice” .

Temos, agora,
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oS 2
e -2 NY. —a- 6.
da ;p’J ( ¥ ﬂ x)
(3.81)
as >
2 =233, p,0(Y, ~a~ 56,
a)B i=1 jeD,
Anulando-se estas derivadas, obtém-se um sistema
a,a+a,B=bh
(3.82)
a,a+ay,f=b,
b b b 5 b
com :Zszj > Gy =4y :zzpijgi s Uy :z pxjgx . b :Zzpy'yij ¢
i=] jeD i=l jeDj i=l jeD i=l jeb,
: b
b,=2.2 0%,
i=1 jeD,
Tomando d = a,a,, —a;,, a solugdo do sistema ¢
_ a22b\ _alzbz
d
i (3.83)
_ ayb, —ay,b,
g d
b
Passando a segunda parte da iteragio temos de minimizar ¥ 4,(6,), com
i=1
hi(ﬁi)——'Zp,»j(Yy-—a—ﬂﬁi)z ;i=l..b, (3.84)
JeD,
vindo
Z Py (Y,.j - a)
6= i=1..b. (3.85)
B p,
JeD,

Tal como nos casos anteriores, estandardizamos os indices ambientais estimados

e realizamos iteragdes até S ter estabilizado. Sendo S, o valor final de §,, tem-se

o

~AD ' b 4 4 3
g, = —NQ— e, se N for grande e H, se verifica entdo a estatistica

Z:Nln% (3.86)

1

tem distribuigdo qui-quadrado central, com 2(J —1) graus de liberdade.
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3.7 — Testes de quociente de verosimilhancas, caso completo

A teoria destestem N=bJ e p,=p,, j=1...J,i= 1,...,b, simplificando-se as

formulas anteriores consideravelmente. A adaptagdo dos testes, para hipoteses

referentes ao grau das regressdes, ¢ directa. Novamente, o teste mais importante €

aquele para ¢ =1, isto &, o teste de linearidade.

Consideraremos em especial os testes para as trés ultimas hipoteses nos

coeficientes de regressdo. Comegando pelo teste para
H, p=.=0=p

teremos
5 1 b J A A \2
O-m = b—j'szZ(K] —ajw ﬂﬂmgiw) ’
=1 j=I
o que, procedendo como atras, nos leva a minimizar

J

s ) $rE o)

7=l

S6 que agora se tem

b
2.
aj:—'f-lk—— , ]:1,...,.]
;
b
2P
bJ:(sz_r;l;_;J:L J

onde

L

Neste caso, com I, = > ¥, , i=1,.,b, tem-se

i bl
=
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b b J
Zpi]; ~Zpizdj
A= i=1 =l j=l
Jk
b b J
Zpigi]: —ZpigiZdj
A2 _ =l i=l j=1
b
JYy.pb
i=1
b >
>
B1 — i=1
k
b
2.pb,
BZ — i:l
>.p6
i=1

(3.93)

o que simplifica, consideravelmente, em relagdo ao caso geral, a primeira parte das

iteracdes. Na segunda parte os calculos também se simplificam ja que se pode tomar

Z(Yij—af)
T

teremos
~n2 1 b J ~ A~ ~ 2
;):_ i K’_am_ﬂ'wa‘m >
s 2p )
o que, procedendo como atras, nos leva a minimizar
b J
S, (a0 8,8°)=2 > p.(¥,~a-£6)
i=l j=1

Neste caso, temos

b
Zplx_]gl
1=l .y
a = E— =l
3 2
b
pIW XA
b]:é‘:'_lk ,'j:I,..,J

41

2

(3.94)

(3.95)

(3.96)

(3.97)

(3.98)



Indices ambientais L,

vindo

B, =B +d,; j=2.d

com

Teremos, ainda

b

>.pb,
B, =+ —
Tk

(3.99)

(3.100)

(3.101)

o que, tal como no caso anterior, conduz a simplificagdo, em relagio ao caso geral, da

primeira parte das iteragdes. Na segunda parte, os calculos também se simplificam dado

poder tomar-se

i(xj —a)ﬁj

1

[¥]

)W

=

-

Finalmente, temos o teste para

12

=L i=1..b.

(3.102)

(3.103)
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Como se obtém

1 b J

A;:—b}-;pzé(yy _&a)_ﬂmgia)) (3104)

teremos de, procedendo como atrs, minimizar

J

sm(af,ﬁﬂ,e"):ipi(xj—a-ﬁ@)z. (3.105)

=1 j=l

b b b b
Neste caso, tem-se @, =JY.p,, @, =a,=J),p6,, a, =JY.p0’, b=y.pT e
i=1 i=1 i=1

i=1

b
b, = Zpﬂ,]; , vindo
i=1

gl ]l o

o que simplifica os calculos da primeira parte da iteragdo. Na segunda parte, obtém-se

directamente

1 J
0 =—(Y-a); i=1..b. (3.107)
Jﬂ j:}( y )

Observe-se que o procedimento iterativo converge sempre, porque obtemos minimos

cada vez mais pequenos, limitados inferiormente por zero.

3.8 — Comparacdo dos indices ambientais cldssicos e¢ 1, no caso

completo

Por vezes, os resultados obtidos, usando os dois tipos de indices ambientais no
caso completo, sdo muito proximos. Isso verifica-se, no conjunto de dados referentes a
cultura do trigo, que a seguir analisamos.

Esses dados, gentilmente cedidos pela Estagdo Nacional de Melhoramento de
Plantas, reportam-se a onze ensaios realizados em 1992/93 e 1993/94. Por ensaio havia
quatro blocos.

No conjunto dos ensaios estavam presentes os cultivares: CELTA, HELVIO,
TE9006, TE9007, TE9008, TE9110, TES115, TES204 e TROVADOR.

Na Tabela 3.1, apresentamos os resultados obtidos para os indices ambientais

classicos e os indices ambientais L.
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Tabela 3.1. Regressdes aj

cldssicos e L.

ustadas e coeficientes de determinagio, usando os indices ambientais

Indices ambientais classicos Indices ambientais L,
Cultivar a, ﬁj RJZ, a, 'EJ, Rf
CELTA -471.68 1.23 0.91 -544 1.24 0.92
HELVIO -112.01 1.05 0.92 -153.90 1.06 0.93
TE9006 -361.24 1.10 0.86 -415.29 I.11 0.87
TEOS0O7 -491.48 1.11 0.92 -543 .89 1.12 0.92
TE9008 403.30 0.95 0.90 376.54 0.95 0.90
TE9110 -51.14 0.88 0.78 -37.26 0.38 0.77
TE9115 1232.13 0.56 0.54 1296.73 0.54 051
TE9204 58.34 1.07 0.90 15.57 1.08 0.90
TROVADOR -206.15 1.06 0.89 -243.96 1.06 0.89
ikf =762 i:‘R]’ =761

As somas das somas dos quadrados dos residuos sdo 207347800 para os indices
ambientais cldssicos e 205534200 para os indices ambientais L., .

Destes resultados, ressalta a semelhanga acima referida entre os ajustamentos
conseguidos, utilizando os dois tipos de indices ambientais. Para interpretar essa
semelhanga, vamos completar o tratamento dado, na Seccdo 3.3, ao ajustamento de
regressoes lineares no caso completo.

Classicamente, estes resultados obtidos seriam discutidos em termos de maior ou
menor estabilidade das produgdes. No entanto, a énfase da ACRL ¢ a selecgdo de
cultivares mais produtivos para os varios valores do indice ambiental, assim, a
discussdo que segue sera feita em termos do contorno superior. Diferentes cultivares
podem ser seleccionados para distintos intervalos de variagio do indice ambiental.
Assim, usaremos 0 contorno superior para comparar 0s dois tipos de indices ambientais.

Adiante, na Secgio 5.4, indicaremos quais os cultivares seleccionados,
utilizando uns e outros indices ambientais.

Como vimos, podemos restringir-nos ao conjunto @ de vectores de indices

ambientais x° = (x,,...,%,) que satisfazem as condiges
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(3.108)

Por outro lado, escrevendo-se u’¢ v’ quando existem constantes € e J, tais que
v =1’ +8u’ (3.109)

estabelecemos uma relagio de equivaléncia em R”. Sendo [u” jlé a classe de

equivaléncia & a que u’® pertence, se u® #0° em [u" :Ié , existe um e s6 um vector que

satisfaz as condi¢des (3.108), com primeira componente nio nula positiva.
Vimos ainda que, uma vez restringidos aos vectores que satisfazem (3.108), para

minimizarmos a soma S das somas dos quadrados dos residuos, se tinha de maximizar
x""Z x", estando a matriz Z definida em (3.28). Convém, ainda, observar que, quando

as restrigdes (3.108) se verificam, se tinha s =1 e, atendendo as expressdes (3.20) e

(3.27) da Seccdo 3.3, obtém-se

§(xb)=ism—x”Z x’ (3.110)

j=1
Sendo (7”,- R af.’) , i=1,..,b, os pares de valores e vectores proprios associados
de Z, podemos admitir que A, >..>A, € que os @’ , i=1/,.,b, sio normalizados e
mutuamente ortogonais. Além disso, de acordo com (3.110), &’ serd o vector de ® que
minimiza S (xb ); assim, o vector x"° dos indices ambientais 1, ajustados sera
equivalente ¢ de a.
Como 0s @.,...,0, constituem uma base ortonormada para [0°, dado vy’ €0”

ter-se-a

Y=Y (ey)el, (3.111)

j=1

b
Jj=

vindo
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(3.112)

Assim, tem-se

J
S(af)zzsj,y,y _)"1
j=1
9 (3.113)

( ) ZSJYY 27‘( . b) :

b : ’ . . . ’ .
Se ¢° for equivalente ¢ ao vector dos indices ambientais cldssicos, com

H'Y “ => (a’y ” "=1edado A, 24, >...2 A,, ter-se-d

S(v')= ZS,w 2 (a7y?) - {~(ui’rv”) } (3.114)
vindo
S(Yb)‘S(“f)Z(N~Kz)[ ~(o i”vb)} (.115)

Quando se verifica A, > A, , obtém-se

o \/1_*?_(_7__)_3(__) G.116)

a Y )‘1._}\‘2

Por outro lado, como ”af’” = nyb“ =1, vem

ot v = (at =) (at ") = oia} ~ 2007y 44Ty’

a1 ai,ry,,)q{l_ Jl_s(y;}:iz(af)]

isto ¢, quando S (yb ) - (af) é pequena relativamente a A, — X, , a. € y° terdo de estar

(3.117)

proximos. No exemplo atras considerado, tinha-se
S(y’)-S(a’
2 1—\/1— (r')-5(s) =0.00137.
7"1 —7‘2

46




Indices ambientais L,

Sejam, respectivamente, X,,...,X, € X, ,...,X, 0s indices ambientais cldssicos € os

indices ambientais L, ajustados. Os vectores x’ e x"°, com estas componentes, sdo

equivalentes ¢ a0 y* e ao @), respectivamente, existindo assim pares de constantes
(e.8)e (8',8') com & >0 € 8° >0, tais que

x’ =g1° +8y°
(.118)
x?=¢'1"+8'a .

. 1
Entdo, se todos os blocos tém pesos iguais p,,...,p, =1, com x, :szi e

. 1 b L]
X, =—Zx,. , tem-se

i=1

: ' - =y'a,, (3.119)
2 o e}
D Ry
i=1 i=1
visto as somas das componentes dos vectores Y e ai’ serem nulas e as suas normas 1.

Assim, quando y @, ~1 tende a haver uma forte correlagiio entre os dois tipos

de indices ambientais. No exemplo que temos estado a considerar, tem-se o coeficiente

de correlagdo usual p = 0.9999998.

3.9 — Convergéncia quase-certa dos estimadores

Quando realizamos os ajustamentos a partir de b blocos, na penultima iteragio

do algoritmo ziguezague, obtemos as estimativas Xx,,...,x, dos indices ambientais, as
quais nos permitem obter as matrizes X,;, usadas na Gltima iteragdo para obter as

estimativas
~I}l+ —-I bj ,
= (X0X,) XDYY L =1 (3.120)

quando o grau da regresséo a ser ajustada € m.
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Vamos agora admitir as seguintes condigdes:

e existe um intervalo [c; d ], tal que todos os indices ambientais estimados,
lhe pertencem. Observe-se que este intervalo pode ser arbitrariamente amplo e que, em
geral, os indices ambientais estimados so positivos;

e sendo ¢(M) o raio espectral da matriz M, admitamos ainda que

b, >+w, j=1..J,eque

7 poswo

1 q.c.
¢(b—x,fijj]b1 k>0, j=1,..,J, (3.121)

J

q.c.
onde — indica convergéncia quase certa € b, o numero de blocos nos quais o j-ésimo

cultivar esta presente.

Bastara, entfo, admitir

b; 1 b; .
Y =X, B e =1, (3.122)
b, . g . n s b, 2
com e/. vectores com valor médio nulo e matrizes de covariincia T el- =0 Ibv , para,
. - )

se ter, ver Mexia & Real (2001a) e (2001b),

~ q.c.
i BT =1, (3.123)

b
Com efeito, verificar-se-do entdo com probabilidade 1 as condi¢Ges exigidas, ver
Mexia & Corte Real (2001a) e (2001b), para a extensdo da lei forte dos grandes
nimeros de Kolmogorov a regressdes lineares. Observe-se que (3.121) equivale a saber-

s : 1
-se que, com probabilidade 1, o raio espectral de b—X;ij converge para
j

kj ; J=1ho,J.

Isto mostra-nos a convergéncia quase-certa do procedimento.
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4 - Interacgdes especificas

4.1 — Detecc¢lo, caso com repeticoes

Comecemos por considerar o caso em que ha b blocos [super-blocos] completos,
em todos os locais e anos. Suporemos que se ajustaram as regressdes lineares para os J
cultivares considerados. Ora, neste caso, temos para os J cultivares, amostras
emparelhadas de b residuos, em cada ano e local. Este caso foi primeiro estudado por
Gusmaio et al. (1992a), para redes de delineamentos em blocos casualizados.

As interacgdes especificas verificam-se em certo ano ¢ em determinado local,
quando, para o correspondente par, um ou mais cultivares se comportam anormalmente
bem ou anormalmente mal. Assim, os correspondentes residuos para o ou os cultivares
tomardo valores anormalmente altos ou anormalmente baixos. Tornando a analise dos
dados mais complicada. Por isso, no principio, ¢ melhor conferirmos a existéncia de tais
interaccdes especificas na rede de ensaios. Ha varios modos de fazer isto. Um deles,
sera descrito abaixo, e € bastante geral, mas o mais correcto teoricamente € o baseado na
abordagem da ACR, o qual sera descrito na proxima sec¢io.

Para cada bloco [super-bloco] e para cada cultivar temos um residuo. O conjunto
dos residuos relativos a um bloco [super-bloco] constituird uma amostra. Estas amostras
estardo emparelhadas, ja que se pode fazer corresponder os residuos que se tém para o
mesmo cultivar. Assim, para testar a hipdtese de existéncia de interac¢des especificas,
deveremos testar se as amostras de residuos de um par (local , ano) correspondentes aos
diferentes J cultivares, provém de populagdes identicamente distribuidas, podendo
utilizar o teste de Friedman, ver Friedman (1937) e (1940). Observe-se que essas
amostras podem ser combinadas em amostras globais para toda a rede, continuando
estas ultimas a estarem emparelhadas. Pode-se assim aplicar o teste a totalidade da rede.
No entanto, na presenga de interac¢do especifica, os residuos relativos ao cultivar para o
qual existe interac¢io deverfio apresentar-se, de forma significativa, afastados dos
restantes. Para efectuar este teste, podem consultar-se as tabelas contidas no livro de
Siegel & Castellan (1988, pg. 353) ou uma aproximagéo qui-quadrado com J —1 graus
de liberdade. Pode ser interessante considerar brevemente como € que este teste é

executado. Ordenam-se os residuos para os J cultivares em cada bloco [super-bloco] e
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obtém-se as somas R J = L..,J , dos numeros de ordem para os diferentes cultivares. A

estatistica de teste sera entio

12 L

ﬁ:m;Rj—sb(J+1), 4.1)

caso b=4 ou J =28.

E interessante reescrever esta formula, pois a soma dos nimeros de ordem para

cada bloco [super-bloco] é J—(Jg—]ﬂ, pelo que
J bJ(J+1)
DR = — (4.2)

J=1

J
logo, R, =§ZRJ. =@, vindo

(R -R) =in-1(2&} B N SREICAL R (43)
e assim
12 J 2
——=—>(R,-R), (4.4)

o que "justifica" a utilizagdo deste bem conhecido teste ndo paramétrico, pois esta
ultima expressdo sugere-nos claramente o uso desta estatistica. Quando, para um
determinado ano e um certo local, o valor calculado excede o tabelado, conclui-se pela

existéncia de interac¢do especifica significativa. Elimina-se o ou os cultivares com

1R ;—R,| maximo e repete-se o teste até ndo se encontrarem mais interac¢des

especificas. Ao fim dum certo niimero de aplicagdes, fica-se a saber quais os cultivares
em que, nesse local, nfo existem [existem] interac¢des especificas.

Convém, no entanto, ter no final pelo menos 9 cultivares, para garantir a
estabilidade da técnica. Se isso nfio for possivel, dever-se-3o interpretar os resultados a
que se chega com muito cuidado.

Nos casos considerados, em que ha repeti¢des € os delineamentos individuais
sdo equilibrados, pode-se comegar por aplicar o teste de Friedman ao conjunto da rede.
A inexisténcia de interacgdes especificas significativas a esse nivel confirmara estar a

rede implantada numa zona equipotencial de adaptag:ﬁol.

' Regido suficientemente homogénea em que se pode implantar uma rede de ensaios e na qual a ACRL
pode ser aplicada.
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Para uma rede polaca de 17 “a-designs”, cada um com 4 super-blocos, contendo
5 blocos de 4 parcelas, em que se comparam 20 cultivares de centeio de Inverno,
obteve-se F, =6,43. Como este valor niio é significativo, considerou-se que a rede
estava bem implantada. Adiante, na Secgdo 8.2, retomamos o estudo desta rede de
ensaios, descrevendo-a entdo em mais detalhe. Reservaremos essa descrig@o para entéo,
por julgarmos mais conveniente, j& que trataremos nessa sec¢do da seleccdo de
cultivares.

Quando este primeiro teste € significativo, pode aplicar-se o teste ensaio a ensaio
para detectar aqueles com interacgdes significativas aplicando, em seguida, a técnica

descrita na Sec¢do 4.3.

4.2 — Deteccio, caso geral

Um método alternativo de detectar interac¢des especificas baseia-se nas bandas
de confianca das regressdes ajustadas. Assim, escolhido um nivel de confianga, as
produgdes que cairem fora da respectiva banda corresponderio a situagdes de interacgdo
especifica.

Nesta sec¢io, admitiremos que se seguiu o método de ajustamento atras descrito,
para o caso geral de regressdes lineares, representando por x” o vector de indices

ambientais L, ajustados. Sendo X, a sub-matriz de X=|:1b : xb], cujas linhas

correspondem aos blocos que contém o j-ésimo cultivar e D, a matriz diagonal dos

pesos desses blocos, j=1,...,J, teremos

a; .

i _ (T T b, .

[5}_()("1)")(") X'DY), j=1..J, (4.5)

J

sendo Y” o vector de roducdo para o j-ésimo cultivar (respeitando a convencdo atras
j p

introduzida para o caso de falhas). Com os p;,i=1L...b,j=L..,J, definidos como

atras, temos as somas dos quadrados dos residuos para as regressoes
b , b b
S, =2 0% —d, ) p¥; =B, 2 pyxYy, j=1..J (4.6)
i=1 i=1 i=1

onde x,,..,x, sdo os indices ambientais ajustados. Podemos assumir que as somas

§;,j=1,..,J, distribuem-se como os produtos de o’ (admite-se que a varidncia do
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erro ¢ a mesma para todos os cultivares) por qui-quadrados centrais com b, —2 graus de
liberdade, sendo b, o nimero de blocos em que o j-ésimo cultivar estd presente,
j=1,...,J . Admitamos que os Yf’ , J=1,...,J sdo independentes e, consequentemente,

queos S;, j=1,..,J, também o sdo. Assim, de acordo com a reprodutibilidade do qui-

-quadrado, teremos

J

§=Y8 ~c’x, 4.7)
j=1
isto &, S ¢ o produto de ¢’ por um qui-quadrado central com
J
g=>b,-2J (4.8)
j=1

graus de liberdade. Por outro lado, ver Mexia (1995, pag. 75 e 76), os vectores de

. . ~ N T . ~ . P
coeficientes estimados b i B j] , j=1,.,J serdo normais, com vectores médios

[oc i B 1.] T, j=1,.,J,ematrizes de varidncia-covariancia

a . -1

independentes entre siedas S, , j=1/,...,J,logo de S. Com
—1f 1 )
k() =[1 x](X]D,X,) u Ji=led, (4.10)

&; +PB,;x serdo normais, com valores médios o, +P,x e varidncias o°k;(x),

independentes de S, j =1,...,J, definindo-se assim a estatistica

) (x)= (¢;+Bx) (e +P,x) ci=lead, (4.11)
k(32

g

tendo esta distribuicdo ¢ central com g graus de liberdade. Obtemos ao nivel de

confianga escolhido 1—-o as bandas de confianga (of j+[§jx)it o ok (x)—'sl, com

I—E,g g
l:—z « St } o intervalo de confian¢a de nivel 1-a , centrado na origem para a
l—.g I-—.g
distribui¢do ¢ com g graus de liberdade. Um ponto, ou seja, uma produgio fora das

bandas de confianga, correspondera a uma interacg@o especifica, significativa ao nivel
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o . No caso de pontos "junto" dos limites, podera reajustar-se as regressdes, eliminando
esses pontos e verificando se cairam fora ou nio das novas bandas.
O tratamento aqui descrito, mais pesado do que o da secgiio anterior, ¢é

necessario nos casos em que os delineamentos ndo sdo equilibrados.

4.3 — Ajustamento na presenca de interaccoes especificas

Uma vez detectadas as interacgdes especificas, por qualquer um dos métodos
referidos anteriormente, podem-se eliminar as produgdes que originam tais interacgdes e
utilizar os indices ambientais L,, para efectuar o ajustamento. Ao contrario do método
classico, ver Gusmao et al. (1992a), agora s6 se eliminam os casos em que se verifica
existirem interacgdes significativas, sem se ter o risco de pdr de parte ensaios
completos.

Esta ¢ uma melhoria da situagdo que tinhamos quando eram usados indices
ambientais cldssicos, pois tinhamos que eliminar blocos, sempre que, para um ou mais
dos cultivares presentes, eram detectadas interacgdes especificas significativas.

A existéncia de interaccOes especificas pode abrir interessantes campos de
estudo, visto que producdes irregularmente altas ou baixas podem indicar reac¢des
diferentes entre cultivares a condigGes especificas.

As novas regressdes sdo chamadas, seguindo Gusmio et al. (1992a), de
regressdes rectificadas.

Do que foi dito anteriormente, resulta um pior ajustamento das regressdes
conjuntas na presenca de interacgdo especifica. No trabalho de Gusmao et al. (1992a),
além do estudo da deteccio de interac¢des especificas, propde-se um método para
ajustamento das regressdes na presenca de interacgdes especificas significativas -
método das regressdes conjuntas rectificadas. Este método baseia-se no seguinte
procedimento:

1- ajustamento de regressdes conjuntas;

2- identificagio de situa¢des de interacc¢do especifica;

3- ajustamento das regressdes rectificadas, por exclusio dos dados referentes aos

pares (cultivares , ensaios), para os quais se detectaram interacgdes

especificas (primeiro passo);
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4- ajustamento de novas regressdes conjuntas, com base na matriz corrigida’.

O primeiro passo € executado, como atrds se referiu, aplicando-se uma das
técnicas apresentadas para detectar situagdes de interac¢do especifica. Em seguida,
eliminam-se os dados correspondentes aos pares (cultivares , ensaios) para os quais se
detectaram as interac¢des especificas e ajustam-se, também pelo algoritmo ziguezague,
as regressdes rectificadas. Obtemos, assim, as regressdes corrigidas de primeiro passo,
ajustadas a partir da matriz reduzida’. Estas regressdes sdo utilizadas para estimar a

matriz corrigida.
Assim, sejam (ofj,[?;j) para j=1,..,¢<J, os coeficientes ajustados para as

regressGes de primeiro passo. Estes coeficientes ajustados séo obtidos a partir da matriz
reduzida e serdo utilizados para calcular os valores corrigidos, para situagdes de
interaccdo especifica.

Consideremos um bloco pertencente a um ensaio onde existem interacgdes
especificas significativas. Seja C o conjunto dos indices dos cultivares para os quais, no
mesmo ensaio, ndo foi detectada interac¢do especifica significativa e sendo #(C) o

cardinal de C, tomar-se-a

a (C) :m;o@. (4.12)
S

- 1 -

B(C)———#(C);B,-, (4.13)
com o objectivo de estimar

o (C)= Z (4.14)
[

B(C) #(C);B (4.15)

J4 que, pelo menos, um cultivar tem interac¢do especifica, no ensaio a que
pertence o bloco, ndo se utilizard, mesmo no caso completo, a média de produgdo de

todos os cultivares no bloco, para estimar o respectivo indice ambiental.

> A matriz corrigida é obtida substituindo na matriz inicial os dados correspondentes aos pares (cultivares
, ensaios), para os quais foram detectadas interac¢des especificas pelos valores corrigidos adiante
estimados.

* Matriz reduzida é obtida da matriz inicial eliminando os dados referentes aos pares (cultivares , ensaios)
para os quais foi detectada interac¢fio especifica.

54



Interacgdes Especificas

Com o objectivo de estimar x (indice ambiental de um dos blocos do ensaio),
consideremos Y(C) a média das produgdes dos cultivares sem interac¢do especifica;
logo, com indices em C, admitamos que, nesse bloco

Y (C)=&(C)+B(C)x, (4.16)

o que justifica estimar-se x através de

F= M’ (4.17)
B(C)
obtendo-se entdio os valores corrigidos
Y. =a,+B%, jeC, (4.18)

para as produgdes, nesse bloco, dos cultivares para os quais, nesse ensaio, foram
detectadas interacgdes especificas. Estes valores sdo integrados na matriz corrigida,
substituindo os dados correspondentes aos cultivares com interacgdes especificas,
ajustando-se em seguida as novas regressoes, denominadas regressdes conjuntas
rectificadas.

Este método foi aplicado a uma rede de ensaios de Triticale, ver de novo
Gusmio, et al. (1992a), onde se detectaram interacgdes especificas significativas através
do teste de Friedman, constatando-se que os resultados sofreram um apreciavel aumento
de precisio, o que pode ser atribuido a eliminagdo das interacgdes.

Pode-se prosseguir com o processo de iteragdo, no intuito de que um mais
correcto ajustamento das regressdes conjuntas poderia, possivelmente, por em evidéncia
situagBes de interacgdo especifica, ocultas na primeiro passo.

Observe-se, ainda, que o método das regressdes conjuntas rectificadas pode ser
aplicado para prever o comportamento relativo da produgéo da coorte de cultivares, sob
diferentes ambientes, dentro da mesma zona equipotencial de adaptagdo. O método
permite actuar a dois niveis:

e o primeiro nivel permite considerar as situagdes de interacgdo especifica
detectadas;

e o segundo nivel utiliza as regressdes conjuntas rectificadas, e pode ser usado
para estimar o comportamento relativo da produgdo de cultivares, para
diferentes indices ambientais, desde que se ignorem as interacgdes especifica

detectadas.
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5 - Contorno superior e selec¢io

5.1 - Geometria do contorno superior

A utiliza¢do do contorno superior definido pelas regressdes lineares ajustadas
para selecgdo de cultivares foi introduzida por Mexia et al. (1997). A discussdo desta
secgdo segue de perto a desse trabalho, ja que a geometria do contorno ndo depende do
peso e da completagdo dos blocos. Sejam

Y =&, +B,x; j=1..J (5.1)
as regressdes ajustadas e [c; d] o intervalo cujos extremos sio o menor e o maior dos
indices ambientais (agora serdo ajustados, no tratamento inicial podia dizer-se
observados dado tratar-se de médias).

Dado as regressdes ajustadas serem lineares, o contorno superior conjunto sera
uma poligonal composta por trogos, que pertencem a essas regressdes € em que as
intersecgdes ocorrem quando duas rectas ajustadas se intersectam. Estas intersecgdes
delimitam sub-intervalos, que correspondem aos cultivares com maxima produgdo para
os valores do indice ambiental, no sub-intervalo correspondente.

Os cultivares que integram o contorno superior, tendo produgdes maximas para
certos valores do indice ambiental, devem ser seleccionados. Diremos que esses
cultivares sdo dominantes. Os restantes cultivares deverdo ser comparados com 0s
dominantes para ver se estdo significativamente "dominados" pelos do contorno
superior ao longo o intervalo [c; d ] devendo nesse caso ser eliminados.

Comecemos por estabelecer a
Proposigdo 7.

O contorno superior € CONvexo.

Dem.: Quando duas rectas com declives diferentes se cruzam, aquela com menor
[maior] coeficiente angular fica por "cima”, a esquerda [direita]. Assim, os coeficientes
angulares dos trogos, que constituem o contorno superior, crescem da esquerda para a
direita, o que estabelece a tese. Q

Ordenam-se as regressdes ajustadas, por ordem decrescente dos seus

coeficientes angulares, de forma que B, 28, >...2 B, e, quando B, =f,,,, ter-se-4
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a, >d,,,. Daqui para a frente, os cultivares serdo referidos pelo indice da regressdo

correspondente. Observe-se que, se houver um grupo de rectas ajustadas com idéntico

coeficientes angulares, apenas a primeira do grupo podera integrar o contorno superior,

ja que com B ;= B joy €0, >0, apenaso cultivar j pode ser dominante, visto que
b @;+Bx
5 T B
.
—>

0
Figura 5.1. Rectas paralelas.

e, como se pode ver na Figura 5.1, temos um par de rectas paralelas.

Quando ,E L # ,E . a abcissa da intersecgao das duas rectas € dada por

5 LT L 52
J‘j'_'B‘ _B’r]i.jz ()
I J
sendo este o valor de separagdo para indices ambientais, em que um dos cultivares do
par é superior ao outro. Com j'< j ter-se-a o~
a.+p.x
J
a,+Bx
0 — >
6. . X

Figura 5.2. Abcissa da intersecgdio entre rectas ajustadas com indices j e j”.
Sendo 8, = Max\9, d=2 } se 8, >d pelo menos uma das rectas ajustadas,

Y,=a, +Bx; j=2..J, permanece “por cima’ de Y, =d,+f,x, em todo o

intervalo [c; d], pelo que o primeiro cultivar ndo pode ser dominante. Com J =3 ter-

-se-ia, por exemplo, uma situagdo do tipo ~
p p ?x P Q, + ,le
y ~
a, + fBox
a, + Bix
A, ~
s
&1
0 c d 8 X

6, >d.

Figura 5.3. Tracado do contorno superior quando
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em que o cultivar 2 ¢ dominante em todo o intervalo [c; d| dos indices ambientais

14

ajustados. Pelo contrario, se ¢ < 9—1 <d , entdo, no intervalo E d ] ter-se-a
5!.+,Bjx<&l+,61x, j=2,...J (5.3)
e havera, além do primeiro, um ou mais cultivares dominantes. Por exemplo, tambem

com J =3, pode ter-se a situagao apresentada na figura seguinte
{n

y a, +fx
Ta,t sz
&_, - . &3+ﬂ3x
a, | '
a, _ R
c ) d x
0

Figura 5.4. Tracado do contorno superior quando C < —051 <d.

em que os cultivares 1 e 2 sdo dominantes.

Finalmente, se 6, <c, apenas o primeiro cultivar sera dominante, obtendo-se

com J =3:
y a, + Px
a Byx
il &+ B
a, B
a,
0 g c d x

Figura 5.5. Tracado do contorno superior quando 6_‘1 <cC.

Observe-se que estas figuras reflectem apenas alguns exemplos possivels, ndo se

tendo pretendido ser exaustivo. Assim, para além de nos trés casos se tomar J = 3, teve-
-se sempre 0,; <9,,,0que poderé nio se verificar.
Podemos concluir da discussdo anterior que, qualquer que seja J:

e se # <c, o contorno superior reduz-se a primeira recta de regressdo ajustada;
e se 8, >d,ocultivar 1 ndo ¢ dominante, ter-se-a de considerar o intervalo [e:d le

as regressdes com indices j = 2,..;
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e se c<8 <d, havera mais de um cultivar dominante, ou seja, 0 contorno superior

contera a primeira regressdo, mas ndo se reduz sO a ela. No intervalo [c ; 91], o cultivar 1

nio tem producdes ajustadas maiores e havera que procurar oOutros cultivares

dominantes. Temos que repetir o procedimento para o intervalo [c 9_,] e, se B =6,

para os cultivares com indices, j = j',...,J , maiores que o do cultivar que intersecta o

primeiro cultivar.
Estabelecemos a

Proposicdo 8.

~

Se 6, =6, epara j#1,j',6,,>6 ;0 cultivar j’ é dominante.
Dem. A tese resulta de se ter o, +pfx>a,+pBx >d, + B,x, sempre que
= = . 33
0,,<x<6; eque j#l,/" a
Quando em x= 6_’1 mais do que uma das regressoes 51. +px, j= 2....J,
intersecta a, + B,x, sendo j’ o maior indice das regressoes que se intersectam.

Temos agora,

Proposicio 9.

Sej’ é o maior indice para o qual 6,=6, >0 cultivar j” € dominante.
Dem.. Comegamos observando que f, <f,, desde que a,+px e a +pPx se
intersectem. Além disso, se 1< j<j', B, <B;, j=2-..j-1, ja que doutra forma se
teria 0, <c; € 6 , <6 ;,0queé¢ impossivel, visto que 8, ., =6,. Sendo ¢ o conjunto
de indices das regressdes que intersectam &, +fx em 6,, o maior indice em ¢ €

claramente /', se j é outro indice em ¢, tem-se S, <f,, vindo &, + B,x <a,+p,x,
para x<6 e jeg. Por iltimo, quando j¢@, 0, <6, =0,, e, sempre que

6, <x<06,, =6, verifica-se a;, + Byx>a,+fx>a, +px. Assim, a esquerda de 6,,

havera um intervalo de dominancia para o cultivar j’. a
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De seguida temos

Proposicdo 10.
Quando 1< j<j', com j’ o maior indice no conjunto @, definido acima, o

cultivar j ndo ¢ dominante.
Dem.: Se j € ¢ vimos que, para x > 0 tem-se &, + f,x <a, + Bx e, para x <@, tem-

-se @, +px<a,+px; assim, o cultivar j ndo ser4 dominante. Se j¢& ¢ teremos
% ed <8 7 veri - PN
B,<p; e0,;<6, de forma que, para x>0, , verifica-se @, +B,x<a, + Bx. Por

ultimo, como 6, , <6, ., &, +B;6, ;= &, +p6,, >a;+pb,, e atendendo a B, <B,,

assim como @, + B x <o + B,x para x < 8., , pelo que o cultivar

Q

<
teremos &, . <6, .,

j ndo pode ser dominante.

Graficamente esta demonstragio pode ser esquematizada da seguinte forma

N
Lag

—~ ~

0 0 6, X

1,j Ly
Figura 5.6. Tragado do contorno superior com dois cultivares dominantes.

Os resultados precedentes permitem restringir-nos aos cultivares j = A

sendo j’ o maior indice em ¢, € para o sub-intervalo [c [9:[ procedemos como

anteriormente, para obter um segundo cultivar dominante e assim sucessivamente.

5.2 - Comparagio e seleccdo de cultivares

Até agora, temos seguido de perto o trabalho inicial de Mexia et al. (1997), atras
referido, no uso do contorno superior. Nesse trabalho utilizavam-se os indices

ambientais cldssicos, mas a partir de agora 0 nosso tratamento ira diferir do
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apresentado. Nesta sec¢do, passamos a admitir que se utilizaram indices ambientais Lo,

b
sendo os mesmos componentes de X .

Usaremos a mesma notaco da Secgdo 4.2 e assumimos que

LIN% s oow | =t (5.4)
.B,- B, s oW j=1,..J, .

com WJ.:(XfD].Xj)—l , j=1..J, independente de S~o’y; onde, como

J
anteriormente, g = » b, ~2J .

J=1

Sendo ;' o indice dum dos cultivares dominantes e [cj, ;d j,] o respectivo

intervalo de dominéncia, teremos o caso j'< j ou j < j'. Tem-se, entdo

a,+p,

Caso j'< j Caso j<j'
Figura 5.7. Comparagcio de cultivares.

Vé-se, facilmente, que quando j'<j [ j< j'] as duas rectas estio mais
proximas, se nos restringirmos a ¢, <x<d,, para x=c, [x:dj,]. Assim, para
compararmos os cultivares j’ e j, somos levados, caso j'< j, a testar a hipotese

o J.

H, .. oa,+Bc,=a,+pc, (5.5)
contra

H  .:a+pc,<a,+pc,; (5.6)

LiJ

quando se verificar j'> j, somos levados a testar a hipotese

H , .:a,+Bd.=a,+p,d, 5.7

o fJj
contra

H

IR

ca,+pd, <a,+p.d,. (5.8)
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No caso do primeiro [ultimo] cultivar dominante d.=d [c P :c] e sO se

considera o primeiro [segundo] par de hipoteses. Estes testes sdo casos particulares de

para um dado x,

H,,,(x): Ux)=U,x)

(5.9)
H,,,(): U,(x)<U, (x)
com
Uflx)=a,+Bx, , £=1..J. (5.10)
Considerando
1
k (x)=1 x| W, [x} cl=1..J
J (5.11)
U, (x.)=a, +Bx, , £=1..J
usaremos a estatistica de teste ¢
1, (x,)= (@ +Fx) @+ B fx°). (5.12)

Pl )
g

Como os U,(x,) serio normais com valores médios U,(x,) e variancias
o%k,(x), £=1,.,J, independentes entre si e de §~o’ x. vemos que, quando
H, j.(xo) se verifica, 7, j.(xc) tem distribuigio ¢ central com g graus de liberdade.

Assim, podemos usar testes / unilaterais direitos, ou, se queremos obter uma maior
robustez, podemos aplicar os métodos de comparagio multipla, como os de Scheffé e

Bonferroni. Entdo, ver Scheffé (1959, pg. 66 a 70), sendo f, ., o valor critico da

distribuigio F ao nivel de significincia «, com r e g graus de liberdade, os

Ul(xo),...,Uf_l(xo), tais que

0,(x.)-T,(x.)> \ﬂj'—l)(kj )4k Ay -‘;— fj=len -1 (5.13)

sio conjunta e significativamente inferiores a U J.,(xo) ao nivel «, € 0s

U, (xo),...,UJ (x) tais que
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!Uj (xo)_Uj' (x° )l > \ﬂ']—f)(kj (x°)+kj‘ (xe)) 1-a.J-j\g g J= j'+ 1..J (5' 14)

sdo conjunta e significativamente inferiores a U j.(xc) ao nivel a . Observe-se que todas
as diferencas significativas se verificam conjuntamente ao mesmo nivel de significancia
o . Os factores j'—1 e J—j' surgem, ver Scheffé (1959, pg.68), da possibilidade de
usar, em vez de valores ajustados, as diferencas entre estes valores e as suas médias,

decrescendo de 1 o nimero de valores linearmente independentes a serem comparados.

Quando queremos usar o método de Bonferroni, (cf Seber, (1977)), as

quantidades J(j'~1)f,,, ., © \K] ~J")f as-y. » Das desigualdades (5.13) e (5.14),

devem ser substituidas pelos valores criticos da distribui¢io de 7, com g graus de

liberdade, nos niveis de significancia 5 , respectivamente.

a . a
(-1 2(J-JY)
No caso completo, podemos usar também, ver Scheffé (1959, pg. 73), o método

de Tukey. Entdo, os U,(x.),...U H(xg) para os quais se verifica

lﬁj(xo)—f]j.(xe)‘>T,_a,],,g k(x°)§ yj=L., -1, (5.15)

onde 7;_,, , € o quantil para a probabilidade 1—a da amplitude Studentizada comke g
graus de liberdade, sdo conjunta e significativamente inferiores a U J..(xa) ao nivel «.

Por ultimo, os U ,.,(x,),...,U, (x,) tais que

J'+l

- ~ s .
1UJ. (xo)—Uj,(xQ)‘ >T s g fk(x)g R A R (5.16)

sdo conjunta e significativamente inferiores a U j,(xo) ao nivel . Observe-se que, no
caso completo X, :X:[lb, xb] , £=1,...,J, os coeficientes k,(x,), £=1,...J s&c
iguais.

Para medir a eficiéncia de selecgdo, podemos usar os seguintes quocientes

_ Niimero de cultivares dominantes _ L

1= = —

Numero de cultivares J

¥, —

Numero de cultivares J

_ Numero de cultivares ndo dominados K
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5.3 — Intervalos de dominéncia

Vimos na Secgdo 5.1 que, aos cultivares dominantes correspondem intervalos de
variagdo dos indices ambientais, nos quais as suas produgdes ajustadas sdo méaximas. Os
extremos desses intervalos correspondem as intersecgdes de regressoes lineares no
contorno superior, ou seja, sdo onde as rectas ajustadas para os cultivares dominantes se
intersectam. Um primeiro estudo das intersecgdes das regressoes ajustadas foi efectuado
por Mexia et al. (1996).

O método dos perfis sera agora utilizado para melhorar, no caso completo, a
estimagdo das abcissas de tais intersecgdes. Este método, ver McCullahg & Tibshirani
(1990), é baseado na estandardizagdo do gradiente da fungdo logaritmo da

verosimilhanga e permite melhorar os estimadores de maxima verosimilhanga de

pardmetros ', na presenca de pardmetros perturbadores 4. O logaritmo da

verosimilhanga £(a,z/’ , Af) é primeiro maximizado, enquanto fungdo de A para " fixo.

Obtém-se, assim, um estimador condicional Z}j 0 que, por substitui¢do no logaritmo da
verosimilhanga, permite obter a fungdo de perfil

¢, (v)=t(v.%). (5.17)

Em seguida, estandardiza-se o grad(E p(u/’)). No caso em que r =1, que é 0

caso que nos interessa, comega por calcular-se

dt ()

Viy)= — (5.18)

de forma a obter-se o gradiente estandardizado

V(w)=wly) ¢ (w)-mw), (5.19)
onde m(y) e w(y) sdo o valor médio e o desvio padrdo de V(w), calculados no ponto
(u,f, ,i,j,) Estes momentos sio obtidos em condigdes muito gerais em Durban & Currie

(2000).
Vejamos como aplicar esta abordagem ao problema que nos interessa. Para

aligeirar a escrita consideremos um par de regressdes a que damos os indices 1 e 2 e

b b
estandardizamos os indices ambientais de forma a ter-se ». px, =0 e Y pX =b.

i
i=1 =1
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Uma vez realizada a estimacdo, é facil de inverter a estandardizagao, regressando aos
indices originais. A abcissa da intersecgdo € dada por

p=-%"% 5.20
ﬂz - tBl ( )

enquanto que A=f,—f, é o pardmetro perturbador. Por causa das restrigGes nos

&i [ai:l 0'2 ] .
~ |~N , — L |, i=12, (5.21)
[ﬂj (ﬂ- b *

e como estes estimadores sdo independentes, temos

Hf :‘fl ﬂ i waz :f ﬂ ’ 2—?12], (5.22)

Assim, o problema reduz-se & estimagdo do quociente dos valores médios de

X,,..., Xy , tETEMOS

duas variaveis normais, independentes com a mesma varidncia. Este problema foi

estudado por Currie & Durban (2000), que mostraram ter de se maximizar

. 1 2¢ (6)
VY=t (6)-=In|1+—FF——"— 523
com z, :BZ—BI I =a, -, e
b 2
L (0)=———=(z,-0z 0 5.24
p( ) 2(1+92)(22 1) <V, ( )

para obter o estimador. Tomando ¢ =1+ b(z,2 + 222) e

glu)=u- lln(l +2—“), (5.25)
2 c
tem-se
v(6)=gle,6)). (5.26)
vindo
dv(e) (d de (0
av(e) (_g) at,6) (5.27)
do au ), , @ db
| at,(6)
Assim, somos levados a resolver a equagdo ; 7 =0
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Como
de ,(6) _ b(z, —0z)(0z, +z,)
do (1 +92)2

~ - Z Z . . .
a equagdo tem as solugdes —= e ——", a primeira das quais corresponde ao resultado
Z Z5

atras obtido. Validamos, assim, 0 nosso tratamento anterior.

5.4 — Comparacdo dos indices ambientais cldssicos ¢ dos indices

ambientais 1., no caso completo

Na Secc¢dio 3.8, utilizamos um conjunto de dados para mostrar que, no caso
completo, pode haver uma boa concordancia entre os resultados obtidos, utilizando os
indices ambientais cldssicos e os indices ambientais L.

Vamos, agora, utilizar o mesmo conjunto de dados para comparar os dois tipos
de indices ambientais, através da aplicagio do método do contorno superior, atras
introduzido.

Nas figuras 5.8 e 5.9 sdo apresentados 0s contornos superiores para os indices

ambientais classicos e L;.
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4500 -

1000 | CELTA

3500 7 TE9204

TE9008
" /

2000 H

SN

Produgdes (kg/ha)

AN

1500 Bl T T T T T T T T T T

2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3800 4000

Indice ambiental

—e—CELTA —u—HELVIO —a&— TES006 —— TES007 —i— TES008
—e—TE9110 —+—TE9115 ——TE204 ——TROVADOR

Figura 5.8. Anilise conjunta de regressdes cem indices ambientais classicos.

67



Contorno superior e selec¢do

5000 -
4500 4
CELTA
4000
’% 3500 /Q
S
7 /]
"]
w0
S
=
=
e
& 3000 -
TE9115
2500 - % %
2000 - é é
1500 T T T — 1 I T T T T T T
2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600 3300 4000
Indice ambiental
—e—CELTA —&—HELVIO —a&— TE9006 —3—TE9007 —¥— TE9008
—@— TE9110 —4+—TE9115 ——TE9204 ———TROVADOR

Figura 5.9. Analise conjunta de regressdes com indices ambientais L.
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Na Tabela 5.1 encontram-se os resultados a que a selecgdo, utilizando uns €

outros indices ambientais, conduz, quando se aplicam testes ¢ unilaterais direitos

(valores significativos ao nivel de 5% de probabilidade de erro).

Tabela 5.1. Cultivares dominantes e (significativamente) dominados.

Indices ambientais cldssicos

Indices ambientais L,

Cultivares Intervalos de Cultivares Cultivares Intervalos de Cultivares
dominantes dominéncia dominados dominantes dominancia dominados
TE9006 TE9006

TES007 TE9007

CELTA | [3349.66:8838.49] TE9110 CELTA | [3396.37;8838.49] TE9110
TE9115 TE9115

TROVADOR TROVADOR

TE9006 TE9006

TE9204 | [2747.73;3349.66] TE9007 TE9204 [2796.72;3396.37] TES007
TE9110 TE9110

TE9007

TE9007 TES008 [2265.95,2796.72] TE9110

TE9008 | [2212.59;2743.]  TE9110 TE5006
TE9115 [2212.59,2265.95) TE9007

TE9110

Observe-se que, tal como vem referido em Mexia et al. (1999), os indices

ambientais 1, manifestam um poder separador ligeiramente superior. Assim, mesmo

num caso em que havia boa concorddncia os novos indices ambientais trouxeram

, A s 3
vantagem. No entanto, os quocientes de eficiéncia sdo 1, = 5

ambientais cldassicos e r, =

7 .
er, = 5 para os indices

4 7
5 er,= 5 para os indices ambientais L.

Quando queremos obter uma maior robustez, utilizamos os métodos de

comparagdo miltipla, tais como os de Scheffé e Bonferroni, € no caso completo

podemos usar também o método de Tukey.

Para vermos quais os cultivares dominados pelos cultivares dominantes,

utilizando os indices ambientais cldssicos, efectuamos as seguintes comparagoes

multiplas:
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e noponto x, =2212.59 comparamos o cultivar TES008 com os de menor declive
ajustado;

e no ponto x, = 2747.73 comparamos o cultivar TE9008 com os de maior declive
ajustado;

e no ponto x, =2747.73 comparamos o cultivar TE9204 com os de menor declive
ajustado;

e 1o ponto x, =3349.66 comparamos o cultivar TE9204 com os de maior declive
ajustado;

e finalmente, no ponto x, =3349.66 comparamos o cultivar CELTA com os de

menor declive ajustado.

Quando utilizamos os indices ambientais 1, temos de efectuar as seguintes
comparagdes multiplas:
e o ponto x, =226595 comparamos o cultivar TE9115 com os de maior declive
ajustado;
e o ponto x, =2265.95 comparamos o cultivar TE9008 com os de menor declive
ajustado;
e 1o ponto x, =2796.72 comparamos o cultivar TE9008 com os de maior declive
ajustado;
e no ponto x, =2796.72 comparamos o cultivar TE9204 com os de menor declive
ajustado;
e no ponto x, =3396.37 comparamos o cultivar TE9204 com os de maior declive
ajustado;
e finalmente, no ponto x, =3396.37 comparamos o cultivar CELTA com os de

menor declive ajustado.

As comparacdes foram efectuadas usando os métodos de Scheffé, Bonferroni e
Tukey.

Na Tabela 5.2, encontram-se os resultados a que a seleccdo, utilizando uns ¢
outros indices ambientais, conduz, quando se aplicam estes métodos de comparagio

multipla (valores significativos ao nivel de 5% de probabilidade de erro).
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Assim podemos concluir que:
. o método de Bonferroni tem um maior poder discriminativo, o que seria de
esperar, uma vez que assenta em pressupostos menos restritivos;
. usando o método de Bonferroni, para producdes altas (fertilidade elevada),
conclui-se que os cultivares HELVIO, TE9006, TE9007, TES008, TE9204 e
TROVADOR nio estdo dominados pelo cultivar CELTA, no intervalo mais a direita,
° nos restantes intervalos, ha menos cultivares dominados, mesmo quando o método

de Bonferroni é usado, visto que sé o cultivar TE9110 esta dominado;

Assim, se sO um nimero muito restrito de cultivares tivesse de ser recomendado
o caso de CELTA, TE9204 e TE9008 ¢ bastante forte, sendo o caso do cultivar TEO9115

menos recomendado.

5.5 - Testes F selectivos

Pode ser interessante testar
H,: B =Madip,, B} (5.29)
contra
H, B, >Max{p,,..B,}, (5.30)

para ver se ha um cultivar que responde significativamente melhor ao crescimento dos
indices ambientais, isto ¢, ao aumento da capacidade produtiva. Os testes F selectivos,

ver Dias (1994), sdo bastante adequados, para testarmos H contra H,. Com
A=[1", -1, (5.31)

e sendo WP '=Ap e W '=Ap’ obtemos, no caso completo,

P/~ N[‘l’“;a2 (LAAj B ,
S.a

Sec = i(xi %), (5.32)

8

m

~ L . - _ 13 .
onde x,,...,x, s30 os indices ambientais ajustados e X = Zz x, . Ora, verificando-se

i
i=1

AAT =1V 40, (5.33)
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e, sendo a soma das componentes de v nula, tem-se 1""7u’" =0, vindo
AATw’! —u’' . Assim, se os vectores @ ',..,0] ) constituirem uma base ortonormada
para o sub-espago

Y, ={u " Tu" =0 !, (5.34)

os mesmos serdo J—2 vectores proprios de AA” . mutuamente ortogonais, a que

corresponde o valor proprio 1. Como 1777177 =J -1 tem-se AATY ' =J1"7; logo,

a ' = — 1! ser4 vector proprio de AA” , estando-The associado o valor proprio J.
Sendo P uma matriz ortogonal de ordem J, cujos vectores linha sdo o) e,
ter-se-a P’ :[a{"l,... ,ajj], bem como
PAATP =P(AA" [/ a] .0 1)= PJo] " ey, e ]
(5.35)
a7 J 0 0
J-1T
a, 6 1 - 0
S R R D b CA R
al )’ 0 0 - 1
Assim, P é diagonalizadora ortogonal de AA’, tendo-se ainda
AAT =P'D(J,1,..,1)P
(5.36)

(AA7) =P'D(J7L..1)P.

Interessa-nos, agora, seguindo Dias (1994, pg. 9 a 14), introduzir coordenadas

polares generalizadas. Para aligeirar a escrita, ponhamos s=J-1. Ao ponto, com

coordenadas cartesianas v,,...,v,, corresponderdo as coordenadas polares generalizadas

r,6,,...,0 _, tendo-se
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,v1 =rcosf) e cosé :rfl(ﬂs‘l),
V, =rcosf, - sin@_, =r¢, (Os~1),

. B (537)
v, =rcosf, - cosf, ; smejH:rﬁj(B )

s

V. =rsin 6 =rt, (OH),

sendo os angulos ao centro 6,,....6,_;, as componentes de 0°"'. Para as coordenadas

3¥y-12

polares generalizadas, temos os limites r >0 e

<6, <

; j=1,..,5-2

(R
Ny

(5.38)
0<8_,<2x

s-1 —

Vé-se, facilmente, que r :va e, ver Kendal (1961, pg.17), o jacobiano da

j=1
transformacgdo (5.37) €
J(r. 0 )=r""h(0"") (5.39)
com h(()’"’1 ) =(cos) *-+-cosf,_,.
Sendo 0° (vs) o vector de dngulos ao centro, que corresponde a v°, se ¥P° for

independente de S ~ o ng , a densidade conjunta de

g7 (AAT )’1 s
_ 85
z= s S

(5.40)

ede @' =0 (¥*), sera, ver Dias (1994, pg. 10),
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com z >0 e @, satisfazendo as desigualdades (5.38), e verificando-se

)‘S :_1_TS
o)

k()= () (aa7) e (07)

3 (5.42)
a(es—] ) — lST (AAT )-1 ES (0S~1)
Observemos, agora, que a hipotese testada H, pode ser reescrita como
H, ¥ =0. (5.43)

Quando H |, se verifica, temos A" = 0" ¢ a(OH) =0, obtendo-se a densidade conjunta
f:l.
s hz(esvl) g+s) s z ’
gk(0):z (5] g k(o)
fz. 0] AAT, g 5 0°)= x L (5.44)

2751"(%]\/] (1+ s Z](ng

g

com z >0 e 0, satisfazendo as desigualdades (5.38). Além disso, teremos também

f(z. 07|AA g5, 0°)=f(z |5, 8 0)/°(8") (5.45)

com f (z‘s, g,O) a densidade F central com s e g graus de liberdade e
:SL s-1

r(z)h(e )

277, k(07

onde 0" satisfaz as desigualdades (5.38). Assim, quando H, se verifica, # e @ sdo

()= (5.46)

independentes.

Observe-se que as alternativas a H ,, que nos interessam, correspondem a ter-se

¥ >0, istoé,a ¥, >0, j=1..,s Emtermos de coordenadas polares generalizadas €

equivalente a ter-se £, (0“) >0, j=1...,s. Como cos(Hj)> 0e sin(Hj)> 0 se e so se

T . .
0<9j<5,]:1,...,s-1, teremos ¥Y'>0°, se e s6 se r>0 e
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0<8, <—Z—, j=1,..,5-1. Somos, assim, levados a utilizar como estatistica de teste O

par (5@" , 0! ) . rejeitando-se H, quando se verifica

F>ve
o (5.47)
O 'eX (0:3%).
=1
onde X indica produto cartesiano.

Devido & independéncia de #¢ ®*' quando H, se verifica, 0 nivel do teste sera

a= (1—F(vc| J-1, g))pr((-)s‘1 = S);é} (0 ; %)) =

s—1

(-F (el 1) 520 ) 0,

=t

(5.48)

onde [ (lJ -1 g) é a distribuicdo F central com J -1 e g graus de liberdade.

O Gltimo integral podia ser calculado analiticamente; no entanto, isso nao €

s-1 — —~ —~
necessario, ja que 0 'eX (O ; %) se e sO se B, > Max{ﬂz,...,ﬂ ’ } Ora, quando H,

j=1

se verifica os ,51 E . sdo iid, tendo-se
51 o N P n 1
prl®@eX (0% :pr(,é?1 >Max{,32,...,,8J}):—J—, (5.49)
j=1

visto haver J! ordenagdes possiveis para os B.,....B, € apenas ( —1)! satisfazem a

condigdo B, >Max{,§2,...,ﬁJ}.

Quando, em vez do caso completo, estamos perarite um caso de “o-designs”, €
possivel estender a exposi¢do prévia. Assumindo, para isso, que os indices ambientais
ajustados variam pouco dentro dos super-blocos. Podemos, entdo, substitui-los pelas

médias dos super-blocos e utilizar estas médias para calcular s .

Utilizamos dados de 16 “o-designs”, realizados na Republica Checa durante 0
ano de 2002, gentilmente cedidos pelo Central Institute for Supervising and Testing in
Agriculture em Brno. Nestes ensaios, eram comparados cultivares de cevada de
Primavera. Em cada delineamento havia 3 super-blocos, tendo cada um 6 blocos de 7
parcelas. Cada cultivar estava presente numa parcela por super-bloco; assim, temos 42

cultivares, cujos nomes se encontram listados na tabela seguinte:
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Tabela 5.3. Nome dos cultivares estudados.

Nome dos cultivares

Amulet Kompakt Olbram Pejas
Tolar Scarlett Heris Nordus
Madonna Orthega Madeira Jersey
Annabell Sabel Saloon Prestige
Philadelphia Diplom Malz Candidate 01

Candidate 02

Candidate 03

Candidate 04

Candidate 05

Candidate 06

Candidate 07

Candidate 08

Candidate 09

Candidate 10

Candidate 11

Candidate 12

Candidate 13

Candidate 14

Candidate 15

Candidate 16

Candidate 17

Candidate 18

Candidate 19

Candidate 20

Candidate 21

Candidate 22

Candidate 23

enquanto que os locais para os diferentes ensaios so:

Tabela 5.4. Locais onde se realizaram os ensaios.

Ensaio Local / Estacido Experimental

1 Branisovice

2 Lednice

3 Uhersky Ostroh

4 Caslav

5 Hrubcice

6 Chrlice

7 Puste Jakartice

9 Sedlec
10 Verovany
11 Jaromerice
12 Stankov
13 Chrastava
14 Hradec nad Svitavou
15 Lipa
16 Vysoka
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Os resultados finais dos ajustamentos realizados, aplicando o algoritmo
ziguezague, sdo apresentados na tabela seguinte:

Tabela 5.5. Coeficientes ajustados e coeficientes de determinacio.

Cultivar o B R’
Prestige -2,32 1,39 0,94
Candidate 06 -2,71 1,38 0,96
Saloon -2,06 1,35 0,92
Sabel 2,11 1,35 0,92
Candidate 03 -1,73 1,31 0,95
Candidate 14 -1,72 1,29 0,89
Candidate 09 -2,18 1,27 0,87
Kompakt -2,23 1,26 0,93
Candidate 05 -1,56 1,25 0,92
Candidate 19 -1,28 1,25 0,93
Candidate 02 -1,72 1,24 0,91
Candidate 18 -1,30 1,22 0,92
Candidate 01 -1,48 1,21 0,92
Candidate 16 -1,05 1,20 0,92
Candidate 22 -1,18 1,19 0,87
Heris -1,27 1,19 0,92
Nordus -1,32 1,18 0,95
Madonna -0,90 1,15 0,89
Malz -0,91 1,14 0,95
Annabell -0,62 1,14 0,91
Candidate 17 -0,89 1,14 0,92
Candidate 23 -1,20 1,14 0,85
Jersey -0,96 1,13 0,91
Candidate 11 -0,91 1,13 0,90
Candidate 21 -0,66 1,13 0,81
Candidate 04 -0,97 1,12 0,92
Pejas -0,92 1,12 0,92
Candidate 20 -0,42 1,11 0,93
Diplom -0,69 1,10 0,93
Candidate 13 -0,83 1,10 0,94
Tolar -0,43 1,09 0,88
Candidate 10 -0,47 1,09 0,90
Candidate 15 -0,77 1,09 0,91
Olbram -0,94 1,08 0,92
Philadelphia -0,28 1,07 0,89
Scarlett -0,55 1,07 0,92
Amulet -0,99 1,06 0,89
Orthega -0,01 1,03 0,80
Madeira -0,41 1,03 0,43
Candidate 08 -0,20 1,02 0,92
Candidate 07 0,18 1,01 0,83
Candidate 12 0,19 1,00 0,91
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Aplicou-se a estes dados testes F selectivos, € uma vez que OS indices

ambientais individuais variam

pelas médias dos super-blocos, tend

pouco dentro dos super-blocos, podemos substitui-los

o-se obtido o valor significativo de F~ =11, 48.

Pode concluir-se, assim, que o cultivar com maior declive ajustado (Prestige) responde

significativamente m:
fertilidade, do que alguns dos outros.
Para se detectar diferengas significativa

aplicaram-se os métodos de comparagio multipla de Scheffé

basta substituir nas formulas resp

pelos das variéncias dos B, j

—1,...,J. Os resultados obtidos foram:

Prestige, utilizando o método de Scheffé.

elhor ao aumento dos indices ambientais, ou seja, a0 aumento da

s, relativamente ao cultivar Prestige,

¢ Bonferroni. Para isso,

ectivas os estimadores das varidncias dos a,+px,

Tabela 5.6. Cultivares com declives significativamente inferiores ao nivel de 5% ao do cultivar

Nordus,; Madonna Malz Annabell Candidate_lﬂ
Candidate 23 Jersey Candidate 11 | Candidate 04 Pejas ﬁ
Candidate 20 Diplom Candidate_13 Tolar Candidate 10
Candidate_15 Olbram Philadelphia Scarlett Amulet

Orthega

Candidate_08

Candidate_07

Candidate_12

Tabela 5.7. Cultivares com declives significativamente inferiores ao nivel de 5% ao do cultivar

Prestige, utilizando o método de Bonferroni.

Candidate_09 Kompakt Candidate 05 | Candidate_19 Candidate 02 | Candidate 18

Candidate 01 | Candidate_16 Candidate 22 Heris Nordus; Madonna
Malz Annabell Candidate_17 | Candidate_23 Jersey Candidate_11

Candidate 21 | Candidate 04 Pejas Candidate 20 Diplom Candidate_13
Tolar Candidate 10 | Candidate 15 Olbram Philadelphia Scarlett
Amulet Orthega Madeira Candidate 08 | Candidate 07 Candidate 12

Este estudo ndo substitui o realizad

regressdes ajustadas estdo representadas na figura seguinte.
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10

SN AN

Produgdo (kg por parcela)

: o
4
7
oy
> A ?
3 A 4,
I T vy T T T T T T T ¥ ¥ T T T T T T { T TTYTTrTTYTTTTTTYTT Tt b F T T i T

o? o o2 W 32 0 2 ) 6? 0f 6t o o @ o B P AY AT A% Y 4?

indice Ambiental

—— Prestige Candidate_06 Saioon Sabei

—— Candidate_03 —— Candidate_14 -~ Candidate_09 — Kompakt
Candidate_05 —a—Candidate_19 Candidate_02 Candidate_18
Candidate_01 Candidate_16 Candidate_22 Heris

-~ NOrdus Madonna Malz Annabell
Candidate_17 Candidate_23 - Jersey Candidate_11

~— Candidate_21 - Candidate_04 ~—— Pejas --—Candidate_20

- Diplom = - Candidate_13 - Tolar — Candidate_10
Candidate_15 - Qlbram Philadeiphia —Scarlett
Amulet Orthega Madeira -——Candidate_08

— Candidate_07 ——Candidate_12

Figura 5.10. Regresses ajustadas, utilizande indices ambientais L, para os 16 ensaios.
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Podemos verificar pelo exame do contorno superior que o cultivar Prestige ndo é
dominante. No entanto, para compararmos os cultivares que integram o contorno
superior (dominantes) com os restantes, comecamos por usar testes unilaterais ¢. Os

resultados sdo os que se seguem

Tabela 5.8. Cultivares dominantes e dominados.

Cultivar Intervalo de Cultivares dominados

dominante Dominéncia ao nivel de 5%

Candidate_06; Candidate_09; Kompakt;
Candidate 05; Candidate 02; Candidate 18;
Candidate 01; Candidate 22; Heris; Nordus;

Madonna; Malz; Annabell; Candidate 17;
Candidate_23; Jersey; Candidate 11;
Candidate_21; Candidate 04; Pejas;

Candidate 20; Diplom; Candidate 13; Tolar;
Candidate _10; Candidate 15; Olbram,;
Philadelphia; Scarlett; Amulet; Orthega;
Madeira; Candidate 08; Candidate 07;
Candidate 12

Saloon [7.75 ; 7.94]

Candidate 06; Candidate 09; Kompakt;
Candidate_05; Candidate_02; Candidate 18;
Candidate 01; Candidate 22; Heris; Nordus;

Madonna; Malz; Candidate 17,
Candidate 19 [6.02 -7 75] Candidate_23; Jersey; Candidate_11;
Candidate_04; Pejas; Diplom; Candidate 13;
Candidate 10; Candidate 15; Olbram;;
Scarlett; Amulet; Madeira; Candidate 08

Prestige; Candidate 06; Saloon; Sabel;
Candidate _14; Candidate_09; Kompakt;
Candidate_05; Candidate 02; Candidate 18;
Candidate 01; Candidate 22; Heris; Nordus;

Candidate 20 : Madonna; Malz; Candidate_17;

B [5' 70 6'02] Candidate 23; Jersey; Candidate 11;
Candidate_04; Pejas; Diplom; Candidate 13;
Candidate 15; Olbram; Scarlett; Amulet;
Madeira; Candidate 08

Prestige; Candidate_06; Saloon; Sabel;
Candidate_03; Candidate_14; Candidate 09;
Kompakt; Candidate 05; Candidate 02;
Candidate 18; Candidate_01; Candidate 22;

Candidate 12 [ 3.89 : 5. 70] Heris; Nordus; Madonna; Malz;
Candidate 17; Candidate 23; Jersey;
Candidate_11; Candidate 04; Pejas; Diplom;
Candidate 13; Candidate 15; Olbram;
Scarlett; Amulet; Madeira; Candidate 08

podemos ver facilmente que, além dos cultivares dominantes (Saloon, Candidate 19,

Candidate_20 e Candidate 12), sé o cultivar Candidate 16 n3o esta significativamente
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dominado ao nivel de 5% no intervalo de variagdo das médias dos super-blocos

[3.89 ; 7.94]. Observa-se ainda, que, nos dois trogos da direita, o cultivar Prestige nédo

¢ dominado. Assim, este cultivar tera possibilidades de sobressair se, através de
progressos produtivos, os indices ambientais vierem a subir.

2

. n 4
Tendo-se neste caso os quocientes de eficiéncia , =— € r, =—.
Y42 4

Se utilizarmos os métodos de comparagio multipla de Scheffé e Bonferroni, uma

vez que estes s3o métodos mais robustos, os resultados obtidos encontram-se na Tabela

. 4
5.9, observando-se que enquanto que r; continua a ser R r, aumenta

consideravelmente.
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Valida¢do do modelo

6 — Validacao do modelo

6.1 — Consideracdes preliminares

A inferéncia estatistica assenta no par (modelo , observacdes). O modelo deve
conter a informagdo que se dispde sobre o problema em estudo, antes de se colherem as
observagdes. No entanto, podemos estar enganados quanto ao que se julga saber. Além
dos bem conhecidos erros de primeira e segunda espécie, tem também relevancia o erro
de terceira espécie. Este erro verifica-se, ver Tiago de Oliveira (1990, Vol. 1I), quando
se escolhe um modelo errado. Quando um modelo errado € escolhido, a inferéncia €
“enviesada”. Este “enviesamento” ¢ a origem do erro de terceira espécie que,
conjuntamente com os erros de primeira ¢ segunda espécie, constituem os principais
erros estatisticos. E, assim, importante podermos validar os modelos utilizados. Para
realizar essa validagido, deduzem-se do modelo consequéncias testaveis e verifica-se, a
partir dai, a conformidade do modelo.

A ACRL assenta na suposi¢do de que, utilizando os indices ambientais L;, se
pode ajustar por cultivar uma regressdo linear, da produgdo nos indices ambientais.
Apresentaremos duas técnicas para testar esta suposi¢do. A primeira destas técnicas
utiliza os residuos ajustados, enquanto que, na segunda, se testa a linearidade das

regressoes.

6.2 - Técnica dos residuos

A semelhanca da Secgfo 5.2, admitiremos que se utilizaram indices ambientais

L, e que temos os vectores de coeficientes ajustados

% N[ stw i=1,...J (6.1)
o~ 1,0 Ay 7=1,...,J. .
5, B, et

Estes vectores sdo independentes entre si ¢ da soma das somas dos quadrados dos

, 2.2 qu - L ,
residuos S ~o “y ;. Seja C; o conjunto dos indices dos blocos em que esta presente o

J-ésimo cultivar, e as matrizes X, ¢ D,, j=1,..,J definidas como na Secgdo 4.2.
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Consideramos, ainda, X'; = Di./ZX ; © representamos o respectivo espago imagem por
Q' =R(X'j) , j=1,...,J. Sendo bj =#(Cj), Jj=1..J, tanto Q'; como o respectivo
complemento ortogonal Q' jl = R(X' ; )l , sa0 sub-espacgos de R”, a que correspondem

as matrizes de projeccdo ortogonal Q(Q'j) e Q(Q'jl) ,j=1..J.

Estabelecamos a

Proposigdo 11.

Com W,=(X'DX,) temse W =(X7X,), Q(Q,)=X,WX" e
Q(Qy)=I, -X', WX, j=1..J.
Dem.: Para estabelecer a primeira parte da tese, basta observar que
X'D X =X7X'; j=1..J. Por outro lado, X' WjX'jT. é simétrica e idempotente,
logo matriz de projec¢do ortogonal. Assim, para que fique estabelecida a segunda parte
da tese, ou seja, que Q(Q'j)=X'j W, X" basta mostrar que Q' :R(X'j WjX'f).
Dado v e Q' tem-se v =X, u’, vindo X' WjX'f vl =
X'_I.(X'IT. X' )_1 XTX w=X',w'=v", pelo que € & sub-espago de
R(X"]. W,.X'JT.), j=1..,J. Mas ¢é evidente que R(X'joX'f) ¢ sub-espago de
Q' =R(XY); logo Q) =R(X,WX7), vindo Q(Q,)=X,WX7 e,
consequentemente Q(Q'Jl.) =1, -X WJ.X'? , J=1,....J , o estabelece a tese. a
Coroldrio

Temos car(Q(Q'))=2 ¢ car(Q(QY)) =b,~2, j=1,..J .

Aplicando-se o processo de orto-normaliza¢io de Gram-Schmidt aos vectores

coluna de Q(Q' jl) obtém-se, ver Guerreiro (1970), os vectores duma base

ortonormada para €' jl , seja K, a matriz que tem esses vectores como vectores linha,
j=1,..,J.Segue-se a

Proposigdo 12.

Se Y/ ~N (X R GZD;I), com Y o vector das produgdes do j-ésimo cultivar, ¢ Y;

o correspondente vector dos coeficientes, temos
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b2 _ 5 b,-2 .
=K DAY ~N(0Y7, 0%, ) L j=1d
Dem.: Tem-se, ver Seber (1980, pg. 5), rjl.”_2 ~N(KjDi.éijf. ; GszD?D;lD%KJT.),
pelo que a tese resulta de, pertencendo os vectores coluna de X, :Di./zX ;a Q'

, . ., . 1
K, X', serd matriz nula, ja que os vectores linha de K, pertencem a '~ e

=2

VA 2 _ vl it 1 sn-inbe T _ T
K,D?X v, =K X' v;=0"", j=1..J. Por ultimo, K D7D;D7K; —KJ.I”IKJ.
=K J.Kf =I,,],2 ,j=1,..J, ja4 que os vectores linha de K ; sfo mutuamente

ortonormais. a

J
Assim, com g = Zb, -2J, o vector

J=t
_[.b-2r 6,27
ré=[r"?,., ] (6.2)

sera N (Og, c’l g), visto a independéncia dos Y,...,Y)” implicar a independéncia dos

b2 by-2
| SRS

Admitamos, agora, o pressuposto
Yr @) e () Y
P . (6.3)
Y) ~N(Xy}, oD}, j=1...J
Podemos considerar (6.3) como definindo um modelo. Enquanto a primeira
parte, incidindo sobre a independéncia dos vectores, € perfeitamente natural, a segunda
parte, referente a ter-se Yj’.”’ ~N (X e, oDy ) , j=1,...,J , é introduzida para se poder
utilizar regressdes pesadas, chegando a resultados manejaveis. No entanto, se 0s pesos
nio variarem excessivamente, a robustez dos modelos lineares normais torna este
modelo aceitavel. Quando estas suposi¢cdes se verificam, o vector r® dos residuos

ajustados é normal com vector médio nulo e variancia-covariancia ¢ 1 ¢ » €screvendo-se
ré ~N(0%,6°1,).

Sendo #,...,r, as componentes de r?, vemos que, quando P se verifica, a
hipétese

H, :#,,.rr, iid ~ N(0,57) (6.4)

g
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também se verifica. Assim, para verificarmos se as suposi¢des (6.3) se verificam,

testamos (6.4). Na escolha de um teste para H, temos que considerar as alternativas que

sdo de considerar. Observe-se que, quando nio podemos ajustar correctamente

regressdes lineares, usando os indices ambientais 1L,, o vector médio de r? nio sera

nulo. Para este tipo de alternativas, o teste desenvolvido por Mexia (1989) é bastante

g g
potente. Ao aplicar este teste, calculam-se primeiro 7, = Z rel, = Z rj2 obtendo-se a
=1 j=1

partir daqui a estatistica de teste
(6.5)

2
que, ver Mexia (1989), quando H,, se verifica se distribui como o quociente Xg'/z de
1

dois qui-quadradros centrais independentes, com g-1 e 1 graus de liberdade. Sendo

fl_a, ¢-11 O quantil para a probabilidade 1-a da distribuigdo deste quociente, o teste de

nivel o com regido de aceitagio [ /s f et /., o5 ”] comporta-se bastante bem, ver
2‘ ) - 2, -1,

Mexia (1989). A razdo para se usar um teste cuja regifo critica tem duas caudas &, ver

2

de novo Mexia (1989), quando rg~N(ug,GZIg), ter-se T—T¢~0'2x§_l‘(,
g 1

2

T2
. 1 2,2
independente de - ~¢ A1, » COM

1l , 1({& Y
6 =— H,-—gzuj

G| = J=t

1 Zg: ’
5, =——| Y,
2 gGZ - J

contudo ha alternativas a H, em que 3, predomina sobre 8, e em que Ttende a tomar

(6.6)

valores superiores aos que toma quando H, se verifica; ha ainda outras alternativas em

que 8, predomina sobre 8, e em que 7 tende a tomar valores inferiores, visto que os

valores dos qui-quadrados n3o centrais tendem a aumentar com os parimetros de nio

centralidade.
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6.3 — Linearidade das regressoes

Para testarmos a linearidade comegamos por ajustar regressdes cubicas. A razio
da escolha de regressdes ctibicas é por serem estas as regressdes de grau mais baixo, que
podem apresentar um ponto de inflexdo, o que ¢ sugerido pela lei dos rendimentos
decrescentes (quando aumenta a fertilidade a curva das produgbes tem um

comportamento em S com um ponto de inflexdo). As matrizes X, , j=1,...,J , serdo as
sub-matrizes da matriz do tipo bx 4

2 3
I x x Xx

X=|: 1 i i, (6.7)

2 3
1 x, x, x

cujas linhas correspondem aos blocos que contém o cultivar j, j=1,..,J. Definindo-

se D. como atras e com X'. =D”X., Y” =D”Y.,e W —(X'TX' )_1 i=1,...,J
j P ey I Bt B & PR ARG T T e
obtemos os estimadores

n4 Ty L s

pj.zwjx_,. Y j=1..J (6.8)
¢ as somas dos quadrados dos residuos

W, T w700 WiT 5yt g4 . o
Sj.:Yj Yj—Yj Xjﬁj,]—l,...,J. (6.9)

Se admitimos que Yff ~N (X jﬁj,czD;‘) temos, ver ainda Mexia (1995, pg. 75 e 76),

Bt~ N( j,czwj) independente de S, ~c’y, _,,j=1...J. Da independéncia dos

vectores le.’f e da reprodutibilidade dos qui-quadrados resulta serem os Bj

J J
independentes entre si e de § = ZS ;~O 2y ;, onde agora g = ij —4J.

=1 p=

Ponhamos §° =|:yi.r ; 95.7] " bem como ﬁ‘; =[?§T ; éir] Te representemos
por U, a sub-matriz 2 x 2 inferior direita de W, , j=1,...J. De Bt~ N( ‘},czwj)
obtemos éi ~N (9i,c2U j) , j=1,...J , sendo estes estimadores independentes entre si
ede S~o ZX; .

A hipétese de linearidade das regressdes pode ser escrita como

H,:0'=---=0>=0". (6.10)
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Quando esta hipotese se verifica, ou s€ja, quando 0] =0, j=1..J, tem-s¢
Q, =008 ~0’ 7, J= L), (6.11)

vindo, devido a independéncia dos Yl”1 ,..\,Yj” , logo dos 0,..0;,ea reprodutibilidade
J

dos qui-quadrados, Q= >0~ o’y . Além disso, este qui-quadrado, Q, sera
j=1

independente de S, e tem-se a estatistica de teste

8 @ 6.12
2J S’ (612)

que tera distribuig@o F central, com 2.J e g graus de liberdade, quando H, se verifica.
Observemos que, se os b,,...b, ndo forem muito diferentes, estaremos num

caso, pelo menos aproximadamente, equilibrado. Neste caso, 0s testes F sdo, ver
Scheffé (1959, pag. 345) e Ito (1980), muito robustos para a heterocedasticidade e até
mesmo mais para a ndo normalidade. De facto, quando usamos blocos casualizados ou
“a-designs” estamos no €aso equilibrado. Além disso o0s testes F sio UMP
(uniformemente mais potentes), ver Mexia (1989), na familia dos testes, cuja poténcia €
funcgdo de pardmetros de ndo centralidade e sdo invariantes para transformagdes lineares
regulares.

Quando a hipotese de linearidade é rejeitada, podemos estar interessados em ver
quais os cultivares que sao responsaveis por essa rejeicdo. Uma possibilidade € usar os
testes 7 bilaterais para as sub-hipoteses

Hy,: By, =0 j=1..J
(6.13)
H,,, : B,;=0.J= 1..J,

04,5
onde B, ; e fB,; sao0s dois tltimos coeficientes para a j-ésima regressao.

Uma vez identificadas as regressdes responsaveis pela rejei¢do, pode valer a
pena comparar as somas dos quadrados dos residuos para as regressdes lineares e
cubicas correspondentes. Se ndo ha um aumento consideravel na precisdo pode ser
conveniente continuar a usar regressdes lineares. Isto permite-nos usar um modelo mais
facil de tratar, apesar de ser possivel ter um melhor ajustamento.

Vamos efectuar esta analise ao exemplo considerado nas Secgdes 3.8 € 5.4 em

que se tem uma rede de ensaios, que inclui onze ensaios em blocos casualizados, cada
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ensaio tendo quatro blocos e nove cultivares. Assim, temos quarenta e quatro pontos por

regressdo. As regressdes ajustadas obtidas sdo apresentadas na tabela seguinte:

Tabela 6.1. Regressdes Ajustadas.

Regressdes lineares Regressdes cubicas
Cultivar 51‘ Bj RJZ' :El,j 52.1 53,1 Em RJE'
CELTA 544 124092 823.84 | 131 | 1.61x10™ | -2.29x10° | 0.92
HELVIO | -153.90 | 1.06 | 0.93 22648 | 0.85 | 9.82x10° | -8.81x10” | 0.93
TE9006 41529 | 1.11 | 0.87 1099022 | -6.43 | 1.49x10” | -8.91x10° | 0.89
TE9007 54389 | 1121092 | | -3504.50 | 2.94 | -3.28x10* | 1.81x10° | 0.94
TE9008 376.54 | 0.95 | 0.90 570.35 | 0.34 | 2.26x10™* | -1.92x10° | 0.92
TE9110 3726 | 088077 9888.10 | -5.31 | 1.15x10° | -6.43x10* | 0.83
TE9115 1296.73 | 0.54 | 0.51 17091 | 0.69 | 9.63x10° | -1.27x10° | 0.60
TE9204 15.57 | 1.08 ] 0.90 355555 | -1.15 | 4.20x10™ | -2.37x10* | 0.91
TROVADOR | -243.96 | 1.06 | 0.89 442689 | -1.96 | 5.88x10™ | -3.44x10™ | 0.89

A estatistica de teste .# obtida para a linearidade é 5.04 a qual ¢ significante ao

nivel 0.1%, de probabilidade de erro, o que nos leva a realizar os testes ¢ para S, e B

Os resultados destes testes foram os apresentados na tabela seguinte:

Tabela 6.2. Estatisticas de teste 7.

Cultivar Hy,,: B, =0 [Hy.,: B, =0

{Hlij 2B,y #0 {Hl,4,1 B, %0
CELTA 0.05 0.12
HELVIO 0.31 -0.45
TE9006 472" -4.60°
TE9007 -1.04 0.93
TE9008 0.71 -0.99
TE9110 3.63 332
TE9115 0.30 -0.65
TE9204 133 122
TROVADOR 1.86 -1.78

Assim, podemos rejeitar a linearidade para os cultivares TE9006 e TES110.

Apesar disto, quando comparamos os valores de Rf , j=1..,J, vemos que o

aumento de precisdo ndo é acentuado de forma que, para fins praticos, podemos utilizar

as regressdes lineares, que sdo muito mais faceis de se tratar.
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6.4 - Medida do ajustamento

Para uma unica regressdo linear pesada o ajustamento pode ser medido por

ipi(y,- —d_ﬁxi)z
R =1-4

b
zpi (K —K )2
i=1

(6.14)

3

b
onde Y, = bl > pY,. Esta medida estende-se directamente 4 ACRL, com

Zpi a

i=1

b
2 =Zp,.j, a soma dos pesos dos blocos contendo o j-ésimo cultivar, e

i=1

Y, = plj ,Z: p;Y;, j=1..,J, considerando
b - 2
prj (Kj —&j _Bjxi)
R =1-H— — . j=1.J (6.15)
;pij (Y,.j _Yw')
bem como
= 1
R? = S PR (6.16)

=1
Os x,,..,x, podem ser ou os indices ambientais cldssicos ou os indices

ambientais L. Quando ¢ usado o algoritmo ziguezague, podemos efectuar iteragSes até
o R® estabilizar.

Incluimos esta pequena secgdo neste capitulo, visto que um elevado grau de
ajustamento pode ser considerado como uma indicagdo clara que a ACRL ¢ aplicavel,

evitando a necessidade de usar as técnicas descritas atras.
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6.5 — Zonas equipotenciais de adaptacio

Zonas equipotenciais de adapta¢do (ZEA) sio entendidas neste trabalho como
regides tdo grandes quanto possivel, nas quais a ACRL pode ser aplicada. Quando uma
rede de ensaios cobre mais de uma ZEA, as técnicas apresentadas nas Secgdes 6.2 € 6.3
s3o uteis, visto que conduzirdo a rejei¢do da possibilidade de ajustar uma regressao
linear por cultivar, para toda a rede de ensaios. Entdo, a rede de ensaios deveria ser
decomposta em sub-redes e estas serem tratadas separadamente. Para realizar esta
decomposigio, os melhoradores deverdo ser consultados e a possibilidade de usar a
ACRL em cada sub-rede verificada.

O conceito de ZEA foi introduzido no trabalho ja referido de Gusmao et al.
(1989), vindo a sua aplicabilidade também discutida em Mexia et al. (1990). Este
conceito foi aplicado na interpretagdo duma rede de 31 ensaios, de Triticale (hibrido
entre trigo e centeio), cobrindo Portugal continental, realizados pela Estagdo Nacional
de Melhoramento de Plantas. O método dos residuos mostrou que a ACRL néo pode ser
aplicada a toda a rede de ensaios. De seguida, duas ZEA foram propostas:

ZEA 1 — Nordeste Transmontano,
ZEA 1I - Sul de Montejunto-Estrela.

As correspondentes sub-redes continham 6 e 25 ensaios. A adequagdo do uso da ACRL
foi verificada pelo método dos residuos. Além disso, delineamentos regressionais
multiplos, ver Mexia (1987), foram usados para mostrar que as regressdes para as duas

ZEA diferiam significativamente. Estas ZEA sdo apresentadas na Figura 6.1.
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Figura 6.1 - Mapa das zonas equipotenciais de adaptacio.

A introduciio dos indices ambientais 1, permite utilizar o conceito de ZEA
quando sdo efectuados delineamentos em blocos incompletos, por exemplo, “o-
designs”. Caso se conclua pela existéncia de mais duma ZEA, devera proceder-se a
decomposi¢io da rede de ensaios em sub-redes. Na realizagdo desta decomposi¢do €
fundamental a colaboragdo com especialistas em melhoramento da espécie com que se
esta a trabalhar. Testa-se em seguida, usando as técnicas apresentadas nas Sec¢des 6.2 e
6.3, cada uma das sub- redes até se ter uma decomposigio aceitavel.

O ideal sera ter-se as mesmas ZEA para classes de culturas, por exemplo,
culturas arvenses. Alias, as duas ZEA, inicialmente estabelecidas a partir do Triticale,
tém-se revelado Gteis no contexto mais geral das culturas arvenses em Portugal

Continental, ver por exemplo Gusmio et al. (1991b) e (1992b).
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7 _ Estruturacio de indices ambientais

7.1 — Consideracdes prévias

Os ensaios numa rede de ensaios Sao usualmente efectuados usando técnicas
agricolas uniformes. Assim, de ensaio para ensaio, as principais diferencas estardo
relacionadas com o local e o ano. Note-se que Calinski et al. (1987a), (1987b), (19952)
e (1995b) admitem que estes dois factores sio aditivos no modelo que apresentaram
para redes de ensaios.

Comecemos, pois, por admitir essa aditividade ao estudar a acgio dos factores local
e ano sobre os indices ambientais. Veremos em seguida como testar esse pressuposto de
aditividade. Esta forma de proceder justifica-se, ver Mexia (1989, pg. 38 a 39), pois
quando a aditividade ndo se verifica, o qui-quadrado, que figura na soma de quadrados
para o erro, ndo € central. Resulta daqui que os testes /' perdem poténcia e assim todas
as conclusdes significativas continuam a sé-lo (pelo menos a0 mesmo nivel), embora a
perda de poténcia possa levar a que ndio se obtenham todos os resultados significativos,
de que outra maneira se detectaria. De qualquer forma, o pressuposto de aditividade €
altamente conveniente para se poder realizar a analise, podendo considerar-se cOmo
uma heuristica til.

Vimos que no caso completo, quando se aplica a ACRL, os indices ambientais
classicos e os indices ambientais Lo podem conduzir a resultados quase idénticos.
Apesar disso, no que se segue, utilizamos os indices ambientais Ly, dado o maior rigor
da teoria correspondente, visto que estes indices ambientais conduzem a estimadores de
maxima verosimilhanca. Admitiremos apenas que, no €aso completo, os indices
ambientais L, foram estandardizados de forma a terem o mesmo intervalo de variagio,
que se teria caso se tivessem utilizado os indices ambientais classicos. Se forem
utilizados “a-designs”, podemos assumir que a estandardizagdo assegura que o intervalo

dos indices ambientais ¢ 0 mesmo que o definido pelas médias dos super-blocos.
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7.2 — Modelo aditivo

No que segue admitiremos que o vector dos indices ambientais L> é normal e
homocedastico, bem como, o pressuposto atras referido, de aditividade entre local e ano.
Mais tarde, veremos como testar este ultimo pressuposto. Este pressuposto permite-nos
considerar situagdes em que os locais de experimentagio ndo sdo 0s mesmos todos 0s
anos. Assim, nesta sec¢do, assumiremos um modelo aditivo para os indices ambientais.
Suponhamos que ha u pares (ano , local) e representemos por £, e A, os indices do ano

e do local para o i-ésimo par, i =1,...,b. Indicando por y, e 7, os efeitos para ano e

local, respectivamente, podemos expressar OS valores médios, das combinagdes

ano x local, por
W=H+y, +T, i=1..b, 7.1

sendo 4 o valor médio geral. Para p anos e ¢ locais teremos as restrigdes

Este modelo, ver Mexia & Pinto (2001), pode ser ajustado pelo método dos

p-1 t-1
minimos quadrados. As restrigdes (7.2) permitem-nos tomar y, = —Z V., €7, = —Z Ty,
k=1 h=1

evitando-se assim situa¢des de multicolinariedade, ver Mexia (1995, pg. 57 a 61). A

matriz Z do modelo tera 1+(p—1)+(t—1)=p+¢-1 colunas, a primeira coluna
correspondera a u, as seguintes p—1 colunas estdo associadas aos y,,...7,; € as
ultimas #—1 colunas associadas aos 7,,...,7, ,. Na linha i da matriz Z o primeiro
elemento ¢ sempre 1. Se k, < p, os seguintes p—1 elementos serdo nulos, com
excepgdo do situado na coluna k,+1 que ¢ 1. Se &, = p os elementos situados nas
colunas, com indices 2 a p, serdo iguais a -1. Da mesma forma, se A <t , nas ultimas

t -1 colunas os elementos serdio nulos, com excep¢do do situado na coluna com indice

p+h queél, e se h =1, todos esses elementos serdo iguais a -1.
Eliminando 7, e 7,, evitamos a multicolinariedade pelo que os vectores coluna

de Z sdo linearmente independentes, vindo

car(L)=p+1-1, (7.3)
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e, para A7 =(u,}/1,...,yp_1,t], T )T, teremos, ver Mexia (1995, pg. 75 a 76), o

Ty
estimador
ir=(272) 27X ~ N(k”*‘"l,crz‘ (ZTZ)“) (7.4)
independente de
S=X'X-X"ZIM"" ~0 2y s (7.5)
desde que o vector X° de indices ambientais tenha distribui¢io N (Z)J’ e ,0'7"1,,) .
Dada a matriz B do tipo sx (p+t—1) com caracteristica s, tem-se, ver Seber
(1980, pg. 5),
¥ =BL"" ~N(y',0™U), (7.6)

com ¢y’ =BA" e U= B(ZTZ)A1 B’ matriz definida positiva. Além disso, ver Mexia
(1995, pg. 78),

Cb-(pre-1) (0 -w) U (0 -wl)
- s S

F

(1.7)

tera distribui¢do /' com s € b—(p+t~1) graus de liberdade e pardmetro de ndo

centralidade
5=—(w -w) U (v v, (1.8

escrevendo-se &F ~ F (z|s,b—( p+t —1),5 ) Este parimetro de n3o centralidade so se
anula, se a hipotese

H,: vy =y (7.9)
se verificar. Assim, ver Mexia (1995, pg. 50 a 51), o teste /' com estatistica 7 sera néo

distorcido, visto o teste de nivel a ter poténcia crescente com 0
Pot, (6)=1=F (f ooy iy 56— (p+1-1),0). (7.10)

Como

S b-(pri-1) (v ) U (v -¥)

H
K S

~F(z|s, b-(p+t-1)) (7.11)

obtém-se

pr [(“’S _ \T’S)T Ut (ws _ ‘T’S) < SﬁAa,s,b—(p+141) mﬁ_—t:—i—)—] =l-a, (7 12)
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definindo a desigualdade que figura nesta expressdo, ver Scheffé (1959, pg. 406 a 411),
um elipsdide de confianga de nivel 1-a para y*. O teste apresentado atras goza de
dualidade, ja que H, ndo é rejeitada pelo teste de nivel a, se e sO se W, pertencer ao

elipsoide de confianga de nivel 1 -« .

Consideramos, agora, algumas aplicagdes destes testes. Comegamos por testar a

hipotese

H,: y" =07, (7.13)
De acordo com a primeira das restri¢des (7.2), esta hipotese pode ser reescrita como

Hynn=.=7,,=0, (7.14)
ou, sendo

B=[0""|L, | 0,001 ] (7.15)

onde 0, ¢ a matriz nula de ordem r xs e y/ =BAP"", pode reescrever-se como

H,: y/=0"" (7.16)
Do mesmo modo, com
B,=[0"]0,,, L] (7.17)
e v, =B,A”"" ahipotese
H,: ©=0 (7.18)
pode ser reescrita como
H,: g5 =0" (7.19)

Quando s =1, tem-se B=a’ , podendo também obter-se testes ¢ para a hipotese
Hy: y=y,, (7.20)

onde y=a"A. Dado {y =a’X, a estatistica de teste

vy (721)

t(v.)=
Y J S (z7Z) a

mb—(p+t-1)

tera a distribuido #-Student com b—(p+t—1) graus de liberdade, quando H, se
verifica.
Podemos agora, para além de testes bilaterais para H,, nos quais testamos H

contra

H] LYY, (722)
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ter testes unilaterais direitos e esquerdos. No primeiro caso testamos H, contra
H . vy>y, (7.23)
€, no segundo caso, contra
H : y<y,. (7.24)
O teste ¢ bilateral goza da propriedade de dualidade, visto que, ver Mexia (1995,

pg. 80), H, ndo ¢é rejeitada ao nivel o, se e s6 se Y, pertence ao intervalo de confianga

de nivel 1—a para y =a’ A dado por

- Lo~ 7.25
l:w tl~%,b—(p+t—1)c ’ w+zl~%.b—(p+r-x)c}’ ( )

onde C = ————S—————aT (ZTZ)fI a et , ¢oquantil paraa probabilidade 1-2 da
b—(p+1-1) = 2

2,8

distribuicdo 7-Student, com g graus de liberdade. Estes intervalos de confianga resultam

da simetria da densidade t-Student

—f 1

[24 a
-2, -2,
2% ¢

Figura 7.1. Densidade da ¢ central.

Além disso, ambos os testes unilaterais sdo ndo enviesados, ver Mexia (1995,
pg. 81).

7.3 — Comparacdes multiplas

Tal como atras, os métodos de Scheffé e de Bonferroni podem ser aplicados. No
entanto, a aplicagio neste caso é um pouco mais complicada do que no caso usual.

Para evitar repeti¢des, consideramos os efeitos dos locais, ,,...,7, ;. Sendo V a

-1
sub-matriz inferior direita de (ZTZ) , contendo os elementos das ultimas ¢ —1 linhas e

colunas, ter-se-a
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, o’V |=N(z"", ’V), (7.26)

z-t—l z-t-I

independente de S ~ o~ sz_( - Assim, quando utilizamos o método de Scheffé, temos

prt-l

os intervalos de confianga simultdneos

pr ﬂ(ld”’—“’lS\E—l)ﬁ_a,,-l,bw(deVd——i—] =l-a; (727)

b—(p+1-1)

logo, quando

S
= - T e T-1z -1
A(d) - \/(t 1) -f;—a,r-l,b—(pﬂ—l)d vd b _(p - 1) < |d T I’ (728)
a probabilidade de ter-se d' 't"' =0 sera, no maximo, a. Diremos, entdo, que d't' é

significativamente diferente de zero ao nivel a.
Os principais casos de aplicagio serdo para as diferengas 7,—7, =d,t. Seja
d ., com i< {<t-1, o vector com todas as componentes nulas, salvo a /-ésima que ¢

1, e a £-ésima que € —1. Assim, com V = [vj)d Jjoh=1,...t-1, ter-se-a

da ,vd,,=v, -2v,+v,, ; i<é<tl. (7.29)

t—1 t-1
Quando /=1, temos 7,-7,=T, —Z(— rj): 7,+.7,, de forma que todas as
= “

componentes de d,, serdo 1, salvo a i-€sima que sera 2, vindo

-1 -1 t—1

dVd, =D >y, +4> v +4v,, . (7.30)
j=1 h=l j=1
J#i hei J#i

Substituindo as formas quadraticas dadas por (7.29) e (7.30) na expressio (7.28)
obtemos os valores criticos ao nivel de significdncia a, para as diferengas entre os

pardmetros 7,,...,7,.

Para aplicar o método de Bonferroni temos apenas que substituir, ver Seber

(1977), \/(t—l) fl-a,t-1,b_(p+;-1) por t1 a . Observe-se que, os métodos de

72(t-1)’bﬁ( p+t-1)

comparag¢do multipla utilizados asseguram que todas as diferengas significativas se
verificam conjuntamente ao nivel de significincia o, ou seja, em ambos os métodos a

probabilidade de todas as diferengas significativas encontradas serem reais ¢ 1—« .
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7.4 — Verificacdo da aditividade

Vamos agora testar, seguindo Mexia & Pinto (2002), o pressuposto de
aditividade. Caso b—(p+1? —1) seja suficientemente grande, pode proceder-se, como a
seguir se indica, a um teste para verificar se ha interacgdo entre os dois factores. Com

Q=R(Z), seja L uma matriz cujos vectores linha constituem uma base ortonormada
para Q'. Quando o pressuposto se verifica, o vector médio de X’ =(X,,... X, )T
pertence a Q, vindo E(LX”):O", com g=b—(p+t—-1). Sendo 7,..7, as
componentes de %° =LX%, os respectivos valores médios, 7,,...,7,, serdo as

componentes de n* = E (f]"). Como Z(Xb):az'lb teremos, ver Seber (1980, pg. 5),

2
7’ ~N(1|",0'2'Iq), vindo Z(LXI’):O‘Z'IQ bem como (iﬁj] ~qo” 15 s
j=1

. d ~ ~ 2 2 2 P ed 1 1 ~ n ~
independente de 2(771 - nﬂ,) ~07 x5, - Ter-se-a 1, = —Z 1, €0s parametros de ndo
=1 } q j=

centralidade

3 (7.31)

P ("ZI ) (732)

tera distribuicdo F duplamente ndo central com 1 e g—1 graus de liberdade e
parametros de ndo centralidade &, € 0,.
Quando a aditividade se verifica, a hipotese
Hym=.=n,=0 (7.33)

também se verifica. Segundo Mexia (1989, pg. 41), esta hipotese pode ser reescrita

como
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0,=06,=0. (7.34)

Este ponto é importante visto a razdo da regido critica ter duas caudas reside no facto de

haver alternativas a H,, em que &, predomina sobre J,, € em que & tende a tomar

valores maiores, e outras em que J, predomina sobre §, e em que & tende a tomar
valores menores do que quando H, se verifica.

O teste de nivel de significAncia o, com regido de ndo rejeigdo

l Jerrar s Frog, qul tem, ver Mexia (1989, pg. 41), poténcia que cresce rapidamente com

0, €0,.

7.5 — Blocos agrupados

Por vezes os blocos estdo agrupados em ensaios locais no caso completo ou em
super-blocos no caso incompleto. Pode interessar considerar os indices, para tais grupos
de blocos, como constituindo amostras normais, para utilizarmos os resultados bem
conhecidos dos modelos normais. Os niveis do factor local passam a corresponder aos
ensaios locais ou aos super-blocos. E evidente que, no caso incompleto, os elementos
destas amostras sdo obtidos pelo método dos minimos quadrados.

Em geral, pode admitir-se que as amostras tém todas dimensio r. Estaremos,
pois, no caso equilibrado em que, ver Tto (1980) e Scheffé (1959, pag. 345), os testes /'
e técnicas relacionadas sdo robustos relativamente a heterocedasticidade e ainda mais
relativamente a falta de normalidade. Podemos, assim, tratar as amostras como normais
homocedasticas, com varidncias ¢, quando efectuamos estas técnicas para hipoteses

relativas aos valores médios. Estes valores médios corresponderdo aos blocos dos

ensaios locais ou aos super-blocos. Sendo z* o vector das médias amostrais

multiplicadas por Jr,eSasoma, para todas as amostras, das somas dos quadrados dos

residuos para a média. Como referimos atrds, podemos assumir que o vector z* ¢
,oqe I's . .“n . “A . X e
normal com vector médio p* e matriz de varidncia-covariancia Z(z ):0' I,
: 2e 2 — ~5 __ X 5 X
independente de S ~c*y,, com g=x(r—1). Sendo §* =Az" e ¢’ =Ap", onde a
matriz A ¢ do tipo sxkx com caracteristica s, teremos, ver Seber (1980, pg. 5),

V' ~N (\ps ) O'Z'AAT) independente de S. Entfo, para testarmos
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H,: v =y, (7.35)
temos a estatistica de teste

(v -wi) (aA7) (¥ -w)
s S ’

|

F = (7.36)
que tem distribuigdo F, com s e g graus de liberdade e pardmetro de ndo-centralidade

S=

J] (v -w:) (AAT) (v -w2), (737

N

anulando-se apenas se H, se verifica; logo, ver Mexia (1995, pg. 81), este teste € ndo

enviesado.
Além disso,
s s T 7)1 s o~
=L (v -¥) (A*;‘) (v -%) (7.38)

também tera distribuiciio F central com s e g graus de liberdade, de forma que

pr((w‘*—\rf)f (AAT) (v ") S Sy -g—}l—a (7.39)

define um elipsoide de confianga de nivel 1—-a para y’. Visto que o teste /' de nivel de

significincia o ndo rejeita H,, se e s se este elipsoide contém y’, o mesmo goza de

dualidade.

Muitas vezes os grupos de blocos correspondem a diferentes combinagdes de
locais e anos. Pretendemos entdo, agora, estimar e testar os efeitos dos diferentes locais
e anos. Para isso, podemos adoptar, seguindo de novo Mexia & Pinto (2001), uma
aproximagio regressional. Nesta aproximagdo, seguindo Califiski et al. (1987a),
(1987b), (1995a) e (1995b), admitiremos que existe aditividade entre locais e anos.

Se ha p anos e ¢ locais, assumiremos para os valores médios dos indices
ambientais o modelo

Hy=p+y,+r,  i=L..p, j=1..1 (7.40)

com u a média geral, y, o efeito do i-ésimo ano e 7, o efeito do j-€simo local. Visto

2 t -1 -1
que D7, =0 e D 7, =0, tomamos y,=-» % ¢ 7,=—p 7, de forma que temos 0
i-1 7 i=1 =

vector A7 :(u s Viseos Vot s Tpoees z't_l) de parimetros. Sendo M a matriz do

modelo, obtemos os estimadores
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K= (M) M~ N3, ot (M) ), (7.41)
com s = p+t—1 componentes independentes de § ~ c’ Z;

Como é natural agrupar os indices ambientais, ou seja as componentes de x’, de

acordo com os pares (i, j), a matriz M terd grupos de r linhas contiguas idénticas.
Sendo M° a matriz obtida, tomando uma linha de cada grupo e x; o vector das médias

dos indices ambientais tomadas para os x pares (i, j), ter-se-a b=xr e g=x(r-1),

bem como
M'M=rM"M"
, (7.42)
M'x" =rM7x"
vindo (MTM)VI = l(M“TM")fl, assim como
r
L= (MTM) MTx" (7.43)

Para abreviarmos a notag@o, pomos V = (M“TM°)A] = [v,:’d , ¢, h=1,..s,epara

testarmos a nulidade de qualquer uma das componentes de A°, podemos usar a

estatistica

t = /?7 ,i=1,..5. (7.44)

O problema ¢ ligeiramente mais complicado quando testamos a nulidade de y, ou de

7,. Temos, agora

(7.45)

(.
i
—

P 5 5
e v,, deve ser substituido na expressdo(7.44) por D> v,, oupor » > V..

i= p+1 f=p+l

i

[ *]
™
V]
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Podemos também efectuar comparagdes multiplas. Para evitarmos repetigdes,

consideramos o caso dos efeitos dos locais. Enquanto que, para o método de Scheffe, as

minimas diferencas significativas para os pares ( Js j’) com j<j'<t sdo

S .
da,j,j' = \/(t _1)‘f;fa,t-l,g (vj+2,j+2 - 2vj+2,j'+2 +vj’1r2,j'+2)—g— FJ<J <t (746)

S )
d, = (t=1) frmrrg 4\J+7J+2+4Z\J+21+,+22vﬁ2]+2 E s j<t, (7.47)

j:Z] =2
J*J J#jIET

para o primeiro caso temos o vector usual de diferengas com apenas duas componentes
ndo nulas, 1 e —1, enquanto que no segundo caso temos um vector com componentes

iguais a 1, salvo a j-ésima componente, que ¢ igual a 2, visto que

-1 —
rj—r,:rj—[ er} Zr +27,, (7.48)
: ttt
vindo
1]
Vis: Vi E
12 1 - 2 mmMZ J¢,h2+ZZv wayer - (149)
. ; =2 j"=2
Vs o Vs | ¢ th ffJJ =]
L1
Quando aplicamos o método de Boferroni devemos substituir /(1 —1) fi_, i,
port{

2(1—1)’g

Vamos agora efectuar esta analise para o exemplo de aplicagdo que
consideramos nas Secgdes 3.8, 5.4 € 6.3.
Os locais onde se realizaram os ensaios variam consoante o ano de cultura em

estudo, sendo:

Tabela 7.1. Locais e anos onde foram efectuados os ensaios.

Ensaio| Ano Local Ensaio| Ano Local
1 1992/93 Benavila 7 | 1993/94 | Herdade da Casa Velha (Elvas)
2 11992/93 Revilheira 8 |1993/94 Tavira
3 1992/93 Evora 9 1993/94 | Herdade da Comenda (Elvas)
4 1992/93 |[EN.M.P. (Elvas); 10 {1993/94 Benavila
5 11992/93 Beja 11 ]1993/94 Beja
6 11992/93 Tavira
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Como tinhamos apenas dois anos, ¥ [—y] sera o efeito do primeiro ano

[segundo ano] e os efeitos dos locais serdo

7, - Benavila

7, - Revilheira

7, - Evora

7, - E.N. M. P. (Elvas)

75 - Beja

7, - Tavira

7, - Herdade da Casa Velha (Elvas)

7, - Herdade da Comenda (Elvas),

recordando que 73 =—) T, .

M-

h=1

Estamos perante um caso completo, ja que os J =9 cultivares estavam presentes
nos 44 blocos da rede de ensaios.

Como referimos atras, havera que ajustar uma regressdo linear dos indices
ambientais nos pardmetros: média geral e efeito de ano e local acima referidos.

A matriz do sistema €

M 1 1 0 0 0 0 0 O]
11 0 1 0 0 0 0 O
11 0 0 t 0 O 0O O
1 1 0 0 0 1 0O 0 O
1 1. 0 0 0 0 1 0 O
M=/11 0 0 0 0 0 1 0 (7.50)
1 -1 0 0 0 0 0 0 1
1 -1t 0 0 0 0 0 1 O
1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
1 -1 1 0 0 0 0 0 O
1 -1 0 0 0 0 1 0 0]

Apresentamos os efeitos estimados e os correspondentes testes 7, indicando por *

os valores significativos ao nivel 5% de probabilidade de erro, na tabela seguinte:
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Tabela 7.2. Efeitos estimados e testes £,

Estimativas Testes ¢
7 653,80 427
z -979,20 3,77
z, -2362,85 -6,36
7, -2043,14 -5,50°
z, 424,53 1,14
z 1748,85 6,73
£ 2830,38 10,89
3 62,12 0,16
7 319,31 0,83

o0

sendo a soma das somas de quadrados de residuos 4649728,

Concluindo-se entdo, ao nivel 5% de probabilidade de erro, que:

e 0s anos sio significativamente diferentes, ou seja, o primeiro ano difere do segundo,

sendo-lhe significativamente superior;

e o0s locais Benavila, Revilheira e Evora tém uma capacidade produtiva

significativamente abaixo da média do conjunto;

e 0s locais Beja e Tavira tém uma capacidade produtiva significativamente acima da

média do conjunto.

Para os efeitos do local, aplicou-se o método de comparagdo multipla de

Scheffé. As diferencas significativas encontradas apresentam-se na tabela seguinte:

Tabela 7.3. Diferencas significativas entre locais, utilizando o método de comparacio miltipla de

Scheffé,

Foz|, j=l,j, =18
J

. . . . . Herdade
Local Benavila |Revilheira| Evora |[ENMP.| Beja | Tavira | 4, casa
Velha
Revilheira | 1383,65
Evora | 1063,95| 319,70
ENMP. | 1403,72 | 278737 |2467,67
Beja  |2728,05 | 4111,69 |3791,99" | 1324,32
Tavira |3809,57 | 5193227 |4873,52" | 2405,85 |1081,53
Herdade da | 104131 | 242496 | 210526 | 362,41 |1686,73|2768,26
Casa Velha
Herdade da | 1298,51 | 2682,16 |2362,46 | 105,21 |1429,54|2511,06 | 257,19
Comenda

onde * indica os valores significativos ao nivel de significancia de 5% de probabilidade

de erro.
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Concluindo-se entdo, ao nivel 5% que:
e o local Benavila difere dos locais Beja e Tavira,
e o local Revilheira difere dos locais E. N. M. P. (Elvas), Beja, Tavira e Herdade da
Casa Velha (Elvas);
e Evora difere dos locais E. N. M. P. (Elvas), Beja e Tavira;
e E.N.M.P. (Elvas) difere de Tavira,
o Tavira difere de Herdade da Casa Velha (Elvas).
Além disso, aplicando agora o método de comparagdo multipla de Bonferroni,

obtemos os resultados apresentados na tabela seguinte:

Tabela 7.4. Diferencas significativas entre locais, utilizando o método de comparagciio miltipla de

Bonferroni.

7, -7, . ). =18

; . . . ) Herdade
Local Benavila | Revilheira| Evora |ENMUP.| Beja Tavira | 4, Casa
Velha
Revilheira | 1383,65
Evora 1063,95 | 319,70
ENMP. | 1403727 | 278737 |2467,67
Beja  |2728,05 | 4111,69 |3791,99 | 1324,32"
Tavira  |3809.57 | 5193227 |4873,52° | 240585 |1081,53
Herdade da | 1041.31 | 242496 |2105,26° | 362,41 |1686,73° 2768.26
Casa Velha
Herdade da | 129851 | 2682,16 | 236246 | 10521 | 1429,54 [2511,06 | 257,19
Comenda

Concluindo-se , ao nivel 5% que:

(Elvas);

Benavila difere de E. N. M. P. (Elvas), Beja e Tavira;
Revilheira difere de E. N. M. P. (Elvas), Beja, Tavira e Herdade da Casa Velha

e Evora difere de E. N. M. P. (Elvas), Beja, Tavira e Herdade da Casa Velha (Elvas),

E. N. M. P. (Elvas) difere de Beja e Tavira;
Beja difere de Tavira e Herdade da Casa Velha (Elvas),
Tavira difere de Herdade da Casa Velha (Elvas) e Herdade da Comenda (Elvas).

Assim, podemos concluir que o método de Bonferroni tem um maior poder

discriminativo.
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Note-se que todas as comparagdes efectuadas foram feitas conjuntamente ao
nivel de significancia de 5%.

Observe-se ainda que podemos, ver Mexia & Pinto (2002), adaptar o método dos
residuos para verificar a aditividade entre local e ano.

Aplicando o processo de ortonormalizagdo de Gram-Schmidt aos vectores

coluna das matrizes M e [M ; Ib] , com b = xr, obtemos 0s vectores que constituem
L . .
uma base ortonormada para R(M) e para R(M) . Sendo K uma matriz, cujos vectores

linha constituem uma base ortonormada para R(M)L , podemos aplicar o teste descrito

na Secgdo 6.2 as componentes de Kx".

Obteve-se o valor 7 =1.78 da estatistica de teste, que, comparado com 0s
valores criticos para o nivel de significdncia 5% (6.18 e 34102), levou a rejeitar-se o
pressuposto de aditividade entre locais e anos.

Como ja referimos anteriormente, quando a aditividade ndo se verifica o qui-
-quadrado que figura na soma de quadrados para o erro ndo € central, perdendo assim os

testes J poténcia, com as consequéncias atras referidas.
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8 — Cultivares recomendados

8.1 — Listas de cultivares

A certificacio de cultivares é obrigatéria na maioria dos paises nomeadamente
nos integrados na UPOV (International Union for the Protection of New Varieties of
Plants). O procedimento base assenta em ensaios DUS (Distinctness, uniformity and
stability), nos quais sdo avaliadas a identidade, uniformidade e estabilidade dos
cultivares e verificada a sanidade da planta.

A selec¢iio de um cultivar individual, para admiss@o definitiva a certificagdo e
para utilizagio comercial como material certificado, € obrigatéria na legislagdo
europeia. As exigéncias relativas ao material de propagacdo estio definidas pela
legislag@o.

Em muitos paises, para além de uma lista de cultivares certificados, existe, para
as principais colheitas, uma segunda lista mais restrita de cultivares recomendados.
Todos os anos sdo certificados novos cultivares. Impde-se, pois, um processo
permanente de actualizagdo da lista dos cultivares recomendados. Este processo devera
incidir sobre comparagdo de cultivares recomendados com cultivares recém-
-certificados. No final, havera cultivares recomendados “despromovidos” e cultivares
recém-certificados “promovidos®.

Dada a sua flexibilidade, a ACR pode desempenhar um papel importante nesta
area, ver Mexia & Pereira (2001), Pereira & Mexia (2002), (2003a) e (2003b). Se
tivermos um conjunto restrito de cultivares recomendados poderiamos usa-los como
verificadores, os quais deveriam ser comparados com cultivares recém-certificados.

Dado um cultivar, para ser recomendado, tem de ser utilizavel numa zona
suficientemente vasta sendo a ACR uma técnica a utilizar na comparag@o atras referida
entre cultivares.

As comparagBes fazem-se em redes separadas de ensaios que tém em comum o
grupo dos cultivares dominantes recomendados. Como critério para avaliar os
resultados de tais comparagdes, propomos:

e um cultivar recém-certificado passa a cultivar recomendado sé se ¢ dominante, isto

¢, se a sua regressdo ajustada participa no contorno superior;
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¢ um cultivar previamente recomendado perde essa categoria, quando &
significativamente dominado ao longo de todo o intervalo de indices ambientais.

Alem disso, na auséncia duma lista de cultivares recomendados, pode utilizar-se
a ACR na constru¢cdo da mesma. Em geral, tem-se alguma informagfio sobre os
cultivares certificados que permite agrupar os mesmos em J grupos de, digamos para
simplificar, £ cultivares. Tira-se ao acaso um cultivar de cada grupo de forma a
construir-se um primeiro lote e repete-se o processo até se ter k lotes. Os lotes terdio,
assim, uma composi¢do equilibrada uns em relagdo aos outros. Para cada lote de
cultivares, havera que realizar uma rede de ensaios. Os cultivares dominantes dos varios
lotes constituem a lista inicial de cultivares recomendados.

Por ultimo, a ACR pode ser usada na rectificagdo de uma lista excessivamente
longa de cultivares recomendados.

Para mostrarmos as possibilidades da ACR nesta area, adiante daremos um
exemplo de aplicagdo especialmente interessante para Portugal, em que ainda nio
existem listas de cultivares recomendados, e no qual obtivemos valores muito baixos

dos quocientes de selecgdo r; e 3.

8.2 - Exemplo de escolha de cultivares recomendados

Nesta aplicacdo, utilizamos os dados obtidos em 17 “o-designs” efectuados pelo
Research Centre for Cultivar Testing de Supia Wielka (Polénia) nos anos de 1997 e
1998.

Nestes ensaios, eram comparados cultivares de centeio de Inverno. Por
delineamento, havia 4 super-blocos, tendo cada um 5 blocos de 4 parcelas. Cada cultivar
estava presente numa parcela por super-bloco. Os 20 cultivares sobre os quais incidiu o

estudo foram:

Tabela 8.1. Nome dos cultivares estudados.

Nome dos cultivares

01AMILO 1WARKO IMARDER ADAR
02ZDUNO 1SMH 1094 1SMH 1195 1SMH 1295
03NAD 195 ESPRIT RAH 496 CHD 296
04 CHD 396 1RAH 596 WID 196 RAH 697

O5SRAPID RAH 797 RAH 897 URSUS
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tendo-se os pares (local , ano) a seguir indicados:

Tabela 8.2. Locais e anos onde se realizaram os ensaios.

Ensaio Local / Estagio Experimental Ano
1 Lubinicko 1998
2 Pokoj 1997/98
3 Dukla 1998
4 Uhnin 1998
5 Ruska wies 1997
6 Lopuszna 1998
7 Kaweczyn 1998
8 Rychliki 1998
9 Glodowo 1998
10 Rarwino 1998
11 Mastowice 1998
12 Lubliniec Nowy 1998
13 Kro$cina Mala 1998
14 Seroczyn 1998
15 Cicibor 1998
16 Kochcice 1998
17 Sulejow 1998

Os resultados finais dos ajustamentos realizados, aplicando o algoritmo

ziguezague estdo apresentados, na seguinte tabela:

Tabela 8.3. Coeficientes ajustados ¢ de determinacio.

Cultivar a B R®
URSUS -1,59 1,29 0,96
RAH 797 -1,60 1,22 0,97
0SRAPID -0,78 1,12 0,97
IMARDER -0,73 1,12 0,94
RAH 897 -0,55 1,09 0,95
ESPRIT -0,22 1,07 0,92
WID 196 -0,38 1,06 0,96
03NAD 195 -0,68 1,05 0,93
02ZDUNO -0,82 1,02 0,97
1RAH 596 -0,15 1,01 0,95
RAH 496 0,20 1,00 0,95
IWARKO -0,63 0,99 0,96
CHD 296 -0,55 0,98 0,93
04CHD 396 -0,54 0,98 0,95
1SMH 1195 -0,45 0,96 0,93
ADAR -0,35 0,96 0,96
RAH 697 0,77 0,95 0,91
01AMILO -0,27 0,93 0,93
1SMH 1295 -0,16 0,93 0,96
1SMH 1094 0,65 0,80 0,90
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As regressdes ajustadas estdo representadas no grafico seguinte:

Producao (kg por parcela)

18 -

161

14

12

10

8,

6 -
4‘gT‘!!I‘)lI))I(IIliII!IK‘Illll11!)lll||I)!IKI\I!IOOI‘}LlII!IIIIIlIIII)!Iv!H}11121T71I[1111|X
66_)@ Q’Qﬁ? '\/\?‘) %Qﬁ) o"of? '\Q\QQ:’ '\\\\f‘) 'O'\rlf? \(b\rb@ '\b‘

indice Ambiental

——0f{AMILO - 1TWARKO 1MARDER ADAR ——02ZDUNO

——1SMH 1094 ——1SMH 1195 —— 1SMH 1295 03NAD 195 ESPRIT
RAH 496 CHD 296 04CHD 396 1RAH 596 WID 196

—RAH 697 05 RAPID RAH 797 - RAH 897 URSUS

Figura 8.1. Regressdes ajustadas, utilizando indices ambientais L, para os 17 ensaios.
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Para compararmos os cultivares que integram o contorno superior (dominantes)

com os restantes, comegamos por usar testes unilaterais z. Os resultados sdo os que se

seguem
Tabela 8.4. Cultivares dominantes e dominados.
Culttvares Intervalo de Cultivares dominados ao nivel de 5%
dominantes Dominéancia

RAH 797, 05SRAPID, IMARDER, RAH

897, WID 196, 03NAD 195, 02ZDUNO,

URSUS [6.84 ; 13.47] | IRAH 596, IWARKO, CHD 296, 04CHD

396, ISMH 1195, ADAR, 01AMILO,
1SMH 1295, 1SMH 1094

RAH 797, 05SRAPID, IMARDER, RAH

897, WID 196, 03NAD 195, 02ZDUNO,

RAH 697 [5.42 ;6. 84] 1RAH 596, IWARKO, CHD 296, 04CHD

396, ISMH 1195, ADAR, 01AMILO,
1SMH 1295, 1SMH 1094

Podemos ver, facilmente, que além dos cultivares dominantes (URSUS e RAH 697)
apenas os cultivares ESPRIT e RAH 496 nio estdo significativamente dominados ao
nivel de 5% de probabilidade de erro, no intervalo de variagio das médias dos super-
-blocos [5.42 ; 13.47]. Se trabalharmos ao nivel de 1%, teremos de incluir também o
cultivar IMARDER como ndo significativamente dominado. Assim, neste caso
obtiveram-se os quocientes de eficiéncia r, =0.1 e , =0.20 (0.25 se trabalharmos ao
nivel de 1%).

Se quiséssemos utilizar métodos mais robustos, poderiamos aplicar os meétodos

de comparag¢io multipla de Scheffé e Bonferroni. Neste caso temos:
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Tabela 8.5. Cultivares significativamente dominados, utilizando o método de Scheffé e Bonferroni.

RAH 697 RAH 697 URSUS URSUS
Intervalo Intervalo Intervalo direito Intervalo direito
Método esquerdo esquerdo (extremo (extremo direito)
(extremo | (extremo direito) esquerdo) x, =13.47
esquerdo) x,=6.84 x, =6.84
x, =5.42
01AMILO, |03NAD 195,103NAD 195,
Scheffé | 1SMH 02ZDUNO, 02ZDUNO,
1295, IWARKO, CHD | 1IWARKO, CHD
1SMH 1094 | 296, 04CHD | 296, 04CHD 396,
396, 1SMH | ISMH 1195, | Nenhum cultivar
1195, ADAR ADAR, significativamente
O01IAMILO, 1SMH |dominado, pois nfo
1295, 1ISMH 1094 | existe nenhum
01AMILO, [RAH 797, WID|RAH 797, WID |cultivar com maior
Bonferroni | 1ISMH 196, 03NAD | 196, 03NAD 195, |declive
1295, 195, 02ZDUNQO, | 02ZDUNO, 1RAH
1SMH 1094 | 1IRAH 596,596, 1WARKO,
IWARKO, CHD | CHD 296, 04CHD
296, 04CHD | 396, 1SMH 1195,
396, ISMH | ADAR,
1195, ADAR 01AMILO, 1SMH
1295, 1SMH 1094

Enquanto que o quociente de eficiéncia r; continua a ser 0.1, », aumenta

consideravelmente. Estes resultados apontariam para um elevado desempenho, a ser

requerido para um novo cultivar vir a ser recomendado e a tomarem-se decisdes

robustas, quando os cultivares previamente recomendados perderem essa categoria. Esta

perspectiva parece bastante aceitavel, devido aos custos para se obterem os cultivares a

serem usados.
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9 — Conclusoes gerais

Para resumir, sublinhamos as principais realizagdes apresentadas neste trabalho.
A maioria delas esta baseada nos indices ambientais L,. Em particular, o trabalho

precedente mostrou que a utilizagdo dos indices ambientais L, permitiu:

* construir uma fundamentagiio tedrica da ACR, integrando-a na inferéncia
estatistica para modelos normais. Foi assim possivel:

> obter estimadores de maxima verosimilhanga para os indices ambientais ¢
os coeficientes das regressdes, melhorando assim o ajustamento;

> realizar testes de quociente de verosimilhanga;

> utilizar o método do perfil na determinagdo dos intervalos associados aos
cultivares dominantes;

> ajustar, duma forma eficiente, as regressdes na presenga de interac¢oes
especificas significativas;

> estudar a ac¢do dos factores local € ano sobre os indices ambientais,

> verificar o ajustamento do modelo base da ACR a redes determinadas de
€nsaios;

% aplicar a técnica a redes conectadas de blocos incompletos, aumentando assim o
nimero de cultivares a ser comparados e possibilitando a aplicagdo da técnica as
redes de “o-designs”, hoje maioritariamente utilizados na experimentagéo;

* utilizar o conceito de ZEA, quando sdo efectuados delineamentos em blocos
incompletos.

Note-se ainda que, através da utilizagdo de pesos aos pares (local, ano), € possivel

atender a importancia agronomica dos varios locais.
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O alargamento do ambito de aplicagio da ACR foi conseguido sem perda da
flexibilidade desta, enquanto técnica de selec¢do de cultivares. Observe-se que foi
possivel mostrar como aplicar a ACR na elaboragio de listas de cultivares
recomendados.

Por ultimo, referimos que um algoritmo apropriado foi desenvolvido para o
ajustamento de indices ambientais L;, o algoritmo ziguezague.

Pretendemos continuar o estudo desta técnica. O primeiro objectivo sera verificar se
a mesma € reprodutiva ou ndo. Em seguida, pretendemos elaborar um “Package” que
permita a aplicagdo da técnica por cientistas, trabalhando em Institutos de

Melhoramento Vegetal, retribuindo, assim, o apoio que deles recebemos.
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