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Resumo

Resumo

R € uma linguagem e um ambiente de desenvolvimento integrado, para célculos
estatisticos e graficos. R é também altamente expansivel com o uso dos pacotes, que

sdo bibliotecas para fungdes especificas ou areas de estudo especificas.

Por outro lado, a Analise Conjunta de Regressdes (ACR) é uma técnica com bastante
aplicabilidade na comparagéo e seleccdo de cultivares. Na ACR existe um conjunto de

procedimentos que permitem fazer a comparacao e seleccdo de cultivares.

A técnica ACR consiste no ajustamento de regressées lineares do rendimento de cada
cultivar no respectivo indice ambiental. Para 0 mesmo ajustamento, usualmente

recorremos ao algoritmo Zig-Zag.

Ap0s a obtencao dos coeficientes ajustados, podemos através do Método do Contorno
Superior, mostrar quais os cultivares que integram esse contorno, num determinado

intervalo de indices ambientais.

Neste trabalho, apds o enquadramento da técnica ACR, baseada em Oliveira (2007) e
Pinto (2006), pretende-se o desenvolvimento de procedimentos e de um programa em
linguagem R que permita a obtencdo do Contorno Superior, indicagdo gréfica desse
Contorno e dos cultivares dominantes (que integram esse contorno superior) num

determinado intervalo de indices ambientais.

Por fim, aplicaremos o mesmo programa a um conjunto de dados reais para

verificagio da aplicabilidade do mesmo.



Abstract

Abstract

R is a language and an integrated development environment for statistical calculations
and graphs. R is also highly expandable with the use of packages, which are libraries

for specific functions or specific areas of study.

Moreover, the Joint Regression Analysis (JRA) is a technique with great applicability for
the comparison and selection of cultivars. In JRA there is a set of procedures that allow

the comparison and selection of cultivars.

The JRA technique consists in the adjustment of linear regressions of the yield of each
cultivar in their environmental index. For the same adjustment, usually resort to the

Zig-Zag algorithm.

After obtaining the adjusted coefficients, we can through the Upper Contour Method ,
which show the cultivars belonging to that Contour, in a certain range of

environmental indexes.

In this work, after to frame the JRA, based in Oliveira(2007) and Pinto(2006), with
intend to develop procedures and a program in R language that allows obtaining the
Upper Contour, an graphic indication of that Contour and dominant cultivars

(incorporating the Upper Contour) at a range of environmental indexes.

Finally, we apply the same program to a real data set to verify the applicability of the

same.
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B Coeficiente angular de regressao linear
L, indices ambientais L,
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pi;i=1,..,b Peso atribuido a um cultivar que esteja presente no bloco i
yij;i=1,...,b;j=1,..,] Produgéo do j — ésimo cultivar no i — ésimo bloco
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“ Jj — ésimo cultivar
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Capitulo 1

Capitulo 1

Introducéo

A Estatistica € o ramo da Matematica que colecciona, classifica, analisa e interpreta

dados quantitativos ou qualitativos com o intuito de tomar decisdes.

Neste seguimento podemos encontrar as mais diversas técnicas de andlise de dados
qgue nos permitem obter as melhores conclusées em cada problema, contudo nem
sempre a melhor técnica € usada. A falta de conhecimento da existéncia da mesma ou
o facto de ser bastante exaustiva e demorada leva muitos investigadores a optarem

por outras alternativas.

De entre as diversas técnicas de andlise de dados existe a Andlise Conjunta de
Regress@es, ACR. De acordo com Oliveira, A. (2008) esta técnica tem sido utilizada na

analise conjunta de ensaios de comparacdo de cultivares.

“A técnica ACR, consiste no ajustamento de regressdes lineares do rendimento de cada

cultivar no respectivo indice ambiental” (Pinto, 2006).

A Anédlise Conjunta de Regressoes, ACR, pertence ao grupo das técnicas baseadas no

ajustamento de regressoes.

Dentro da Andlise Conjunta de Regressdes, ACR, Mexia et al. (1997) introduziu a
utilizacdo do método do contorno superior no processo de comparacao e selec¢do de
cultivares. Neste método devemos seleccionar o contorno superior resultante da

intersecgéo das rectas de regressao linear associadas aos cultivares em estudo.

Consequentemente, podemos verificar que o contorno superior € uma poligonal
convexa pois a mesma € constituida por segmentos pertencentes as regressoes
dominantes. Quando duas rectas se intersectam num determinado ponto (ponto de
intersec¢do), a direita do mesmo ponto, a recta dominante é a que possui maior
declive e a esquerda, do mesmo,a recta dominante é a que possui menor declive. Por
conseguinte, verifica-se que os coeficientes angulares dos trogos que constituem o

contorno superior, crescem da esquerda para a direita formando a poligonal convexa.



Introducéo

Deste modo, “a informacdo fornecida pelo tracado do contorno superior, permite
facilmente identificar um conjunto de cultivares, que se destacam do grupo pelo facto
de apresentarem producdes méaximas, para certos valores do indice ambiental” (Pinto,

2006).

Perante este facto, pretendemos criar um método expedito que permita automatizar
alguns processos, nomeadamente no que diz respeito ao método do contorno
superior. Essa automatizacdo permitir-nos-a obter de forma célere e eficiente a
informacéo fornecida pelo tragado do contorno superior, tendo como base os dados
referentes aos cultivares que se pretendam analisar. Para a elaboracdo do método
expedito iremos recorrer ao software OpenSource R, bastante versatil, que sera
descrito de forma sucinta no Capitulo 2. Daremos énfase especial as funcdes que serdo

utilizadas nos Capitulos 4 e 5.

No Capitulo 3 seréa feita uma retrospectiva sobre a Anélise Conjunta de Regressdes e

focalizados as apectos mais importantes desta técnica.

No capitulo 4 serd dado especial destaque a apresentacdo do Método do Contorno

Superior.

Finalmente no Capitulo 5 iremos desenvolver o algoritmo para o Método do Contorno

Superior e aplicacdo do mesmo a dados reais.
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Capitulo 2

Linguagem de Programacao R

2.1. Nota historica

A linguagem de programa¢do R € um ambiente de linguagem e de software de
programacao para célculos estatisticos e graficos. No entanto néo se trata meramente
de uma linguagem equiparavel as restantes, visto ser simples, versatil, de facil
apreensdo resolvendo facilmente os problemas da praxis do dia-a-dia de um

investigador reflexivo.

Outra vantagem que a mesma linguagem de programacdo dispbe é a sua
disponibilidade de forma gratuita a todos os interessados e permite que 0s mesmos
desenvolvam novos modelos estatisticos e que os mesmos sejam disponibilizados aos
restantes investigadores ou curiosos. Por conseguinte, podemos afirmar que se trata

de uma linguagem em constante evolugéo.

A linguagem de programacéo R apareceu inicialmente em 1996, quando os professores
de Estatistica Ross lhaka e Robert Gentleman, da Universidade de Auckland, Nova
Zelandia, comecaram a distribuir o codigo como um software de fonte aberta, dai a
designacdo R pois sdo as iniciais dos primeiros nomes dos seus criadores e foi

desenvolvido por um esforco colaborativo de pessoas em varios locais do mundo.

No entanto, esta linguagem comecou a ser desenvolvida no inicio dos anos 90, mais
propriamente em 1991. Os mesmos professores demoraram cerca de 5 a 6 anos a
desenvolver a mesma linguagem pois ndo tinham muita experiéncia na computagéo.
“Por cinco ou seis anos, trabalhdvamos juntos o tempo todo... Um digitava e o outro
pensava"”, referiu Gentleman ao jornal New York Times em 2009 (ver

www.nytimes.com/2009/01/07/technology/business-computing/07program.html).

A primeira distribuicdo do R foi disponibilizada em 1993, quando algumas copias foram

disponibilizadas no StatLib, um sistema de distribuicdo de softwares estatisticos.

A linguagem R tem segundo varios autores, como base a linguagem de programacéo

estatistica S, no entanto pode ser considerada uma implementacdo distinta do S;
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embora com importantes diferencas, muitos codigos escritos para o S podem ser

usados inalterados no R.

Os dois professores desejavam tecnologia mais adaptada as necessidades dos seus
alunos de estatistica, que precisam de analisar dados e produzir modelos graficos
dessas informac@es. Outro facto que os levou a optarem por criarem a sua propria
linguagem estava ligado com a complexidade dos softwares estatisticos que estavam
disponiveis, sendo que 0s mesmos tinham sido criados por cientistas da computagéo

gue ndo tinham tanta sensibilidade para a vasta area que € a estatistica.

De acordo com uma noticia publicada no New York Times (6 de Janeiro de 2009), “para
algumas pessoas, 0 R é apenas a 182 letra o alfabeto”. Contudo a linguagem esta a
tornar-se numa linguagem padrdo devido aos seus grandes potenciais € 0 seu uso esta
em crescente e esta a ser usada, cada vez mais, por um numero significativo de

analistas de dados, em empresas e no mundo académico.

Outro facto que leva a linguagem R estar em constante evolucdo esta relacionado,
segundo 0 mesmo artigo, com a constante recolha e tratamento de dados, motivada
por meios como, a publicidade, a descoberta de novos medicamentos de forma mais

rapida, modelos financeiros entre outros.

O New York Times também salientou que a linguagem R “encontrou rapida aceitacédo
entre os estatisticos, engenheiros e cientistas que ndo conhecem bem a programacéao
de computadores” pois 0s mesmos consideraram a linguagem bastante facil de utilizar.
"A aplicacéo R é realmente importante, tanto que é dificil superestima-la... Ela permite
que os estatisticos realizem analises muito intricadas e complicadas sem que precisem
conhecer em detalhe o funcionamento dos sistemas de computacéo™ referiu Daryl

Pergibon, cientista da Google, na mesma noticia.

Por outro lado, podemos também considerar que a linguagem R € semelhante a outras
linguagens de programacao, como C, Java e Perl, porque ajuda as pessoas a executar
ampla variedade de tarefas de computacdo, sendo que, este facto esta relacionado
com o fornecimento de diversos comandos por parte das mesmas. Para os estatisticos,

a aplicacdo R é especialmente util porque contém diversos mecanismos incorporados
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para a organizacdo de dados, execucdo de calculos sobre informacdes e criacdo de

representacdes graficas de conjuntos de dados.

A informac&o disponibilizada em varios motores de busca na internet é bastante vasta,
cerca de dois mil pacotes (packages) podem se encontrar em apenas um dos muitos

sites dedicados a linguagem R, nimero que tem vindo a crescer exponencialmente.

"A grande beleza da aplicacdo R é que se pode modifica-la para realizar diversas coisas

diferentes”, disse Hal Varian, economista chefe do Google, ao New York Times (2009).

No ambito da mesma noticia publicada pelo New York Times, Ross lhaka afirmou que
"A aplicacdo R é uma demonstracédo real do poder da colaboracdo, e ndo creio que
fosse possivel criar algo parecido de qualquer outra maneira... Se tivéssemos escolhido
lancar o software como produto comercial teriamos vendido cinco copias”. Este facto

revela outra vantagem da linguagem R que esté ligada ao ser Open Source.

O cddigo fonte do R esté disponivel sob a licenga GNU GPL e as versdes binarias pré-
compiladas sdo fornecidas para Windows, Macintosh, e para outros sistemas

operacionais como o Unix/Linux.

Motivado pela constante evolucdo da linguagem R, a mesma é também altamente
expansivel com o uso dos packages, que sdo bibliotecas para funcbes especificas ou
areas de estudo especificas, por conseguinte dependendo das necessidades do
utilizador podemos acrescentar funcionalidades ao programa, caso essas mesmas
funcionalidades ndo existam, podem ser criadas pelo préprio utilizador de uma forma

mais simples ou complicada consoante o que 0 mesmo pretender.

Devido aos potenciais acima indicados, grandes empresas estao a render-se ao R. Um
dos exemplos desse mesmo facto é a Google que estd a usar esta linguagem em
muitos estudos. E mais recentemente uma outra grande multinacional também se
rendeu @ mesma, a Oracle vai comecar a dar suporte a linguagem de cédigo aberto R,

para analise estatistica.

Segundo a ComputerWorld, “j& esta disponivel uma interface de utilizador para o
software de Data Mining da Oracle, dirigido a profissionais de estatisticas e de analise
de dados que trabalham com R mas que nédo tém téo bons conhecimentos de SQL ou da

tecnologia de base de dados de Oracle... A nova interface vai, assim, juntar-se a
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comunidade existente de desenvolvimento de packages R para Oracle, incluindo um
driver da base de dados e uma interface de utilizador. A nova interface da Oracle €
totalmente externa ao seu software, consistindo em “cdpsulas” de funcdes que
transferem informacdes entre 0 ambiente R e a base de dados na forma de consultas
PL/SQL”. Contudo “embora a interface possa ser descarregada gratuitamente, 0s

utilizadores da linguagem R terdo sempre que investir em produtos da Oracle”.

Também de acordo com a revista ComputerWorld, “reconhecendo igualmente a
crescente influéncia e potencial de adopcao da linguagem de codigo aberto R, também
outras empresas concorrentes da Oracle, como a IBM ou a SAS, e inclusive companhias
de menor dimensdo, como a Revolution Analytics, decidiram oferecer software e

servigos para esta linguagem”.

Segundo Torgo (2009), uma grande parte das empresas produz um volume de dados
de dimensao muito elevada e com tendéncia crescente como resultado do registo das
suas actividades. Neste seguimento, a andlise destes dados € de primordial
importancia para optimizar a tomada de decisdes nas mesmas. Deste modo
pretendemos criar um novo programa que permite aplicar o método do contorno

superior de forma simplificada e organizada.

E de salientar que este programa ira enriquecer a linguagem R, somando-lhe uma nova
funcionalidade e aplicabilidade préatica no estudo do melhoramento de cultivares.

Outra vantagem ¢ a flexibilidade na gestao de grandes quantidades de dados.

No entanto ao compararmos este software a outros, o R tem a desvantagem de ndo
possuir uma interface gréafica suficientemente elaborada que permita uma interaccao
amigavel com o utilizador, o que pode, de inicio, desestimular a sua utilizagéo, ja que a

sua aprendizagem pode tornar-se um pouco mais lenta que com outros programas.

Em R devemos digitar na linha de comando as fun¢Bes necessarias a realizacdo das
analises. Deste modo confere-lhe a uma grande flexibilidade tal como referimos acima,

no entanto a aprendizagem é mais dificil.
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2.2. Ambiente de Programacéao R

Como referimos anteriormente, a linguagem de programacdo R estd disponivel a
qualquer utilizador que disponha de ligacdo a internet. Em qualquer motor de busca
na internet ele pode ser encontrado para download, sendo que, podemos ir
directamente ao site “www.r-project.org” e encontrar ai para além do programa,
muita informacdo sobre o mesmo. Mas ndo é obrigatério que um utilizador tenha

sempre acesso a internet quando esta a usar o R.

O utilizador pode também aceder a ajuda disponivel no mesmo programa, basta
escrever help(). Através deste comando ir4 aparecer todas as informacgdes que o
programa dispde, pois entre parénteses nao colocamos nenhum argumento ou fazer
uma pesquisa mais objectiva, como por exemplo encontrar o comando para realizar a

raiz quadrada “help(sqrt)”.

No entanto visto que € um projecto em crescimento, muitas op¢ées podem néo se
encontrar disponiveis e neste caso temos de recorrer a internet e fazer uma pesquisa
sobre packages do software R. Como referimos acima, milhares de packages estéo
disponiveis em diversos sites. Apenas necessitamos de realizar o download dos
mesmos e depois instala-los dentro do software R através do comando
“install .packages()” colocando no argumento o nome do package a instalar,
ou em alternativa podemos ir ao menu Packages e seguidamente ir a opg¢do “install

package(s)” onde surgirdo diversos packages disponiveis.

O mesmo package fica automaticamente disponivel se recorrermos a opcao “install
package(s)” do menu Packages. Seguidamente devemos escrever o comando
library() colocando novamente o nome do package no argumento para nos
certificarmos que o package estd devidamente instalado. Se somente usarmos
library() sem argumento apenas nos é listado todos os packages que estdo em

funcionamento.

No presente trabalho ird ser necessario a instalagdo do package “gdata” que permite

a importagdo de dados de tabelas de Excel, Sql e mesmo de dados no “clipboard” do
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computador que estamos a trabalhar de um “Copy” dos dados de uma tabela de Excel

e seguidamente através da seguinte instrucédo no R:
> dados<-read.table("clipboard®, header=T)

onde o R irda importar os valores que foram copiados da tabela e que posteriormente
podemos analisar, sendo que a primeira linha do arquivo tem as descri¢cbes das
colunas que sdo adicionamos pelo header=T e 0 R vai usar o contetdo desta mesma

linha para atribuir nomes as colunas.
Outra instrucdo que podemos realizar aquando da introdu¢do de dados € a seguinte
> dados<-read.table('C:\\dados.txt",6header=T)

onde o ficheiro com os dados encontra-se em formato .txt e o R ir4 introduzir esses
dados considerando a primeira linha de dados como o titulo (header=T). A importacao
de dados pode ser efectuada de outras bases de dados, como SQL, SPSS, devemos
nesse caso indicar no lugar de “c:\\dados.txt”, a indicacdo da base de dados e

respectiva extenséo.

Outro elemento que nos pode ser bastante Gtil no tratamento de dados é a sua
ordenagdo porque 0s mesmos podem ndo estar ordenados na tabela de origem.
Podemos ordenar os dados de ordem ascendente, como descendente recorrendo a

uma instrugdo como esta em seguida
>dados_ord<-dados[order(dados$x), ]

Esta instrugdo ordena os dados numa nova lista de forma ascendente segundo os
valores “x” da tabela dados. Contudo poderiamos estar interessados numa ordem

descendente e nesse caso deveriamos recorrer & instrugédo
>dados_ord<-dados[order(-dados$x), ]

onde o “-“ apenas indica o sentido da ordenagdo dos dados. Por outro lado,

poderiamos usar a instrucdo “sort”
>dados_ord<-sort(dados$x,decreasing=FALSE)
onde a ordenacéo dos dados fica de forma ascendente

>dados_ord<-sort(dados$x,decreasing=TRUE)
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onde a ordenacéo dos dados fica de forma descendente.

Podemos usar outras instrucdes que permitem a indicacdo do valor maximo, ou
minimo, de uma lista de valores, sendo um exemplo a instrucdo seguinte onde iria ser

indicado o maximo dos valores de “x” na tabela “dados”

> max(dados$x)

ou a instrucdo seguinte que indicaria 0 minimo da mesma lista de valores
> min(dados$x)

Por outro lado, se pretendemos que o programa nos devolva uma frase devemos usar

a seguinte instrucdo
> print(“frase que se pretende..”)

onde entre aspas devemos escrever o que o0 programa deve devolver. O programa

neste caso devolve uma frase tal como foi solicitado pelo programador.

No entanto se pretendemos que o programa nos devolva uma frase em que alguns dos
argumentos sdo dados do préprio programa devemos usar a instrucdo cat( ) que
funciona com um numero qualquer de argumentos, e o que faz é transformar os seus
argumentos em “strings”, concatena-los, e s6 depois 0s escreve no ecra. De acordo

com Torgo (2009) apresentamos um exemplo da mesma instrugao

> x<-34
> cat(“x tem o valor de’,x,’0 que é estranho!”)

X tem o valor de 34 o que é estranho!

Se utilizarmos a instrugdo print(.) o programa efectua uma quebra de linha apés a
devolucdo da frase, com recurso a instrucdo cat(.) o mesmo ndo se verifica
devolvendo todas as respostas de forma continua. Quando pretendemos uma quebra

de linha aquando do recurso a instru¢do cat(.) , devemos
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> x<-34
> cat(“\n x tem o valor de’,x,”’0 que é estranho!”)

7

X tem o valor de 34 o que é estranho!

A incluséo de \n seguido a aspa provoca a quebra de linha.

Mas, tal como referimos acima, existem muitas mais opc¢bes disponiveis neste

programa tal como as analises de regressao.

Possuindo uma base de dados num determinado programa e, tal como referimos
acima, podemos importar os dados para o R, seguidamente podemos fazer uma

nuvem de pontos com os valores tabelas recorrendo a instrucdo

> plot(dados$x,dados$y)

e podemos calcular o coeficiente de correlacdo linear de Pearson entre as variaveis
> cor(dados$x,dados$y)

Queremos também ajustar um modelo que relacione as variaveis x e y da base de
dados, sendo que no presente caso estamos interessados numa regressao linear

simples do tipoy =a*x + b. A funcdo Im( ) é a indicada para 0 mesmo objectivo
> Im(dados$y~dados$x)

Note com a fun¢do Im( ) é chamada com o formato Im(y ~ x) - lemos isto como y
depende de x. Esta é a forma bésica na qual diversos modelos sdo construidos, com a
variavel que estd sendo medida (resposta) como a valor de y e as quantidades

controladas (preditores) como as variaveis X.

Assim como a maioria das fun¢des do R, podemos armazenar os resultados devolvidos

pela funcdo Im( ) num objecto. O valor devolvido pela instrucdo Im( ) é uma lista:

> valores <- Im(dados$y~dados$x)
> is.list(valores)
[1] TRUE

> names(valores)
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[1] "coefficients” ‘'residuals” "effects” "rank™
[5] "fitted.values™ "assign" gr "df.residual™
[9] "'xMevels™ “call” "terms" ""model™*

Todos os resultados apresentados sdo importantes para o modelo ajustado. O
primeiro, e talvez o mais importante a ser examinado, € o elemento coefficients.

Podemos usa-lo para adicionar uma linha ao gréafico de pontos:

> plot(dados$x,dados$y)
> valores$coef

> abline(valores$coef)

A funcdo abline( ) recebe um vector com dois elementos e adiciona uma recta ao
grafico com estes valores de ordenada e inclinacdo, respectivamente. Se

pretendermos apenas uma recta vertical no grafico devemos indicar
> abline(v=<valor>)
se pretendemos uma recta horizontal devemos substituir o v por h na instrugéo acima.

Outros componentes do ajuste sdo Uteis para o diagnéstico. Por exemplo pode-se

examinar o grafico de valores ajustados contra residuos:
> plot(valores$fitted,valores$resid)

que pode mostrar os desvios dos dados em relacdo ao modelo linear, caso hajam

curvaturas claras no grafico.

Podemos também fazer um histograma dos residuos para verificar a presenca de

outliers.

> hist(valores$resid)
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O R produz automaticamente uma série de graficos para o ajuste dum modelo linear.
Ao introduzirmos o comando abaixo serdo mostrados diversos gréaficos relacionados ao

ajuste do modelo linear:
> plot(sfit)

Outras instruces de bastante aplicabilidade e que iremos usar na concepcao do
programa da presente dissertacdo sdo as estruturas de controlo. Segundo Torgo
(2009), a linguagem de programacao R, tal como qualquer linguagem de programacao,
possui varias instrucdes destinadas a alterar o curso sequencial normal de execucao

dos programas.

Na presente dissertagdo iremos usar dois tipos de instrucdes de controlo, as instrucdes
condicionais que permitem explicitar diferentes alternativas a serem executadas
dependendo de alguma condicéo a ser testada na altura da execucgédo das instrucdes e
as instrucOes iterativas que nos permitem repetir blocos de instrucbes, sendo que
neste caso 0 R possui ainda duas instrugdes que podem ser usadas para controlar a

execucao dos ciclos.

Dentro das instrugbes condicionais, segundo Torgo (2009) a instrucdo 1f permite
explicitar uma condi¢do booleana e dois conjuntos de instrucdes alternativos que séo

executados dependendo do valor da condicdo. A sua sintaxe genérica €

1T <condicdo> <instrucédo> else

<instrucao>

Nas instrucOes iterativas as instru¢cdes mais usadas sdo o “for”, o “while” e o

“repeat”.

A instrucdo “For” permite controlar o numero de vezes que um ciclo é executado
através de uma variavel de controlo que vai percorrer todos os valores de uma série

pré-definida de valores, em cada iteracdo do ciclo, sendo que a sua sintaxe genérica é
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for (<var> iIn <conjunto>)

<bloco de iInstrucdes>

Ainstrugdo “whi le” tem a sintaxe genérica

while (<condicdo booleana>)

<bloco de iInstrucdes>

De acordo com Torgo (2009), a sua semantica pode ser descrita com enquanto a
condicédo booleana for verdadeira, repetir o bloco de instru¢des sendo que as mesmas
podem nunca ser executadas, bastando para isso que a condi¢do booleana seja falsa

aguando da entrada no ciclo.

A instrucdo “repeat” permite mandar o programa R executar um bloco de instrugdes

uma ou mais vezes, sendo a sua sintaxe genérica

repeat

<bloco de iInstrucdes>

De acordo com Torgo (2009), podemos verificar que o ciclo “repeat” ndo possui
nenhuma condicdo I6gica a governar a execu¢do repetida do bloco de instruces,
sendo que a instru¢do break permite que o mesmo ciclo pare assim que uma

condic&o se verifique.

Recorrendo a instrucdo stop o programa para independentemente da existéncia de

mais ciclos dentro do corpo de mesmo.

Além das instrucdes referidas acima podemos usar outras de acordo com as
necessidades do programa que estamos a desenvolver. Por outro lado podemos criar
instru¢des condicionais dentro de instrucdes condicionais ou de instrucdes iterativas e

vice-versa. Segundo Torgo (2009)
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> x<-rnorm(10)

> k<-0

> for (v in x){
+ it (v >0)

+ k <- k + v}

é¢ um exemplo onde podemos usar uma instru¢do condicional (if) dentro de uma

instrucédo iterativa (for).

Algumas instrucdes que descrevemos acima (ciclo condicional 1 ¥ e os ciclos iterativo
for e whille) serdo usadas no programa que iremos desenvolver para indicar o

contorno superior que indicaram os cultivares dominantes num experimento.

Todo o programa ira ficar inserido numa funcdo (Function). A criacdo da mesma
consiste na atribuicdo do contetddo de uma fungdo a um nome, sendo que esse

conteudo é a lista dos seus argumentos e as instru¢es que formam o corpo da funcéo.

A criacdo de uma funcdo é uma atribuicdo com a forma genérica

<nome da funcdo> <- function(<lista de argumentos>)

<corpo da funcao>

Por conseguinte a funcdo ird devolver o resultados das instru¢cdes que se encontram

no corpo da mesma.

Muitas outras instru¢des e funcbes, assim como packages estdo disponiveis contudo,
tal como em todos os programas, devemos praticar bastante para que tenhamos
maior agilidade no uso do mesmo. Por conseguinte reforcamos que deve-se praticar

bastante, pois € um programa bastante versatil e de grande aplicabilidade.
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Capitulo 3

Analise Conjunta de Regressdes (ACR)

3.1. Nota historica sobre a ACR

A analise de regressdes € uma técnica conhecida pela sua utilizacdo na comparacao e
selecgdo de cultivares.

Segundo Oliveira (2007), a técnica tem sido utilizada na interpretacdo de redes de
ensaios destinados a comparacao de cultivares. O mesmo autor refere que a técnica
foi originalmente descrita por Mooers (1921), tendo sido introduzida por Yates &
Cochran (1938), onde calcularam a média total de todos os cultivares em determinado
ambiente e designaram essa medida por indice ambiental. Deste modo, Yates &
Cochran estudavam o comportamento de um determinado cultivar, com recurso a

uma regressao linear das producées do mesmo nos indices ambientais.

Posteriormente, no decorrer da década de sessenta a mesma técnica ACR sofreu
grandes avancos cientificos através de muita investigacdo de diversos investigadores,
sendo que Finlay & Wilkinson (1963), Eberlhart & Russel (1966) e Perkins & Jinks
(1968) foram alguns dos grandes investigadores da década. Segundo Pinto (2006), os
mesmos investigadores deram o seu grande contributo para aplicacdo da técnica a

comparacao de cultivares sujeitos a um vasto nimero de niveis de fertilidade.

Contudo, de acordo com Oliveira (2007), apesar das constantes evolucBes da técnica
existem algumas limitacbes da mesma. Na década de 80, Wescott (1986) e Lin et al.
(1986) indicaram que a ACR ndo tinha em consideracdo variaveis ambientais
especificas e para o facto de que a escolha da média de todos os cultivares em cada
condicdo como indice ambiental, poder ndo verificar a independéncia entre as

variaveis especialmente se o numero de cultivares for inferior a dezena e meia.

Também no trabalho de Romagosa & Fox (1993) verifica-se que a técnica ACR revela
fragilidade quando os ambientes testados sao restritos em ndmero e pouco diversos
ou quando os cultivares incluidos na experiéncia ja foram bastante seleccionados

impedindo divergéncias de valores.



Analise Conjunta de Regressdes (ACR)

16

De acordo com Oliveira (2007), em Portugal a investigacdo na area da ACR comegou a
ter evidencia na década de oitenta com trabalhos de Gusméao (1985), (1986a) e
(1986b). Entre outras conclusdes este autor demonstrou que a consideragdo de
distintos indices ambientais para os diferentes blocos, em detrimento de apenas um
indice ambiental por ensaio, conduz a uma melhoria da precisdo dos ajustamentos.
Outros autores também fizeram trabalhos relevantes para a evolucdo da técnica no

Nosso pais.

Oliveira (2007) refere que os trabalhos inicialmente apresentados por Gusméo (1985)
e (1986a) reflectiam aplicacbes da ACR a redes de ensaios em blocos casualizados, em
que todos os indices ambientais correspondiam aos rendimentos médios dos diversos
blocos. Por conseguinte, para cada bloco era calculada a média das producées
ajustando-se, cultivar a cultivar, regressdes lineares das produ¢cdes médias. Mas esta
técnica tinha uma limitacdo provocada pela sua aplicabilidade apenas ser possivel em
situacBes de blocos completos casualizados e também surgem algumas objec¢des
guanto a consideracdo das producdes médias como valores de uma variavel

controlada.

Mas as mesmas limitagdes foram ultrapassadas no trabalho de Mexia et al. (1999) com
a introduc¢do dos indices ambientais L, e extensdo das técnicas da ACR aos planos em
blocos incompletos. Na dissertacdo de doutoramento de Pereira (2004) desenvolve-se
de forma sistemética a ACR utilizando os indices ambientais L, sendo que a mesma
aplicagcdo é efectuada com recurso a um algoritmo e permite obter estimadores de
maxima verosimilhancga dos indices ambientais e a obtencdo destes estimadores para
outros parametros e a realizacdo de testes de razdo de verosimilhanca. Por

conseguinte consegue-se a integracdo da ACR na inferéncia estatistica.
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3.2. Caso geral

Ao realizarmos o ajustamento com recurso a ACR devemos ter uma funcéo objectivo
que pretendemos minimizar, sendo que os argumentos da mesma fungdo sao os

indices ambientais e os coeficientes resultantes das regressdes lineares simples.

Por conseguinte, inicialmente iremos apresentar a funcédo objectivo e seguidamente o
algoritmo Zig-Zag, sendo que o mesmo algoritmo é iterativo e permite no final de cada
iteracdo transformar os indices ambientais ajustados para manter invariante o seu

intervalo de variacao.

3.2.1. Func¢éo objectivo

Considerando p; ; = O se no i-ésimo bloco néo estiver presente o j-ésimo cultivar e
pi; =1 se no i-esimo bloco estiver presente o j-ésimo cultivar. Pretendemos

minimizar

J b
S(xb, a],B]) = Z Z pi,j(yi,j - (Zj - ,Bjxi)z (321)

j=1i=1
sendo y; ; a producdo do j-ésimo cultivar no i-esimo bloco, caso o cultivar esteja

presente.

Quando o cultivar j ndo esta presente no bloco i, tem-se p; ; = 0, 0 que significa que

yi j podera assumir qualquer valor.

A escolha dos valores iniciais para as componentes do vector x; pode ser feita
atribuindo-se a cada bloco o valor do rendimento médio para o superbloco em que o
bloco esta integrado. Sendo x?,i=1,..,b, os valores inciais para os indices

ambientais, iniciamos com a minimizagao de

J b

S(e; B;) = Z Z pi(vij — a; — Bx?)’ (3.2.2)

j=1i=1

em ordem aos vectores a; = (ay, ..., ;) e B; = (b1, . B)).
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Consideremos os vectores (x,, a;, B;) € R, X R, x R, e estabelegamos

Lema 3.1. Sendo (x,, a;, B, )T (x'b, a’, B']) quando existirem € e § # 0 tal que

fx,b - 5xb + Elb
&

4“”:%_531 (32.3)
| 1

estabelece-se uma relacdo de equivaléncia T entre trios de vectores pertencentes a

R, X R, X R,

Dem. Considerando o caso em que § =1 e £ =0 teremos para todo o trio

(xp, a;, B))t(x5, @;, B;) € consequentemente T goza da propriedade reflexiva.

Admitindo que (x,, @;,B))t (x'b,a',,B') e existindo § # 0 e ¢ tais que (3.2.3) se

]
verifica, entdosendod =6 lee = —%tem-se
[xb = 5lxb + Ellb
| g’
o= a)—5B (3.2.4)
|
\B; = 5P

concluindo-se que t goza da propriedade simétrica.

Por fim, admitamos que (x}, af, B}) (x5, ai*?, Bi*1), existindo §; # O e ; tais que
(3.2.3) se verifica quando i =1,2. Sendo agora § = 6,6, #0 e ¢ =¢85, +¢&,, as
expressdes (3.2.3) verificam-se para o par [(x}, af, B}), (x}, a3, B3)] o que mostra que

T goza da propriedade transitiva.
Por conseguinte fica demonstrado o lema.m

Desta relagdo de equivaléncia podemos reter que a funcdo objectivo toma valor

constante para todos os trios de vectores numa classe de equivaléncia .

Neste seguimento Pinto (2006) estabeleceu que, para a fungdo objectivo, foram
criados o gradiente e a matriz Hessiana de S(xb, a,,B,) (ver Pinto (2006), pags 14 a
17). Pereira (2004) efectuou uma simplificagdo da matriz Hessiana (ver , sendo que a

mesma simplificacdo tem como base a suposicdo de que apds algumas iteracdes do
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algoritmo Zig-Zag se obtém um bom ajustamento, sendo deste modo obtidos os
estimadores dos indices ambientais %;,i = 1,..,b e 0s coeficientes de regressdo

ajustados (@;,8;),j = 1,...,J.

A boa qualidade do ajustamento permitird concluir que os valores dos residuos
rj=vi(vij—&—-Bi%)i=1..bj=1..]

serdo bastante préximos do zero.

a%s

2x08; de forma mais

Por conseguinte podemos reescrever as derivadas parciais
simplificada

92s o .
9x:98; —2pi;(yij — & — B%:) + 2py iByxi ~ 2pi ;%

Seguidamente demonstra-se que a matriz D é definida positiva, 0 que pressupde um

bom desempenho do método ACR.
Sendo u'y,,; = [g'p t'), 8], vira a forma quadratica

!
Upiz DUpp

i=1 \j=1 j=1 \i=1 j=1 \i=1
b J b J J b

x 2 Z Z pl].B]xlng] + Z Z pi,j.Bjxlglt] + Z (Z pl]xl> t]S]
i=1 j=1 i=1j=1 j=1 \i=1

pijlBg: + (& + iji)]z >0

Concluindo-se que numa vizinhanca do 6ptimo podemos considerar a matriz Hess(S)
(ver Oliveira (2007), pag. 18) definida positiva e nesse caso devemos esperar um bom

comportamento do algoritmo Zig-Zag.
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3.2.2. Redes de ensaios conectadas

Na mesma anélise ACR, podemos considerar uma rede de ensaios como um Unico

ensaio sendo que, 0 mesmo pode ser, ou ndo, conectado.

Se 0 ensaio néo for conectado pode ser decomposto em sub-ensaios conectados e por
conseguinte podemos dizer que a rede de ensaios foi decomposta em sub-redes

conectadas.

Neste seguimento, na minimizacdo descrita no algoritmo Zig-Zag, obtém-se uma
sequéncia de minimos, existindo um minimo absoluto se a rede for conectada. De

acordo com Pereira (2004) e Pinto (2006) podemos estabelecer a seguinte proposi¢do

Proposicdo 3.3. Quando a rede de ensaios € ndo conectada, 0s conjuntos de cultivares
presentes nas varias sub-redes conectadas, sdo disjuntos, existindo minimos absolutos

para a fungdo objectivo que ndo sdo equivalentes t.

Dem. Se uma rede se divide em duas sub-redes conectadas, caso as mesmas tenham
um ou mais cultivares em comum a rede global serd conectada, ver Bose (1950),
Raghavarao (1971) e Kageyama (1984). Assim é necessario e suficiente que 0s
conjuntos de cultivares presentes nas duas sub-redes conectadas sejam disjuntos, para
que a rede global ndo seja conectada. Sendo que este resultado se estende
directamente as situacBes em que a rede global se decompde em L > 2 sub-redes

conectadas

Sejam B;, Ll = 1, ..., L os conjuntos dos indices dos blocos que integram cada uma das L
sub-redes e C;,l = 1,...,L o conjunto dos indices de cultivares presentes na [-ésima

sub-rede. Tem-se a fun¢éo objectivo

S(xp. @y, By) = zL:Sz (X1bp @1y, Bry) = zL: Z Z Py (vey — ;= Bc)”
=1

=1 i€B;] je(C;
O valor minimo tomado por S serd a soma de valores minimos para as subfuncdes
objectivo correspondentes as sub-redes. Assim, cada minimo (’ib, &,,E,) de S serd a

reunido de minimos (%, ,,, & ;,, B;,) das S;, 1 = 1,..., L.
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Por conseguinte podemos ver que se podem ter minimos de S que ndo sdo equivalentes

T, estabelecendo desta forma a tese.m

Devemos ter em atencdo que a conexao na rede de ensaios é apenas a condi¢do
necessaria para 0os minimos de S sejam equivalentes t. Para 0 mesmo facto

apresentamos a seguinte proposicao

Proposicdo 3.4. Para que 0s minimos sejam equivalentes t € necessario e suficiente

que,

1. Arede seja conectada

2. ] < nt|22

2

com n o numero total de parcelas existentes nos b blocos.

Dem. Atendendo a proposicao 3.3 verifica-se que a condi¢do 1 é necessaria para que 0s
minimos de S sejam equivalentes . No entanto, mesmo que uma rede seja conectada
existe ainda a possibilidade de o minimo de S conter mais do que uma classe de
equivaléncia . Por conseguinte, uma rede com n parcelas agrupadas em b blocos, com
J cultivares para comparar, tera b indices ambientais e 2] coeficientes a estimar. Da
proposicdo 3.1 sabe-se que se podem escolher 0s minimos para que 0S mesmos
estejam em V, ou seja, introduzem-se duas condi¢Ges relativas ao vector dos indices
ambientais. Temos assim b + 2] — 2 parametros a ajustar, logo para que se possa
ajustar sem ambiguidade o modelo devemos ter n > b + 2] — 2, 0 que verifica a

condicéo 2, completando assim a demonstragao.m

De acordo com Pinto (2006), dada uma rede conectada que satisfaca a segunda
condicdo da proposicdo 3.4, estamos em condi¢des de proceder ao ajustamento

utilizando o algoritmo Zig-Zag.

De acordo com Oliveira (2007), para se efectuar uma analise global duma rede de
ensaios € exigivel que a mesma seja conectada. Caso a mesma nao o seja, devemos

decompor em sub-redes conectadas maximais e proceder a uma andlise individual.
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3.2.3. Algoritmo Zig-Zag

Como referimos acima, o algoritmo Zig-Zag baseia-se num processo iterativo onde as
minimizacOes alternam entre os coeficientes de regressdo e 0s regressores nao
observaveis que estdo relacionados a uma variedade de caracteristicas que nao podem
ser diretamente aferidas, o que se torna dificil identificar, sendo que neste caso
podemos considerar os indices ambientais como regressores nao observaveis.

Este mesmo algoritmo € frequentemente usado no ajustamento de regressdes lineares
dos rendimentos nos indices ambientais, apresentando na grande maioria dos casos

um bom desempenho.

Neste ponto pretendemos realizar uma descri¢do detalhada do algoritmo e apresentar
algumas das justificacbes que nos permitem aferir sobre uma boa qualidade dos

ajustamentos.

Tal como referimos desde o inicio do presente capitulo, pretendemos minimizar a

fungéo objectivo

J b
S(xb, a],B]) = Z Z pi,j(yi,j - (Zj - ,Bjxi)z (321)

j=1i=1
onde y; ; € o rendimento do j-ésimo cultivar no i-esimo bloco se p; ; € b 0 nimero de

pares (local, ano). Para tal devemos comecar por escolher valores iniciais para as

componentes do vector de estrutura x,,.

Quando dispomos de ensaios com blocos completos, consideram-se 0s rendimentos

médios dos blocos, como valores iniciais para os indices ambientais.

Se tivermos um delineamento do tipo a-design, ver Patterson & Williams (1976), os
blocos estdo agrupados em superblocos, onde cada cultivar estara representado o
vezes. Nesta situacdo atribui-se a cada bloco, o rendimento médio para o superbloco a

que pertence, como valor inicial para o respectivo indice ambiental.

Tomando como opcdo considerar os rendimentos médios dos blocos com valores
iniciais para os respectivos indices ambientais, e sendo x?,i =1, ..., b, 0s respectivos

valores iniciais, comegaremos por minimizar
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S(“]’BJ) ZZPU(VU j_ﬁjx?)z

em ordem aos vectores a; = (ay, ..., ), B; = (b1, . B)).

Os estimadores usuais dos minimos quadrados permitem obter o minimo (07-1, B}),j =
1,...,]. Osindices superiores significam que se trata dos resultados relativos a primeira

iteracdo.

Seguidamente procedemos a minimizacdo do vector x;, sendo que neste estudo

pretendemos minimizar a fungéo objectivo

J
51<xb)=2i piy(y = & = Bt Zh1<x1)
j=1i=1

com

]
hil(x) = Z pi,j(yl,j .311 1) b
j=1

sendo as componentes dos minimos dadas por

Zle pi,j.gjlyi,j - Zj 1Dij @ ﬁ]
J
ijl Pi,j(ﬁj )

~1 —
xl

d=1...b

repetindo-se as iteracfes até a soma dos quadrados dos residuos estabilizar.

Seguidamente podemos visualizar uma esquematizacao do algoritmo Zig-Zag.
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Esquema 1. Algoritmo Zig-Zag

1.

Calculo dos valores iniciais dos indices ambientais x?,i = 1,...,b

A\ 4

Estabelecer a, = min[x?, ..., xp] e by = max[x?, ..., xp]

A 4

.. 2
Minimizar Sl(a],B]) = Z§=1 Z?zl pi,j(yi,j — (Zj — ,B]xlo)

A

(@ B)j=1..]

i

Para a minimizacao de

J b
1 A1 N2
S1(xp) = Z Z pi,j(yi,j —al - .lexi)
=

1

Vamos minimizar

J
~ 5 2,
hll(x) = Zpi,j(yi,j — 0(]'1 — ,8]-1x) Jd=1..,b
=1

|

Obtenc&o do novo vector de indices ambientais estimado %2

l

Estandardizacéo do vector de indices ambientais

ap = minl[%}, ..., %01 e by = max[x}, ..., %]

A\ 4

2 O(xl-aq),i=1,..,b
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Devemos repetir o procedimento a partir do segundo passo (Estabelecer a, =
min[x?,...,x0] e by = max[x?,...,x0]) até que as sucessivas somas das somas dos
quadrados dos residuos difiram a menos duma constante suficientemente pequena

previamente fixada.

Aplicando sucessivamente a minimizagdo alternativa atrds descrita, obtém-se uma
sequéncia decrescente de minimos, contudo s6 existe um minimo absoluto se a rede

de ensaios for conectada como foi descrito anteriormente na proposi¢ao 3.3.

Pereira (2004) refere que para os minimos de S sejam equivalentes t € necessario e
suficiente que se verifique a proposi¢do 3.4 e deste modo estamos em condi¢des para

construir o algoritmo para obtermos o minimo (%b,d,,B,) da fungdo objectivo

S(xb,a],ﬁ]).

3.3. Caso completo

De acordo com Oliveira (2007), no inicio a ACR foi aplicada a redes de ensaios em
blocos casualizados. Neste contexto em Gusméo (1985), (1986a) e (1986b) sédo
utilizados os indices ambientais correspondentes aos diferentes blocos medidos pelos
respectivos rendimentos médios, mostrando-se que a precisdo das andlises dos
delineamentos em blocos casualizados aumenta de modo significativo se foram
considerados indices ambientais por blocos em vez de um so indice ambiental por
ensaio, explicando-se que tal se deve ao facto de existir um aumento do nimero de

pontos obtidos por regressao.

Neste caso a técnica classica ajusta cultivar a cultivar regressbes lineares das
producBes nas médias obtidas para cada bloco. Este tipo de procedimento, segundo

Oliveira (2007) tem duas contudo duas desvantagens:

i.  N&o ser de todo correcto considerar as producdes médias como valores duma
variavel controlada;

ii.  SeraplicAvel somente em casos completos.
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Verifica-se no entanto que a técnica tem sido aplicada com bons resultados. Podemos
usar o algoritmo Zig-Zag nesta técnica, algoritmo descrito acima, ou a técnica de dupla

minimizagdo, técnica mais robusta.

3.3.1. Técnica de Dupla Minimizacéo

Considerando que todos os cultivares estdo presentes em todos os blocos, entdo a

funcdo objectivo é a seguinte

J b
S(xp, @y, By) = Z Z P (s — a— Bx)”

j=1i=1
onde os pesos p; correspondem a blocos do mesmo ensaio.

Consideremos as somas

=1

b b b
Sxx = Z pix? ; Spxy = Z PixiYij 5 Sjyy = Z iyl
i=1 i=1

e as somas corrigidas

2 b
_ (Z?=1 Pixi) _ Z?=1 bix;
Sxx_Sxx_—— Pil Xi ———=——

b b
i=1Pi = i=1Di

2

1
Sjxy = Sjxy b _Zpixizylj
i=1Pi i=1
b
_ Z?=1 bixi Z?=1 biYij\ . . _
=) pi\xi——~p —|\Vii——~p— | J=1...]
- i=1Di i=1Di

b b b
_ 1 _ 2i-1 biYij\ .. _ 1
Sivy = Siyy ~ 55 D; PiYij | — Pi\ Vi _b—p- J=1..]
=11 - - i=1Fi
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Neste seguimento, conhecendo-se o vector x; podemos obter os estimadores

condicionais dos coeficientes

b
,Bj(xb) — S]xy — Zl—l biXiyi,j 1=1, .. ,]

2
xx i=1PiXi

1 ~
a;(xp) = b—p(ij - ,Bj(xb)Tx)

=101
b p l(zplyl] .B](Xb)Zplxl> ; j=1..,]

Por conseguinte o minimo condicional para a soma dos quadrados dos residuos sera

S(xp) = S(xb, &j(xb),ﬁj(xb))

:zb:zpl(%] @;(x,) — ﬁ](xb)x :Zsjw _Z‘i}::/

i=1j=1 j=1 j=1

.. . ~ ] ~
Para minimizarmos S(x,) dado que X;_,sj,, ndo depende de x,, temos que
maximizar Sy
aximizar Xj_, =

Quando se consideram as restrigdes Y.2_, p;x; = 0e XP_, pix? = 1, vird s,,, = 1, pelo

que o problema se reduz a maximizagéo

J J b b
— 2 1 1plxl Zi:lpiyi,j
M(xp)= ) sh, = pl X — Yij T TNb
= P=1Di i=1Di

2

j=1 \i=
2
b
_ Z?=1Pi3’i,j
= biXi\Yij — —~p
j=1 i=1 l=1pl
Verificando-se
b

X vy .
pi<yi,j_—l bl —)=0;j=1,...]
7 i=1Pi

i=

E sendo Y;'b 0 vector de componentes

b ..
14 (yi,,- __Zl_;sz),i =1...b;j=1..]
i=1Pi
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temos
J

2
b ]
X1 PiYi; , 2
M(xb)zz Zpixi (yi,j_—l b — :Z(x byfb)
i=1 i=1Pi j=1

J J
= Z(x’bY;'b)(Y’;'bxb) =x'p Z Yyt | x,
j=1 j=1

Proposi¢&o 3.5. O vector x, que satisfaz as restrigdes Y.2_, p;ix; = 0e YXP_, pix? =1,

Y+b Y’+b).

maximiza M (x;,) é o primeiro vector préprio da matriz (Z] Y

Dem. Dado que

entdo temos
- 1
1+b — 1+b —
ZY“’Y 4 (—11b> = ZY].“’ (Y,-* —11b> =0
bz : b2
Por conseguinte (1, ) sra um vector proprio de (X/_,¥7?¥'}’) estando-lhe
g Tl prop j=1tj 1
associado um balor proprio nulo.

Por outro lado, tendo-se

J
+bYr+b Z(u by+b)(Y, ub) :Z(u,by;,b)z >0
=

=1

IIM\

Y}P) é semi-definida positiva.

Deste modo podemos constatar que (3 i=1Y;

Como (Z Y}?) ndo é matriz nula, o seu maior valor préprio A, a que estara

j=17J

associado o primeiro vector proprio y, 5, sera positivo (ver Pollock, 1979)

) , 1
Este mesmo vector proprio p,, tera de ser ortogonal a (—1 1b), tendo soma das
b2

componentes nula (ver Giraldes et al., 1995).
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Por conseguinte a demonstragéo fica concluida se tivermos conta que ||u.,|| =1 e
dado que u, ; satisfaz as restricdes Y2_; p;x; = 0e Y., p;x? = 1 e maximiza M(x,)

na familia de todos os vectores. m

3.3.2. Estimadores de Maxima Verosimilhanca

De entre varios procedimentos tendo com finalidade a obtencdo dos melhores
estimadores, podemos destacar varios métodos, o método dos minimos quadrados, o
método dos momentos e 0 método da méxima verosimilhanca sao trés dos métodos
mais conhecidos e mais aplicados, o ultimo tem uma grande aplicabilidade na

inferéncia estatistica.

Por conseguinte admitamos que as producdes sao realizacGes de variaveis normais
independentes, com variancias inversamente proporcionais aos pesos e sejam N = bJ
0 nimero de observagdes, x4, ..., x, 0 vector dos indices ambientais e a2 um factor de

proporcionalidade de variancias.

Deste modo a funcao de verosimilhanca sera a seguinte

1 p 2
e_ﬁzizl Yjep; pi(yij—aj—Bjx;)

L(a;, B, xp,0%) = N
(2m)2gN

Logaritmizando a mesma obtemos

b J
1
In (L(a,,B,,xb, “2)) - _2722 Zpivf(%’,j — ;= ;) +C
onde

C=- g (in(2m) + In(a?))

Comegcando por deduzir o estimador de a2 fazendo

Oln(L(a],B],xb,az)) 1 & 2 N
o =2 2 QP )

i=1j=1

e igualando a zero obtemos
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Qz

I
=2+
1=

Z pl](yl j 1)2

j=1

1]
[y

i

Para obtermos (&@;,5;),j = 1,...,J € %, i = 1,..., b teremos que minimizar

b ]
Z Z pi,j(yi,j —a; .Bjxi)2

i=1j=1

Sendo assumida a normalidade, os estimadores de minimos quadrados sdao também

estimadores de maxima verosimilhanga (ver Oliveira, 2007).

3.3.3. Testes de razédo de verosimilhancas

No caso completo temos o nimero de observacdes N = bJ e 0S pesos iguais a
pi.j=1,...J e i=1..,b. No que se segue, restringir-nos-emos a regressoes

lineares, com pares de coeficientes (o, 8;),j = 1,...,J.
Comecaremos por testar a hipotese
Hy:p1=-=B,=p

Sendo B o valor comum a estes coeficientes quando H, se verifica. Para obtermos o

supremo da verosimilhanga associado a H,, teremos de maximizar

b
1 2 N
(L(a],B],xb, o ) FZ Z pl](yl] ;— ,Bxi) — E(ln(Zn) + ln(az))

o~

Calculando

aln(L(a,,ﬁ,,xb,a) 1 < > N
952 422171:1(3’1:1—“1—3’61’) ~ 552

i=1j=1

E igualando a zero, teremos

b
%Zzpu(yu ,walw)

i=1j=1
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Para se obter (&;,5;),j = 1,...,J e %,i = 1,..., b vamos minimizar
b
- ~ 2
Sw(ay.B.xp) = Z Z pij(Vij — Ew — Buwiw)
i=1j=1

Recorrendo ao algoritmo Zig-Zag, minimiza-se em cada iteracdo, primeiro em onde a

(a;, B;) e seguidamente em onde a x,,.

Como valores iniciais podemos considerar x; = X;, ou seja, 0s valores dos estimadores

de méaxima verosimilhanca sem restri¢6es para os indices ambientais.

Derivando a fungéo S,, em ordem aos coeficientes obtemos

( as d
| 6_0:11 = _zzpivf(yi,]' - Qjyw — .wai,w)
] i=1 " —
{ 5 b j=1,..,]
S
ta_w =2 Z pi,jxi,W(yiJ' - Qi — .wai,w)
i=1

. . . a5, .
Igualando as primeiras derivadas aTW- Jj=1,..,],vem
]

b
—22 pij(¥ij — jw — Buwxiw) =0
=1

pelo que
b b
_ di=1 biYij— D=1 bij%w
.Bw - b
i=1PijXiw

coma;,, =a; +djy,j=2,..,]
sendo

Z?=1 DijYij— Z?=1 PijYia

_ ?:1 DijXiw _ Z?=1 pi,j(yi,j - }’i,1) .
djvw_ b - b ,]—2,...,]
i=1DPi,j i=1DPij

?=1 DijXiw

, , as
Igualando também a zero as derivadas a—[;”, vem

b
—22 Pii%iw(Vij — @w — BwXiw) =0
=1
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Consequentemente

_ Xiot Zle PijXiwYij — Z?=1(Z§=1 pijxiw) (a1 + dj)

b 2
di=1 bijXiw

Bw

C1-C;

De ambas as expressoes para f3,,, podemos concluir que a; = onde

T D;-D,’
b J b J
( i=1Pij Z,-=13’i,j — Li=1Pij Z,-:l djw
C; = >
J Xi=1PijXiw
b J b J
_ di=1 ijl PijXiwYij — Li=1PijXiw Z,-:l djw

2 b 2
] lel pl,]xl,W

.
b

_ i=1Dij
Dy =g——
Zizlpi,jxi,w

b

D, = i=1PijXiw

27 % 2
\ Zizlpi,jxi,w

Daqui obtém-se os a5, ...,; € 0 f§ correspondentes a primeira iteragdo passando-se

seguidamente a maximizacdo em ordem aos indices ambientais.
A funcdo a maximizar € a seguinte

Zb:hi(xi) = zb:z pij(yij —a = ﬁxi)z ,1=1,....b

i=1j=1

Derivando em ordem a x; e igualando a zero vem

J
Zpi,j(yi,j —Q; _.Bxi) =0
j=1
e logo

J o _q.
X = Z’zl(i“ﬁ’ a]),i =1,..,b

Seguidamente passando a teste a hipétese
Ho:al = e = 0(] =

onde a representa o valor comum das ordenadas na origem, quando H, se verifica, e

w 0 espago paramétrico correspondente.
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Logo

65 = bjzp” Z()’u @ —Ej,wfi,w)z

Por conseguinte devemos minimizar recorrendo ao algoritmo de Zig-Zag a fungéo

b
Sw(aaﬂ]axb) Zzpl](yl] Ay _.Bj,wxi,w)z

i=1j=1

para obter &,, fj, € Xy

Seja
.Bj,a) = .Bl + dj,aﬂj = 21 1]1
com
b b
Zi=1 DijYijXiw — Zi:l PijYiiXiw
b b
g = i=1PijXiw _ i1 PiXiw(Vij — ¥ia) —
Jw = b . 2 - b . .2 ] = 4
i=1 Pi,jXiw i=1Pi,jXiw
b
Zizl DijXiw
vindo
b J b 2 J
( _ Yi=1PijXiw ijl Yij = Li=1PiXiw Zj:l djw
1= b
J 201 PijXiw
b J b J
_ Zi=1Pij Z,-:l Yij = Li=1DijXiw ijl djw
2 = b
< JXi-1Dij
b 2
D Zl 1PijXiw
1= %
i= lpl]xlw
b
D i= 1pl]xlw
2= Yb g
\ i=1Pij

Por conseguinte, na maximiza¢do em ordem aos indices ambientais pode tomar-se

Zf 1(3’11 Ol)ﬁ,
Z] 1,82 !

i=1..,b

i

Por fim, devemos testar
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I
R
S

HO:{Zi z ;ﬁ] :3

Neste teste

65 = bjzp” Z()’u @ —Ej,wfi,w)z

E vamos minimizar

b ]
So(a, B, xp) = Z Di j Z(yi,j —a—- .Bxi,w)z
i=1 j=1

Derivando S,, em ordem aos coeficientes «a e 8 obtemos

p

b
Y _zzpi,j(yi,j —a— .Bxi,a))

A
(s

; J=1.]
65
-2 Zp ]xla)(yl] a— .Bxlw)

i=1j=1

Igualando as derivadas a zero obtemos um sistema do tipo

{ana +a;,f=b
a1 + Ay = b,

cuja solucdo sera
_ ay;by — aq;b;
d

ay1b; — az, b,

B= 7

Neste caso, tem-se

b b b
— . — — . — 2 .
a;; — ]Z Dij v Q12 = Ap1 = ]Z PijXiw v Qz2 = ]Z DijXiw )
i=1 i=1 i=1
b J b J
by zzpi,jzyi,j by :Zpi,jxi,wzyi,j
i=1 j=1 i=1 j=1



Analise Conjunta de Regressdes (ACR)

vindo

b b b 2
d=]J? (Z Pi,j) (Z pi,jxi2,w> - (Z pi,jxi,w>
i=1 i=1 i=1

Sendo que na segunda parte da iteracdo obtém-se directamente

]
1
Xi=— (yi'-—a) i=1,...,b

3.4. A importancia da Estabilidade dos Cultivares

De acordo com Oliveira (2007), a existéncia de estabilidade no comportamento dos
cultivares é traduzida pela auséncia de diferencas significativas nos coeficientes

angulares das regressdes ajustadas.

De acordo com 0 mesmo autor, a mesma caracteristica tem grande importancia na
criacdo de um plano de melhoramento onde é valorizada a obtencéo de cultivares que

tenham boa estabilidade de resposta as variacdes dos indices ambientais.

Por conseguinte para verificarmos a existéncia de estabilidade dos cultivares ao longo

dos anos apresenta-se 0 seguinte teste
Hoj:Bji, = = Bjgpj =1,...]
onde {iy, ..., i;} representa o conjunto dos indices relativos aos anos em que 0 j-ésimo
cultivar foi utilizado.
Para construirmos a estatistica de teste vamos estabelecer o seguinte lema

Lema 3.3. Seja K uma matriz definida positivca e A uma matriz que se obtém quando é
1

retirada a primeira linha igual a =

1,, a uma matriz ortogonal. As matrizes AKA' e
(AKA")1 sdo definidas positivas.
Dem. Sendo K uma matriz definida positiva, podemos escrever K = P'D(ry, ..., 7;,) P

com P matriz ortogonal r; > 0,i = 1, ..., m os valores proprios positivos de K. A matriz
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1 1 1
Kz=P'D (le, vy T2

m

1 1
)P também é definida positiva e tem-se KzKz = K. Deste modo

1 1 1 1
temos AKA' = AKz2A' = (AKE) (AKE)’ e como Kz é regular ter-se-a, ser Silvey
1
(1975), car (AKE) = car(AKA') = car(A) = m — 1 pelo que AKA’ sera regular e

1 2
sendo paraVw # 0,w' (AKA")w = ||AKEw|| > 0, entdo AKA' sera definida positiva.

Por conseguinte a demonstracgdo fica completa observando-se que se uma matriz €

definida positiva a sua inversa também o é.m

Estabelecamos seguidamente

Proposicdo 3.8. Seja Z,,~N (Qma azK) com K matriz definida positiva, independente
de S~o? x5 e A amatriz obtida no lema anterior.

A estatistica de teste é

_g(Az,) (AKA) 1(AZ,,)
F=7 S

tem distribuicdo F de Snedcor com r e g graus de liberdade e parametro de ndo
centralidade § = ﬁ (Agm) '(AKA')! (Agm) que se anula sse as componentes de 1,,

sdo idénticas.

Dem. Em Seber (1980, pag. 5), podemos ver que AZ,,~N (Agm,azAKA’), pelo que,

ver Mexia (1995, pag. 52), (AZ,) (AKA')"(AZ,)~0%x%_,s independente de
S~o0? x5 e por conseguinte a primeira parte esta demonstrada. Recorrendo ao lema
2.1, a matriz AKA' ¢é definida positiva, pelo que podemos escrever AKA' =
P'D(ry,...,7,,) P, com P matriz ortogonal. Sendor; > 0,i =1, ..., r, 0s valores proprios
de AKA’, ter-se-a entdo, (AKA')™* = P'D(r{%, ..., 1)P, vindo § = O sse PAn, =
0., 0 que, por P ser regular, equivale a ter-se An,, = 0,. Ora, A é constituida por r

linhas de uma matriz ortogonal de ordem m, tendo-se car(A) =r e sendo N(A) o

espaco de nulidade de A, dim(N(A)) = m — car(A) = 1. Basta agora observar que
1

por construgao —

1,, é ortogonal aos vectores linha de A, para se ver que 0s vectores
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Cc

~ . c ~ _ _
de N(A) sao do tipo = 1. Teremos entéo, & = O sse 1,, = N

1,, 0 que estabelece a

segunda parte da demonstracdo.m

Numa abordagem préatica, quando dispomos de coeficientes ajustados em cada ano,
ou noutro periodo temporal. Consequentemente sendo as somas dos quadrados dos
desvios para a média dos indices ambientais ajustados nesse ano s,,,a;,l = 1,...,m; é

o indice correspondente, para o j-ésimo cultivar tomamos

1 1
K=D|—, ..,
Sal Sam]

Z,m = [Ej,ala aBj,amj]

E S representa a soma das somas dos quadrados dos residuos dos indices ambientais e

0 numero de graus de liberdade r = m — 1.



Capitulo 4.

Capitulo 4.

Método do Contorno Superior

4.1. Seleccao pelo método do Contorno Superior

A utilizacdo do método do contorno superior na comparacao e seleccdo de cultivares

foi introduzida por Mexia et al. (1997).

De acordo com Pinto (2006), a informacdo fornecida pelo tracado do contorno
superior permite facilmente identificar um conjunto de cultivares que se destacam dos

restantes para certos valores do indice ambiental.

Comecemos por considerar j regressoes ajustadas

uma por cultivar e considerando [6,,in; Omax] O intervalo cujos extremos sdo

exactamente o minimo e 0 maximo dos indices ambientais ajustados.

De entre todas as regressdes, teremos no intervalo [6,,in; Omax] @S regressoes
dominantes que sdo aquelas que correspondem as produgdes maximas, logo
integrando o contorno superior. Neste seguimento podemos considerar que 0s
cultivares associados as regressdes dominantes serdo naturalmente os cultivares

dominantes, como referimos acima.

De acordo com Oliveira (2007), na seleccdo dos cultivares a recomendar, deve
Obviamente ser dada principal atencdo aos que correspondem as regressdes que
integram o contorno superior. Estes serdo comparados com todos os restantes, e no
caso de algum destes ser significativamente dominado, deverd de imediato ser
eliminado do processo de seleccdo. Neste trabalho estamos particularmente
interessados em desenvolver um processo automatico para identificacdo dos cultivares

que integram o contorno superior.
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4.1.1. Geometria

Como estamos perante regressdes ajustadas do tipo linear, o contorno superior sera

uma poligonal aberta composta por segmentos de recta.

Neste sentido, atribuindo indices j,(j =1,...,J), a essas regressdes ajustadas, e

ordenando-as por ordem decrescente dos seus declives ficara
BrzB2z 2P
tendo-se o caso particular & > @;,, quando f; = f;44

Segundo Oliveira (2007), se existirem apenas rectas paralelas a que tiver maior
ordenada na origem fara parte do contorno superior e consequentemente apenas esse
cultivar podera ser dominante, por conseguinte os cultivares significativamente

dominados deverao ser excluidos do ensaio.

Seguidamente iremos estabelecer alguns resultados que permitem caracterizar
geometricamente o tracado do contorno superior. S&o apresentados exemplos em R

para cada um dos casos possiveis.
Proposicdo 4.1. O contorno superior € uma poligonal convexa

Dem. O contorno superior € uma poligonal constituida por segmentos pertencentes as
regressdes dominantes. Quando duas rectas se intersectam, a direita do ponto de
interseccao, fica por cima a recta que tiver maior declive, e a a esquerda a que tem

menor declive.

Sendo assim, verifica-se que os coeficientes angulares dos tro¢os que constituem o
contorno superior , crescem da esquerda para a direita 0 que completa a

demonstragéao. m
Por outro lado, quando se tém f3; = f5;,

Oy =22 ) =1
]], ﬁj, _ﬁj ) ) ¥y

é 0 ponto de interseccdo entre as rectas de indices j e j' e as coordenadas do mesmo

ponto serdo (B, & + B;0;;,). Como podemos verificar na figura abaixo, quando
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dispomos de dois cultivares onde as rectas de regressao linear simples tém declives

diferentes, existe um ponto de interseccdo entre as mesmas (Figura 4.1).

A mesma figura foi obtida com recurso ao programa desenvolvido em R designado por
“uppercontour” que esta no Anexo A e descrito no Capitulo 5. Para a mesma figura

devemos indicar a seguinte intrucdo

> uppercontour(dados,”indice ambiental minimo”,”indice

ambiental maximo’)

> dados<-read.table("clipboard” ,header=T)

\%

dados

declive ordenada

1 1.3 30
2 0.8 70
> dados_ord

declive ordenada

1 1.3 30
2 0.8 70
> uppercontour(dados,0,300)

O cultivar 1 é dominante entre 80 e 300

O cultivar 2 é dominante entre 0 e 80
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Figura 4.1. Tragado do contorno superior para duas rectas com declives diferentes.

Se ndo existir nenhum ponto de interseccdo entre as duas rectas com indices j e j' as

mesmas sao consideradas paralelas, facto que podemos verificar através da figura

abaixo onde a rectas sdo paralelas mas a recta a vermelho é a dominante pois tem

maior ordenada na origem (Figura 4.2).

> dados<-read.table('C:\\dados.txt",6header=T)

> dados
ordenada declive
1 30 1.1
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2 70 1.1
> dados_ord
ordenada declive
1 70 1.1
2 30 1.1
> uppercontour(dados,0,300)

O cultivar 1 é dominante entre 0 e 300

Os restantes cultivares nao fazem parte do contorno

superior!

cuttivar1 O cultivar 2

400
|

Produgao (kg/ha)
200 300

100

%ice minimo = Contorno Superior

| | 1 | |
0 50 100 150 200

indice Ambiental

250

300

Figura 4.2. Tracado do contorno superior para duas rectas com declives iguais.
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Para construir a poligonal que forma o contorno superior, podemos seguir 0 seguinte

esquema

Esquema 2. Determinacgéo do Contorno Superior

Determinar ; = max{6, ;,j = 2,...,J}

|

Localizar no intervalo 8, no intervalo [0, Omax]

\ 4

\ 4 \ 4

a) 9_1 < emin

b) emin < 9_1 < emax C) emax < 1

De acordo com o Esquema 2, podemos encontrar trés situagoes

a) 9_1 < emin

Neste caso, o contorno superior reduz-se apenas a recta ajustada @, + S;x com

indice 1, sendo que apenas o primeiro cultivar sera dominante . (Figura 4.3)

vV h~ W N P

N

dados<-read.table(*'C:\\dados.txt", header=T)

dados

ordenada declive

40
30
35
42

dados_ord

0.8
1.3
1.2
1.5

ordenada declive

42
30
35

1.5
1.3
1.2
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1 40 0.8
> uppercontour(dados,0,300)
O cultivar 1 é dominante entre 0 e 300
Os restantes cultivares nado Tfazem parte do contorno
superior!
§ = I‘ cultivar1 B cultivar 3 ://o
D: cultivar2 O cultivar 4 !
o : :
o - ! :
< N 1
g 81 i
g | |
o : :
(0 1 1
(&2 1 1
=. | :
3 84 . i
nA_«N | !
o | ! |
© - | :
/ i
S (yi\doermmo —— Contorno Superior m':'ﬂm
i T T I T T i
0 50 100 150 200 250 300

indice Ambiental

Figura 4.3. Tragado do contorno superior para quando 8; < 6,,;,,.

b) emin < 9_1 < emax

Neste caso, no intervalo [0;, 0,,,] ter-se-a @; + fix < & + fyx, j =2,...,], pelo
que o cultivar 1 é dominante. Havera para além do cultivar 1 mais cultivares

dominantes no intervalo [6,,;,,8,]. Neste mesmo intervalo o cultivar com indice j
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é dominante e para se averiguar da existéncia de mais cultivares dominantes tera
de se obter
0, = max{ej'j,,j' =j+1,...J}

Neste seguimento para o intervalo [6,,,;,, 8] tera de se proceder do mesmo modo
para determinar 5 e assim sucessivamente até que se tenha o contorno superior

totalmente definido entre 6,,;,, € 6,4, (Figura 4.4)

> dados<-read.table(''C:\\dados.txt", header=T)

> dados

ordenada declive

1 50 0.8
2 30 0.9
3 35 0.6
4 20 1.8
> dados_ord

ordenada declive

4 20 1.8
2 30 0.9
1 50 0.8
3 35 0.6
> uppercontour(dados,0,300)

O cultivar 1 é dominante entre 30 e 300
O cultivar 3 é dominante entre 0 e 30

Os restantes cultivares nao fazem parte do contorno

superior!
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Figura 4.4. Tragado do contorno superior para quando 8,,;, < 6; < Oax

C) emax S 9_1

Neste mesmo caso a recta ajustada com indice 1 ndo faz parte do contorno
superior e por conseguinte concluimos que o cultivar ndo é dominante para o

ensaio realizado. (Figura 4.5)
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> dados<-read.table(''C:\\dados.txt", header=T)

> dados

declive ordenada

1 1.2 50
2 1.3 30
3 1.6 35
4 1.8 10
> dados_ord

declive ordenada

4 1.8 10
3 1.6 35
2 1.3 30
1 1.2 50
> uppercontour(dados,0,100)

[1] O cultivar 1 ndo faz parte de contorno superior"
O cultivar 2 é dominante entre 37.5 e 100
O cultivar 4 é dominante entre O e 37.5

Os restantes cultivares nao fazem parte do contorno

superior!
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I
I; cultivar1 B cultivar 3
D: cutivar2 O cultivar 4

Produgao (kg/ha)

~ Contorno Superior )
| | | | | |

0 20 40 60 80 100

indice Ambiental

Figura 4.5. Tragado do contorno superior para quando 6,,,,, < 6,

Por conseguinte temos que trabalhar com o conjunto de rectas com indices
j=2,..,] edeterminar
0, =max{6,,j =3,...J}
e verificar se:
i. Caso O, < 0, 0 cultivar com indice 2 ndo faz parte do contorno
superior a passa-se a trabalhar com as rectas de indices j = 3,...,J

ii. Caso 8, € [6,,in; Omax] €Stamos numa situacdo identica a descrita na

alinea b).
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Devemos realizar 0 processo até que 0 contorno superior esteja

definido, recorrendo as trés alineas a), b) e c). (Figura 4.6)

> dados<-read.table("'C:\\dados.txt", header=T)

> dados

declive ordenada

O R N R B B

.2

0 B W 0 0 O

-40
38
-36
10
50
-35
42

dados_ord<-dados[order(-dados$declive,-dados$ordenada), ]

dados_ord

declive ordenada

1 1
2
3
4
5
6
7
>
>
5
4
3
2
1
6
7
>

2.

N
L N O1 00 0

0.
uppercontour(dados,0,150)

3

8

-50
10
-36
38
-40
-35
42

O cultivar 1 é dominante entre 120 e 150

O cultivar 2 é dominante entre 93.33333 e 120

O cultivar 4 é dominante entre 5.714286 e 93.33333

O cultivar 7 é dominante entre 0 e 5.714286
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Os restantes cultivares nao fazem parte do contorno

superior!

cultivar1 B cultivar 5
O cuttivar2 B cultivar 6
@, cuttivar3 B cultivar 7
0! cultivar 4

300
|
L

Produgao (kg/ha)
150 200 250
| | |

100
|

Q. = %doe ini — Contorno Superior m?“""“
i : T T f

0 50 100 150

indice Ambiental

Figura 4.6. Interseccao de varias rectas com declives diferentes.

O caso descrito na alinea b) requer mais cuidado na sua execugdo pois existem
diversas possibilidades que o integram. Por conseguinte vamos estabelecer alguns

resultados que caracterizam o tragado do contorno superior
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Proposicéo 4.2. Se 8, = 61 eparaj#1,j',0;; > 6;;,0cultivar j' € dominante.

Dem. Para quaisquer j#1,j° e para 6,;<x<#6,;; tem-se a desigualdade
a;, + B;x > & + fx > & + fB;x e portanto o cultivar com indice j’ ¢ dominante. m
Suponhamos agora que em 6 = 0, intersectam a recta de indice 1 mais do que uma

recta de regressdo. Seja F o conjunto dos indices dessas rectas e j' o maior indice do

conjunto F. Estabelecamos a

Proposicéo 4.3. Se j' € o maior indice para o qual 8; = 6, j,, 0 cultivar com indice j' €

dominante.

Dem. A proposi¢cdo estabelece que, das rectas que intersectam a primeira ou seja
@, + 3,0, em B, ird pertencer ao contorno superior aquela que tem menor inclinac&o.
Além disso, se 1 <j <’ entdo f;, < f;,j =2,...,j’ — 1, pois caso contrario ter-se-ia
(&, < &) A (8., < B;;) oque é impossivel dado que neste caso §; = 8, j,. Se F for o
conjunto dos indices das regressdes ajustadas que intersectam a recta @, + 5,6 em 6,
o maior indice em F é j'. Se j ¢ outro indice de F, tem-se 3;, < f5;, pelo que &@; + ;6 <
a;, + ;0 para ® < 0, Aj € F. Finalmente, se j & F, temos 8, ; < 8, ;, = 0,, verifica-
se @, +f;,0>a +f,0>a +pf;6. Por conseguinte constata-se a existéncia a

esquerda de 6; dum intervalo de dominancia para o cultivar de indice j. m

Proposicéo 4.4. Sendo 1 < j < ', com j' o maior indice do conjunto F, o cultivar com

indice j ndo é dominante.

Dem. Tem-se B, > f; > f;, e também @& + 3,0, < a; + B;,0, = & + f,0;, logo
quando 6 < 8, , ter-se-a a desigualdade &; + 3,60 < @;, + f3;,6 e quando 6 > 0, ter-se-
a a desigualdade &; + B,-H_l < &, + B,0,, vendo-se facilmente que em nenhum destes

casos o cultivar de indice j € dominante. m

Na figura seguinte podemos verificar uma situag@o prevista pela proposi¢éo 4.4, onde

termos dois cultivares dominantes. (Figura 4.7)

> dados<-read.table('C:\\dados.txt",6header=T)

> dados
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ordenada declive

1 10 1.5
2 30 1.1
3 40 0.9
> dados_ord<-dados[order(-dados$declive,-dados$ordenada), ]

> dados_ord

ordenada declive

1 10 1.5
2 30 1.1
3 40 0.9
> uppercontour(dados,0,100)

O cultivar 1 é dominante entre 50 e 100
O cultivar 3 é dominante entre 0 e 50

Os restantes cultivares nao fazem parte do contorno

superior!
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Figura 4.7. Interseccao de trés rectas com declives diferentes no mesmo ponto.
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4.2. ACR Lineares Completadas

Quando dispomos de cultivares com resposta 6ptima, o principal objectivo €
determinar a forma de seleccionar cultivares com capacidade 6ptima de resposta em
indices ambientais altos. Contudo existe um problema, de acordo com Oliveira (2007)

nao sé se deve atender a producao fisica como também ao valor da mesma.

Devemos abordar este problema dando importéancia aos valores de outra variavel,
sendo que neste caso devemos dar importancia ao peso especifico, estimando-se
coeficientes que traduzam o valor da producéo dos varios cultivares. Por conseguinte
passa-se a aplicar a Analise Conjunta de Regressdes as producdes corrigidas dadas

pelos produtos dos coeficientes estimados pelas producdes fisicas.

Interessara averiguar se 0 método classico e 0 método corrigido conduzem a escolha
do mesmo cultivar como tendo capacidade 6ptima de resposta. O método do contorno
superior aplicado as regressdes ajustadas para as producbes fisica e corrigida,
correspondentes aos diferentes cultivares e o0 método da inclinagdo maxima que
conduz a “seleccao” do cultivar com inclinagdo méaxima, aplicando-se este método aos

dois conjuntos de regressoes.

Oliveira (2007) apresenta o processo detalhado do Método do Controno Superior

quando dispomos cultivares com resposta éptima (ver Oliveira (2007),pags 55 a 60)
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Capitulo 5.

Método pratico para detec¢do do Contorno Superior

No presente capitulo, pretendemos inicialmente descrever algoritmicamente o que

iremos efectuar no programa para a detecc¢ao do contorno superior.

No segundo ponto do mesmo capitulo pretendemos mostrar o fluxograma do mesmo
programa, indicando as sucessivas etapas que O programa ird percorrer para

finalmente indicar que o Contorno Superior.

Finalmente no terceiro ponto deste mesmo capitulo iremos exemplificar a

aplicabilidade do programa, designado por “uppercontour”, a dados reais.

5.1. Algoritmo

Para que a deteccdo do Contorno Superior seja efectuado de forma correcta e eficaz
devemos seguir 0os 8 passos seguintes, onde no final dos mesmos obteremos a

indicacéo gréafico do Contorno Superior.

O mesmo programa ir4 devolver a indica¢do de, entre que valores, os cultivares sao

dominantes.

1° Passo:

Importar a base de dados com declives e ordenadas das rectas de regressao

lineares dos cultivares em estudo.
2° Passo:

Ordenar as rectas de regressao segundo os declives (B) das mesmas, de modo

descendente.
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Caso os declives sejam iguais, devemos ordenar de forma descendente as

rectas com os declives iguais segundo a ordenada (a).
3° Passo:

Indicar 6,,;, € Opmax qQue sdo 0s limites minimos e méaximos dos indices

ambientais ajustados para o presente estudo.
4° Passo:

SeBj =Pjs1.j=1..]—lea;>a;,;,j=1,..] —1soarecta faz parte do

contorno superior. A recta j + 1 sera retirada do estudo.
59 Passo:

Se B; # f;, temos de determinar os pontos de intersec¢do em cada conjunto de

duas rectas e registar o mesmo valor.

00 = g—prJ #J'4J = L)
]'], ﬁj _ﬁj,, ) 1 e

6° Passo: Para j, j=1,...,J

Relativamente ao cultivar com recta de regresséo com maior declive (cultivar
1), determinar o ponto maximo 6,da interseccdo da recta do cultivar 1 com as

restantes rectas de regressao.

7° Passo:
Determinar a localizag&o no intervalo [6,,,;,, 6,451 da posicéo de 6;.
Se:

e 6, <86,,,ocultivar 1 é dominante em todo o processo. Passa-se ao
Passo 8.

e 6, > 0,,, 0 cultivar 1 ndo é dominante em todo o processo. Volta-
se ao Passo 6 com o cultivar seguinte.

¢ O <0, < 0,4 nointervalo [0;; 6,,,,] 0 cultivar 1 € dominante e
no intervalo [6,,;,; 8,] existem outros dominantes. Voltar ao passo 6

com o préximo cultivar.
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8° Passo:

Devolver o grafico com as rectas de regressdo ajustadas para os cultivares em

estudo e destacado no mesmo gréafico o contorno superior.

Devolver entre que indices ambientais os cultivares sdo dominantes e quais 0s

cultivares dominantes.
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5.2. Fluxograma

Os dados s3o inseridos numa tabela Excel e posteriormente
importados para oR

!

S3o ordenados os dados no R

'

Criados dois vectores a e b com os dados das ordenadas e
declives respectivamente

(. J
4 l N
S3o indicados os valores maximos e minimos dos indices
ambientais
.. l o
e R
Gerado o grafico com as rectas e limites ambientais minimo e
maximo
\. l J
4 N

Calculados os pontos de intercep¢ao do cultivar 1 com asrectas |,
dos outros cultivares

Se o ponto de intercep¢do mais
alto for abaixo do limite

Caso Contrario

[ E indicado que este é o cultivar dominante ] [ Ird verificar se esta acima do limite maximo ]

Indica que o cultivar ndo pertence ao Indica que o cultivar é dominante do
contorno superior ponto de intercep¢ao maximo e o

\ limite superior
< Passa 3o cultivar seguinte >

. @hwver mais cultivares

Processo
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5.4. Exemplo de Aplicacéo

Pretendemos aplicar o mesmo a situagdes reais. Por conseguinte, utilizando os

resultados de Oliveira (2007, pagina 29) resultantes da aplicacdo do algoritmo de Zig-

Zag. Na Tabela 5.1 encontram-se os coeficientes de regressdo ajustados que iremos

usar para aplicar o método do contorno superior.

Segundo Oliveira (2007) os mesmos resultados sdo referentes a producdo de aveia,

obtidos em ensaios realizados nos anos de 1993 a 1997, pela Estagdo Nacional de

Melhoramento de Plantas.

Tabela 5.1. Coeficientes de Regressdo Ajustados

1993 1994 1995 1996 1997
Cultivar a | B a g a | B a | B a | B
AE8901 -108.46  1.270
AE9004 -137.07 1.205 | 207.10 0.928
AE8902 -37.35  1.026
AE9005 776 1.010 | -342.74 1.248
SVICENTE | -8.26  0.988
AE9002 1296 0982 | -231.79 1.110| 6751 0972 | -595.26 1.255| 374.19 0.884
ST 49.60 0.950 | 19652 0.886| 32.11 1.004 | 679.48 0.906 | 220.15 1.128
ALEIXO
AE9001 50.11 0909 | 9.94 0911
AE9003 67.56 0.897 | 13.94 1.005| -79.20 1.235| 886.,51  0.914 | -186.81 1.457
AE8801 91.26  0.890
AVON 6058 0.815| 90.6 0928 | 73.46 0.903| 128.66 0.933 | -69.67 0.919
AE9303 -122.87 1.082| 0.12 1.010| 6749 0.970 | -111.66 1.010
AE9101 -85.04 0.969 | -249.91 1.210| 63.97 0947 | -42.37 0.943
AE9302 170.78  0.948 | -2432 1.010 | -197.36 1.117 | -1422 1.103
AE9301 168.33 0.936 | 130.79 00910 | 83584 0.728 | 234.15 0.682
AE9401 7259  1.052 | -1079.90 1.263 | -356.53 1.179
AE9402 68.19 0.872| -156.39 0.991| -32.65 0.891
AE9403 7346 0713 | -268.83 0.824 | -40.40 0.891

Neste seguimento, relativamente ao ano de 1993 obtivemos os seguintes resultados
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> dados<-read.table("'C:\\dados.txt", header=T)
> dados

ordenada declive

1 -108.46 1.270
2 -137.07 1.205
3 -37.35 1.026
4 -7.76 1.010
5 -8.26 0.988
6 12.96 0.982
7 49.60 0.950
8 59.11 0.909
9 67.56 0.897
10 91.26 0.890
11 60.58 0.815

> dados_ord

ordenada declive

1 -108.46 1.270
2 -137.07 1.205
3 -37.35 1.026
4 -7.76 1.010
5 -8.26 0.988
6 12.96 0.982
7 49.60 0.950
8 59.11 0.909
9 67.56 0.897
10 91.26 0.890

11 60.58 0.815
> uppercontour(dados,0,5000)

O cultivar 1 é dominante entre 525.5789 e 5000
O cultivar 10 é dominante entre 0 e 525.5789

Os restantes cultivares nado Tfazem parte do contorno

superior!
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cultivar 7
cultivar 8
cultivar 9
cultivar 10

|
B cultivar 1
O cuttivar 2
@, cuttivar 3
CI: cultivar 4
B cuttivar 5
B, cultivar 6

6000
EOEOD

cultivar 11

Produgao (kg/ha)
3000 4000 5000

2000

1000

0

! minimo = Contorno Superior indice ';""1
[ I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000

indice Ambiental

Figura 5.1. Aplicacdo do Método do Contorno Superior aos dados de 1993 (J=11).

Ap06s a ordenacdo dos cultivares, considerando um indice ambiental minimo de 0 e um
indice ambiental maximo de 5000, verificamos que apenas dois cultivares eram
dominantes, sendo os restantes ndo dominantes, tal como o programa indicou. Esse
mesmo facto também pode ser verificado no gréafico resultante do mesmo programa

(Figura 5.1).

No gue concerne ao ano de 1994 obtivemos os resultados seguintes
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> dados<-read.table("'C:\\dados.txt", header=T)
> dados

ordenada declive

1 207.10 0.928
2 -342.74 1.248
3 -231.79 1.110
4 196.52 0.886
5 9.94 0.911
6 13.94 1.005
7 90.60 0.928
8 -122.87 1.082
9 -85.04 0.969
10 170.78 0.948
11 168.33 0.936

> dados_ord

ordenada declive

2 -342.74 1.248
3 -231.79 1.110
8 -122.87 1.082
6 13.94 1.005
9 -85.04 0.969
10 170.78 0.948
11 168.33 0.936
1 207.10 0.928
7 90.60 0.928
5 9.94 0.911

4 196.52 0.886
> uppercontour(dados,0,5000)

O cultivar 1 é dominante entre 1718.25 e 5000
O cultivar 8 é dominante entre 0 e 1718.25

Os restantes cultivares nado Tfazem parte do contorno

superior!
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S 2 |

O | B cutivar1 B cultivar 7

© O cuttivar2 B cuttivar 8 i
@, cuivar3 B cultivar 9 -
CI: cultivar4 B cultivar 10 .

o B cuttivarS W cultivar 11 i

© _| W cuttivar6 v

o ; g

w0 ! /A

o

o _]

o

T

Produgao (kg/ha)
3000
l

2000

1000

= Contorno Superior indice
[ | [ [ | |

0 1000 2000 3000 4000 5000

1
|
|
1
1
1
1
1
1
|
|
|
|
1
1
1
1
1
|
|
|
|
|
|
1
1
1
1
1
|
|
|
|
1
1
1
1
1
1
|
|
|
1
|
1
Il

B

indice Ambiental

Figura 5.2. Aplicacdo do Método do Contorno Superior aos dados de 1994 (J=11).

Ap0s a ordenacdo dos cultivares, considerando um indice ambiental minimo de 0 e um
indice ambiental maximo de 5000, verificamos que apenas dois cultivares sdo
dominantes, sendo os restantes ndo dominantes, tal como o programa indicou. Esse
mesmo facto também pode ser verificado no gréafico resultante do mesmo programa

(Figura 5.2).

Relativamente a 1995 os resultados obtidos foram os seguintes
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> dados<-read.table(*'C:\\dados.txt", header=T)
> dados

ordenada declive

1 67.51 0.972
2 32.11 1.004
3 -79.20 1.235
4 73.46  0.903
5 0.12 1.010
6 -249.91 1.210
7 -24.32 1.010
8 130.79 0.910
9 -72.59 1.052
10 68.19 0.872
11 73.46 0.713

> dados_ord

ordenada declive

3 -79.20 1.235
6 -249.91 1.210
9 -72.59 1.052
5 0.12 1.010
7 -24.32 1.010
2 32.11 1.004
1 67.51 0.972
8 130.79 0.910
4 73.46  0.903
10 68.19 0.872

11 73.46 0.713
> uppercontour(dados,0,5000)

O cultivar 1 é dominante entre 646.1231 e 5000
O cultivar 8 é dominante entre 0 e 646.1231

Os restantes cultivares nado Tfazem parte do contorno

superior!
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Figura 5.3. Aplicacdo do Método do Contorno Superior aos dados de 1995 (J=11).

Ap0s a ordenacdo dos cultivares, considerando um indice ambiental minimo de 0 e um
indice ambiental maximo de 5000, verificamos que apenas dois cultivares sdo
dominantes, sendo os restantes ndo dominantes, tal como o programa indicou. Esse
mesmo facto também pode ser verificado no gréafico resultante do mesmo programa

(Figura 5.3).

Em 1996 os resultados sdo os seguintes
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> dados<-read.table("'C:\\dados.txt", header=T)
> dados

ordenada declive

1 -595.26 1.255
2 679.48 0.906
3 886.51 0.914
4 128.66  0.933
5 67.49 0.970
6 63.49 0.947
7 -197.36 1.117
8 835.84 0.728
9 -1079.90 1.263
10 -156.39 0.991
11 -268.83 0.824

> dados_ord

ordenada declive
9 -1079.90 1.263

1 -595.26 1.255
7 -197.36 1.117
10 -156.39 0.991
5 67.49 0.970
6 63.49 0.947
4 128.66 0.933
3 886.51 0.914
2 679.48 0.906
11 -268.83 0.824

8 835.84 0.728
> uppercontour(dados,0,5000)

[1] O cultivar 1 ndo faz parte de contorno superior"
O cultivar 2 é dominante entre 4345.367 e 5000

O cultivar 8 é dominante entre 0 e 4345.367
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Figura 5.4. Aplicacdo do Método do Contorno Superior aos dados de 1996 (J=11).

Ap0s a ordenacdo dos cultivares, considerando um indice ambiental minimo de 0 e um
indice ambiental maximo de 5000, verificamos que trés cultivares eram dominantes,
sendo os restantes ndo dominantes, tal como o programa indicou. Esse mesmo facto

também pode ser verificado no gréafico resultante do mesmo programa (Figura 5.4).

Por fim, os resultados referentes ao ano de 1997 sdo os seguintes
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> dados<-read.table(*'C:\\dados.txt", header=T)
> dados

ordenada declive

1 374.19 0.884
2 220.15 1.128
3 -186.81 1.457
4 -69.67 0.919
5 -111.66 1.010
6 -42 .37 0.943
7 -14 .22 1.103
8 234.15 0.682
9 -356.53 1.179
10 -32.65 0.891
11 -40.40 0.891

> dados_ord

ordenada declive

3 -186.81 1.457
9 -356.53 1.179
2 220.15 1.128
7 -14 .22 1.103
5 -111.66 1.010
6 -42 .37 0.943
4 -69.67 0.919
10 -32.65 0.891
11 -40.40 0.891
1 374.19 0.884

8 234.15 0.682
> uppercontour(dados,0,5000)

O cultivar 1 é dominante entre 1236.960 e 5000
O cultivar 3 é dominante entre 631.3115 e 1236.960

O cultivar 10 é dominante entre 0 e 631.3115
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Figura 5.5. Aplicacdo do Método do Contorno Superior aos dados de 1997 (J=11).

Ap0s a ordenacdo dos cultivares, considerando um indice ambiental minimo de 0 e um
indice ambiental maximo de 5000, verificamos que em 1997 também trés cultivares
eram dominantes, sendo os restantes ndo dominantes, tal como o programa indicou.
Esse mesmo facto também pode ser verificado no gréfico resultante do mesmo

programa (Figura 5.5).
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Conclusodes e trabalho futuro

Neste trabalho foram apresentados os principais resultados da técnica ACR para
comparacdo e seleccdo de cultivares, onde destacdmos o método do contorno

superior.

Este estudo permitiu o desenvolvimento dum método expedito para a determinacdo
do Contorno Superior, usando a linguagem R ficando demonstrada a versatilidade e

aplicabilidade desta linguagem que € do tipo OpenSource.

Através do programa criado, , € possivel determinar o Contorno Superior. Deste modo
podemos obter representacBes graficas do Contorno e a indicacdo dos cultivares,
sendo os mesmos distinguidos por cores. Devemos para isso, apenas indicar onde se
encontra a base de dados com os coeficientes de regressdo ajustados. Seguidamente

usandoa fungédo “uppercontour” descrita do modo seguinte

> uppercontour(dados,”indice ambiental minimo”,”1Tndice

ambiental maximo™)
E possivel obter os resultados pretendidos.

Como devemos ter numa base de dados previamente construida, os coeficientes de
regressdo ajustados pelo algoritmo de Zig-Zag, o0 mesmo facto provoca algum trabalho
extra aos investigadores. Deste modo propomo-nos no futuro desenvolver outras
funcbes em R, nomeadamente para a implementar o algoritmo Zig-Zag e outros
procedimentos que possam contribuir para a criagdo de um package possivel de ser

usado de forma simples e célere na comparacao e selecéo de cultivares.
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Anexo

Anexo A

ProgramaemR
> uppercontour<-function(dados,x1,x2){

+

+ dados_ord<-dados[order(-dados$declive,-dados$ordenada), ]

+ a<-c(dados_ord$ordenada) #cria um vector com as ordenadas

+ b<-c(dados_ord$declive) #cria um vector com os declives

+

+ n<-length(dados_ord$declive) #atribui a “n” o numero de
declives

+

+ x<-c(x1,x2) #atribui a “X” os indices
ambientais minimo(x1) e maximo(x2)

+
+ inter<-0

+

+ z<-c('red”,"yellow","green","pink","black™,"blueviolet”,
+"orange’,""cyan’,""darkmagenta’,'darkgrey',"blue',"brown",
+"azure3","'chocolate3","darkolivegreenl’, "darkorchidl,
+"cadetblue4™,"darkred","chartreuse2'"'darkgoldenrod3™,
+"burlywood",""darkcyan') #7z” é um vector com 22 cores

+

+ Rendimento<-c(0,x[2]*b[1]+a[1]) #eixo do “y” no grafico
bidimensional
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+

+ Indice_Ambiental<-c(0,x[2]+10) #eixo do “x” no gréafico
bidimensional

+

+ plot(Indice_Ambiental ,Rendimento,xlab="" Indice
Ambiental",ylab="Producédo (kg/ha)') #grafico bidimensional

+

+ #0 ciclo abaixo permite a criacdao do grafico com os
diversos cultivares devidamente legendados

+ for (1 in 1:n){
+

+ abline(a[i1],b[1],col=z[1]) #insere no grafico as “n”
rectas, cada uma de cor diferente

+

+ abline(v=x[1],col="coral3",Ity=2) #insere uma linha
vertical (indice ambiental minimo)de uma determinada cor e
a tracejado.

+

+ text(x[1],0,"indice minimo",cex=0.7,adj=c(0,1)) #atribui
a linha vertical x[1] o nome “indice minimo”

+

+ abline(v=x[2],col=""cyand4”,lIty=2) #insere uma [linha
vertical (indice ambiental minimo)de uma determinada cor e
a tracejado.

+

+ text(x[2],0,"indice maximo",cex=0.7)} #atribui a linha
vertical x[2] o nome “indice maximo”

+
legend(""topleft”,paste(cultivar”,1:n),cex=0.7,ncol=2,Fill=
z) #introduz uma legenda no canto superior esquerdo com O
nome dos cultivares e cor correspondente

+
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+ #no ciclo abaixo o programa irad comparar o cultivar 1 com
0S restantes

+ for (1 in 1:n){
+

+ inter[i]<-c((a[l]-a[i])/(b[1]-b[1]))} #calcula todas as
intercepcdes entre o cultivar 1 e os restantes cultivares

+

+ inter[is.infinite(inter)]<-0 #dentro do vector Iinter
todas intercepcbes infinitas tomam o valor zero

+

+ 1nter[is.na(inter)]<-0 #dentro do vector inter todas
intercepgdes indeterminadas tomam o valor zero

+

+ 1nterception<-max(na.exclude(inter)) #a variavel
“interception” assume o maximo de todas as intersecc¢des

+

+ #0 programa ira comparar a variavel “interception” com o0s
indices ambientais minimo e maximo e toma a decisdo de
acordo com as indicacfes do ciclo “if”

+ 1T (X[1]>interception) {print("0 cultivar 1 é dominante™)

+

+ y<-a[1]+b[1]*x
+

+ lines(X,y,type="1",lwd=2) #0 programa 1ira escrever
colocar no grafico o contorno superior destacado entre o
indice ambiental minimo e maximo

+
+ x[2]=x[1]-1} else

+
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+ 1T (X[2]<=interception) {print("0 cultivar 1 nao faz
parte de contorno superior®)

+
+ t<-0} else

+

+ {cat ("\n O cultivar 1 é dominante entre", interception,

"e”, x[2])

+

+ m<-c(interception,x[2])
+

+ y<-a[1]+b[1]*m

+

+ lines(m,y,type="1", 1lwd=2) #0 programa ira escrever
colocar no grafico o contorno superior destacado entre o
valor da variavel “interception” e o0 1ndice ambiental
maximo

+

+ X[2]<-interception #0 Indice maximo passa a tomar o
valor da variavel “interception”

+
+ t<-1}
+

+ w<-1

+ #no ciclo “for” abaixo o programa compara os valores de
intercepcdo no vector “inter”, caso dois ou mais valores
forem iguais o proximo cultivar a ser selecionado é o que
tiver maior rendimento antes da interseccao

+ for(i In 1:n)

+

+

{it (inter[w]<inter[i])
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+ w<-i else if(inter[w]==inter[i] & a[w]+b[w]*(inter[w]-
.05)<a[i1]+b[i]*(inter[1]-0.05)) w<-1 else

o

+ w<-w}
+

+ #o ciclo “while” ir4 efectuar uma comparacdo entre
cultivares até que o indice maximo seja menor que o indice
minimo

+ while(X[21>x[1])
+

+ {for (J 1In 1:n)

+ inter[j]<-c((alwl-aj1/(bLi1-bw1))

+ inter[is.infinite(inter)]<-0

+ inter[is.na(inter)]<-0

+ for (J in 1:n) 1t (inter[jJ]>=x[2]) inter[j]<-0

+ interception<-max(na.exclude(inter))

+

+ 1f (X[1]>interception) {cat(*\n O cultivar®, w, "é
dominante entre®, x[1], "e", x[2])

+
+ y<-a[w]+b[w]*x
+

+ lines(x,y,type="1",0lwd=2) #o0 programa 1irad escrever
colocar no grafico o contorno superior destacado entre o
indice ambiental minimo e maximo
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+
+ t<-t+1} else

+

+ 1T (X[2]<interception) {cat("\n O cultivar®,w,” ndo faz
parte de contorno superior®)

+
+ t<-t} else

+

+ {cat ("\n O cultivar®,w,"é dominante entre”,interception,

“e”, x[2D)

+

+ m<-c(interception,x[2])
+

+ y<-a[w]+b[w]*m

+

+ lines(m,y,type="1", lwd=2) #0 programa ira escrever
colocar no grafico o contorno superior destacado entre o
valor da variavel “interception” e o0 1ndice ambiental
maximo

+
+ t<-t+1}

+

+ X[2]<-interception #0 indice maximo passa a tomar o valor
da variavel “interception”

+
+ for(J in 1:n)

+

+ {if (inter[w]<inter[j])

+
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+ w<-j else if(inter[w]==inter[i] & a[w]+b[w]*(inter[w]-
.05)<a[j]+b[j1*(inter[j]-0.05)) w<-j else

o

+ w<-w}}

+

+ 1f (t<n) cat("\n Os restantes cultivares ndo fazem parte
do contorno superior!®) #no final o programa ira verificar
que todos os cultivares compdem o Contorno Superior, caso
nado se verifique envia a frase acima

+

+ legend("'bottom™, paste(**Contorno Superior™),cex=0.7,
lwd=2)} #coloca uma legenda a indicar o Contorno Superior
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