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Resumo

A Analise Conjunta de regressoes, ACR, tem sido uma técnica bastante utilizada
no dominio da avaliacao de cultivares.

O principal objectivo desta dissertacao é a extensao da aplicacao da técnica ACR,
na medida em que passamos duma analise usual, em que se tem em atencao ape-
nas as producgoes de cada cultivar, para o caso em que se considera o valor
econo6mico, traduzido pelo peso especifico.

A aplicagao da técnica consistia até agora, no ajustamento de regressoes lineares
da producao de cada cultivar no indice ambiental.

Aprofundaremos a sua aplicacao a planos de melhoramento, logo a casos em que
se tem um numero alargado de anos de ensaios efectuados.

Abordaremos a problemética associada a convergéncia do algoritmo zig-zag, ap-
resentando uma validacao de ajustamentos efectuada, através dum modelo linear
para os residuos.

Daremos énfase ao conceito de quase normalidade multiplicativa, através de um
conjunto de simulagoes que nos permitirao tirar conclusoes importantes tendo

em vista a aplicacao pratica.
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Abstract

Joint Regression Analysis, JRA, has been a widely used technique on the evalu-
ation of cultivars.

The aim of this dissertation is to extend the application of JRA, as we go from a
regular analysis in which is paid attention only to the production of each culti-
var, to the case in which is considered the economic value, given by the specific
weight. The application of this technique so far consisted in the adjustment of
linear regressions of the production of each cultivar on the environmental index.
We will deepen its application to improvement plans, so to cases in which we
have a wide number of years of trials done.

We will discuss the problems related to the convergence of the zig-zag algorithm,
presenting a validation of adjustments through a linear model for the residues.
We will emphasise the concept of the multiplicative approximate normality through
a set of simulations which will allow us to achieve important conclusions con-

cerning the practical application.
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Capitulo 1

Introducao

A anélise conjunta de regressoes, ACR, é uma técnica que tem sido utilizada na
andalise conjunta de ensaios de comparacao de cultivares.

Esta técnica foi inicialmente utilizada para ensaios com os mesmos cultivares
sendo depois, ver Pinto(2006), extendida & condugao de planos de melhoramento.
Nestes planos havera entrada e saida de cultivares.

A varidvel base das aplicacoes da ACR tem sido o rendimento. Vamos agora ver
como é possivel incorporar na mesma informacao adicional que se tenha, o valor
das producoes dos diferentes cultivares. Tipicamente esta informacao s estara
disponivel para uma fraccao pequena de resultados.

Ora na ACR ajusta-se por cultivar uma regressao linear da producao numa var-
idvel, o indice ambiental, que mede a capacidade produtiva. Assim o coeficiente
angular J medira a taxa de aumento da produgao com a melhoria das capaci-
dades. Se se tiver uma medida V' do valor da producao, SV medird a taxa de
aumento da producao com a capacidade produtiva. Dado que actualmente se
valorizam cultivares com boa capacidade de aproveitar condi¢oes de alta fertili-
dade é natural utilizar os valores de SV para comparar os cultivares.

A fim de poder realizar inferéncia comecamos por mostrar, no capitulo 2, que o
produto de variaveis normais independentes uma das quais com baixo coeficiente
de variagao é aproximadamente normal.

Em seguida no capitulo 3 apresentamos a ACR classica mostrando como a aplicar
a um plano de melhoramento.

Segue-se o capitulo 4 onde se mostra como aplicar a ACR completada considerando-
se a informacao adicional.

Finalmente no capitulo 5 aplica-se a técnica desenvolvida ao plano portugués de
melhoramento da aveia (1984-2004).



Capitulo 2

Quase-Normalidade Multiplicativa

2.1 Consideracoes prévias

Dadas duas variaveis normais independentes X; e X5 com valores médios piq e jio
e desvios padrdes oy e 0y respectivamente, escrevendo-se Xy ~ N (g, 04); 0 = 1,2,

vamos mostrar que quando o coeficiente de variagao

é suficientemente pequeno X;X, é aproximadamente normal com valor médio

W12 € desvio padrao 04, escrevendo-se
X1 Xo~N(papiz, pro2)
Com efeito tem-se X; = X + 1 com X~N(0,0y), pelo que

X1Xo = X Xo + 11 Xo

tendo-se i Xo~N (py fi2, f1102).

~ . qc n .
Ora na seccao seguinte mostramos que, representando por — a convergéncia

quase certa,
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XiXa  9° 4
:U'1X2 pn1—-+00

em condicoes extremamente gerais.

Em seguida na alinea 2.3 apresentaremos os resultados de simulagoes que mostram
que, no caso de produtos de variaveis normais independentes, nao é preciso exigir

valores muito baixos para c; para que o produto possa ser tratado como normal.

2.2 Convergéncia quase certa

Comecemos por estabelecer

Proposigao 2.1 Consideremos U = (X7 + b,) Xy e V = 0, X5, com X; e Xy
varidveis aleatorias X,~(p1,01) independente de Xo~(pio, 02) com b, constante.

Tem-se
Var(U)

Var(V)i—=

by, —00

1 (2.2.1)

Dem: Facilmente se obtém, os valores médios E(U) = E[(X; + b,)Xs] = (11 +

Por outro lado temos as variancias

Var(U) = (b; + 07) (13 + 03) — (11 + ) p2]?
= bz +bho% +of — (1 + bn)’p3

= b3 + otps + 0103 — pins — 2bupipt

Var(V) = b:Var(Xy) = bo3

entao vira
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pelo que
Var(U)

Var(V);—=

bn—00

1 (2.2.2)

A s qc
Representemos agora a convergéncia quase certa por — e estabelecamos a

Proposicao 2.2 Se b, — +oo , qualquer que seja a varidvel aleatoria Z tem-se

z_ 4
bn n—-+o0o

Dem: Qualquer que seja k > 0 existe n tal que, para n > n, b, > k pelo que,
com € > 0, —ke<Z,<ke implicara ﬂ:ﬁ(—bneangbne), tendo-se, com Fy a
distribuicao de Z

pr(N=( f—: <€) = pr(NiZ (—bpe<Z,<bne))>pr(—ke<Z,<ke) = F(ke) —
F(—ke)

Assim qualquer que seja k, ter-se-4

PT(U;.:::l ﬂ:n,o:n(

Zu| <€))>F(ke) — F(—ke)

n

vindo, qualquer que seja € > 0

pr{Un=i My

Zn
b

<e)) =1

Para completar a demonstragao basta observar que, ver Loéve(1961),
U=t M=

cujo termo geral verifica-se se e sO se

<e€)) é o limite inferior da sucessao {A,(¢)} de acontecimentos

Zn
bn

% <e. [ |
n

Corolario 2.1 Dado um par qualquer Xi,Xs de varidveis aleatorias normais

independentes tem-se, caso b,——+00,

(X1+bn)X2 qc
|
bn X2 n—-+4oo

Dem: Basta observar que

(X14+bn) X2 X1
bn Xo - 1 + bn



2.3. SIMULACOES 5

Além disso as simulagoes efectuadas mostram que se X,;~N (g, 00);0 = 1,2, e 0
coeficiente de variacao for suficientemente pequeno entao X7 Xo~ N (pgpt2, 1102).
[ |

2.3 Simulacoes

Apresentam-se nesta seccao os resultados dum conjunto de simulacoes realizadas
utilizando a aplicacao R. Para cada combinagao de parametros foram geradas
1000 amostras constituidas por 100 pares de valores para X; e X5, dos quais re-
sultam 100 valores para U = X;X5. A normalidade dessas amostras foi testada
usando o teste Kolmogorov-Smirnov correspondente. Na geracao das amostras
assumimos que X,~N(ug,04),¢ = 1,2 tendo sido consideradas as propriedades
bem conhecidas da distribuicao normal.

No primeiro conjunto de simula¢oes tomamos p, € {1,2,5,7,10,15,20,25,30} e
o, € {1,10,100}, ¢ = 1,2. Os nimeros de rejei¢oes ao nivel de significancia de
1% sao apresentados nas tabelas 2.1, 2.2 e 2.3. Na primeira e segunda tabelas
verificamos que quando p; predomina sobre us o nimero de rejeicoes cai clara-
mente.

Tal queda nao se verifica no caso apresentado na Tabela 2.3. Este comporta-
mento é concordante com o que seria de esperar, uma vez que os coeficientes de
variagao sao muito maiores no caso da tabela 2.3.

Observe-se que o predominio de j; sobre us correspondera a ter-se coeficiente de

variagao menor para X; do que para Xo.

Tabela 2.1: Numero de rejei¢oes para (o = 1%),01 =09 =1

H2
1 1 2 5 7 10 15 20 25 30
1 756 999 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
123 463 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
5 12 22 218 714 994 1000 1000 1000 1000
8 11 64 216 761 998 1000 1000 1000
10 8 10 17 65 214 807 996 1000 1000
15 ) 12 13 44 211 621 928 992
20 4 8 12 20 69 189 500 800
25 7 16 10 10 11 26 75 197 433
30 9 5 6 9 15 20 40 100 185
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Tabela 2.2: Numero de rejeigoes para (o = 1%), 01 = 09 = 10

H2
1 1 2 ) 7 10 15 20 25 30
1 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000

1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
235 279 696 946 1000 1000 1000 1000 1000
54 96 472 740 956 999 1000 1000 1000
10 66 100 320 501 759 966 996 1000 1000
15 61 90 136 204 335 967 864 960 996
20 38 35 62 80 154 286 460 720 882
25 21 19 23 41 62 132 233 377 609
30 9 7 16 15 33 o7 107 184 343

Tabela 2.3: Numero de rejei¢oes para (« = 1%), 01 = 09 = 100

H2
1 1 2 5 7 10 15 20 25 30
1 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000

1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000

1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
7 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
10 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
15 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000
20 1000 999 1000 999 1000 999 999 1000 1000
25 996 997 991 996 992 988 993 996 997
30 916 924 934 930 926 937 944 949 967

Em seguida realizou-se uma segunda série de simulac¢oes, tomando como ante-
riormente o; = oo € {1,10,100}. Agora p;[us] toma os valores inteiros de 1 a
100[1 a 20]. Neste caso optamos por uma representagao grafica dos resultados

que se apresentam nas figuras 2.1, 2.2 e 2.3.
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Figura 2.1: Numero de rejei¢oes para (o« = 1%);00 = 00 = 1
1,2,...,100; g = 1,2, ..., 20

#rejeigdes

o a0 e
SR AN S
i SRE
A S N

Figura 2.2: Nuamero de rejeigdes para (o = 1%);00 = oo = 10;
1,2,..,100; s = 1,2, ..., 20
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Figura 2.3: Numero de rejeicoes para (o = 1%);00 = o9 = 100;
1,2,...,100; g = 1,2, ..., 20
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A queda abrupta no nimero de rejeicoes é mais uma vez bem visivel. A geometria
associada a esta queda revela-se interessante. Quando se consideram valores
crescentes de 0 = Z—; tem-se um primeiro conjunto para o qual existem muitas
rejeicoes, apos isso tem-se a queda. A projeccao desta queda na horizontal situa-
se aproximadamente ao longo da linha recta p; = po. Para completar o estudo
da aproximacao a normalidade tomou-se um terceiro conjunto de simulagoes,
considerando novamente oy = o9 € {1,10,100} e agora py = 1+ 100-5;7 =
0,1,2,...,100 , £ = 1,2. Deste modo obtivemos as figuras 2.4, 2.5 e 2.6.



SIMULACOES

2.3.

?

fe = 1+ 100.;

Y

1

1%);01 = 09 =

(a=

ejeicoes para

: Nimero de r

Figura 2.4

sapdialu @
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12man

l

1%); 01 = 09 = 10;

(0=

ejeicoes para

der

.,

Nuamero

Figura 2.5
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12000
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Figura 2.6: Namero de rejei¢oes para (a = 1%); 01 = 09 = 100; pp = 1+100.7;7 =
0,1,2,...,100;¢ = 1,2

#rejeigies

12000 12000

As figuras sugerem a existéncia de dois valores 6’ e §” tais que quando %<9’[>9”]

o racio das rejeicoes da normalidade é muito alto|baixo|. A queda no réacio das

— M

£, Os valores de 0” tendem a

rejeicoes ocorre para valores intermédios de 6

aproximar-se de 1.



Capitulo 3

Analise Conjunta de Regressoes

3.1 Enquadramento histérico da ACR

Aastveit e Mejza (1992) ao considerarem os resultados estatisticos para estudo
da interacgao gen6tipo x ambiente colocaram a Anéalise Conjunta de Regressoes,
ACR no grupo dos métodos baseados na Anéalise de Regressoes.

Historicamente a analise de regressoes tem sido utilizada para interpretar redes
de ensaios destinados & comparacao de cultivares. O nome da técnica provinha
de se ajustar uma regressao linear por cultivar. A técnica foi originalmente de-
scrita por Mooers (1921) tendo sido introduzida por Yates & Cochran (1938),
que calcularam a média total de todos os cultivares em determinado ambiente e
designaram essa medida por indice ambiental. Os autores estudavam o compor-
tamento dum cultivar através da regressao linear das produc¢oes do mesmo nos
indices ambientais.

Na década de sessenta sucessivas investigagoes em ACR conduzem a grandes
avancos da técnica, permitindo a sua utilizagao na comparacao do desempenho
de cultivares quando sujeitos a um vasto leque de capacidades produtivas dos
pares (local, ano). Salientam-se os contributos dos trabalhos de Finlay & Wilkin-
son (1963), de Eberlhart & Russel (1966) e de Perkins & Jinks (1968).

Apesar das inimeras vantagens apresentadas pelo uso das técnicas de ACR, estas
tém algumas limitacoes, por exemplo as apontadas no trabalho de Romagosa &
Fox (1993), que salientam a fragilidade da ACR quando os ambientes testados
sao restritos em nimero e em diversidade, quando os cultivares incluidos foram
j& alvo de forte seleccao ou quando nao sao suficientemente representativos para
adequacao ao modelo.

Wescott (1986) e Lin et al. (1986) criticam também o facto de a ACR nao consid-

11
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erar variaveis ambientais especificas, e alertam para o facto de que com a escolha
da média de todos os cultivares em cada condicao como indice ambiental, poder
nao de verificar a independéncia entre as variaveis especialmente se o nimero de
cultivares for inferior a quinze. No entanto outros autores contra-argumentaram

e consideram essa critica pouco relevante, por exemplo Becker & Leon (1988).

De facto a técnica ACR tem-se revelado extremamente 1til, quer no que respeita
a analise da interaccao cultivar versus ambiente relativamente a produtividade
ou rendimento, quer na abordagem aos problemas de estabilidade. A questao
da estabilidade foi ja bastante estudada e de entre os varios métodos desenvolvi-
dos nesta area destaca-se o método de Toler (1990). Com base num modelo de
regressao nao linear nos parametros, este método surge como uma das alterna-
tivas para contornar os problemas de estimagao do indice ambiental, permitindo
também a realizacao de inferéncia no que respeita aos parametros, sendo poste-
riormente desenvolvido em Toler & Burrows (1998). Fazemos ainda referéncia a
outros importantes trabalhos: Nguyen et al. (1980), Gray, E. (1982), Zobel et
al. (1988), Jalalaluddin, M.D. e Harrison, S.A. (1993), Brancourt-Humel, M.,
Lecomte, C. (1994). Embora o problema da estabilidade seja extremamente im-
portante, actualmente reveste-se de énfase especial a procura de cultivares com
boas capacidades de producao sendo neste aspecto que concentraremos o nosso

estudo.

Em Portugal a investigagao na area da ACR comeca a evidenciar-se nos anos
oitenta, com os trabalhos de Gusmao(1985), (1986a), (1986b). Entre outros re-
sultados, o autor mostra que a consideracao de indices ambientais distintos para
os diferentes blocos, em vez de um tnico indice ambiental por ensaio, conduz a
uma forte melhoria da precisao dos ajustamentos. Sao exemplos de outros tra-
balhos relevantes no ambito da investigagao em Portugal: Gusmao et al. (1991a),
(1991b), (1992a), (1992b), (1993a), (1993b), (1995), Ferreira et al. (1990), Macas
et al. (1990), Mexia et al. (1991) e Dias (2000).

Os trabalhos inicialmente apresentados por Gusmao (1985) e (1986a) reflectiam
aplicacoes da ACR. a redes de ensaios em blocos casualizados, em que os indices
ambientais correspondiam aos rendimentos médios dos diversos blocos. Assim,
para cada bloco era calculada a média das produgoes ajustando-se, cultivar a cul-
tivar, regressoes lineares das producoes nas médias. Uma limitacao desta técnica
surge pelo facto de a sua aplicacao apenas ser possivel em situacoes de blocos
completos casualizados e para além disso surgem algumas objeccoes quanto a

consideracao das producoes médias como valores de uma variavel controlada.
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Estas limitacoes foram ultrapassadas no trabalho de Mexia et al. (1999), com
a introducao dos indices ambientais L, e extensao das técnicas de ACR aos
planos em blocos incompletos. Na dissertagao de Pereira (2004) desenvolve-se de
forma sistematica a ACR utilizando indices ambientais Ls. A aplicacao destes
indices aos blocos incompletos é concretizada por um algoritmo e a sua utilizacao
para além de permitir obter estimadores de méaxima verosimilhanca dos indices
ambientais, permite a obtencao destes estimadores para outros parametros e a
realizacao de testes de razao de verosimilhangas. Desta forma consegue-se a inte-
gracao da ACR na inferéncia estatistica. Em Pinto (2006) é feita uma abordagem

da ACR em planos de melhoramento de trigo mole em Portugal.

No ambito da investigagao internacional note-se que em Digby (1979) é apresen-
tado um método numeérico iterativo para ajustamento de um modelo de regressao
conjunta, para o caso de uma tabela incompleta de dupla entrada sem repeticoes,
sem no entanto serem investigadas as propriedades estatisticas dos estimadores
obtidos. No trabalho de Ng & Grunwald (1997) sao também desenvolvidos méto-
dos iterativos para o ajustamento conjunto de regressoes e em Ng & Williams
(2001) é feita uma comparagdo dos dois métodos - o método de Ng & Grun-
wald (1997) revela-se francamente vantajoso no que concerne a velocidade de
convergéncia, para além da vantagem de permitir a realizacao de inferéncia.
Recentemente, Pinto(2006) mostrou como utilizar a ACR na condugao de planos
de melhoramento. Aplicou os seus resultados ao plano portugués de melhora-
mento de trigo mole (1986-2000).

Seguiremos este trabalho na medida que aplicaremos os nossos resultados ao
plano portugués de melhoramento da aveia. Como veremos adiante completa-
mos a teoria da ACR de forma a podermos incorporar informagao adicional para
além dos rendimentos. No entanto neste capitulo limitar-nos-emos a apresentar
a ACR "cléassica".

3.2 Consideracoes prévias

Abordaremos de seguida o caso geral e o caso completo. No caso geral nao é
exigido que todos os cultivares estejam presentes em todos os blocos. Nesse
caso, as observagoes serao afectadas por pesos p;; atribuidos ao j-ésimo cul-
tivar, j=1,...,J, no i-ésimo bloco, i=1,....,b. Duma forma simplificada os pesos
poderdo assumir os valores 0[1] respectivamente quando o j-ésimo cultivar esteja
ausente|presente| no i-ésimo bloco, sendo este o critério que adoptaremos nas

abordagens efectuadas.
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No caso completo teremos todos os cultivares presentes em todos os blocos,
verificando-se p; 1 = p;2 = ... = p; g = pi, i—1,...,b.
Estes pesos sao usados para se ter em consideracao a importancia agronémica

do local, tendo sido introduzidos por Dias (2000).

Na auséncia dessa informagao toma-se p; = 1, i=1,....,b. Noutros casos, a co-
laboracao com os técnicos agronomos deve permitir a atribuicao de pesos mais
especificos que traduzam a importancia dos blocos. Admitem-se desde ja os pres-
supostos de normalidade, independéncia e homocedastecidade para os vectores
das producoes que consideramos.

Em qualquer dos casos, geral ou completo, o modelo sera
E(yi,j) :ozj—l—ﬂjxi,i: 1,...,b,j = 1,...,J (321)
onde se pretende estimar os parametros

g = (Oél, ...,O{J),/BJ = (ﬁl, ...,ﬁJ),wb = (1’1, ...,l’b). (322)

3.3 Variaveis nao observaveis

O problema das varidveis nao observéaveis e das variaveis erroneamente observadas
reveste-se de grande importancia como nova area de investigacao estatistica.
Trata-se de variaveis para as quais nao se dispoe a partida de qualquer medida.
Esta é uma situacao distinta daquela em que se tém medidas sujeitas a erro. No
nosso estudo surge-nos uma variavel nao observavel: o indice ambiental. Esta
variavel controlada, mede, para cada par (local, ano), a respectiva capacidade
produtiva. Sendo estes valores desconhecidos, terao de ser estimados, o que

faremos através do algoritmo zig-zag, de que falaremos mais tarde.

3.4 Caso geral

Vamos ver como realizar o ajustamento comecando por estudar a fungao objec-
tivo que pretendemos minimizar. Os argumentos desta funcao serao os indices
ambientais e os coeficientes das regressoes. Em seguida, apresentaremos o algo-
ritmo zig-zag. Este algoritmo é iterativo. Observe-se que o estudo que faremos
da funcao objectivo permite, no fim de cada iteracao, transformar os indices am-
bientais ajustados de maneira a manter invariante o seu intervalo de variacao.

O algoritmo zig-zag foi construido para realizar o ajustamento em redes de en-

saios conectadas. Mais adiante apresentaremos esse conceito.



3.4. CASO GERAL 15

3.4.1 Funcao Objectivo

Tal como referimos atras tomemos p; ; = 0[1] se no i-ésimo bloco nao estiver
lestiver| presente o j-ésimo cultivar procurando-se minimizar

b

J
S(@y, s, 8y) =D > pij(yij — oy — Bizi)? (3.4.3)

j=1 i=1
sendo y; ; a produgao do j-ésimo cultivar no i-ésimo bloco, caso o cultivar esteja
presente.

Quando o cultivar j nao esta presente no bloco ¢, tem-se como se referiu p; ; = 0,

significando que y; ; poderd assumir qualquer valor.

A escolha dos valores iniciais para as componentes do vector x,, no caso em
que o delineamento é do tipo a-design, descrito no Apéndice A, pode ser feita
atribuindo-se a cada bloco o valor do rendimento médio para o super-bloco em
que o bloco esta integrado. Sendo z¥, i=1,...,b , os valores iniciais para os indices

ambientais, iniciamos com a minimizacao de

J b
Sees, By) = Zzpu Yig — o = Bja})? (3.4.4)

7=1 =1

em ordem aos vectores oy = (aq,...,ay) e B, = (01,...,07).

Consideremos agora os vectores (xy, ay,3;) pertencentes a R, x R; x Ry e

estabelecamos

Lema 3.1 Sendo (xy, oy, B,)7(x’y, ' 7,8 ;), quando existirem e e § # O tal que

wlb = 5$b + E]_b
o; = a;—3:8, (3.4.5)
ﬁ/J = %BJ

estabelece-se uma relacao de equivaléncia T entre trios de vectores pertencentes

a]R,bX]RJX]RJ.

Dem: Considerando o caso em que 0 = 1 e ¢ = 0 teremos para todo o trio
(xy, g, B;) T (p,xy,3,), e portanto 7 goza da propriedade reflexiva. Ad-
mitindo agora que (xy, s, B;) 7 (®’y, ' 5,3 ), e existindo § # () e € tais que

77 se verifica, entdo sendo ¢’ = 07! e ¢/ = —% tem-se
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ry, = 5/.16/(, —+ 6/117
oy = a'J — g—: /J (346)
B, = % 'y

concluindo-se que 7 goza da propriedade simétrica. Por ultimo, admitamos que
(xh, ), B) 7 (z, o, BT, existindo &; # 0 e g, tais que (?7) se verifica
quando ¢ = 1,2. Sendo agora, 6 = 610y # () e € = £105 + €3, as expressoes (77)
verificam-se para o par [(x},al, 8%), (x},a’, 3%)] o que mostra que 7 goza da

propriedade transitiva, ficando assim completa a demonstracao. [

O estabelecimento desta relacao de equivaléncia é importante na medida em que
a funcao objectivo toma valor constante para todos os trios de vectores numa
classe de equivaléncia 7.

Consideremos agora

e [(xy, s, 3,)]; a classe de equivaléncia 7 a que (xy, s, B;) pertence;

b
g Ty,
i=1

S

.[L'O:

Teremos D(x;) = 0 se e s6 se todas as componentes do vector x;, forem iguais,
ou seja, quando x;, pertencer ao espaco imagem R(1;) da matriz coluna 1.

Estabelecamos agora o

Lema 3.2 Se x, € R(1p), [(xp, oy, B;)]r nao tem nenhum trio de vectores em
V =
(Tp,oe5,8y) : (xo = 0) A (|| zp ||= 1)} mas se xy ¢ R(1y), [(xs, g, By)], terd

dois trios de vectores em V.

Dem: Se x, € R(1;) temos ©; = x5 = -+ = 1, = x¢9 = 0, pelo que quando
zo = 0 temos x, = 0, e desse modo [(xp, s, B;)] ndo pode ter nenhum trio em
V.

Por outro lado se @, ¢ R(1,) e (@, oy, B)7(2"y, & 5, B ) tem-se &'y, = €1, + dx,,

de forma que 7'y = %Zx; =0xg+ee D) =] D(xp).

i=1
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Para (z'y, &/}, 3;) € V, & necessério e suficiente que (z, = 0 e D(z’;) = 1), o

que acontece se e s6 se (§ = £D(z;)" ! e € = —dxp) e portanto (@, oy, 3,)],
contera dois trios em V. |
Segue-se a

Proposicao 3.1 A funcao objectivo

S(@p, s, By) =D > pij(yij — oy — Bizi)? (3.4.7)

j=1 i=1
assume valor constante nas classes de equivaléncia T, e toma todos os seus val-
ores, para x, ¢ R(1,), em V. O minimo absoluto da fun¢ao objectivo € saturado

para T sendo a uniao de classes de equivaléncia T que intersectam V.

Dem: Quando (xy, oy, B)7(2's, 'y, B’ ), verifica-se que y;; — o — Bjx; =
Yij — o — By, i =1,...,0, j =1,..., J, pelo que S(xy, s, B;) = S(2',0' 5, 3 ;)
e portanto a funcao objectivo toma valor constante nas classes de equivaléncia 7
e de acordo com o lema 3.2, toma todos os seus valores, para x;, ¢ R(1;), em V.
Se x, € R(1,), com § = 1 e € = —xg, teremos &', = 1z, — 291, = 0, &’y =
ay—xoB; e 3, =B, Agora com (xp, a5, 3;) € V, temos S(xp, oy, 3;) >
S(xy, &y (xy), B (1)) com éy(x”s) e B,(x"s) estimadores de minimos quadra-
dos dos vectores de coeficientes. O minimo da funcao objectivo a existir corre-
sponde ao minimo absoluto de S(xy, oy, B;) para @, ¢ R(1).

Provemos agora que o minimo absoluto existe, fazendo S(xy) = S(xy, &y (x), B, (2))
tem-se

S(xy, oy, B8;) > S(x), pelo que bastara mostrar que existe um minimo abso-
luto para S(ax;), com @, ¢ R(1,). Utilizando raciocinio andlogo ao utilizado
para obter 3.4.6 obtém-se com 0 # 0, a;(dxy, + €lp) = ay(xy) + %BJ(wb) e
B, (0, + €1,) = 18,(xs), vindo S(dxy + €1y) € A com A = {z, : (29 =
0) A (flzs = 1)}

Deste modo, S(x;,) tomara todos os seus valores para @, ¢ R(1;), em A. Como
A é compacto, pelo teorema de Weirstrass, vé-se que S(wb) atinge um minimo
em A. Este minimo coincidira com os minimos de S(x;) e de S(ay, oy, B,) para

x, € R(1,), o qual serd o minimo absoluto de S(xy, oy, B;). |

Continuando com o estudo da funcao objectivo observe-se que o gradiente e a

matriz hessiana de S serao
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grad(S) =

Hess(S) =

9%s

2
Oxy

9%s
Oxp0ry
925
8a1 8m1

028

8aJ8m1

9%s
0B10x1

9%s
0B 5071

Sll
521

o5
o1

a5
me
a8
Oaq

95
oy
a5
0B

905
9B,

512
522

= -2
=1
=1
b
=1
925 9%s
Ox10xy Ox1001
’s s
8:(:5 Oxpda
925 9%S
Oa1 Oxy, 80@
925 928
80478% 8aJ8a1
925 928
0p10x,  0B100a
925 928
0B;0x,  9B50a1

9%S
Ox10ay

928
Oxpday
9%s
8a1 8aJ

0B10ay

%S
0Bj0ay

- J
> vy — o — Biz)g;
j=1

J
Zpb,j (45 — = Bja) 3
=1

b
Zpi,l(yi,l —ay — ;)
i=1

b
ZP@J(%,J —ay — Bxi)

b
Zpi,l(yi,l — a1 — bimi)x;

ZP:’,J(%,J —ay — Bw)w;

928
d21061

9%s
920051
925
01051

028
da 001
2?8
B2

%S
0B0p1

(3.4.8)

928
0x108,

9258
Ozp08s
928
0a108

9%s
Oa OBy
925
03108

28
B2
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onde
- -
>_rilf]
j=1
S =2 : . : , (3.4.9)
J
0 . meﬂ]?
L Jj=1 .
- ) -
Zpi,l XX 0 Zpi,ﬂi 0
i=1 1=1
b b
0 . Zpi,j 0 Zpi,jxi
Swm=2|, =1 \ =1 . (3.4.10)
Zpi,lxz 0 Zpi,ﬂ? 0
i=1 1=1
b -
0 T Zpi,sz 0 mex?
i i=1 i=1 i
puifr - prBsr pralmB — (Y11 — o — fian)] prsr1Br — (1,0 — g — Byz1)]
Sty = ' : : :
Poif1 o peaBs pealzeBr — (Yo — a1 — Bixy)] o, 7265 — (Yv,s — g — Brap)]
e

So1 = (S12)’

(3.4.11)
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Proposicao 3.2 As matrizes Hess(S11) e Hess(Sa2), sao definidas positivas.

Dem: Relativamente & matriz Hess(S11) temos a forma quadratica

1

para qualquer vector ndo nulo [g; - -

5[91 gy Hess(S1)[gr - g)' = Z .

J

i=1 j=1

pi,jgz? 5]2 >0

Para a matriz Hess(S522) temos a correspondente forma quadratica

1
5[91"'th1"'tJ]2HeSS(S22)[gl"'thl"

para qualquer vector [gy---gy t1---t)

stragao.

J

j=1

(3.4.12)

-gp)" e logo Hess(S11) é definida positiva.

b J

i=1 j=1

booJ
- Z me'(gj + 2;t;)? > 0

i=1 j=1

nao nulo, o que completa a demon-

Pereira (2004) e Pinto (2006), apresentam uma simplifica¢do para se poder aprox-

imar a matriz hessiana de S pela matriz

S,
> piff
j=1

p1,131

pl,J@J

p1,15171

P1,7B771

J ~
> il
j=1

pb151

Db, 737

Pb,151Zp

Db, 787Tp

p1,131 s pl,JBJ

pb,131 s pb,JBJ

b
Zpi’l 0
i=1

: " b :
0 ZPW
\ i=1
Zpi,lif?i 0
i=1

b
0 Y P
i=1

p1,15171

Pb,151Zp

b
Zpi,lif?i
i=1

0

b
~2
§ Di1%;
i=1

p1,7B8771

Db, 787Th

b
Zpi,ﬂ?i
i=1

0

b
~2
Zpi,JJEi
i=1

b b b
1yl = 2(9]2 Zpi,j + 2g,t; Zpi,m + mex,z)
=1 =1 =1

(3.4.13)
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Esta simplificacao tem por base a suposicao de que ap6s algumas iteragoes do
algoritmo zig-zag se obtém um bom ajustamento, sendo obtidos os estimadores
dos indices ambientais x;, ¢+ = 1,...,b e dos coeficientes de regressao ajustados
(a;,0;), 5 =1,...,J.

A boa qualidade do ajustamento permitira concluir que os valores dos residuos

rig =Dij(¥i; — & — BiT;), i=1,...b =1,....,J
serao proximos de zero.

928

22— de forma bem malis sim-
92,08;

Podemos entao reescrever as derivadas parciais

ples, vindo

2 ~ > o~ . > o~
%asgj = —2p; ;(Yiy — @5 — B;T;) + 2pi ;B w; ~ 2p; ;55T

Demonstra-se de seguida que a matriz D é definida positiva, sendo de prever
um bom desempenho do método. Sendo u'pi0; = [g%,,t's,s’,], vird a forma

quadratica

b J J b J b
Whpar Doy =20) O 080 + D> pi)ts + > O piji))s])

i=1 j=1 j=1 i=1 j=1 i=1
booJ b

J J b
+2 X 2[2 Zpi,jgjjgisj + Z Zpi,jgjjigitj + Z(Zpi,j@)tﬁj]

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

=23 “pilBig7 + 28,0i(t; + 5;3;) + £ + 25,5 + 535]]
i—1 j—1
b J

=23 pilBigi+ (t; + s;8))* > 0

i=1 j=1

concluindo-se que numa vizinhanca do 6ptimo podemos considerar a matriz Hess
(S) definida positiva e nesse caso serd de esperar um bom comportamento do

algoritmo zig-zag.
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3.4.2 Redes Conectadas

Uma rede de ensaios pode ser considerada como um tnico ensaio, o qual pode
ser conectado ou nao. No caso do ensaio nao ser conectado pode ser decomposto
em sub-ensaios conectados e podemos dizer que a rede de ensaios foi decomposta
em sub-redes conectadas.

Na minimizacao descrita no algoritmo zig-zag, obtém-se uma sequéncia de mini-
mos, existindo um minimo absoluto se a rede for conectada. Vamos agora seguir

Pereira (2004) e Pinto (2006) para estabelecer a

Proposicao 3.3 Quando a rede de ensaios € nao conectada, os conjuntos de cul-
tivares presentes nas vdrias sub-redes conectadas, sao disjuntos, existindo mini-

mos absolutos para a func¢ao objectivo que nao sao 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 os conjuntos de cultivares presentes nas duas sub-redes conectadas sejam
disjuntos, para que a rede global nao seja conectada. Sejam Ay, / =1,..., L, os
conjuntos dos indices dos blocos para as sub-redes conectadas, com L>2, nas

quais a rede de ensaios se divide.

~

Teremos entao S(xy, g, 3,) = Z Se(xp, g, B5) com
(=1

J
Se(@y, 0, 87) =D Y pijlyi; — o5 — Biw)’, L=1,..., L

1€Ap j=1

Uma vez verificar-se os blocos e os cultivares serem distintos para as diferentes
sub-redes o minimo de S serd a soma dos minimos para Sy, { =1, ..., L.
Através da proposicao 3.1 podemos observar que os minimos para as Sy, { =

1,..., L, podem ser escolhidos satisfazendo as condi¢oes E Ti=ay e E 1=
€Ay €A,

L L
g, L =1,..., L, com Zagzoe Zggzl_
(=1 =1

Juntando estes minimos parciais, obtemos minimos para S que pertencem a

V, mas nao sao equivalentes 7 o que estabelece a tese. |
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Conclui-se que, para se efectuar uma analise global duma rede de ensaios é ex-
igivel que a mesma seja conectada. Caso o nao seja, deve proceder-se a sua
decomposi¢ao em sub-redes conectadas maximais e proceder-se a uma anélise

individual.

3.4.3 Algoritmo zig-zag

O algoritmo zig-zag baseia-se num processo iterativo onde as minimizacoes alter-
nam entre os coeficientes de regressao e os regressores nao observaveis: os indices
ambientais. Frequentemente ¢ usado no ajustamento de regressoes lineares dos
rendimentos nos indices ambientais, apresentando em geral um bom desempenho.
Neste ponto é feita a descricao do algoritmo e apresentadas as justificagoes que
nos permitem garantir a boa qualidade dos ajustamentos.

Tal como vimos na seccao 3.4.1 procuramos minimizar a funcao

J b

S(xy, g, 8,) = Z Zpi,j(yi,j — a; — Bx;)?
j=1 i=1

onde y; ; € o rendimento do j-ésimo cultivar no i-ésimo bloco se p; ; e b o ntimero
de pares (local,ano). Para tal devemos comecar por escolher valores iniciais para
as componentes do vector de estrutura a,.

No caso de se ter ensaios com blocos completos, consideram-se os rendimentos
meédios dos blocos, como valores iniciais para os indices ambientais.

Se tivermos um delineamento do tipo a-design, ver Patterson e Williams(1976),
os blocos estao agrupados em superblocos, onde cada cultivar estara represen-
tado o vezes. Nesta situacao atribui-se a cada bloco, o rendimento médio para o
super-bloco a que pertence, como valor inicial para o respectivo indice ambiental.
Tomaremos a opgao de considerar os rendimentos médios dos blocos como val-
ores iniciais para os respectivos indices ambientais, e sendo 29, i = 1,...,b, os

respectivos valores iniciais, comegaremos por minimizar

J b
Si(as, By) =D pijlyiy — o — Bjal)’
j=1 i=1

em ordem aos vectores oy = (ay, ..., ay),8; = (01, ..., B1).
Os estimadores usuais dos minimos quadrados permitem obter o minimo (&j, ﬁ}),
j=1,...,J. Os indices superiores significam que se trata dos resultados relativos
a primeira iteragao.
Seguidamente procede-se & minimizacao do vector x;, sendo neste caso a fungao

objectivo



3.4. CASO GERAL

b
Si(xp) = Z pij(Yij — 5431' - 313%1)2 = Z hy ()
i=1

j=1 =1

com
J
1) — 1 Al N2 s
hi(z) = E Pij(Yij — aj — ﬂjx) ,i=1,..,0
Jj=1
sendo as componentes dos minimos dadas por
J J
31 ~171
E :pi,jﬂjyi,j - E Pi,j0; 5;
~ =1 i=1
1 — J 7 i

T; = - ,1=1,...,b.
> pii(B))
j=1

(2

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

Segue-se uma descrigao esquematica do algoritmo
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Esquema 1 - Algoritmo Zig-Zag

Célculo dos valores iniciais dos indices ambientais 20,4 = 1,...,b

|
Estabelecer ag = min[z?, ..., 2] e by = maz[z?, ..., 2)]
l
J b
Minimizar S (e, 3;) = Z Zp i (Yij — o — ﬂj$?)2
7j=1 =1
l
(O{;76~]1)7.]:17 7J
|
J b .
Para a minimizagao de Si(xy) Z Zp i (Yig — 1- - ﬁ}l’i)z
7j=1 =1
|

Minimizar h (x Zp,j (yij — & B;a?)2,i =1,...,0)

T}, by = maz{ri, ...

~1
7xb

}

Repete-se o procedimento até que as sucessivas somas das somas dos quadrados

dos residuos difiram a menos de uma constante suficientemente pequena previa-

Obtengao do novo vector de indices ambientais estimado 7%
Estandardizacao do vector de indices ambientais a; = min{z1, ...,
1 bo—ag 1 s
r; = ag+ =2 (¥ —ar),i=1,...,0

mente fixada.

Com a aplicacao sucessiva do processo descrito, obtém-se uma sucessao decres-

cente. Verifica-se no entanto, tal com vimos atras, que so existirda um minimo

absoluto de S se a rede de ensaios for conectada.
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Em Pereira (2004) é realcada a importancia da conexdo da rede de ensaios por
esta razao, e porque s6 assim se pode efectuar uma analise integrada da mesma.
Acontece porém que mesmo para as redes de ensaios sejam conectadas, podemos
ter minimos absolutos S que nao sao equivalentes 7.

Para que os minimos de S sejam equivalentes 7 é necessario e suficiente, ver

Pereira(2004), que

i) A rede de ensaios seja conectada;

ii) J < Int(%2 + 1), onde n é o nmero total de parcelas existentes nos b

blocos.

A partir daqui estamos nas condigoes para construir o algoritmo para obtermos

o minimo (Zy, &y, /BJ) da funcao objectivo S(xy, oy, 57)

3.4.4 Analise dos Residuos

A Analise Conjunta de Regressoes (ACR) &, como ja referido atras, uma técnica
bem conhecida em problemas de comparacao de cultivares. Os indices ambientais
em ACR correspondem a um regressor nao observavel que mede a produtividade
dos blocos nos campos de ensaio. Em geral o algoritmo zig-zag descrito no ponto
anterior é usado no ajustamento. Neste algoritmo as minimizacoes para os coefi-
cientes de regressao alternam com os adequados aos indices ambientais. O algo-
ritmo revela um excelente desempenho, ver Mexia e Pinto(2004), Pereira(2004),
Pereira e Mexia(2003), Pereira e Mexia(2003a) e Pinto(2006), embora se encontre
ainda em aberto o problema da demonstragao da sua convergéncia para o minimo
absoluto da soma dos quadrados dos residuos. Apresentaremos uma validacao
dos ajustamentos usando o algoritmo zig-zag, através dum modelo linear para os

residuos, e respectiva discussao.

Modelo para os desvios

Pode pensar-se que se o ajustamento for defeituoso tal que, com (o, 5;) e
z;[(@;, B;) e #;] os exactos|ajustados| coeficientes de regressio e indices ambi-

entais, teriamos



3.4. CASO GERAL 27

aj = @ +7;
Bi=Bi+mn ; j=1,...J , i=1,..b (3.4.14)
T = Tj + uy
onde 7;,n; e u; sao os desvios correspondentes respectivamente a o, 3; e x;. So-
mos entao conduzidos a testar a significancia destes desvios. Para estabelecer

estes testes consideremos o modelo para os residuos de regressao

Uig = iy — (@5 + B5) (3.4.15)

Substituindo os (&;, 3j)e &; pelas suas expressoes obtemos

Gig = + Fmy + By + nju; (3.4.16)

Assumindo que os termos 7;u;, podem ser desprezados podemos reescrever o

modelo na forma matricial

j=X0 +e (3.4.17)

onde
g= i3]

o

X=|LeX job (3.4.18)
Q/ = (7177717 ey Vs Mgy U, "’7ub)

e e representa o vector do erro associado a y; j, assumindo-se os usuais pressu-

postos.

Temos ainda

X=|: : (3.4.19)

O estimador dos minimos quadrados para ¢ sera

0= (XX) "+ X'§ (3.4.20)

e a soma dos quadrados dos residuos para o modelo ajustado dada por

SSmodelo = ﬁlﬁ - Z;/)O(é (3421)
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Para avaliarmos a qualidade do ajustamento obtida pelo algoritmo zig-zag pode-

mos calcular

R? =1 — (SSmodeto) S Szig—zag) (3.4.22)

onde SS.;5_.qq representa a soma dos quadrados dos residuos originais obtidos
pelo algoritmo zig-zag. Contrariamente ao que ¢ usual estamos neste caso interes-
sados em obter valores baixos de R?, pois isso significard um melhor ajustamento
do modelo. Este resultado sera indicador de que nao se extraiu uma informacao
significativa pelo modelo ajustado para os residuos. Esta falta de informacao
associada aos desvios valida o modelo inicial ajustado uma vez que ele teria re-

tirado toda a informacao relevante.

Aplicagao

O caso estudado baseia-se em dados de producao de aveia, obtidos em ensaios
realizados nos anos de 1993 a 1997, pela Estacao Nacional de Melhoramento de
Plantas, que gentilmente nos autorizou a sua andlise. Nestas experiéncias, foram
ensaiados, em cada local/ano o mesmo ntimero de cultivares (11), distribuidos em
cada local por um mesmo namero de blocos (4). Convém salientar que, de ano
para ano, os locais, o numero de locais, os cultivares e o nimero de observagoes

variam. Na tabela 3.1 indicam-se os locais e anos dos ensaios.

Tabela 3.1: Locais e anos dos ensaios

Local / Estacdo Experimental Ano
Elvas(ENMP) 1993,94,95,97
Elvas(Herdade da Comenda) 1994,96,97
Benavila 1994
Evora 1993,94,95,96,97
Beja 1993,94,95,96,97

Pegoes 1993,95,96
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Aplicando o algoritmo zig-zag para cada ano e cada bloco obtemos usando

(3.4.17), os coeficientes de regressao e os indices ambientais ajustados. Esses

resultados estao nas Tabelas 3.2 e 3.3

Tabela 3.2: Coeficientes de regressao ajustados

1993 1994 1995 1996 1997
Cultivar | & 8 & 3 & 3 & 3 & 3
AE8901 -108.46 1.270| - - - - - - - -
AE9004 -137.07 1.205| 207.10  0.928] - - - - - -
AE8902 3735 1.026] - - - - - - - -
AE9005 776 1.01 | -342.74  1.248] - - - - - -
S.VICENTH -8.26  0.988] - - - - - - - -
AE9002 12.96  0.982] -231.79 1.11 | 67.51  0.972| -595.26 1.255| 374.19  0.884
ST 4960 095 | 196.52 0.886| 32.11  1.004| 679.48  0.906| 220.15  1.128
ALEIXO

AE9001 59.11  0.909| 9.94 0.911] - - - - - -
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 60.58  0.815| 90.6 0.928| 73.46  0.903| 128.66  0.933| -69.67  0.919
AE9303 - - -122.87 1.082| 0.12 1.01 | 67.49  0.970| -111.66 1.01
AE9101 - - 85.04  0.969| -249.91 1.210| 63.97  0.947| -42.37  0.943
AE9302 - - 170.78  0.948] -24.32  1.010| -197.36 1.117| -14.22  1.103
AE9301 - - 168.33  0.936| 130.79  0.910| 835.84  0.728| 234.15  0.682
AE9401 - - - - 272,59 1.052| -1079.9  1.263| -356.53 1.179
AE9402 - - - - 68.19  0.872| -156.39 0.991| -32.65  0.891
AE9403 - - - - 7346  0.713| -268.83 0.824| -40.4  0.891
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Tabela 3.3: Indices ambientais

Ano 1993 1994 1995 1996 1997
Numero 16 20 16 16 16
de blocos
818.59 3073.93 1502.61 4353.88 1163.740
681.89 3715.50 1357.96 4787.51 1512.78
692.94 3793.97 1084.18 4835.70 1544.79
684.85 3891.24 1347.66 4897.19 1306.06
512.38 3376.61 1182.01 1976.45 1928.69
583.62 3290.09 1452.43 3693.10 2061.29
564.36 3934.71 1513.96 3638.71 2183.35
606.74 3838.16 1465.87 3573.67 2384.54
1362.70 4112.04 1394.12 2517.13 813.82
1298.35 5032.46 1848.48 3087.93 995.58
1325.97 5004.31 1881.31 3287.93 1090.89
1539.50 4888.40 1680.99 3516.68 935.58
134.34 642.85 614.40 1807.90 1450.49
147.60 949.77 774.51 1988.30 2103.36
161.45 847.68 389.83 1807.13 2535.30
169.13 913.36 380.41 1634.20 2836.36
3289.87
2976.09
2673.59
3492.01

De seguida usamos os indices ambientais no ajustamento dos modelos. Na tabela

seguinte apresentamos os coeficientes ajustados obtidos através do software Mat-

Lab.
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Tabela 3.4: Coeficientes ajustados
1993 1994 1995 1996 1997
2] n; u; 2] 14 U 2] 14 u; 2] n; u; vy 14 U
68.6 0.02 17.2 -10.8 0.02 -48.0 -3.0 -0.07 -39.7 -4.6 0.00 17.5 -17.6 -0.01 -7.1
-35.1 0.05 -36.6 -48.1 0.00 -84.8 -13.4 -0.05 -9.0 3.8 0.00 -2.8 4.9 0.00 17.6
7.9 0.07 21.8 4.4 0.00 -178.8 -0.6 -0.09 7.0 3.6 0.00 -12.3 -0.3 0.01 7.9
42.5 0.02 26.3 -40.8 0.00 -123.4 -76.4 -0.01 14.7 5.4 0.00 -13.8 -5.6 0.01 9.2
45.7 -0.02 -3.8 19.0 -0.02 -138.4 48.0 0.07 -10.1 6.7 0.00 1.8 -7.5 -0.01 24.2
34.3 0.01 -63.0 -3.7 0.01 -20.5 -1.7 -0.03 -44.2 10.3 0.00 -8.7 -25.3 0.01 -3.7
48.0 -0.02 17.8 -9.5 -0.01 -41.4 87.1 0.03 -12.9 -14.1 0.00 -6.1 -12.1 -0.03 -17.8
31.9 -0.01 11.1 -12.4 -0.01 142.5 28.6 0.03 20.0 13.9 0.01 4.0 7.9 0.00 -11.0
58.9 0.02 2.3 14.3 0.04 49.1 33.0 -0.06 -8.9 26.4 0.00 14.0 47.0 -0.03 0.00
-1.3 -0.05 5.5 -3.5 0.03 185.4 -56.3 0.04 -138.2 6.9 0.01 -22.5 -5.2 0.01 30.4
37.5 -0.08 -2.9 -27.9 -0.01 106.7 26.8 0.02 -54.8 3.6 0.00 -3.0 -0.6 0.00 5.7
3.2 -175.1 -26.8 -17.0 -0.9
-6.2 31.2 48.5 19.1 -6.0
85.3 6.0 14.2 -1.3 -3.0
28.4 30.7 -18.6 6.2 30.1
-5.5 17.2 -37.7 -0.1 -26.0
-0.6
18.8
7.4
-8.9

Por ultimo na tabela 3.5 apresentam-se a soma dos quadrados dos residuos obti-

dos pelo zig-zag e pelo modelo e ainda os coeficientes R?. Os resultados obtidos

evidenciam uma validacao do algoritmo neste caso.

Tabela 3.5: Somas de quadrados dos residuos e coeficientes R?

1993 1994 1995 1996 1997

Soma de quadrados (zig — zag) | 1.9283 %105 5.4068 x 107  1.0998 x 107  3.1286 % 107  2.0115 % 107

Soma de quadrados (modelo) | 1.9283%10° 5.4067+ 107 1.0998 x 107  3.1285% 107  2.0104 * 107
R? 1.4%1075° 1.8%107°  49%1077  26%107°  55%1071
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3.5 Caso completo

No inicio a ACR foi aplicada a redes de ensaios em blocos casualizados. Nesse
contexto em Gusmao(1985), (1986a) e (1986b) sao utilizados os indices ambien-
tais correspondentes aos diferentes blocos medidos pelos respectivos rendimentos
médios, mostrando-se que a precisao das analises dos delineamentos em blocos
casualizados aumenta de modo significativo se forem considerados indices am-
bientais por bloco em vez de um s6 indice ambiental por ensaio, explicando-se
que tal se deve ao facto de haver um aumento do nimero de pontos obtidos por
regressao.

Neste caso a técnica classica ajusta cultivar a cultivar, regressoes lineares das
producgoes nas médias obtidas para cada bloco. Este tipo de procedimento tem

no entanto duas desvantagens:

i) nao ser de todo correcto considerar as produgoes médias como valores duma

variavel controlada;

ii) ser aplicavel apenas no caso completo.

Verifica-se no entanto, apesar de algumas dificuldades, que a técnica tem sido
aplicada com bons resultados. Como alternativa pode aplicar-se o algoritmo
zig-zag ou a técnica de dupla minimizacao que a seguir se descreve.

3.5.1 Dupla minimizacao

Abordaremos este problema considerando que todos os cultivares estao presentes

em todos os blocos. Neste caso teremos a fungao objectivo

S(xp, u,8;) = Z Zpi(yi,j — Q= 5in)2

7j=1 =1

onde os pesos p; correspondem a blocos do mesmo ensaio.

Consideremos agora as somas
b b
T, = E piri 5 T = E pivi; 5 J=1,..,J
i=1 =1

b b b

2 . — . _ 2

Sez = E DiZ; ) Sjzy = E DiZiYij ) Siyy = E PilY; ;
i=1 i=1 i=1
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e as somas corrigidas

b b
(Z Pi;) b Zpixi
Sgx = wa - i:1b = sz(xz - i=2 )2
oo T > v
i=1 i=1
b b

b b

Sjzy = Sjzy — b; me Zyzg sz Z; —_—
sz i=1 i=1 ZpZ sz
i=1

i=1 i=1
j=1,..,J

Sjyy = Sjyy — szyw = ZPZ(?JU - LV
Zpi = Zp,-
i=1

Agora conhecendo-se o vector @, podemos obter os estimadores condicionais dos
coeficientes

b
E Di%iYi 5
_ =1
- b
2
E Dix;
i=1

iYig — ﬁ] Ty szxz ;
sz sz =

]—1 o

assim como o minimo condicional para a soma dos quadrados dos residuos

b
S(ay) = S(ap, as(my), By(m) = D Y pilyig — au(my), By (my)w:)” =
i=1 j=1
J J 52
S 30
=1 =1 ‘=
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J
Para minimizarmos S(x;), dado que E Sjyy 130 depende de x;, temos que
J=1
J
52
s jzy
maximizar -,
— Six
7=1

b

b
Quando se consideram as restricoes E pix;i =0 e g pixf =1,vird sz, = 1,
i?l . 5 i=1
pelo que o problema reduz-se a maximizacao

b
J b szl'z Zpiyi,j
M(@y) =) sty = > O milwi = S—) iy — ——))’
= e > o >

i=1 =1

verificando-se

e sendo Y;-er o vector de componentes p;(y; ; — %), i=1,..,bj=1,..,J

, temos
b
J b Zpiyi,j 7 7
M(@y) =3 () _pai(yey = =)' = 2 @Y ") = > (@Y ") (Y ")
j=1 i=1 Z j=1 j=1
Di
i=1

J J
! +b
= Z o (Y'Y P, = a:g(z Y'Y )y
j=1 j=1
b b
Proposicao 3.4 O vector @, que satisfaz as restrigoes Zpixi =0e Zple =
i=1 i=1
J

.. . . . L. . +b
1, mazimiza M (xy) € o primeiro vector proprio da matriz ( g Y;’bY'j )
J=1
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b
b Zpiyi,j 7 )
Dem: Dado que Zpi(yi,j—%) =0;7=1,...,J, entdo temos (Z Y+bY'+b)(—1 )=

i=1 Z j=1 bi/2
Di

i=1

Z Y+b Y'jbm ») = 0, e logo 751, serd um vector proprio de ( Z Y+bY'+b)
j=1
estando lhe assomado um valor pr(’)prio nulo.

Agora tendo-se u ZY+bY'+b = Z u bY+b Y'+b

j=1 =1
J

constata-se que (Z Y;rb) é semi-definida positiva.
j=1

ubY+b > 0,

IIMk

J

Como ( g Y;’b) nao é matriz nula, o seu maior valor proprio A, a que estara
i=1

associado o primeiro vector proprio vy, serd positivo (ver Pollock, 1979).

Agora vy terd de ser ortogonal a 15, tendo soma das componentes nula (ver

b1/2
Giraldes et al., 1995). A demonstracao fica completa observando que [|v1]| = 1, e
b b
dado que 14 satisfaz as condigoes Zpﬂi =0e szxf = 1 e maximiza M (x;)
i=1 i=1

na familia de todos os vectores, que satisfazem a segunda destas condi¢oes. W

3.5.2 Estimadores de maxima verosimilhanca

Dentro dos varios procedimentos tendo como objectivo a obtencao dos melhores
estimadores, destacam-se o método dos minimos quadrados, o método dos mo-
mentos e o método da méaxima verosimilhanca. Em particular este altimo tem
especial importancia na inferéncia estatistica.

Admitamos que as producoes sao realizacoes de varidveis normais, independentes,
com variancias inversamente proporcionais aos pesos e sejam, N = bJ o nimero

2 um factor de pro-

de observacoes, x1, ..., 2, 0 vector dos indices ambientais e o
) Y )
porcionalidade das variancias.

Teremos a fungao de verosimilhanca

b
e ) > pilyiy — g — B

i—1 jeD;
L(aJa/BJawbaO-2) =< (2m)N/2gN
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e logaritmizando vem

b J
ln(aJwBwan - #Zzpz yz,] j _/iji)2 +C

=1 j=1

C = - (In(27) + In(c?)).

Comecemos por deduzir o estimador de o2 fazendo

b J
dln(a B,x0%) _ 1 , N
JaO'JQ - F Z sz y’LJ .7 - ﬁ]xz) - 20_2

i=1 j=1

e igualando a zero vira

b J
= % Z sz Yijg — Q5 Bji’iy

i=1 j=1

Agora para obter (ézj,ﬁj), j=1,...,JeZ;i=1,..,bteremos que minimizar

Di yz,] j - ﬁjxi)2-

M“

b
=1 1

<.
Il

Sendo assumida a normalidade os estimadores de minimos quadrados sao também

estimadores de méaxima verosimilhanca.

3.5.3 Testes de razao de verosimilhancas

No caso completo temos, o nimero de observacoes N = bJ e os pesos iguais a
pi, J = 1,...,J et =1 ..b No que se segue, restringir-nos-emos a regressoes
lineares, com pares de coeficientes (a;,5;), 7 =1, ..., J.

Comecaremos por testar a hipotese

Hoiﬁlz---z/@]:ﬁ
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sendo (o valor comum a estes coeficientes quando Hj se verifica. Para obtermos

o supremo da verosimilhanca associado a Hj teremos que maximizar
booJ N
In(ovy, Bly, 2, 0%) = — 55 ; ;pl(y” —a; — Ba;)? — 5(ln(27r) + In(o?)

calculando

booJ N
dln(ay,flyap,0?) _ 1 § E (- — v — B2
60’2 - 2(0’2)2 “ pl(lyl,j Of] /6'];‘@) 20_2
e igualando a zero, teremos
boJ
£2 1 A A A2
62 =13 piyig — Qg — Budin)™.

Para se obter (dj,ﬁj),j =1,..,JeZ;i=1,...,bvamos minimizar S, (o, 3, x;) =
booJ
Z Zpi(yi,j — Qjy — Bwiiw)z. Aplicando o algoritmo zig-zag, minimiza-se em

i=1 j=1
cada iteracdo, primeiro em ordem a (o, §;) e em seguida em ordem a .

Como valores iniciais podemos considerar z; = 7, ou seja, os valores dos esti-
madores de maxima verosimilhanca sem restricoes para os indices ambientais.

Derivando a funcao S,, em ordem aos coeficientes obtemos
b
95w _ 2 : .4
da; =-2 pl(yz,j — aj,w — ﬁwxi,w) y )= 17 sery J
i=1
b
0Sw _
= =2 pitiw(Yiy — O — Buiu)
i=1

Igualando a zero as primeiras derivadas %J =1,..,J , vem
Qj

b
—2 Zpl(yl,j — O — 6wxi,w) =0
i=1

pelo que

b b
E PilYij — § :Pi%',w
=1 =1

b

E PiTiw

=1

ﬂw:

s com Q5 = O +dj,w y j :2,...,J
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sendo
b b
Zpiyi,j Zpiyi,l
izl _ i:l \
Zpﬂiw Zpil"i,w Zpi(yi,j — Yi1)

_ =1 i=1 =1 .
djw = = , ] = 2,

b b

sz' Zpi

i=1 i=1

E Diliw
i=1

Analogamente igualando a zero as derivadas 85;, vem
boJ
=23 Y pitiw¥iy — QG — Butiw) =0
i=1 j=1

pelo que vira

b b
S piwiavi; — > O pitiw) (o + dja)

=1 =1 i=1 j=1
610 - b
}: 2
DiZ; o
i=1
~ . _ Al—AQ
De ambas as expressoes para (3,,, conclui-se que o = 55 com

(

b J b J
Zpi Zyzg - Zpi Zdjvw
Ay = =1 j=1 . =1 j=1

szﬂi,w

b J
ZZp Tiwlij — szxzwzdyw

b

J
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A partir daqui obtém-se 0s ao, ...,y € 0 (3 correspondente & primeira iteracao
passando-se de seguida & maximizacao em ordem aos indices ambientais. A

funcao a maximizar é
b boJ
E _ E E 2 5
hl(.l’l) = Di yz,] j — 61‘2) , 1= 1, ey b.
i=1 =1 j=1
Derivando em ordem a z; e igualando a zero vem

J
Zpi(yi,j —a; — fr;) =0

j=1

e logo

J
Z yz,]

S i=1,..b.

T;
Passemos de seguida ao teste

Hy:ap=..=a5y=«

onde « representa o valor comum das ordenadas na origem, quando Hj se veri-

fica, e w o espaco paramétrico correspondente.

Neste caso teremos

b J

52 — 1 2

6 =157 2 _Pi ) Wiy — G — Budio)
J=1

i=1

0 que nos leva a minimizar através do algoritmo zig-zag a fungao

b J
Suwle, Brom) =Y pilyig — @ = Braiw)’

i=1 j=1

para obter du,, By € Ty p.

Seré ﬂjm, :61+dj,w s j :2,...,J,
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com
b b
E DPili, i T4 w E Pili 1% w
i=1 =1
b b b
E PiZiw E DPiZiw E pﬂz‘,w(ym—yi,l)
_ =1 i=1 _ =1 .
djw = ; = - . j=2,..,J
2 2
E DiZ; E Pily o
i=1 i=1
b
E Diliw
i=1
vindo
( b J b J
2
E pil'i,wg yi,j—E pii’fi,wE djw
=1 j=1 i=1 j=1
A = Z
JE Piliw
i=1
b J b J
E PiE yz-,j—E Pﬂfz’,wg djw
=1 =1 i=1 j=1
Ay = )
JE Di
i=1
b
2
§ Pi; 4
_ =1
B, = -
E Di%iw
i=1
b
E Di%iw
_ =1
By = -
E Di%iw
i=1

\

Na segunda parte, ou seja na maximizacao em ordem aos indices ambientais pode

tomar-se




3.5. CASO COMPLETO

41

Por altimo vamos testar

Neste caso

¢ vamos minimizar

<

b
o, 3, ) Z Z ym - Q= ﬁxi,w)z

Derivando agora a funcao S, em ordem aos coeficientes, obtemos

b

8Sw = pz(yz,] - /Gzi,w) ) ] = 1a ) J

b J

Z pzxz w yz,] - /Gzi,w)
1

=1 j=

—2
%__2

e igualando as derivadas a zero obtemos um sistema do tipo

{ a1+ apff = by

a1 + a9l = by

cuja solucao sera
— a21bi—a1aby
@ = d
8= a11bo—aiaby
d

Neste caso, tem-se  a;; = J E pi 5 aip=agy = J E DiTiw
; i=1

b b J b J
2 . _ _E : § :

ag = J g Pily s by = E 23 E Yij € by = DiZiw Yig»
i=1 i=1  j=1 i=1 j=1

vindo

b b b
d= T _ ) peria) = O piviw)’]
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Na segunda parte da iteragao obtém-se directamente

J
:%Zyw o 1=1,...,b

3.6 Redes Fraccionalmente Completas

Consideremos ensaios de comparacao de cultivares integrados em redes de ensaios
que podem ser decompostas em sub-redes conectadas. O plano seré constituido
por varias sub-redes, cada uma com os respectivos conjuntos de locais e de cul-
tivares utilizados definidos. A titulo ilustrativo uma rede de ensaios pode ser
constituida por observacoes de varios anos e cada ano pode constituir uma sub-

rede(cada ano terd informacao dos locais e cultivares utilizados).

Defini¢ao: Dada uma sub-rede dizemos que estamos perante o caso completo,
quando o conjunto dos cultivares afecto a essa sub-rede é o mesmo para todos os

locais da sub-rede.

Definicao: Uma rede diz-se fraccionalmente completa se cada sub-rede que a

constitur for completa.

Uma rede completa terd o mesmo conjunto de cultivares em todos os locais e
portanto uma rede pode ser fraccionalmente completa sem ser completa, uma
vez que o conjunto de cultivares pode variar de sub-rede para sub-rede.

Considere-se uma rede global e sejam as sub-redes que a constituem numeradas

de 1 a L. Temos assim

Proposicao 3.5 Se sub-redes contiguas duma rede fraccionalmente completa tiverem

cultivares em comum, a rede global diz-se conectada.

Dem: Dados os blocos b; [b}] pertencentes a sub-rede respectiva r; [r}], para
construir uma cadeia do primeiro para o segundo bloco é possivel construir uma
cadeia que passe sucessivamente em todas as cadeias intermédias. Sendo as sub-
redes conectadas, todos os pares de de sub-redes intermédias tém um cultivar
em comum havendo sempre um par de blocos, cada bloco pertencente a uma

sub-rede, contendo pelo menos um cultivar comum. [ |
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No caso das redes fraccionalmente completas conectadas, existe conexao na rede
global e pode proceder-se a um ajustamento conjunto em simultaneo com o
ajustamento sub-rede a sub-rede.

Considere-se as func¢oes objectivo das sub-redes de uma rede fraccionalmente
completa, Sy, ..., S e seja S a correspondente fungao objectivo da rede global.
Denote-se por S*o minimo da funcao objectivo global e por S}, ..., S} os minimos
das fungoes objectivo parciais. Como visto em Pinto(2006), o minimo da fungao
objectivo global é superior a soma dos minimos das fun¢oes objectivo parciais,

ou seja

L
S >>"5; (3.6.23)
/=1

3.7 Meétodo do Contorno Superior

A utilizacao do método do contorno superior na comparacao e seleccao de cul-
tivares foi introduzida por Mexia at al. (1997). Na abordagem a este assunto
seguiremos de perto esse trabalho assim como os de Pereira (2004) e Pinto (2006)
onde o mesmo tema é desenvolvido. Comecemos entao por considerar j regressoes

ajustadas
Ji=a;+0x;j=1,..J

uma por cultivar e seja [0,,in; Omaz] 0 intervalo cujos extremos sao exactamente
o minimo e o maximo dos indices ambientais ajustados. De entre todas as
regressoes, teremos no intervalo [0,in; Omas] as regressdes dominantes que sao
aquelas que correspondem as produgoes maximas, logo integrando o contorno
superior. Os cultivares associados as regressoes dominantes serao naturalmente
os cultivares dominantes. Na seleccao dos cultivares a recomendar, deve ob-
viamente ser dada principal atencao aos que correspondem as regressoes que
integram o contorno superior. Estes serao comparados com todos os restantes,
e no caso de algum destes ser significativamente dominado, devera ser eliminado

do processo de selecgao.
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3.7.1 Geometria do contorno superior

Sendo as regressoes ajustadas do tipo linear, o contorno superior sera uma polig-
onal aberta composta por segmentos de recta.
Atribuindo indices j com 7 = 1,...,J , a essas regressoes ajustadas, e ordenando-

as por ordem decrescente dos seus declives ficara

tendo-se &; > @41 no caso particular em que se tenha Bj = Bj—i—l- No caso
de termos rectas paralelas apenas a que tiver maior ordenada na origem fara
parte do contorno superior e consequentemente apenas esse cultivar poderé ser
dominante, como se pode observar na figura seguinte com o exemplo de duas

rectas paralelas

Figura 3.1: Rectas paralelas

|

T in ””/”J

Vamos prosseguir a andlise deste assunto estabelecendo a

Proposicao 3.6 O contorno superior ¢ uma poligonal aberta conveza.

Dem: O contorno superior é uma poligonal aberta constituida por segmentos
de recta pertencentes as regressoes dominantes. Quando duas rectas j e j' se
intersectam no ponto de abcissa 6; ; e temos a relagao entre declives 6~1 > @2,
entao a direita desse ponto verifica-se &; + Bjx > Qg+ Bj/a:. Deste modo, temos
as inclinacoes dos segmentos de recta que formam o contorno superior a crescer

da esquerda para a direita o que completa a demonstracao. [ |

Quando duas rectas tém declives diferentes, ou seja Bj #+ @;, temos

5 aj — oy, .
Ojjp==—=0#7 ¢ j,j'=1,..,J (3.7.24)
Bjr = B;
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e o ponto de intersec¢io terd as coordenadas (8, @; + (3;0;,). Na figura 3.2

ilustramos o caso que acabamos de descrever com j < j'.

Figura 3.2: Interseccao das rectas ajustadas de indices j e j’

Para a determinacao da poligonal que forma o contorno superior, apresenta-
se a discussao de trés das situacoes mais comuns, exemplificando-se com cinco

cultivares. Como ponto de partida sugere-se o seguinte procedimento

i) Determinar 6, = maz{6;,j = 2,...,J}

ii) Localizar 6; no intervalo [fmin, Omaz)

e de seguida estaremos perante um dos seguintes casos:

1°Caso - 61 < Opin

Nesta situacao o contorno superior corresponde exactamente & primeira recta de

regressao ajustada a4 (31x e apenas o primeiro cultivar serd dominante conforme

se ilustra na figura 3.3, para J = 5.
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Figura 3.3: Tragado do contorno superior para 01 < i
&+ Box
G+ Bz

2°Ca50 - Opin < 01 < Ormas

Neste caso, no intervalo [0y, 0,az), ter-se-a a; + Bja? < ay+ bz, jo=2,...,J,
pelo que o cultivar 1 é dominante. Havera para além do primeiro mais cultivares
dominantes no intervalo [0,,;,,0;]. Neste intervalo o cultivar com indice j &
dominante e para se averiguar da existéncia de mais cultivares dominantes tera

de se obter
52 = max{@}-’j/,j' = j + 1, ceey J}

Para os intervalos seguintes tera de se proceder de forma analoga até que o
contorno superior esteja completamente definido.
Na figura 3.4, apresentamos um exemplo para J = 5, onde se verifica a existéncia

de quatro cultivares dominantes.

Figura 3.4: Tracado do contorno superior para €, < 01 < 0pas
&+ Pax
&+ B

[ s ] SSPREPEES RN
k4
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3°Caso - 01 > 0,0y

Neste caso a recta ajustada com indice 1 nao faz parte do contorno superior, pelo
que, o cultivar correspondente nao é dominante. Teremos assim que averiguar

relativamente ao conjunto de rectas com indices j = 2, ..., J determinado

i) 0y = max{fy,j =3,....,J}

i1) se Oy > BO,pas O cultivar com indice 2 ndo é dominante e passamos a analisar
as rectas sobrantes

iii) se O € [Dmin, Omaz) deve seguir-se o procedimento apresentado no 2°Caso

iv) continua-se o processo até que todo o contorno superior esteja definido.

Na figura 3.5, apresenta-se um exemplo para J = 5, onde se verifica a existéncia

de trés cultivares dominantes.

Figura 3.5: Tragado do contorno superior para 01> 0,

y -
&y + Byx
By + Pax

&5 +ESX

Tendo em atencao as diferentes possibilidades que podem ocorrer no 2°Caso, in-
teressa averiguar com mais detalhe alguns aspectos que se revelam importantes.

Estabelecamos entao a

Proposigao 3.7 Se 0, = éuf e para j # 1, 7, éLJ/ > él,j o cultivar j' €

dominante.

Dem: Tendo-se j # 1, j' e él,j <z < éu, verificam-se as desigualdades &; +
@jx < —l—@lx < afj’_'_/éj/x e portanto como deste modo o cultivar j € dominante

verifica-se a tese. [ |
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Suponhamos agora que no ponto (6, &; + (5161) a recta de indice 1 é intersec-
tada por mais do que uma recta de regressao. Seja A o conjunto dos indices
dessas rectas de regressao ajustadas e 7' o maior dos indices desse conjunto A.

Estabelecamos a proposicao seguinte

Proposicao 3.8 Se j' ¢ o maior indice para o qual 6, = 9~1,jr o cultivar com

indice j' € dominante.

Dem: A proposicao estabelece que das rectas que intersectam a recta & + le,
em 6, pertencera ao contorno superior a esquerda de 6; aquela que tiver menor
inclinacao. Além disso, se 1 < j < j' entao /Bj/ < Bj, j = 2,...,7 — 1, pois
caso contrario ter-se-ia (&y < &;) A (615 < 61;) o que é impossivel dado que
neste caso 0, = éuu Se A for o conjunto dos indices das regressoes ajustadas
que intersectam a recta oy + @ﬁ em A, o maior indice em A é j'. Se j é outro
indice de A, tem-se ﬁ] < /6], pelo que &; —I—ﬁ]x < ayr +ﬁ]/x paraz < 0, Aj € A.
Finalmente, se j ¢ A, temos 91] < 91 § = = f; e sempre que Qlj <z < 91] =0,
verifica-se @ +6j/:c >y + Pz > Q; —i—ﬂjx. Deste modo constata-se a existéncia

a esquerda de #; dum intervalo de dominancia para o cultivar com indice ;. W

Proposicao 3.9 Sendo 1 < j < j', com j o maior indice no conjunto A, o

cultivar com indice j nao é dominante.

Dem: Tem-se 3; > Bj > Bj/ e também @& +/§j§1 < ay +Bj/§1 = Gy + (161, pelo
que quando = < 0 ter-se-a &; + B;& < @; + By e no caso de x > ) ter-se-a
a; + @jx < a1+ @13;’, verificando-se de imediato que em nenhum dos casos o

cultivar com indice j ¢ dominante, o que estabelece a tese. [ |

3.7.2 Comparacao e seleccao de cultivares

Seguindo Pereira(2004) onde na abordagem a este assunto, se admite a utilizagao

de indices ambientais Ly e assumindo que
[, Bl ~N([ay, B))';0° W), i = 1,.., (3.7.25)
sendo Wj = (X;Dij)_l, j = 1,..,J independente de S~cx] e com g =

J
> by —2J.
j=1

Vimos que sendo j' o indice de um dos cultivares dominantes e [9]

main?

'/

07

max] 0

respectivo intervalo de dominancia, h& que considerar os seguintes casos
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Caso geral

Teremos que analisar as hipoteses

HI(6y) = U;(6p) = Uy (6) (3.7.26)
versus
HI7(0,) : U;(8) < Uy (6) (3.7.27)
sendo
Uj(eo) = Q;y + ﬁjeo,j = 1, ceey J (3728)
Uj/(eo) = Oé; + ﬁ;eo,j/ = 1, ceey J (3729)
e j#j'.

Para testar as hipoteses consideradas devera ser usada a estatistica de teste
U;(60) — Uy (6y)

t;(00) = —=
21k (80) + Ky (60)]

(3.7.30)

que quando Hj se verifica tem distribuicao ¢ central, com g graus de liberdade e
sendo ]{Z](eo) = [1‘90]W][190]/,j = 1, cery J.

1° Caso particular : j' < j

Para estes casos teremos (; > (3; significando que no intervalo (07 .67 ] as

min’ ’ max
-/
J
min”

rectas estao mais proximas quando z = 6 Assim, sera de testar a hipotese

) oy + 300, = g + ;60
0o % JYVmin — %4 7" min
versus

33" . J’ Vi
Hl L Oy + ﬁjemin < Qy + ﬁjlemin

2° Caso particular : 7' > j

Aqui temos [3; > 3;; e portanto neste caso e considerando o mesmo intervalo de

-/

N . i’ i/ ~ . L .
dominancia [¢ . .07 1 as rectas estdo mais proximas quando x = 67 .
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Na comparacao dos cultivares j’ e j somos entao levados a testar a hipotese

3.3 .. it — 0
HO . Oé] + ﬁjema:c - O{]/ + ﬁjlema:c

Versus
HI o + 309 < oy + B0
1 ) JYmazx J J Y max
. . . . ;! .
No caso do primeiro cultivar dominante temos 67, = 0,,,, devendo considerar-

se apenas o primeiro par de hip6teses, enquanto que no caso do ultimo cultivar

-/
dominante sera ¢’ . = 0,,;, e deve considerar-se apenas o segundo par de hipote-

min
ses.
Por forma a obter-se uma maior robustez podemos aplicar os métodos de com-

paragao multipla de Scheffé, de Bonferroni e de Tuckey, que passamos a descrever.

Método de comparagao mailtipla de Scheffé

Seguindo Scheffé(1959, pags 66 a 70), considerando fi_,4, 4 0 valor critico da
distribuicao F' de Snedecor ao nivel de significancia «, com ¢; e g graus de
liberdade, teremos

i) Ur(0o), ..., Uy—1(6p) que verifiquem

|T;(80)—T,1 (60)|
VEG =1 (K5 (80)+ryr (00)) iyt —1.4

>1, j=1,.,5—1

sao significativamente inferiores a Uj(6y) ao nivel de significancia «, e por outro
lado
ii) Ujr41(6o), ..., Us (o) que verifiquem

|U;(60)=T, (60)]|

>1, j=754+1,.,J
V2 (T=3") k5 (00)+k ;1 (B0))fr 157, =)

sao significativamente inferiores a Uj () ao nivel de significancia a.

Método de comparagao miltipla de Bonferroni

Em certos casos em que ha possibilidade de melhorar os resultados obtidos
pelo método de comparagao multipla de Scheffé, podemos usar a desigualdade
de Bonferroni. Quando o objectivo ¢ a comparagao de pares de observagoes
podemos substituir nas expressoes anteriores, ver (Seber, 2003) as quantidades
V' =D ficaj—1.9 € /(J = §) ficas—j.g Pelos quantis da distribuicdo ¢ de Stu-

. . P o o
dent com g graus de liberdade, nos niveis de significancia 551y © 37757 respec-

tivamente.
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Entao teremos

i) Uy(6y), ..., Uj_1(6y) que verifiquem

|[~]j(90)_0j’(90)|
¢§%ﬂ%ﬂ*ﬂ@dﬁk

>1, j=1,.,5—1

"’

sao significativamente inferiores a U;/(6p) ao nivel de significancia ﬁ, e por

outro lado

ii) Ujr1(600), ..., Us(6p) que verifiquem

|Uj (60)—Ujs (90)|
\/%(kj (60)+k 7 (60))t,

>1, j=441,..,J
7g

o
2(J—3")

2(J=4")"

sao significativamente inferiores a Uj(6y) ao nivel de significancia

Método de comparagao miiltipla de Tukey
No caso completo, ver Scheffé(1959) é possivel aplicar o método de Tukey. Neste

caso os Uy (), ..., Uy—1(6p) para os quais se verifica a condicao

|T;(60)—T ;1 (60)|
V ZkO0) (a7 o)’

>1, j=1,.,5—1

onde t1_, 4, 4 representa o quantil da distribuigao ¢ de Student com g; e g graus
de liberdade ao nivel de significancia «, sao conjunta e significativamente inferi-
ores a Uj/(6y) ao nivel de significancia a.

Por outro lado os Uj41(6y), ..., Us(6y) que verifiquem

|T;(00)—T,1(00)]
V5ROt jri1,g)?

>1, j=7+1,..,J

sdo conjunta e significativamente inferiores a Uj(6y) ao nivel de significancia a.

Uma vez considerado o caso completo teremos
]{?(90> - [1 eo]W[l 90]/

onde W = (X’DX)7!, sendo X = [1" ! z"|' e D a matriz diagonal dos pesos

dos blocos.
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3.8 Estabilidade dos Cultivares

A existéncia de estabilidade no comportamento dos cultivares é traduzida pela
auséncia de diferencas significativas nos coeficientes angulares das regressoes
ajustadas. Esta caracteristica tem grande importancia na medida em que do
ponto de vista da conducao de um plano de melhoramento é valorizada a obtencao
de cultivares que tenham boa estabilidade de resposta as variagoes dos indices
ambientais.

Para verificagao de existéncia de estabilidade dos cultivares ao longo dos anos

apresenta-se o seguinte teste
H()J : ﬁjﬂ'l = ... = ﬁjﬂj?j = ]_, ceey J (3831)

onde {1y, ...,7;} representa o conjunto dos indices relativos aos anos em que o
j-ésimo cultivar foi utilizado. Por forma a chegarmos a estatistica do teste come-

cemos por estabelecer

Lema 3.3 Seja K uma matriz definida positiva e A uma matriz que se obtém
1
Jm
matrizes AKA' e (AKA')™! sdo definidas positivas.

quando € retirada a primeira linha igual a 1., @ uma matriz ortogonal. As

Dem: Sendo K uma matriz definida positiva, podemos escrever K = P’D(r, ...

com P matriz ortogonal e r; > 0, ¢ = 1,...,m os valores proprios positivos de
K. A matriz K'? = P’D(rip, ...,rif)P também é definida positiva e tem-se
K'?K'Y? = K. Deste modo temos AKA' = AK'?A’ = (AKY*)(AK"Y?),
e como K'/? é regular ter-se-a, ver Silvey(1975), Car(AK"Y?) = car(AK A') =
car(A) = m—1 pelo que AK A’ serd regular e sendo para Vw0, w'(AK A" )w =
HAKl/zw
pleta observando-se que se uma matriz é definida positiva a sua inversa também
o é, ver Judge(1985). [ |

2
) > 0, entao AK A’ sera definida positiva. A demonstragao fica com-

Estabelecamos agora

Proposicao 3.10 Seja meN(ﬂm,a2K) com K matriz definida positiva, in-
dependente de S~o°x? e A a matriz obtida no Lema 3.3.

A estatistica
(AZ,)(AKA*AZ,
. 3 (3.8.32)

F=

S e
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tem distribuicao F de Snedcor com r e g graus de liberdade e parametro de
nao centralidade § = J%(Aﬂm)’(AKA')_l(Aﬂm) que se anula se e s6 se as

componentes de n_ sao idénticas.

Dem: Em Seber (1980, pag. 5), podemos ver que AZ,, ~ N(An ,0°AKA’),
pelo que, ver Mexia (1995, pag. 52), (AZ,,)(AKA')'AZ, ~ 0°x},_,; in-
dependente de S ~ azxg, donde resulta a primeira parte da tese. Atendendo
ao Lema 3.3, a matriz AK A’ é definida positiva, pelo que podemos escrever,
AKA = P/D(rl, s rm_l)P, com P matriz ortogonal sendo r; > 0,i = 1, ..., 7,

os valores proprios de AK A'. Ter-se-4 entdo, (AKA')™t = P'D(r{',....r )P,
vindo d = 0 se e s6 se PAQm = 0,, o que, por P ser regular, equivale a ter-se
An = 0,. Ora, A ¢ constituida por r linhas duma matriz ortogonal de or-
dem m, tendo-se pois Car(A) = r e sendo N(A) o espago de nulidade de A,
dim(N(A)) =m—Car(A) = 1. Basta agora observar que por construgao, ﬁlm
é ortogonal aos vectores linha de A, para se ver que os vectores de N(A) sao do

tipo \/mlw Teremos entao, 6 = 0 se e s6 se n. = \/Lmlm, o que estabelece a

segunda parte da tese. |

Na abordagem pratica, iremos aplicar ao caso em que temos coeficientes ajustados
em cada ano, pelo que sendo as somas dos quadrados dos desvios para a média
dos indices ambientais ajustados nesse ano s,,, em que a;, [ = 1,...,m; é o indice

correspondente, para o j-ésimo cultivar tomamos

1 1
K=D(—,..—) (3.8.33)
Saqy Samj
e
Z/m = [/Bj,a” sy /Bj,amj (3834)

De notar ainda que S representa a soma das somas dos quadrados dos residuos

dos indices ambientais e o nimero de graus de liberdade r = m — 1.



Capitulo 4

Analise Conjunta de Regressoes

Lineares Completadas

4.1 Cultivares com Resposta Optima

No presente capitulo, o principal objectivo é estabelecer a forma para seleccionar
cultivares com capacidade 6ptima de resposta em indices ambientais altos. Para
tal surge-nos um problema, onde nao s6 se deve atender a producao fisica como
também ao valor da mesma. A abordagem, passara pela consideragao dos val-
ores de outra variavel, neste caso o peso especifico, estimando-se coeficientes que
traduzam o valor da producao dos varios cultivares. Deste modo, passa-se a
aplicar a Analise Conjunta de Regressoes as producoes corrigidas dadas pelos
produtos dos coeficientes estimados pelas produgoes fisicas.

Interessara averiguar se o método classico e o método corrigido conduzem a es-
colha do mesmo cultivar como tendo capacidade 6ptima de resposta. Na presente

analise vamos aplicar dois métodos distintos

e 0 método do contorno superior aplicado as regressoes ajustadas para as

producoes fisica e corrigida, correspondentes aos diferentes cultivares.

e 0 método da inclinacao méxima que conduz a "seleccao'"do cultivar com

inclinacao maxima. Aplica-se este método aos dois conjuntos de regressoes.

54
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4.2 Meétodo do Contorno Superior

4.2.1 Reparametrizagao e interseccao de rectas

Estabelecendo 6 = % passamos a ter
y=a+ Pz =p(x+0)

onde —@ é a abcissa de interseccao da recta oo + Sx com o eixo dos XX.

Por outro lado

y' =cy=p(z+9)

com (3 = ¢3, vendo-se que 6 é invariante. Dado o par de rectas §;(z+6;),7 = 1,2

a respectiva interseccao é

_ ag—«
x(1) = §=5,

enquanto que a intersec¢ao de B1(x + 01) com cfs(x + 05), é

vindo

dz(c) _ asf— a162
de  — (B1—cB2)? 5152 51 Cﬁz

dz(c)
dc

< 0 é equivalente a 0y < #,. Verifica-se que

stante estando definida para ¢ # ¢ — &, pois para este valor z(c) e 2'(c) tém

(

> 0 é equivalente a 6y > 6; e por outro
dm(c)

E interessante observar que ter
d .
% tem sinal con-

lado ter

> 0 e temos

descontinuidade. Se #; < 65, entao

Enquanto que, se 6; > 6,

E imediato que z(c) — —f quando ¢ — 0o e z(c) — —6; quando ¢ — 0.

Ora neste caso interessa-nos sobretudo as intersecgoes em que 3; > 0, j = 1,2,
que se tém com 0 < O, < 2(¢) < Opaz, sendo O, € 0,4, Tespectivamente o
minimo e o maximo dos indices ambientais nas aplicagoes que vamos considerar.
Se 31 > [y e 01 > 0y ter-se-4 ap < ay e x(1) < 0, pelo que a intersec¢ao nao se
daria no intervalo [u;v].

d:c(c)

Assim para se ter 0,,;, <z(1)<60,,q. terd de se ter ; < 0, vindo >0, e
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Figura 4.1: Gréfico da fungao z(c) com 6; < 6

o

Figura 4.2: Gréfico da fungao z(c) com 6 > 6,

Figura 4.3: Representagao grafica da interseccao das rectas quando 6; < 6,

Sejam ¢’ e ¢’ tais que
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() = Opin
{ (") = Omaz
entao vé-se que se tem de ter
d<e<d
para que
Omin < () <Opmaz-
Verifica-se ainda

C/ — +B10min — 51 (emin +01)
Qa2 +529min 62 (emin +02)

C// — Oél‘f‘ﬁlemaac _ ﬁl(emaz‘i‘el)

a2 +,62€maz o 52 (emaz +92)

logo para se ter
d<l<

terd que se verificar

5 (i) <1< 5 Gens)

6min+92
ou seja

emin"l‘el & 9maz+91
Omin+02 < B1 < Omin+02

Podemos entao afirmar que ¢(fox + 65) e B1x + 04 se intersectam em [0,in; Omac)

se e sO se

&(gmin"f‘el) <c< &(emaz‘i‘el)‘

52 Omin+02 62 Omaz+02

Observe-se ainda que

/ /"o ﬁl(emin"ﬂgl) _ Bl(emaac‘i‘el) . BlﬁZ(emin+61)(97rlaa€+92)_5152(6min+62)(9maa€+91)

cC —¢C

o 52(6min+62) BZ(emaac+02)

5% (emzn +62)(0max +02)

_ B
- 62(07nin+02;(6maaﬂ+62) [eminemam + ‘929m2n + elemam + ‘9192 - eminemam - elemm -

92 emax - 91 92]

_ B
- 52(9m1n+92§(9ma1‘+92) [92 - 91 (emzn - emax):l

u iferen min — Omaz € SEIpPre n v r ¢'>c” é equivalen
Dado que a diferenca 6 0 é se e negativa, ter ¢’>c” é equivalente a

dz(c)
>0 o que corresponde a ter-se —~<0.

Por outro lado ¢/ <c” é equivalente a 6;<6y o que significa ter-se
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4.2.2 Reparametrizagao e intersec¢ao de varias rectas

Comecemos por admitir que 31 > By > ... > (5 e 0 < min{0s,...,0;}. As

intersecgOes entre as rectas (1 (x +60;) e as ¢;Bj(x +6,),j = 2, ..., J sdo dadas por

vi(e) =Sl j =2,

verificando-se a condicao dxéc(c) >0, j=2,..,J.

Seja agora

/ 7 s
com c; <cf,  j=2,..,J.

Ora verifica-se que

I — B1Omintb) - f1
{ ¢ = Bj (Omin+0;) < j
/N &(emaz“l‘el) 61 N

C; = B, Omart8y) < 1=2,...,J

vindo ¢ < ¢ < 3, j=2,...,J.

Figura 4.4: Interseccao de varias rectas

-‘r
".,.-"EJ- <c; e

Basta-nos entao atender aos a; = %, 7 = 2,...,J mantendo-se o cultivar 1
J

como dominante a direita desde que se tenha

mar{%,j=2,...,J} <1
J
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Observe-se que temos os ajustamentos iniciais cj, ..., ¢ e a interacgdo adicional
Ca, ..., Cy, O que sugere a utilizacao da quase normalidade.

Admitindo que o cultivar que interessava foi "substituido", ha que repetir o
procedimento classico com os coeficientes corrigidos para determinar os novos

cultivares dominantes e os respectivos intervalos de dominancia.

4.3 Comparacoes multiplas para os coeficientes

corrigidos

Passaremos a abordar nesta seccao, o problema da comparacao de cultivares
numa perspectiva inovadora, na medida em que sao introduzidos coeficientes de
COITECGAO.

Na seccao 3.7.2 estabelecemos as comparacoes de cultivares em que sabendo-se os
que sao dominantes e conhecendo-se os respectivos coeficientes angulares ajusta-
dos, assim como o intervalo de dominancia, procediamos a testes de comparagao
entre o primeiro cultivar dominante e os restantes e também entre o tultimo cul-
tivar dominante e os restantes.

Como referido no inicio do presente capitulo agora o principal objectivo é a se-
leccao de cultivares com capacidade de resposta em indices ambientais altos.

Assim bastara considerar os coeficientes estimados V e os produtos V@Nﬁf/.

Sejam V7 j, ..., Vi, ; 08 valores da variavel complementar que se tém para o culti-

var j, 7 = 1,...,J. Tomemos

mj
Ve, j= ijZV] j=1,..,J
=1

e
J my J
SQV = ZZWJ - ijv,%j
j=1 i=1 j=1

Admitamos agora que

2

i) os valores da variavel complementar tém variancias ¢ e valores médios que

dependem apenas do cultivar;
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ii) ¢% é muito superior as Var(3;) , j=1,...,J

Podemos entdo estimar 62 através de

J
com g = Z m; — J,
j=1
e utilizar os resultados do capitulo 2 para tratar os produtos 3;V,;, j =1,..., J,

como variaveis normais independentes com variancias

=1,

22
J

‘7_
m;

Dada a sua robustez utilizaremos o método de Scheffé para comparar estas var-

iaveis. Entao diferirao significativamente ao nivel « os pares tais que

BiVaj — /BJ’V-J’

VDol +

> 1 (4.3.1)
ﬁ /

m)a

J
Verifica-se que estes quocientes tém uma interessante propriedade de invariancia.

|ﬁ~jV.,j —lev.’j/
52 B2
(J_l)flfa,J—l,g(miJj'i'ﬁ)&Q
J

varidncia para transformacoes lineares.

Teorema 1 Os quocientes gozam da propriedade de in-

Dem: Comecemos por considerar a substituicao da variavel V por W = c+ bV

Nesse caso teremos
2 =Var(W) =b*Var(V) = b*5?

assim como

vindo

e teremos

|BJW0] B/ |/BJV.J ﬁJ/V.J/

= com j#j'.
(=D fr—a,0-1,9( 3+J)2
]

g
—
k
>—A
g.,
»—-

Q

k(

»-
<Q
s‘mm

Assim é indiferente utilizar a varidvel complementar V' ou a variavel complemen-

tar W.



Capitulo 5

Analise de um Plano de

Melhoramento de Aveia

5.1 Consideracoes Prévias

Na aplicagao que se segue, pretendemos aplicar os resultados até aqui apresen-
tados. Utilizaremos dados de producao de aveia, obtidos a partir de ensaios
realizados pela Estacao Nacional de Melhoramento de Plantas, nos anos de 1984
a 1999 onde se tinha 4 blocos por ensaio e um total de 11 cultivares por bloco e
2000,2002,2003 e 2004 com 2 blocos por ensaio e um total de 22 cultivares por
bloco. Estamos assim a tratar um conjunto de dados bastante mais alargado
daquilo que é usual em ACR. No plano estabelecido, optamos por uma analise
ano a ano, permitindo-nos assim obter conclusoes com mais pormenor contrari-
amente as obtidas numa analise global. Em cada ano hi entrada e saida de
cultivares, portanto a lista de cultivares nao é fixa. Os locais dos ensaios tam-
bém variam de ano de para ano. Como é usual nestes casos a utilizagao da
ACR carece de validagao. Iniciaremos o nosso estudo com a verificagao de duas

condicoes necessarias para essa validacao.

i) existéncia de correlagao linear positiva elevada entre os indices ambientais

ajustados;

ii) existéncia de estabilidade dos cultivares ao longo do plano de melhoramento.

Para a verificagao da primeira condi¢ao usaremos o coeficiente de correlagao usual
como medida da concordancia entre os dois conjuntos de estimadores.
Tal como sugerido por Pinto(2006) se quiser testar a existéncia de concordancia

significativa, pode-se utilizar o coeficiente de correlacao ordinal de Spearman.

61
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Para ser viavel a utilizagao da ACR dever-se-4 ter alta concordancia entre os
dois conjuntos de estimadores para os indices ambientais assim como estabilidade
para uma fraccao consideravel dos cultivares utilizados em mais dum ano. Devem
portanto estas condicoes ser verificadas para o plano em andlise. Proceder-se-4,
a classificacao e selecgao dos cultivares, utilizando os resultados da analise ano a
ano. Os cultivares serao divididos em dominados e dominantes e estes tultimos,
de acordo com a sua posi¢ao no seu intervalo de dominancia, serao designados
por dominantes a direita, intermédios ou dominantes a esquerda. Na analise
ano a ano ¢é possivel identificar de forma muito clara, certas situacoes menos
objectivas respeitantes a entrada e saida de cultivares do plano. Entre estas, é
de considerar que a eliminagao de cultivares dominantes, para indices ambientais
mais baixos, é perfeitamente aceitavel. O mesmo nao se podera dizer, quanto a
eliminagao de cultivares num determinado ano em que os mesmos tinham sido
(-estaveis, dominantes a direita. A pratica usual consiste em obter cultivares
que tenham capacidade de aproveitar indices ambientais elevados, razao pela
qual, os cultivares dominantes a direita, devem ser mantidos no programa pela
sua contribuicao positiva para o alcance de bons resultados. A introducao dos
coeficientes de correccao permitira obter resultados representativos nao s6 da
capacidade produtiva mas também do valor dessa producao. Apresentam-se de
seguida a tabela 5.1 com lista dos cultivares ensaiados, a tabela 5.2 com indicagao
dos locais e anos onde foram efectuados os ensaios e a tabela 5.3 com indicacao

da presenca|l|/auséncia|0] dos cultivares nos véarios anos.

Tabela 5.1: Lista dos cultivares ensaiados

AVON S.MATEUS SWAN S.VICENTE
S.ROMAO ST.ALEIXO AE8006 AE8007
AES8301 AES8302 AE8303 AES8401
AE8501 AE8602 AE8601 OBERS132
AES8701 AES8801 AE8901 AES8902
AE9001 AE9002 AE9003 AE9004
AE9005 AE9101 AE9301 AE9302
AE9303 AE9401 AE9402 AE9403
AE9701 AE9702 AE9703 STA EULALIA
87SA29 COBERT79-19 S.VICENTExAES8303 S.VICENTExCOBER
QR772 QR720 AVONxS.MATEUS  COBERT79-19xAVON

X2795/Ljuil1743 TX88AB1494
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Tabela 5.2: Locais e anos onde se realizaram os ensaios

Experiéncia Locais Anos
1 Evora, 1986,87,89,92,93,94,95,96,97,99,00,02,04
2 Coruche 1984,86,87,89
3 Herdade da Comenda 1988,94,96,97,99,00,03,04
4 E.N.M.P. 1984,85,86,87,88,89,90,91,92,93,94,95,97,98,99,00,02,03,04
5 Beja 1984,85,88,89,90,91,92,93,94,95,96,97,98,99,00,02,04
6 Benavila 1994,00,02
7 Portalegre 2003
8 Pegoes 1990,91,92,93,95,96
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5.1.

Tabela 5.3: Presenca/auséncia dos cultivares nos varios anos

84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 00 02 03 04

AVON

S.MATEUS
SWAN

S.VICENTE

S.ROMAO
ST.ALEIXO

AE8006

AE8007
AE8301
AE8302
AE8303
AE8401
AE8501
AE8602
AE8601

OBERS8132
AE8701
AE8801
AE8901
AE8902
AE9001
AE9002
AE9003

AE9004
AE9005
AE9101
AE9301
AE9302
AE9303
AE9401
AE9402
AE9403
AE9701
AE9T02
AE9703

STA.EULALIA

87SA29

COBERT79-19

0
0

0

S.VICENTExAE8303

S.VICENTExCOBER 0

QR7T72

QR720

0
0
0

AVONxS.MATEUS

COBERT79-19xAVON
X2795/1JUIL1743
TX88AB1494

Previamente convém referir que estamos a perante um plano de melhoramento

onde se trabalha com um conjunto de cultivares que em cada ano se mantém fixo

em todos os locais ensaiados. Os ensaios tém quatro repeticoes nos anos de 1984
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a 1999 e duas repeticoes nos anos de 2000,2002,2003 e 2004. Neste caso temos
uma rede que se designa de anualmente completa, para a qual podemos obter
indices cléassicos, calculando as médias dos blocos para cada ano. Apresentamos
na tabela 5.4 os valores das médias dos indices ambientais Lo anuais e indices

classicos obtidos

Tabela 5.4: Médias dos indices ambientais por bloco

Ano, Local || Ind. Amb. L2 Ind. Cléassico || Ano, Local Ind. Amb. L2 Ind. Cléassico
1984, ENMP 786.217 795.461 1984, Beja 1744.976 1745.113
1984, Beja 1744.976 1745.113 1984, Coruche 465.904 469.909
1985, ENMP 1072.415 1054.642 1985, Beja 523.382 539.751
1986, Evora 651.587 659.955 1986, ENMP 1093.780 1098.430
1986, Coruche 215.744 217.364 1987, Evora 649.682 684.137
1987, ENMP 768.781 758.885 1987, Coruche 509.213 543.409
1988, Beja 569.264 613.501 1988, ENMP 495.576 484.546
1988, Elvas(H. de Comenda) 731.976 723.079 1989, Evora 847.771 846.489
1989, ENMP 893.761 891.212 1989, Coruche 91.443 91.572
1989, Beja 1484.040 1483.414 1990, ENMP 646.238 645.561
1990, Beja 548.247 547.213 1990, Pegoes 79.796 80.560
1991, ENMP 1189.636 1192.584 1991, Beja 1262.827 1267.587
1991, Pegdes 333.238 331.196 1992, ENMP 348.439 346.508
1992, Beja 447.291 442.370 1992, Evora 527.126 527.192
1992, Pegdes 199.659 200.283 1993, ENMP 719.5679 723.130
1993, Evora 566.775 569.839 1993, Beja 1381.627 1375.475
1993, Pegdes 153.131 152.665 1994, ENML 3617.923 3610.030
1994, Elvas(H. de Comenda) 3650.038 3636.364 1994, Benavila 4758.4803 4752.430
1994, Evora 838.163 843.611 1994, Beja 3107.144 3091.485
1995, ENML 1323.103 1305.061 1995, Evora 1403.569 1383.479
1995, Beja 1701.225 1687.860 1995, Pegoes 539.789 541.396
1996, Elvas(H. de Comenda) 4718.569 4695.618 1996, Evora 3220.480 3227.814
1996, Beja 3102.389 3057.359 1996, Pegodes 1809.380 1823.593
1997, ENMP 1381.841 1424.000 1997, Elvas (H. de Comenda) 2139.467 2131.841
1997, Evora 958.968 959.2274 1997, Beja 2231.379 2252.500
1998, ENMP 4068,375 4062.819 1998, Beja 1706.539 1707.455
1999, ENMP 2216.763 2251.614 1999, Elvas (H. de Comenda) 3239.127 3281.818
1999, Evora 4101.058 4138.227 1999, Beja 5067.539 5071.728
2000, ENMP 2435.816 2477.682 2000, Elvas(H. Comenda) 2589.281 1697.77
2000, Benavila 969.694 978.084 2000, Evora 1328.387 1323.051
2000, Beja 1462.88 1468.48 2002, ENMP 5106.903 5111.016
2002, Benavila 2456.913 2458.932 2002, Evora 2801.642 2848.89
2002, Beja 3162.086 3258.75 2003, ENMP 1818.332 1794.98
2003, Elvas(H. Comenda) 1769.112 1775.7 2003, Portalegre 776.482 792.41
2004, ENMP 4826.662 4816.75 2004, Elvas(H. Comenda) 2008.002 2009.045
2004, Evora 2307.344 2327.659 2004, Beja 2416.578 2436.5

Procedemos ao calculo dos coeficientes de correlagao linear usual e de Spearman

tendo sido obtidos os seguintes resultados

Tabela 5.5: Soma dos quadrados dos Residuos para a média dos indices ambien-

tais

Coeficiente de correlacao de Spearman | Coeficiente de correlacao linear

L anual / Indices classicos 0.9775 0.9855
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Conclui-se pela observacao da tabela 5.4 que os valores obtidos para as médias dos
indices ambientais L, e indices classicos sao bastante proximos, confirmando-se
esta forte relagdo através dos valores elevados (proximos da unidade) dos coefi-
cientes de correlacao obtidos. Estes resultados confirmam a ideia ja apresentada
por (Pereira, 2004) e (Pinto, 2006) relativamente a esta questao. Vamos agora
abordar em pormenor a questao da estabilidade dos cultivares, através da analise
dos coeficientes angulares das rectas de regressao ajustadas. Comecemos por ob-

servar os resultados obtidos

Tabela 5.6: Coeficientes angulares ajustados

Cultivares || 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 93 94 95

AVON 1.139 0.956 1.116 1.026 0.916 0.949 1.051 0.941 0.965 0.815 0.928 0.903

S.MATEUS 1.004 1.649 0.992 1.320 1.623 1.073 1.170

SWAN 0.805 0.930

S.VICENTE 0.855 0.702 1.197 0.536 0.959 0.988

S.ROMAO 1.036 0.708 0.984 1.147 1.231 0.988 0.985

ST.ALEIXO 1.051 1.381 0.981 1.018 1.080 0.998 0.950 0.886 1.004

AE8006 0.887 0.637 1.158

AE8007 1.029 0.825 0.697 0.537

AES8301 0.858 1.167 0.490

AE8302 1.157 1.134 1.004

AES8303 1.134 0.727 1.244 0.473 0.418 1.010

AES8401 0.963 1.226 1.558 1.108 0.897

AE8501 0.954 1.345 0.971 0.969 0.940 1.060

AE8602 1.669 1.637 1.028 1.196

AE8601 0.495 0.691 1.133 0.782

OBERS8132 0.276 -0.916

AE8701 0.883 0.957 1.061

AES8801 1.007 0.859 0.705 1.258 0.890

AE8901 0.977 1.102 1.359 1.270

AE8902 0.923 1.013 0.691 1.026

AE9001 1.055 0.924 0.909 0.911

AE9002 1.131 0.872 0.982 0.757 0.972

AE9003 0.885 0.697 0.897 1.248 1.235

AE9004 1.077 1.075 1.205 0.899

AE9005 1.023 1.210 1.009 0.910

AE9101 1.11 1.21

AE9301 1.00 0.910

AE9302 0.948 1.010

AE9303 1.082 0.993

AE9401 1.052

AE9402 0.872

AE9403 0.713

AE9701

AE9702

AE9703

STA.EULALIA

87SA29

COBERT79-19

S.VICENTExAES8303

S.VICENTExCOBER

QRT772

QR720

AVONxS.MATEUS

COBERT79-19xAVON

X2795/1JUiIL1743

TX83AB1494
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Tabela 5.7: Coeficientes angulares ajustados (cont.)

[ Cultivares [[ 1996 | 1997 | 1998 [ 1999 [ 2000 [ 2002 [ 2003 | 2004
AVON 0.933 | 0.919
S.MATEUS 1.059 | 1.144 | 0.823 | 1.1442 | 1.218 | 0.98
SWAN
S.VICENTE
S.ROMAO
ST.ALEIXO 0.906 | 1.089 | 0.819 | 1.068 | 1.039 | 0.5982 | 1.146 | 1.114
AES006
AES007
AES301
AE8302
AE8303
AE8401
AE8501
AES602
AE8601
OBERS132
AE8701
AES801
AE8901
AE8902
AE9001
AE9002 1.255 | 0.884
AE9003 0.915 | 1.457 0.937
AE9004
AE9005
AE9101 0.947
AE9301 0.728 | 0.682 | 1.026 | 0.886 | 1.085 | 1.277 | 0.731 | 1.033
AE9302 1.116 | 1.103 | 0.912 | 1.041 | 0.913 | 1.292 | 0.802 | 1.064
AE9303 0.970 | 1.010 | 0.943 | 0.881 | 0.974 | 1.042 | 1.685 | 0.926
AE9401 1.263 | 1.179 | 0.949 | 0.875 | 0.644 | 1.172 | 0.843 | 0.881
AE9402 0.991 | 0.891 | 1.202 | 1.236 | 1.106 | 0.994 | 0.626 | 0.724
AE9403 0.824 | 0.891 | 0.968 | 1.046 | 1.037 1.30 0.347 | 1.036
AE9701 1.104 | 0.927 | 0.888 | 0.837 | 0.347 | 0.709
AE9702 1.057 | 1.048 | 1.058 | 0.866 | 0.783 | 1.079
AE9703 0.934 | 0.772 | 0.973 | 1.004 | 0.771 | 1.186
STA.EULALIA 0.824 | 0.823 | 1.125 | 0.982
87SA29 1.148 | 0.694 | 1.952 | 1.39
COBER79-19 1.09 1.359 | 1.202 | 1.101
S.VICENTExAES303 0.941 | 1.411 0.62 | 1.064
S.VICENTExCOBER 1.119 1.01 0.793 | 0.923
QR77T2 0.995 | 0.566 | 1.514 | 1.072
QR720 1.337 | 0.602 | 1.491 | 0.985
AVONxS.MATEUS 1.194 | 0.903 | 0.844 | 0.925
COBER79-19xAVON 0.939 | 0.834 0.53 0.82
X2795/1JUIL1743 0.784 | 0.984 | 1.383 | 1.102
TX88AB1494 1.059 0.73 | 0.734

Segue-se a tabela contendo as somas dos quadrados dos residuos obtidos em cada

ano, onde se constata haver aqui uma certa uniformidade nos valores, pelo que

serd de considerar todos os cultivares presentes nas comparagoes a efectuar aos

coeficientes angulares.
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Tabela 5.8: Soma dos quadrados dos Residuos para a média dos indices ambien-

tais obtidos

Ano 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990

s 2.051x10° 4.629 x 10% | 6.677 x 10® | 3.284 x 10% | 4.148 x 10® | 3.958 x 10° | 1.066 x 10°
Ano 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997

s 5.379 x 106 | 2.187 x 10% | 3.190 x 10° | 7.865 x 107 1.142x107 4.855 x 107 | 3.214 x 107
Ano 1998 1999 2000 2002 2003 2004

s 2.536 x 107 | 5.376 x 107 | 4.038 x 107 | 3.121 x 107 | 1.601 x 107 | 3.238 x 107

Usaremos agora o estabelecido em 3.8 para realizar os testes correspondentes.

Efectuados todos os calculos necessarios foram obtidos os seguintes resultados
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Tabela 5.9: Resultados obtidos através dos testes F

Cultivar Valor do teste F'
AVON 0.5483
S.MATEUS 0.9871
SWAN 0.0035
S.VICENTE 0.2748
S.ROMAO 0.7521
ST.ALEIXO 0.7949
AE8006 0.0371
AE8007 0.0462
AE8301 0.0421
AE8302 0.0039
AE8303 0.3994
AE8401 0.4764
AES8501 0.5884
AES8602 0.7165
AE8601 0.2768

OBERS8132 (*

AES8701 0.0018
AES8801 0.1774
AE8901 0.4128
AE8902 0.4714
AE9001 0.0305
AE9002 0.6218
AE9003 0.6179
AE9004 0.0211
AE9005 0.0181
AE9101 0.0001
AE9301 0.6833
AE9302 1.0840
AE9303 0.7610
AE9401 0.9233
AE9402 0.7344
AE9403 0.6863
AE9701 0.4280
AE9702 0.7967
AE9703 0.6246
STA.EULALIA 0.1338
87SA29 0.2491
COBERT79-19 0.9191
S.VICENTExAES8303 0.8992
S.VICENTExCOBER 0.0657
QR772 0.0761
QR720 0.0706
AVONxS.MATEUS 0.2850
COBERT79-19xAVON 0.0823
X2795/1JUIL1743 0.0777
TX88AB1494 0.0241

Verifica-se haver apenas um caso, indicado por (*) num total de quarenta e seis
cultivares em que existem diferencas significativas ao nivel significancia de 5%.

Assim conclui-se estarmos em condicoes de proceder a anélise através da ACR.
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5.2 Andlise do contorno superior

Aplicando o método do contorno superior atras descrito obtivemos os resultados

que se apresentam na tabela seguinte. Os graficos dos contornos superiores que

serviram de base para a analise efectuada encontram-se no Apéndice B. Neste

caso assinalamos a presenca dum cultivar com (P), cultivar dominante & esquerda

com (E), cultivar dominante & direita com (D) e cultivar dominante intermédio

com (I).

Tabela 5.10: Composicao dos

contornos superiores ano a ano

Cultivares 84| 85| 86| 87| 88| 89| 90| 91| 92| 93| 94| 95| 96| 97| 98| 99| 00| 02| 03| 04
AVON P |1 P|lP |1 p|lp|lP|P|P|P|P|P|P

S.MATEUS p|D|P|P|P|P|D plpP|P|P|P|P
SWAN P| P

S.VICENTE E|P|P|P P| P

S.ROMAO P|P|P|P|P|P|P

ST.ALEIXO P plp|lP|P|P|P|E|P|P|E|P|P|P|P|P|P
AE8006 P|P|I

AES8007 I P|E|P

AE8301 P|P|P

AE8302 P|lP|P

AES8303 D|E|D|P|E]|P

AE8401 p|lP|P|P|P

AES8501 plP|P|E|P|P

AE8602 D|D|P|P

AES8601 P |1 D| E

OBERS8132 E| P

AES8701 P|lP|P

AE8801 1 P|P|P|E

AES8901 P |1 D| D

AE8902 P|P|P|P

AE9001 P|lP|P| P

AE9002 p|lpP|lP|P|P|P|P

AE9003 P|E|P|D|D|E|D 1

AE9004 P |1 P| P

AE9005 P|lP|P| P

AE9101 plpP|P|P

AE9301 p|E|lP|P|P|E|P|P|P|P
AE9302 plp|lP|P|P|P|P|P|P|P
AE9303 plp|lP|P|P|D|P|P]|I I
AE9401 Pp|D|P|P|P|P|P|P|P
AE9402 plP|P|D|P|E|P|P|P
AE9403 P|P|P|P|I P|P|E|P
AE9701 plpPp|lP|P|P|P
AE9702 p|lP|lP|P|P|P
AE9703 plP|P|E|P|P
STA.EULALIA Pp|lP|P|P
87SA29 P|P|D|D
COBERT79-19 plpP|P|P
S.VICENTExAES8303 P|P|P|P
S.VICENTExCOBER plpP|P|P
QR772 1 P|P|P
QR720 D|lpP|P|P
AVONxS.MATEUS P|P|P|P
COBERT79-19xAVON P|D|P|P
X2795/1JUIL1743 plpP|P|P
TX88AB1494 P|P|E

Podemos desde ja referir alguns aspectos relevantes da analise efectuada aos re-

sultados.
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Assim, verifica-se que os cultivares AVON(14 anos), S.Mateus(13 anos) e St.Aleixo(17
anos) foram os que permaneceram mais tempo na rede de ensaios, sendo que a
média de permanéncia de todos os cultivares é aproximadamente 5.7 anos.

O cultivar S. Mateus dominante a direita em 1985 e em 1990 foi no entanto elim-
inado, tendo sido reintroduzido em 1998.

O cultivar AE8006 foi eliminado apods ter sido dominante intermédio em 1986.

O cultivar AE8901 foi dominante a direita em 1992 e 1993 e foi eliminado.

O cultivar AE9003 foi dominante nos anos 1994, 1995, 1996 e 1997 e foi elimi-
nado.

O cultivar AE9003 foi reintroduzido em 2000 foi dominante intermédio nesse ano

e foi eliminado.

5.3 Contorno superior e seleccao

A tabela 5.11 contém os coeficientes ajustados & e /@, e os valores dos coeficientes
de determinacao R? para as regressoes ajustadas referentes aos anos 1994, 1995,
1996 e 1997. A partir de agora iremos estudar com mais pormenor as regressoes
ajustadas respeitantes a estes anos, uma vez que aqui temos informacao relati-
vamente ao valor econémico da producao. Serd interessante fazer em primeiro
lugar uma anélise classica do problema e posteriormente fazer a introducao do

método através da utilizagao dos coeficientes angulares corrigidos.

Tabela 5.11: Resultados obtidos no ajustamento

| I | 1994 ] I | 1995 ] I | 1996 ] I | 1997 |

[ Cultivar | & | 6 | B ] & | 6 | rR2 ] & | 6 [ rR2 ] & | 6 [ R?
AE9003 13.939 | 1.248 | 0.920 —79.201 | 1.235 | 0.666 886.51 0.914 | 0.883 || —186.81 | 1.457 | 0.89
AE9101 —-85.038 | 0.969 | 0.899 || —249.908 | 1.210 | 0.837 63.97 0.947 | 0.848 —42.37 | 0.943 | 0.917
AE9401 —72.591 | 1.052 | 0.904 || —1079.91 | 1.263 | 0.943 || —356.53 | 1.179 | 0.931
AE9302 170.78 | 0.948 | 0.933 —24.321 | 1.010 | 0.778 —197.36 | 1.117 | 0.844 —14.22 | 1.103 | 0.865

ST ALEIXO 196.52 | 0.886 | 0.757 32.114 1.004 | 0.823 679.48 0.906 | 0.874 220.15 | 1.089 | 0.664
AE9303 —122.87 | 1.082 | 0.869 0.116 1.010 | 0.771 67.49 0.97 | 0.908 || —111.66 | 1.01 0.81
AE9002 —231.79 | 0.757 | 0.963 67.513 0.972 | 0.813 —595.26 | 1.255 | 0.891 374.19 | 0.884 | 0.757
AE9301 168.33 | 1.000 | 0.910 130.786 | 0.910 | 0.805 835.84 0.728 | 0.75 234.15 | 0.682 | 0.733
AVON 90.600 | 0.928 | 0.876 73.456 0.903 | 0.711 128.66 0.933 | 0.821 —69.67 | 0.919 | 0.582
AE9402 68.185 0.872 | 0.725 —~156.39 | 0.991 | 0.89 —32.65 | 0.891 | 0.88
AE9403 73.456 0.713 | 0.660 —269.83 | 0.824 | 0.89 —40.4 0.891 | 0.891
AE9001 9.94 0.911 | 0.823
AE9004 207.1 0.899 | 0.848
AE9005 —342.74 | 1.005 | 0.924

Tendo em atencao os valores apresentados para R?, podemos considerar que estas
regressoes estao bem ajustadas.

As rectas de regressao estao representadas graficamente, por ano, no Apéndice B,
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sendo possivel observar quais sao os cultivares dominantes a esquerda, a direita
e intermédios.

E importante agora proceder a testes de comparacdo multipla para verificar
da existéncia de cultivares significativamente dominados. Conhecidos os culti-
vares dominantes e os intervalos de dominancia nos anos considerados vamos em
primeiro lugar proceder a realizacao de testes ¢ unilaterais ao nivel de significan-
cia de 5%, de acordo com o estabelecido em 3.7.2. obtiveram-se os seguintes

resultados

Tabela 5.12: Cultivares dominantes e dominados: resultados da aplicacao do

teste ¢

| Cultivar dominante | Intervalo de dominancia | Cultivares dominados ao nivel de 5% |
Ano 1994
AE9003 [1717.76 ; 5032.46] AE9101,AE9303,AE9301,AE9302
AVON,ST.ALEIX0O,AE9001,AE9005
AE9004,AE9002
St Aleixo [642.86 ; 1717.76] AE9003,AE9101,AE9303
AE9301,AE9302,AVON
Ano 1995
AE9003 [647.34 ; 1881.31] AE9401,AE9302,ST.ALEIX0O,AE9303
AE9002,AE9301,AVON,AE9402, AE9403
AE9301 [380.41 ; 647.34] AE9401,AE9302,ST.ALEIXO
AE9303,AE9002
Ano 1996
AE9002 [4347.98 ; 4897.19] AE9402,AE9303,AE9101
AVON,ST.ALEIXO
AE9003 [1634.2 ; 4347.98] AE9002,AE9302
Ano 1997
AE9003 [1107.21 ; 2836.36] AE9302,ST.ALEIX0O,AVON,AE9002
St Aleixo [813.82 ; 1107.21] AE9003,AE9401,AE9302

Apresentam-se agora na tabela 5.13 os resultados obtidos através dos métodos de
comparacao miltipla de Scheffé e de Bonferroni. O método de Scheffé sendo um
método bastante conservador, tal como seria de esperar apresenta uma grande
percentagem de casos onde predomina a auséncia de diferencas significativas.
Apenas no ano de 1996 se verifica que o cultivar AE9003 domina no respectivo

intervalo o cultivar AE9403, enquanto o mesmo se passa relativamente ao culti-
var AE9002 sobre o cultivar AE9302, AE9101 e AE9401.
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Tabela 5.13: Resultados dos métodos de comparagao multipla de Scheffé e de
Bonferroni ao nivel de 5% - Anos 1994,1995,1996,1997

I [ 1994 | 1994 [ 1995 [ 1995 [ 1996 | 1996 [ 1997 | 1997 |
[ Metodo || St Aleixo | AE9003 || AE9301 | AE9003 || AE9003 | AE9002 || St Aleixo |  AE9003 ||
Scheffé nenhum nenhum nenhum | nenhum AE9403 | AE9302 nenhum nenhum

AE9101
AE9401
Bonferroni || AE9303 | AE9303 || AE9101 | AE9101 || AE9101 | AE9101 || AE9401 AE9101
AE9001 AE9403 || AE9401 | AE9401 AE9401
AE9302 | AE9302 ST.ALEIXO
AE9402 AE9303
AE9403 AE9002
AE9301
AVON
AE9403

5.4 Classificacao e seleccao dos cultivares com co-

eficientes angulares corrigidos

Finalmente vamos aplicar o método aproximado de comparacoes miltiplas de
Scheffé estabelecido na seccao 4.3., tendo presente que se verifica a propriedade
de invariancia do método para transformacoes lineares das variaveis comple-
mentares.

Agora serao considerados os coeficientes angulares e os coeficientes de correcgao
associados as produgoes. Tal como referido, agora interessa a seleccao de culti-
vares com capacidade de resposta em indices ambientais altos. Segue-se a tabela
5.14 onde se mostram para os anos estudados os cultivares em analise, assim como
os valores de m;, V4 ;, BjV.J,j =1,...,J e SQV, obtidos de acordo com o estab-
elecido na seccao 4.3 e onde @ traduz os valores dos quocientes das desigualdades
4.3.1.
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Tabela 5.14: Comparagoes miultiplas com coeficientes corrigidos

| I | 1994 ] | I | 1995 ] | | [ 197 | |

[ cutivar [Tmy [ Voy [BVey [ @ [Tmy | Vay [BVes | @ [Imy ] Voy [BiVe, | @ |
AE9003 20 | 42.58 42.79 16 | 32.31 39.90 4 41.18 60.00
AE9101 20 | 43.75 42.39 | 0.09 16 | 35.68 43.17 | 0.38 4 41.80 39.42 | 3.26
AE9401 16 | 33.28 35.01 | 0.61 4 43.47 51.25 | 1.26
AE9302 20 | 41.74 39.57 | 0.69 16 | 31.91 32.23 | 0.97 4 42.50 46.88 | 1.95

ST ALEIXO || 20 | 43.11 38.11 | 1.03 16 | 34.13 34.27 | 0.72 4 43.39 47.25 | 1.90

AE9303 20 | 44.78 48.45 | 1.13 16 | 34.43 34.77 | 0.65 4 42.85 43.28 | 2.58
AE9002 20 44.5 49.4 1.30 16 | 33.96 33.01 | 0.89 4 43.49 38.45 | 3.49
AE9301 20 | 43.63 40.84 | 0.42 16 | 33.27 30.28 | 1.27 4 43.01 29.33 | 5.36
AVON 20 | 4252 39.46 | 0.72 16 | 33.59 30.33 | 1.27 4 42.34 38.91 | 3.37
AE9402 16 | 32.44 28.29 | 1.56 4 41.06 36.58 | 3.78
AE9403 16 | 32.64 23.30 | 2.36 4 43.34 38.62 | 3.45
AE9001 20 | 41.16 37.5 1.15
AE9004 20 | 43.25 40.14 | 0.57
AE9005 20 | 4252 53.06 | 1.89

| sSQV [ | 2547.7 | [ | 34047 | I | 105.52 | |

Apos aplicagao do método corrigido apresentam-se na tabela 5.15 os cultivares

dominantes a direita e os significativamente dominados por estes.

Tabela 5.15: Resultados do método aproximado de comparacao multipla de
Scheffé ao nivel de 5% - Anos 1994,1995,1996,1997

1994 1995 1997
cultivar dominante AE9003 AE9003 AE9003

cultivares dominados || ST ALEIXO | AVON AE9101
AE9002 AE9403 AE9401
AE9001 AE9301 AE9302
AE9303 AE9402 | ST ALEIXO
AE9005 AE9303
AE9002
AE9301
AVON
AE9402
AE9403

Note-se que nestes trés anos o cultivar agora dominante a direita é o AE9003.
Embora nem todos os outros cultivares estejam significativamente dominados nos
anos de 1994 e 1995, para indices ambientais altos, a permanéncia do AE9003

na posicao cimeira ¢ um resultado de grande interesse pratico. Este cultivar é
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eliminado em 1997 o que é dificil de justificar.

5.5 Notas criticas

Vimos na alinea anterior ser dificil de justificar a eliminagao do cultivar AE9003
a partir de 1997, tanto mais que em 1997 conclui-se que domina quase todos os
outros cultivares, quando aplicamos o método de Bonferroni e domina todos os
outros cultivares quando aplicamos o método de Scheffé aproximado. Além disso
é também dificil de aceitar:

i) a eliminagdo do cultivar AE8901 em 1993 quando tinha sido dominante a
direita.

i1) a nao eliminagao do cultivar AE9403 que é significativamente dominado em
trés anos consecutivos.

Positivamente vemos as eliminacoes efectuadas aos cultivares AVON em 1997 e
AE9002 também em 1997. Face a isto vé-se que a ACR e a ACR completada que
podem ser aplicadas ano a ano, constituem instrumentos validos para a conducgao
de planos de melhoramento.

Esta também era a conclusdo para a ACR de Pinto(2006) na analise do plano de
melhoramento de trigo.

Observe-se ainda que nos anos estudados a comparacao dos SV revelou maior

poder separador que os métodos de Scheffé e de Bonferroni.



Capitulo 6
Desenvolvimentos futuros

Embora a técnica desenvolvida tenha interesse pratico e fosse perfeitamente
valido aplica-la a outras culturas é verdade que a mesma foi possivel devido
a ter-se podido mostrar que o produto de duas varidveis normais é, desde que
uma delas tenha coeficiente de variacao pequeno, aproximadamente normal.

Alids a normalidade aproximada tem recentemente permitido tratar problemas
que doutra forma seriam pouco manejaveis, ver por exemplo Ramos(2007).

Assim, tenciono dedicar-me ao desenvolvimento da quase-normalidade contin-

uando a colaborar com o meu orientador.

76



Apéndice A
Introducao aos a-Designs

Inicialmente os delineamentos usados nas experimentacoes através de redes de
ensaios eram do tipo de blocos casualizados. Os delineamentos em blocos incom-
pletos tiveram a sua grande divulgacao e utilizacao a partir da década de 70,
concretamente através da vasta aplicagao nos ensaios de variedades realizados no
Reino Unido. Actualmente na Europa, os a-designs sao os delineamentos mais
usados tendendo a ser cada vez mais utilizados na comparacao de cultivares.
Utilizando-se blocos incompletos é conveniente considerarmos delineamentos nos
quais os blocos se agrupam em super-blocos. Nestes delineamentos os blocos
contém apenas uma parte dos cultivares, enquanto que os super-blocos deverao
conter uma vez cada cultivar. Nestas condi¢oes, com o = 1, podemos afirmar que
estes delineamentos sao resoliveis no sentido de Shrikhande & Raghavarao(1963
e 1964).

Em Patterson & Williams (1976) é desenvolvido o novo tipo de delineamentos em
blocos incompletos - os a-designs. Sendo usado um processo ciclico na sua con-
strucao, estes delineamentos apresentam a grande vantagem de serem flexivelis.
Em geral os a-designs podem ser usados sempre que o niimero de cultivares J
seja miltiplo da dimensao nb dos super-blocos e nesse caso, cada cultivar estara
presente « vezes em cada super-bloco.

E no entanto usual considerar-se o = 1 por duas razoes fundamentais:

e permite a reducao da dimensao dos super-blocos

e aumenta a homogeneidade no interior dos super-blocos

A construcao destes delineamentos foi no inicio dificultada pela falta de recursos
computacionais que progressivamente foram surgindo. Patterson, Williams &

Hunter (1978) apresentam um catilogo dos a-designs mais eficientes, chegando

(s
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a 100 parcelas por bloco e 4 super-blocos. Mais tarde sao criados potentes al-
goritmos capazes de gerar quaisquer planos com factores de eficiéncia bastante
elevados, por exemplo em Paterson & Patterson (1984) e em Patterson, Wild &
Williams (1988).

Os avancos tecnoldgicos proporcionaram entao uma notoria evolugao, nomeada-
mente no campo dos algoritmos, tornando possivel a construgao dos mais variados
tipos de delineamentos. Actualmente a tarefa principal passa a ser o da escolha
das melhores solucoes tendo em atencao o problema que se pretende resolver.
Baseado em John & Williams (1995) foi desenvolvido no CSIRO (Commonwealth
Scientific & Industrial Research Organisation) por D. Whitaker, E.R. Williams
e J.A. John, um dos programas computacionais que permitem a construcao de
muitas classes de delineamentos. Este software permite a geracao de a-designs
utilizando um processo aleatério e atribui a cada delineamento gerado o respec-
tivo factor de eficiéncia. Este processo facilita a procura de um delineamento 6p-
timo a adaptar a diferentes realidades praticas. Informacoes detalhadas acerca do
CycDesigN encontram-se disponiveis em www.fp.csiro.au/tigr/software/cycdesign/
ou www.cycdesign.co.nz/. Mais recentemente, D. Whitaker, E.R. Williamse J.A.
John apresentam o trabalho "CycDesigN Version 2.0: a package for the computer
generation of experimental designs”, correspondente a uma nova versao que per-

mite a construcao de delineamentos para o caso espacial.
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Graficos com rectas ajustadas

Figura B.1: Anélise conjunta de regressoes - 1984
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Figura B.2: Anélise conjunta de regressoes - 1985
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Figura B.3: Anélise conjunta de regressoes - 1986
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Figura B.4: Anélise conjunta de regressoes - 1987
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Figura B.5: Anélise conjunta de regressoes - 1988
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Figura B.6: Anélise conjunta de regressoes - 1989
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Figura B.7: Anélise conjunta de regressoes - 1990
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Figura B.8: Anélise conjunta de regressoes - 1991
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Figura B.9: Andlise conjunta de regressdes - 1992
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Figura B.10: Analise conjunta de regressoes - 1993
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Figura B.11: Analise conjunta de regressoes - 1994
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Figura B.12: Analise conjunta de regressoes - 1995
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Figura B.13: Analise conjunta de regressoes - 1996
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Figura B.14: Analise conjunta de regressoes - 1997
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Figura B.15: Analise conjunta de regressoes - 1998
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Figura B.16: Analise conjunta de regressoes - 1999
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Figura B.17: Analise conjunta de regressoes - 2000
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Figura B.18: Analise conjunta de regressoes - 2002
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Figura B.19: Analise conjunta de regressoes - 2003
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Figura B.20: Analise conjunta de regressoes - 2004

Indice Ambiental

5000

—o— 3. MATEUS
—=— 3t ALEIEO
Hta. Euldlia
THESAB
—a— AEOE01
—e— AEOE02
—— AED303
—— AES01
AFR402
AFRANE
— — AESTOL
AFOT0Z
AFYT03
873429
C ober79-19x
3.V icentex AFE303
—— 3.VicentexC ober
QRFF2=TF0.
QRF0-Ciaticrn
Avoreed Dlatews
C ober79- 19 von
—— T8 Tl 174-3




Apéndice C
Programas de Simulacao

Os programas de simulacao foram escritos em linguagem R. Esta linguagem é
escrita numa aplicagao que corre em plataforma Windows a qual foi usada neste
trabalho.

A pagina principal deste projecto que contém toda a informacao disponivel é

http://www.r-project.org

C.1 Grupo 1

Numero de rejeigoes para o = 1%; 01 = 09€{1,10,100}; pu1, uo€1, 2,5, 7,10, 15, 20, 25, 30

sigma < - ¢(1,10,100) # Vector com os valores dos parametros o; e oy
miul < - ¢(1,2,5,7,10,15,20,25,30) # Vector com os valores do parametro fi
miu2 < - ¢(1,2,5,7,10,15,20,25,30) # Vector com os valores do parametro fio
for (iz in sigma){

for (ix in miul){

for (iy in miu2){

# Geragao de 1000 amostras obtidas a partir do produto dos valores de duas

variaveis com distribuicao normal

for (j in 1:1000){

v < - c¢(ix,iz,iy,iz)

# Geracao de NPAs de uma variavel normal de parametros y=0e o =1

xx < - rnorm (200, mean—0, sd—1)
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# Calculo dos valores da varidveis X7, X, e da variavel produto
for (i in 1:100){

x[i]=xx[2*i-1]*v[2]+V[1]

yi]=xx|2*i|*v|4]+v|3]

ol [l il}

sort (z)

zz < - sort(z) # Ordenagao da amostra

res < - ks.test(zz,"pnorm", mean=v|1|*v|3], sd=v|1|*v|4]) #Aplicacdo do teste

de Kolmogorov-Smirnov
r < - cbind("p-value="round(res$p.value,4))
alj| < - (round(res$p.value,4))

if (a]j|<0.01) contl=cont1l+1 # Contagem do nimero de casos em que a normal-

idade é rejeitada
# Escrita em ficheiro de dados

write(t(contl),file="rejeicoestabelas.txt" ,append=TRUE,ncol=20)

H

C.2 Grupo 2

Nuamero de rejeigoes para o = 1%;0; = 09 = 1,100; u; = 1,2, ..., 100; o =
1,2, ...,20

sigma < - ¢(1,100) # Vector com os valores dos parametros oy e oy

miul < - seq(1,100,by=1) # Vector com os valores do parametro j
miu2 < - seq(1,20,by=1) # Vector com os valores do parametro p

for (iz in sigma){

for (ix in miul){

for (iy in miu2){

# Geracao de 1000 amostras obtidas a partir do produto dos valores de duas

variaveis com distribuicao normal

for (j in 1:1000){
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v < - c¢(ix,iz,iy,iz)

# Geracao de NPAs de uma variavel normal de parametros u =0e o =1
xx < - rnorm (200, mean—0, sd—1)

# Calculo dos valores da variaveis X7, X, e da variavel produto

for (i in 1:100){

x[i]=xx[2*i-1]*v[2]+V[1]

yi]=xx|2*i|*v|4]+v|3]

ofif il il

sort (z)

zz < - sort(z) # Ordenagao da amostra

res < - ks.test(zz,"pnorm", mean=v|1|*v|3], sd=v|1|*v|4]) #Aplicacao do teste

de Kolmogorov-Smirnov
r < - cbind("p-value=" round(res$p.value,4))
alj| < - (round(res$p.value,4))

if (a[j]<0.01) contl—contl+1 # Contagem do nimero de casos em que a normal-

idade é rejeitada
# Escrita em ficheiro de dados

write(t(contl), file="rejeicoesgraf12.txt" append=TRUE,ncol=20)

H

C.3 Grupo 3

Nuamero de rejeigoes para a = 1%,0; = 0 = 1,100; 41 = 1+ 100 * 45 g =
14100 %53 =0,1,2, ..., 100

sigma < - ¢(1,100) # Vector com os valores dos parametros oy e oy
miul < - seq(1,10001,by=100) # Vector com os valores do parametro ji
miu2 < - seq(1,10001,by=100) # Vector com os valores do parametro fio
for (iz in sigma){

for (ix in miul){

for (iy in miu2){
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# Geracao de 1000 amostras obtidas a partir do produto dos valores de duas

variaveis com distribuicao normal

for (j in 1:1000){

v < - ¢(ix,iz,iy,iz)

# Geracao de NPAs de uma variavel normal de parametros y=0e o =1
xx < - rnorm (200, mean=0, sd=1)

# Calculo dos valores da varidveis X7, X, e da variavel produto
for (i in 1:100){

x|i|=xx[2*i-1]*v[2]+ V(1]

yi]=xx|2*i|*v|4]+v]|3]

zli] —x[i]*y[i]}

sort (z)

zz < - sort(z) # Ordenacao da amostra

res < - ks.test(zz,"pnorm", mean—v|[1|*v[3], sd—v[1]*v[4]) #Aplicagao do teste

de Kolmogorov-Smirnov
r < - cbind("p-value=",round(res$p.value,4))
alj| < - (round(res$p.value,4))

if (a]j|<0.01) contl=cont1l+1 # Contagem do nimero de casos em que a normal-

idade é rejeitada
# Escrita em ficheiro de dados

write(t(contl), file="rejeicoesgrat34.txt" append=TRUE,ncol=20)

H
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