APLICACOES DOS MODELOS LINEARES MISTOS NA PESQUISA
AGROPECUARIA

ERICA MIRRE PEREIRA

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO NORTE FLUMINENSE DARCY
RIBEIRO

CAMPOS DOS GOYTACAZES - RJ
JUNHO - 2011



APLICACOES DOS MODELOS LINEARES MISTOS NA PESQUISA
AGROPECUARIA

ERICA MIRRE PEREIRA

Dissertagdo apresentada ao Centro de
Ciéncias e Tecnologias Agropecuarias da
Universidade Estadual do Norte
Fluminense Darcy Ribeiro, como parte das
exigéncias para obtencdo do titulo de
Mestre em Producao Vegetal.

Orientador: Prof° JOSE TARCISIO LIMA THIEBAUT

UNIVERSIDADE ESTADUAL DO NORTE FLUMINENSE DARCY
RIBEIRO

CAMPOS DOS GOYTACAZES - RJ
JUNHO - 2011



FICHA CATALOGRAFICA
Preparada pela Biblioteca do CCTA / UENF 069/2011

Pereira, Erica Mirre

Aplicagbes dos modelos lineares mistos na pesquisa agropecuaria /
Erica Mirre Pereira. — 2011.
91 f.

Orientador: José Tarcisio Lima Thiébaut

Dissertagdo (Mestrado em Produgdo Vegetal) — Universidade
Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro, Centro de Ciéncias e
Tecnologias Agropecuarias. Campos dos Goytacazes, RJ, 2011.

Bibliografia: f. 87 —91.

1. Estrutura de modelos lineares mistos 2. Componente de
variancia 3. Delineamento inteiramente casualizado 4. Delineamento
bloco casualizado 5. Programas SAS |. Universidade Estadual do
Norte Fluminense Darcy Ribeiro. Centro de Ciéncias e Tecnologias
Agropecuarias. Il. Titulo.

CDD- 630.724




APLICACOES DOS MODELOS LINEARES MISTOS NA PESQUISA
AGROPECUARIA

ERICA MIRRE PEREIRA

“‘Dissertacao apresentada ao Centro de
Ciéncias e Tecnologias Agropecuarias da
Universidade Estadual do Norte
Fluminense Darcy Ribeiro, como parte das
exigéncias para obtencdo do titulo de
Mestre em Produgao Vegetal.”

Aprovada em 28 de Junho de 2011.

Comissao examinadora:

Prof. Alessandro Coutinho Ramos (Ph.D., Produgéo Vegetal) — (UVV - ES)

Prof. Geraldo de Amaral Gravina (D.Sc., Fitotecnia) - UENF

Prof. Rogério Figueiredo Daher (D.Sc., Producgao Vegetal) - UENF

Prof. José Tarcisio Lima Thiébaut ( D.S.c., Produ¢ao Animal) — UENF

ORIENTADOR



Aos meus pais, Erasmo(in memorim)
e Maria da Conceigao;

Aos meus irmaos Eliton e Mariana
Ao meu sobrinho Jodo Vitor e ao
meu Amor ;

Dedico.



AGRADECIMENTO

A Deus, que me colocou onde estou e me faz vencer qualquer obstaculos da
Vida.

A Nossa Senhora Aparecida que estar sempre me cobrindo com seu manto
SAGRADO.

A Universidade Estadual do Norte Fluminense Darcy Ribeiro (UENF) e ao Centro
de Ciéncias e Tecnologias Agropecuaria (CCTA), pela oportunidade de realizar ao
curso de Pos Graduagdo em Produgdo Vegetal e por tida a infra-estrutura

oferecida.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq), pela

concessio da bolsa de estudos.

Ao técnico Julio Meirelhes (LEAG), pela atencgao, forga, serenidade, amizade e

disponibilidade de me ajudar a qualquer hora.
Ao prof® Gravina por toda orientagao, confianca e amizade.

Ao prof® Thiébaut, pelo aprendizado.



A minha FAMILIA, a qual sempre tem o apoio, incentivo, amor e compreensao em
todos os momentos, principalmente na dificuldade que tive durante todo o curso.

A minha Amada Mae, que sempre me ajuda em tudo.

Ao meu cunhado Kaio e a minha irm& Mariana que abriram os bracos e me
acolheram em sua residéncia.

Aos meus tios Décio e Eliane que me acolheram em sua residéncia e pelas
caronas.

Ao Lenilton, por todo carinho, amor, compreensdo, ajuda, confianga e apoio
durante esses meses finais.

Ao Hildefonso e Eliana de Mimoso pela agradavel amizade e convivio durante as
disciplinas.

Ao Teologo e Parapsicologo PE. Gilberto Roberto Silva pela ajuda e orientagao
prestada na minha Vida.



SUMARIO

RESUMO . ...t vi
AB ST RA T .. viii
1 INTRODUGAO. ..., 01
2. REVISAO BIBLIOGRAFICA....... oottt ettt 03
2.1 ESTIMADORES REML.......ccoiiiiieeieee e e e eenneees 04
2.2 Heterogeneidade da VarianCia.............ccceeevvvieiiiiiiiiie 15
2.3 Conexidade de dados.........coooieieiiiiiiiiieee e 17
3. MATERIAL E METODOS.......ootieoe et 20
3.1 Estruturacédo dos Modelos Lineares Mistos...........ccooevvviiiiiiiiiiiiiiieeeeen, 20
3.2 Obtencéao Derivacado das Equacdes dos Modelos Mistos...................... 26
3.3 Componente de Vari@nCia............coooeuuuiiieiiiiiiiiie e 27
4.0 RESULTADOS E DISCUSSAO........ooeieeee e, 47



4 .1 Fatorial no Delineamento Inteiramente Casualizado — 2 Fatores...........

4.2 Fatorial no Delineamento Inteiramente Casualizado — 3 Fatores...........

4.3 Experimentos Aninhados e Fatorial — Aninhado....................ccool

4.3.1 Experimento com 1 Fator Aninhado..........cccooooeeiiiiiiiiiiiiiii.

4.3.2 Experimento Fatorial AniNhado.........ccoooooeiiiiiiiiicciee e

4.4 Parcela Sub-Dividida (SPLIT-PLOT)......cccoiiiiieeeieeceeeeee e

4.5 Programas Genes................

4.5.1 Delineamento Inteiram

ente Casualizado.........ccoooveeieiiiiiiiiiee,

4.5.2 Delineamento Em Blocos Casualizados Completos......................

4.5.3 Esquema Fatorial Completo Em Ambos Delineamentos

Mencionados Anteriormente, Quando Os Dados Estao Balanceados..............

4.5.4 Esquema Em Parcela Sub-Divididas Em Ambos Os Delineamentos

Mencionados Anteriormente, Quando Os Dados Estao

Balanceados......ccccoveeveiiiiiiiiiiiann,

4.6 Programa SAS...........cccc......

4.6.1 Fatorial Bloco Casualizados L.

4.6.2 Fatorial Bloco Casualizados ..o,

4.6.3 Fatorial Bloco Casualizados ...,

5. RESUMO E CONCLUSAO..........

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Vi

47

52

58
58
60
64
69
69
69

70

70

72

73

77

81

86

87



RESUMO

Pereira, Erica Mirre Pereira; M.Sc.; Universidade Estadual do Norte Fluminense
Darcy Ribeiro. Junho, 2011. APLICAGOES DOS MODELOS LINEARES MISTOS
NA PESQUISA AGROPECUARIA. Orientador: José Tarcisio Lima Thiébaut.
Coorientador: Geraldo de Amaral Gravina.

Os modelos mistos sao tradicionalmente estudados com o uso do procedimento
da analise de variancia, quando os componentes de variancia sdo estimados pela
solucado de um sistema linear de equacdes. Para a analise dos modelos lineares
mistos, alguns pontos sao relevantes: a predigao dos efeitos aleatdrios, testes e
estimacdo dos componentes de variancia, estimagao e testes de hipoteses para
os efeitos definidos como fixos.

Na analise dos modelos lineares mistos desbalanceados, o problema nao é tao
simples e o uso do pacote estatistico SAS (Statistical Analysis System) pode ser
utilizado, demandando um volume maior de conhecimento teorico, em razdo da
opcgao pela estrutura da matriz de variancia e covariancia e da escolha do método
de estimagao dos componentes. No procedimento MIXED estdo disponiveis os
métodos ML Maximum Likelihood, REML (Restricted Maximum Likelihood) e
MIVQUE (Minimum Variance Quadratic Unbiared), descritos respectivamente por
(Hartley & Rao, 1967), (Rao, 1971) e (Patterson & Thompson, 1971). Para uso
otimizado do SAS e necessario também que se defina o tipo de soma de
quadrados mais adequado: ss1, ss2, ss3 ou ss4, segundo o SAS. Por suas
propriedades, o método REML €& o mais indicado e, para dados com
desbalanceamento, a soma de quadrados do tipo ss3 deve ser escolhida. Quando

Vi



dos dados estao balanceados, os quatro tipos de soma de quadrados apresentam

0s mesmos resultados.
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ABSTRACT

The mixed models have been traditionally studied by means of variance analysis
in which variance components are estimated by a linear model solution. For mixed
model analysis some points are relevant: the prediction of random effects, tests
upon and estimation of variance components, and estimation and tests of
hypothesis upon fixed effects. In the analysis of unbalanced linear mixed models
the problem is not that simple and the use of the SAS program (SAS System Inc.,
Cary, NC, USA) is preferable, which demand a proper understanding of the
theoretical background because of a proper modeling of the structure of the
variance-covariance matrix and the choice of the estimation method are required.
In the MIXED procedure are available the ML (Maximum Likelihood), REML
(Restricted Maximum Likelihood), and MIVQUE (Minimum Variance Quadratic
Unbiased) as described respectively by(Hartley & Rao, 1967), (Rao, 1971), and
(Patterson & Thompson, 1971). For an optimized use of SAS it is rather
necessary to define the appropriate type of sum of squares: SS1, SS2, SS3, or
SS4. Because of its properties the use of REML is recommended and for
unbalanced data the SS3 type is the appropriate choice. With balanced data the
four types of sum of squares yield the same results.



1. INTRODUGAO

Ao se estabelecer um modelo estatistico objetiva-se buscar a explicagao de
uma ou mais variaveis dependentes por meio de efeitos fixos e ou aleatodrios.
Desta forma, o éxito da modelagem esta diretamente ligado as estruturas de
variancias e covariancias das variaveis aleatérias que, nos modelos lineares
mistos, vao ser explicadas por fatores aleatérios, apds a eliminacdo dos efeitos
fixos e da caracterizagao dos efeitos residuais.

Os modelos lineares, nos parametros, possuem pelo menos um efeito
aleatorio designado por erro experimental. Se o modelo apresenta todos os
demais efeitos fixos ele € denominado de modelo linear fixo. Quando o modelo
linear apresenta, além do erro experimental, outros efeitos aleatérios em comum
com outros efeitos fixos, além da média, e denominado de modelo misto.

Nos modelos lineares mistos, a analise de variancia apresenta algumas
peculiaridades que devem ser mencionadas. A composi¢gdo das esperancgas
matematicas dos quadrados médios permite a estruturacédo correta dos testes de
hipoteses e, caso o interesse seja a estimagdo dos componentes de variancia, os
métodos foram amplamente estabelecidos por (Henderson, 1953), (Rao, 1970),
(Hartley & Rao, 1967) e (Pattersson & Thompson, 1971).

Em 1953, Henderson apresentou os métodos |, Il e lll de estimagédo dos
componentes de variancia. O método da maxima verossimilhanca foi apresentado
por (Hartley & Rao, 1967). O método de Estimagao Quadratica Nao—Viesada de
Norma Minima (MINQUE) foi apresentado por (Rao,1970 e 1971a). Em 1971, Rao



apresentou o Método de Estimacado Quadratica Nao-Viesada de Variancia Minima
(MIVQUE). Também em 1971, Pattersom & Thompson apresentaram o método
da Maxima Verossimilhanga Restrita (REML) de estimagdo dos componentes de
Variancia.

Os modelos lineares fixos foram amplamente estudados, em niveis de
complexidade diversos, por (Searle, 1971), (Rao, 1972), (Gray Bill & NETER,
1976), dentre outros. Existe um grande numero de livros, abordando aspectos
tedricos, aplicados a conjunto de dados balanceados e desbalanceados.

Os estudos dos modelos lineares mistos foram implementados de forma
intensiva apos trabalhos de (Searle, 1982), (Wolfinger, 1993) e (Littel at. al.,1996).
Com o desenvolvimento do PROC MIXED do SAS (Littel at.al., 1996) a
metodologia aplicada aos modelos lineares mistos tornou-se mais usual e segura.

Os modelos lineares de melhoramento animal e vegetal, principalmente os
modelos de animais, onde ha uma estruturacdo de parentesco, possibilitam a
predicdo de valores genéticos (efeitos aleatorios), por meios dos BLUP’s.

Os modelos lineares mistos possibilitam a predicdo de valores genéticos
aleatérios, por meio dos BLUP’s (BEST LINEAR UNBIASED PREDICTION), na
presenca de efeitos fixos. O procedimento €& de importancia relevante,
possibilitando a sele¢cao de novos individuos para a composi¢gao de rebanhos,
considerando os dados de pais e avos, em situagdes onde o desbalanceamento é

a regra que torna o problema muito mais complexo.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

(Smith & Graser,1986) propuseram a eliminagao de construir um conjunto
de sub-rotinas, utilizando o conhecimento tedrico disponivel, e formataram o
programa DFREML (Derivate Free Restricted Maximum Likelihood) para a

estimacédo de componentes de varidncias em modelos lineares mistos.

(Boldman & Van Vleck, 1991), adaptando o algoritmo livre de derivadas,
proposto por (Smith & Graser, 1986), desenvolveram novo algoritmo acoplando o
método de fatoragdo de Cholesky ao conjunto de matrizes restritas SPARSPAK,
desenvolvido por (George et al., 1980), para a obtengdo da matriz de
(co)variancia de unica ou multiplas caracteristicas e escreveram o conjunto de
sub-rotinas que compdem o programa MTDFREML (Multiple Trait Derivate Free

Restricted Maximum Likelihood).

Com o objetivo de reduzir o tempo de computagcdo de dados e gerar
programas mais eficientes, (Meyer, 1993) incorporou ao programa DFREML a
fatoracdo de Cholesky e o conjunto de sub-rotinas SPARSPAK, para a
operacionalizacdo de matrizes esparsas e, consequentemente, da matriz dos

coeficientes ou matriz C.

Outros métodos de estimagao dos componentes de (co) variancias, com
diferentes graus de viés e invariancia a translagcéo, segundo (Verneque, 1994),
sdo: o métodos dos estimadores n&o-viesados de norma minima MINQUE
(Minimum Norm Quadratic Unbiased Estimation), desenvolvido por (RAO, 1971a),

o0 método da estimacdo ndo-viesada de minima varidncia quadratica MIVQUE



(Minimum Variance Quadratic Unbiased Estimaton), desenvolvido por (RAO,
1971a, 1971b), o método da maxima verossimilhanga ML (Maximum Likelihood),
desenvolvido por (Hatley & RAO, 1967), o método da falsa esperangca PEM
(Pseudo Expectation Method), desenvolvido por (Schaeffer, 1986), o método R
(1994) descrito por (Golden et al., 1994), e o método da estimac&o de variancias
por meio das verossimilhangas integradas, com base na estatisitica Bayesiana,
VEIL (Variance Estimation Integrated Likelihood), desenvolvido por (Gianola &
Fouleey, 1990).

A superioridade no emprego dos preditores BLUP em selegcdo massal foi
verificada por (Kuhlers & Kennedy, 1992), que ndo sofrem os efeitos das

amplitudes de variagao nos efeitos do ambiente em grupos contemporaneos.

O mesmo BLUP foi, também, observado por (Quinton et AL., 1992). Entretanto,
para valores baixos de endogamia por geragao, a selegcdo massal foi superior.
Assim os autores concluiram que os programas de melhoramento que otimizam
ganhos em curtos espagos de tempos, com procedimentos que podem gerar

elevada endogamia, podem nao ser viaveis a longo prazo.

(Kuhlers & Kennedy, 1982) concluirdo pela superioridade do descarte seletivo,
com reducdo do intervalo de gerag¢des, quando associado ao método BLUP.
(Sorensen, 1988) concluiu que o método BLUP fornece informagdes suficientes
para comparar individuos de geragdes diferentes, apesar de apresentar

tendéncias a subestimac&o dos valores genéticos em animais novos.

2.1 EsTIMADORES REML

Segundo (Searle, 1982); (Searle et al., 1992); (Schaeffer, 1978) e (Patterson &

Thompson, 1971), considerando o modelo linear misto para uma caracteristica:
Y=Xb+Zg+e ,emque:

y= vetor de dimenséao (n x 1) de observagcées medidas em n animais,

X= matriz de dimenséo (n x p) ou de incidéncia de p efeitos fixos,

b= vetor coluna de dimenséo (p x 1) ou de parametros desconhecidos de efeitos

fixos,



Z= matriz de dimenséao (n x n) ou de incidéncia de valores genéticos, matriz
diagonal com 1 ou 0 na diagonal principal, indicando se a caracteristica y foi

medida ou ndo no animal,
g= vetor de dimensdes (n x 1) de Valores Genéticos

e= vetor de dimenséao (n x 1) de residuos

As pressuposi¢cdes da distribuigdo conjunta dos vetores (y, g, e) sé&o

descritas como:

y xb||ZGZ +R ZG R
gl~N3|l ¢ || GZ G ¢ , em que:
e @ R ¢ R

G=AxG, R=I1xR,

A= matriz do numero do coeficiente de parentesco entre os individuos e de

dimensdes (n x n),

I= matriz Identidade de ordem n,

Go= matriz de variancia genética aditiva.
Ro,= matriz de variancia residual.

n= numero de animais da amostra.

Se q caracteristica multiplas sdo consideradas, as matrizes R, e G, serdo
simétricas e de ordem q e denominadas respectivamente de variancias e
(co)variancias genéticas aditivas e variancias e (co)variancias residuais das q

caracteristicas multiplas. O objetivo, em qualquer situacao, € estimar R, e G,.

Quando os vetores y, g e tém distribuicdo conjunta normal multivariada, os

vetores b e g sédo estimados e preditos, respectivamente, por:

b” =[XR™'X-XRZ(ZR"'Z+G )" ZR'X]
*[XR'y-XR"Z(ZR'Z+G)ZRy]

8=(ZR'Z+G")Y'ZR'(y—Xb"), em que:



G=A®G,
R=I®R,

As matrizes ja definidas anteriormente e ® = operador do produto direto

das matrizes.

Para g caracteristicas multiplas a funcdo densidade de probabilidade do

vetory é:

f(y _ 1 e—o,s[(y—Xb)'(ZGZ'+R)“(y—Xb)]
2x)""?|2GZ"+R|”

A transformacéo logaritmo Neperiano de f(y) é dada por:

LN [f(y)] = (-0,5n q) LN (2 m) —0,5 LN|ZGZ+R|- 0,5 [y (ZGZ+ R)y — 2y" (ZGZ "+
R)" Xb + b'X'(ZGZ+ R)" Xb]

A transformac&o acima pode ser desdobrada em duas parcelas: LN[f(y)]’
e LNI[f(y)]”" denominadas, respectivamente, por logaritmo neperiano da fungéo
densidade probabilidade dos contrastes ortogonais entre os efeitos fixos e
logaritmo neperiano da fungao densidade probabilidade dos contrastes ortogonais

entre os efeitos aleatorios.

LN [fly)]’= -0,5 p[x] LN2m) - 0,5 LNX'(ZGZ+ R)'X] — 0,5 {y'(ZGZ'+ R)’
XX(ZGZ+ R)1X]° X'(ZGZ+ R)" y - 2y (ZGZ'+ R)1X [X(ZGZ'+ R)1X]°
X'(ZGZ+ R)'Xb + b'X(ZGZ+ R)'X [X'(ZGZ+ R)" X]°X'(ZGZ"+ R) 1Xb}

LN [f(y)] = -0,5 p {k'[k (ZGZ+ R)k’] 'K} LN (2mm) — 0,5 LN|K (ZGZ+ R)K'| - 0,5
{y'K'[K(ZGZ+ R) k'T" Ky},em que:

LN [f(y)] = logaritmo neperiano da fungédo densidade probabilidade dos contrastes
ortogonais entre os efeitos fixos e, portanto, constante e livre de derivagdo por

nao influir nos componentes;



LN [f(y)] "= logaritmo neperiano da fung¢ao densidade probabilidade dos contrastes

ortogonais entre os efeitos aleatorios;
p= indicagao de posto da matriz;
K= é a matriz quadrada dos contrastes ortogonais entre os efeitos aleatdrios;

Para a estimacdo dos componentes de (Co) variancia, apenas a parcela
LN[p(y)] " fornecera as derivadas em relagéo aos elementos das matrizes R, e G,
e no ponto extremo da funcdo de verossimilhanca, todas as derivadas serao

identicamente nulas.

OLN[f (D)™
oo’

KRK'[K(ZGZ+R)K'T' Ky =@

=-0,5tr{K'[K(ZGZ'+R)KR.]'} +0,5y'K'[K(ZGZ'+R)K'T"

para i=[1,q]

w = -0,5tr{K'[K(ZGZ'+R)K'T' KR} + 0,5y K'[K(ZGZ'+R)K'T"
Gei Gei'

KR, K'[K(ZGZ'+R)K'T' Ky = ¢

para i =i etodoi=[1,q]

&]\g# =—0,5tr{K'[K(ZGZ'+R)KG,1"} + 0,5y’ K'[K(ZGZ'+R)K'T"
o

gi
KG,K'[K(ZGZ+R)K'T' Ky =@
para i=[1,q]
NI _ —0,5tr{K'[K(ZGZ' +R)K'T'KG,.} + 0,5y’ K'[K(ZGZ'+R)K']"
00,00
KG,K'[K(ZGZ'+R)K'T" Ky = @
para i =i etodoi=[1,q], em que:
R =Z; ®Q;
Rii- = Zji ® Qi

Gi = (ZiAZi') ® Q,‘



Gji = (£;AZj ) ®Qjj
Fazendo as simplificagdes nas 2(C,% + q) derivadas parciais e sabendo que
K'[K(ZGZ+R)K'T'K=P é o projetor ortogonal da parte aleatoria das
observacdes no espaco coluna da matriz X:
Py =y-Xb"
tr(PR.)=y PR Py
tr(PR,) =y PR, Py
tr(PG,) =y PG,Py
tr(PG,) =y PGPy
em que:
Zi= matriz de incidéncia (n x n) da caracteristica i=1[1,q];
Q= matriz (g x q) que contém 1 na posicao (i,i) € 0 nas demais posigdes;
Zi-= matriz de incidéncia simultanea (n x n) das caracteristicas iei’;

Qii-= matriz (q x Q) que contém 1 nas posi¢cdes simétricas de i e i”; 0 nas

demais posigoes;
Outra forma da matriz P é:
P=(ZGZ'+R)" - (ZGZ+ R)'X [X'(ZGZ+ R)'X[°X'(ZGZ+ R)’
P (ZGZ+R)P=P
Fazendo ZGZ'+ R) =V, teremos:
PVP = [V - VXX V'X)X VIV V- VXX VX)XV
PVP=V"- VXX VX)X V-VIXX VX)X VT+VIX (X VX)X VX
X VX)X VT
Sendo (X'V'X) matriz simétrica, a escolha apropriada da inversa
generalizada nos levara a igualdade:
XVIX)" = xvXx)"° xvix xvixc

PVP=V'- VX (X' VX)XV’



PVP= P | teremos:

tr (PR)=tr [P(ZGZ + R)PR]
tr (PRj)=tr [P(ZGZ+ R)PR;i]

tr (PG))=tr [P(ZGZ'+ R)PG]]

tr (PGii)=tr [P(ZGZ + R)PGji]

paratodo i # i’ ei=[1,q].

Fatorando os seguintes membros das 2(Cf,+q) equagdes acima

teremos:
tr(PR)=tes
tr(PR,) =t es
tr(PG,)=t,g s
_ O_; _
0-62162
: tr(PR.PR,)
O'ezleq tr(PR.PR;,)
G , c jq ) tr(PRl. PR, ” )
r( ii ) ii g S S O-;l e tr(PRiPGil)
O';lgz tr(PR.PG,,)
e _tr(PRl.PGl.q )_
2
| P

todoi = [1,CI] s R,’,’ =Rie G,‘,’ = Gi
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" r(PR,PR)) ]
tr(PR;PR,,)

tr(PR,PR,_,,)
tr(PR,PR,)
tr(PR,PRg,)
tr(PR,PR;,,)

tie =

tr(PR,PR,_,,)
tr(PR,PR,)

De forma analoga para tig e t;g.

Na forma matricial o sistema é:

Ts=v, emque:

¥’ PR, Py
i te ] Y'PR,, Py
t,e :
: Y'PR, Py
t e :
(¢-Dgq ,
£ e yP’R(q_l)qu
T=| @ v=| YPRPy
, y'PG,Py
g ,
1,8 y P(?lzPy
, y'PG, Py
L8 :
t ,
- 18 - yPG(qfl)qu
. VPG Py |

As solucdes para o vetor s sao obtidas iterativamente:
1-obter os elementos T e v, com estimativas iniciais de s;
2-Resolver o sistema e obter novas aproximadamente para s;
3-Repetir o procedimento até a obtengdo da convergéncia.

Matricialmente a fungdo de verossimilhanga quando o vetor y tem uma

distribuicdo normal multivariada é dada por:



11

F() =)™ exp(=0,5)[(y — Xb) v (v — Xb)]
Onde,
N=n+n,+--+n,

N = nq se todos os grupos de heterogeneidade de variancia tem o0 mesmo
tamanho.
No REML, quando um grupo de contrastes K’y , e quando K'X =¢e K'tem

posto [N — p(X)].

KVK[™ exp(=0.5)[(K'y) (KVK) ™ (K'y)]

f(K y)= (20) 00
A transformacéo logaritmo neperiano de f(ky) é dada por:
LNLf(1)] = (-0,5)[N = p(X)] LN(27) — (0,5) LN|K'VK| = (0,5)[y' K(K'VK) ' K'y]

A constante (-0,5)[N-p(X)] LN(2zx) nao interfere nos componentes de

(Co)variancia e pode ser ignorado.
Searle (1971) demonstrou que:
LN |K'VK| = LN|V]+LN|X 'V 'X]
VK(KVK) 'K'y=yPy=(y=-Xb") V"' (y-Xb")
LNLf(K'p)]==(0,5)LN |V | (0,5) LN|X V™ X| = (0,5)[(y = Xb°) V" (y = Xb")]
Quando A e D sdo matrizes de mesma ordem e, portanto, o produto é
possivel, entdo: |AD| = |A| |D|

|V |=| ZGZ'+R |
|V |=(R(I+R'ZGZ")|

Quando R ZGZ’ e idempotente:

\V|=|R||I+ZR'Z'G|
|V |=|R(G"+Z'R"'Z2)G|
[VI=|RIIG"+ZRZ||G|

e, consequentemente, tem-se:

LN|V|=LN|R|+LN |G +Z'R"'Z|+LN |G|



Para matrizes quadradas e ndo singulares:

A -B
{Q D}=|AIID+QA“B\=IA||D+A“BQ\=\AD\+|BQ|=\D||A+BD‘1Q\

Se A e D sdo matrizes identidade:
[ 1+0B|=[1+BO|=|1+BQ[=[1+0QB|
se @ é uma constante ou escalar:

|0A|=0™ | A|, quando m é a ordem da matriz A.

Da mesma forma, para:

XR'X XR'Z
ZR'X ZR'Z+G™

ICHZR'Z+G || X (R -R'Z(ZR'Z+G )" ZR "X |
fazendo, S=(R"' —R'X(X'R'X)“X'R™)
IC|=|X'R'X||G " +2'SZ|
IC|=|ZR'Z+G || XV 'X|
Como LN |XV'X|=LN|C|-LN|Z'R"'Z+G™" |e com as simplificagbes:
LN[f(K'y)]=-0,5 LN| R |- (0,5) LN| G | - (0,5) LN | C | ~(0,5)y"Py

LN |R|=LN|I o3| =N LN(c?)

q9
ILN|GE) g, LN(af)

i=1

LN|C|=LN|XR'X|+LN|Z'SZ+G™"|

12
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LN | X'R'X |=LN | X' Xo,” |= LN[| (6;°)"™ | X' X |]

LN | X'R'X|=LN|X X |-p(x) LN(c})

Z’S7+G' =0, ZMZ+G " =0,7(ZMZ +05,G™)
IN|C|=LN | X' X |-p(X)LN(c,)+LN | ZMZ +G o, |

LN[f(K'y)]=~(0.5)(N — p(x) —q)LN(0;) - 0,5i g LN(c,")=(0,5) LN | C*| - (0,5)y Py

i=1

que é o LN da parcela da fungdo de verossimilhanga, sem a constante, e que

afeta os componentes de variancia.

k —

XX Xz
7’X Z7Z+G'o}

A matriz de (Co) varidnciade y é

q
V=>'2.7" 0. +Ic,

i=1

E o projetor da forma quadratica y'Py € P=V"' -V 'X(XV ' X)XV

Derivando parcialmente LN[f(k‘y)] em relagcao a cada cs,-z(i =12,...,q) obtém —

se, segundo SEARLE (1971):

OLN[f(Ky)] _ :
T =—(0,5)tr(P)+0,5 y'PPy para todo i =[1,q]

. q, Ciic ’
tr(PZiZi) = —5 —tr -
o,

(P)=[N - p(x)]- 3. (gi'gi)/ o’y

Do sistema de equacdes normais, obtém a solucéo abaixo.
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XR'X  XR'z [bf’} X'Rly
ZR'X zR'Z+G']|&] |ZRlY
b0 =R R zZ(zRz 67 ) 2R x|

R -RZZRZ+6 ) 7R
b0 =(xvx) (xv'y)
Solugdo multipla obtida diretamente do sistema de equagbdes normais, e
que coincide com a apresentada por (Schaffer, 1993).
Sendo,
Py = (V' - vIX(X VX)XV
b =(xvx) (xvy)
Em continuidade a solugdo do sistema de equacdes normais, obtém o resultado
para os valores genéticos preditos, em que:
§=(zR"Zz+G")' 2R (y- xp°)
Henderson, citado por (Schaeffer, 1993), apresenta a solugao.
gi= GiZi’'Py , em que:
Py = V’l(y—XbO)

Henderson demonstrou também, que a forma quadratica.

Y N " N J Ay N a Ar A a .
y'PPy =yy—b°Xy—Zg,-Z,-y—Zg,-g,-( %2
i=1 ¢

i-1
E, no ponto de maximo da fungdo de maxi-verossimilhanga, teremos:

&% = |88, + tr(Ciic )|/ qi

6’ = y'Py/(N - p(X))
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2.2 HETEROGENEIDADE DA VARIANCIA

A preocupacao com os efeitos da heterogeneidade de variancia, em classes de
efeitos fixos, fez com que (Lush, 1933) recomendasse a producao de animais nos
locais de uso desses animais, quando o0s genes desejaveis tém maior
probabilidade de se expressar. A maior expressdo dos genes de interesse,
favorece a obtencdo de estimadores mais acurados e precisos. Assim, variacoes
genéticas e ou ambientais estdo relacionadas com o desempenho dos animais
(Dickerson, 1962).

(Falconer, 1952) deu inicio ao estudo das correlagcbes genéticas entre as
caracteristicas fenotipicas em ambientes distintos, e concluiu pela significancia da
interacdo gendtipo ambiente: o melhor gendétipo em um ambiente pode néo ser
tdo bom em outro ambiente. (Robertson et. al., 1960) recomendam a comparagéao
das herdabilidades, em classes de efeitos fixos, como forma de evitar as

alteracdes na classificacdo de animais submetidos a selegao.

No melhoramento animal, a selecdo de animais tem sido praticada em
determinadas condigbes ambientais. Em caracteristicas limitadas pelo sexo, a
estimativa dos valores dos pais € obtida considerando o desempenho dos filhos e,
neste caso, € importante caracterizar o ambiente onde as progénies estéo
atuando, bem como a distribuicdo delas nos varios ambientes. Por exemplo, a
semelhanga entre filhos de um reprodutor, em um determinado rebanho, é o
reflexo tanto da covariancia ambiental entre meio-irmas, como da interacéo
gendtipo ambiente (Meyer, 1989) e (Short et AL., 1990). A covariancia ambiental
entre meio-irmas paternas é fungdo de fatores biolégicos, de manejo e, até
mesmo estatistico, como a ndo remocgao do efeito de rebanho, de outro fator fixo
ou de um modelo inadequado para a estimagado dos valores genéticos (Meyer,
1987).

Se o efeito da interacdo reprodutor-rebanho for considerado no modelo
linear de avaliagdo genética, a avaliagdo de progenitores € menos acurada e
precisa em poucos rebanhos. A interagdo pode n&o afetar significativamente a
avaliacao de reprodutores, com progénies em varios rebanhos, como € o caso de
reprodutores utilizados na inseminagao artificial. Ignorar a interacédo pode

significar a super estimagado da acuracia nas avaliagdes, principalmente, quando
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poucos rebanhos s&o considerados. Quando as diferengas entre progénies de um
mesmo reprodutor ndo sdo as mesmas em diferentes rebanhos, a interagcdo
reprodutor rebanho, pode nao ser significativa se a heterogeneidade de variancias

explicarem parte dessas diferencas.

Variancias heterogéneas entre rebanhos e aumento da variancia associados
ao aumento de médias de caracteristicas produtivas importantes, tém sido
verificadas em varias oportunidades e por varios autores (Meyer, 1987), (Boldman
& Freeman, 1990), (Dong & Mad, 1990), (Stanton et. al, 1991), (Dodenhoff &
Swalve, 1998), (Torres, 1998) .

Segundo (Torres, 1998), quando a heterogeneidade de variancia nao é
levada em conta, embora presente, a producdo das filhas de reprodutores
deverao ser ponderada pelos desvios padrao dos rebanhos que as contém. As
filhas oriundas de rebanhos com varidncias maiores influenciardo mais a
avaliacdo de reprodutores. Os vieses serdo maiores, na selecao das maes,

quando elas tendem a expressar suas caracteristicas em um unico rebanho.

(Bereskin & Lush, 1965) concluiram que os resultados da avaliagdo de
reprodutores em rebanhos de alto nivel, podem nao estar de acordo com
avaliacao de reprodutores, no teste de progénies, em rebanhos de baixo nivel de

producao.

Mesmo que o numero de dados seja insuficiente para a estimagédo dos
componentes de variancias, rebanhos similares tém sidos agrupados e os
componentes tém sido obtidos dentro de cada grupo (Mirande & Van Vleck,
1985). Os estudos evidenciaram a existéncias de variancias heterogéneas entre

os diferentes ambientes.

(Mohammad et. AL.,1982) estimaram os valores genéticos de reprodutores
para a producdo de leite com modelos reprodutores com ou sem a interacao
reprodutor-rebanho e interacao reprodutor-peso ideal de novilhas. A correlagao de
SPEARMAN entre os modelos com e sem interagdo foram significativos,
indicando que nao houve alteracao, também, significativa na ordenagdo dos

valores genéticos preditos nos varios modelos utilizados.

(Van Tassel & Berger, 1994), com dados simulados, estudaram as

consequéncias da eliminagao da interacdo reprodutor-rebanho e da matriz de
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parentesco na estimagado dos componentes de variancia em trés casos distintos
de distribuicdo de filhas nos rebanhos. Os componentes de variancia foram
estimados pelo método das estimativas quadraticas n&o-viesadas de variancia
minima (MIVQUE). Quando o parentesco entre os reprodutores foi eliminado, as
variancias do efeito de reprodutor e da interagao reprodutor-rebanho tenderam a
subestimacéo, quando os reprodutores eram mais proximos. A variancia atribuida
aos reprodutores foi superestimada quando, no modelo linear, a interacao
reprodutor-rebanho ndo foi considerada. Para os dados resultantes de
inseminacgao artificial, quando ndo foi considerada a matriz de parentesco, a

variancia da interagao reprodutor-rebanho foi subestimada.

O efeito da interagdo reprodutor-rebanho quando as varidncias entre
rebanhos eram heterogéneas, e seis diferentes combinagdes de
heterogeneidades de variéncias entre rebanho — ano - estagdo foram simuladas.
Quando a caracteristica ndo € influenciada pela interagdo reprodutor-rebanho a

acuracia das estimativas de valores genéticos pode ser subestimada.

(Spike & Freeman, 1976) verificaram a importancia da acuracia na avaliagao
genética animal. Concluiram que com o aumento da acuracia definida como a
eficiéncia do processo de avaliagado na identificacdo das diferengcas observadas

nos fendtipos, a mudanca genética esperada foi ampliada significativamente.

(Ojala et. al., 1984), trabalhando com dados simulados, avaliaram o efeito
do numero de amostras nas classes rebanho-reprodutor, sobre a acuracia da
avaliacdo genética. Os resultados demonstraram que a acuracia das estimativas
melhora significativamente quando o numero de amostras aumenta de 2 para 3
observagodes por classe. O aumento de numero de progénies por reprodutor teve,

no entanto, maior efeito sobre acuracia.

2.3 CONEXIDADE DE DADOS

Segundo (Searle, 1971) para modelos fixos de classificagdo cruzada, a
conexidade entre os dados existe quando todas as fungdes lineares entre dois
niveis dos fatores considerados s&o estimaveis, ou seja, quando existem

observacdes em todas as combinacdes de niveis ou classes de fatores. Nos
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modelos mistos, se a pressuposi¢cao de esperanga dos efeitos aleatorios, dentro
de niveis dos efeitos fixos ndo se verifica, as comparagcdes entre os efeitos

aleatorios em diferentes niveis dos efeitos fixos serdo viesadas.

A simulacido de dados tem sido usada com frequéncia em estudo de
problemas de conexidade e o efeito na avaliagdo genética animal, nos diversos
tipos de modelos lineares. (Tong et al., 1980), (Kennedy, 1975, 1988, 1991) e
(Analla et. al., 1995) foram alguns dos grupos que trabalharam com simulagao

nos problemas de conexidade dos dados experimentais.

(Foulley et al., 1987) discutiram o impacto da conexidade em relagéo ao tipo
de modelo, fixo ou misto, utilizado e o efeito nas propriedades de um estimador de
mérito genético, ndo-viesado e com quadrado médio do erro minimo. Segundo os
autores, o problema de conexidade restringe o uso do método dos quadrados
minimos regredidos, quando ha falta de conexidade o processo iterativo é
interrompido. Quando a metodologia dos modelos mistos € convenientemente
aplicada, o sistema de equacgdes normais sempre apresentara solucido, sem levar

em conta o grau de conexidade.

(Schenkel, 1991) avaliou as vantagens do uso dos modelos mistos quando o
problema de conexidade existe. Nos modelos mistos o processo faz com que as
solugcdes dentro de grupos desconectados somem zero e nao provoquem a

quebra do processo de convergéncia.

A teoria do indice de sele¢ao s6 admite comparagdes entre animais de um
mesmo grupo contemporaneo ou que compartiham o mesmo momento
reprodutivo. O método dos quadrados minimos permite a comparacdo entre

grupos contemporaneos, quando existe a conexidade dos dados.

O efeito de trés tipos de falta de conexidade em um modelo linear com 2
fatores classificatérios sobre a estimacdo dos componentes de variancia, usando
0 meétodo da estimag&o quadratica ndo-viesada de norma minima (MINQUE). O
autor concluiu que a falta de conexidade acarreta a falta de associagao dos graus
de liberdade com as varias formas quadraticas. Ainda segundo (Schenkel, 1991),
parece improprio estimar os componentes de variancia sem antes eliminar as
subclasses desconectadas. Em pequenos grupos de dados o problema é

detectado de imediato, mas, para um grande volume de dados, o problema nao é
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evidenciado e pode ser a causa de ocorréncia de estimativas negativas dos

componentes de variancia.
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3. MATERIAL E METODOS

Os dados que serao utilizados no presente trabalho, em razdo de sua
formatacgao tedrica e didatica, serdo simulados em fungdo do modelo linear misto
estabelecido.

3.1 Estruturagao dos modelos lineares mistos

Matricialmente, um modelo linear misto foi descrito por (Harville, 1977) e
por (Laird & Ware, 1982) como:

y=X f+Zv+e, em que:
y = E um vetor das observacgdes conhecidas, com n linhas;

X = E a matriz de incidéncia dos efeitos fixos, portanto conhecida, de n linhas e

(p+1) colunas;

= E um vetor desconhecido dos efeitos fixos, com (p+1) linhas;

Z = Matriz de incidéncia dos efeitos aleatorios, portanto conhecida, com n linha e

g colunas;

z

v = E um vetor desconhecido dos efeitos aleatdrios, com q linhas;

e = E um vetor dos erros aleatorios, também desconhecido, com n linhas;
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n € o numero de observacdes da variavel aleatéria e dependente;
p € 0 numero de parametros dos efeitos fixos.
g € o numero de parametros dos efeitos aleatorios.

Os q efeitos aleatérios e os n erros sdo considerados normal e
independentemente distribuidos com meédia zero e matrizes de variancias e

covariancias dadas, respectivamente, por G e R.

Por hipoteses, as matrizes G e R sdo positivas definidas e nado singulares

G= Var(vj = E(v v'j
R= Var(ej = E(e e')

definidas com:

Assim sendo:

Var

L <
I
S Q
S
| |

Var[yj =V = Var[X p+Z v+ ej

V = Var[X ,Bj + Var(Z v) + Var(e)

V =+ ZV(N’(\:)Z' + ](n)Val"(fj]y(n)

V =2GZ +R
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A matriz V é, também por hipdtese, positiva definida e ndo singular.

E(y) = E[Xﬂ+ Z v+ eJ

= E(X ,{Ej + E(Z Y)+ E(e)
= E[X f} + ZE(\:) + E(f)

= Xp + ZE(YJ + E(e)

E(VJ -0 e E(g)z

o)-xs

Portanto, desta forma, o vetor y é aleatério, com distribuigdo normal de
média X f e varianciaiguala (Z G Z' + R).

y~ N(X ﬂ,ZGZ'+R)

y~ N(X@, Vj

Assumindo que os efeitos aleatérios v,, com i=1, 2,..., g e e tem

distribuicdo normal com média zero e matriz de varidncias e covariancias o;1,,

parai=12,...,q9 e o/l,:

q
V= ZZZZIUZ +0; I (n) szzzizio;2 cl=0} z,2,=1
ou 0 , quando e
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Para iniciar a formatacdo das matrizes de um modelo misto, vamos supor
inicialmente um delineamento em blocos casualizado com tratamento fixo e o

efeito de bloco aleatdrio, segundo o quadro tedérico de dados dado abaixo.

TRATAMENTO
BLOCO 1 2 3 4
| S 0 200 0

2 y12y22y32y42
3 VuaVuVa

) v, =m+t +b. +e,
Modelo linear: "’ Y

Matricialmente: y =X f+Zv+e

1
I
1
|

. 11000 m 10 0
. 11000 " 010V_bl .
. L1000 o | 00 1] - |b2 o
. 10100 1 0 0 bs
. 1 010 0 £ 010 o

I T RN § B B Ll 00 e
. 10010 100
. 10010 010
. 10010 00 1
.. 1000 1 10 0
. 10001 01 0
. 100 0 1 0 0 1]
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Um outro exemplo, de complexidade maior, vamos supor 3 formatacdo de adubo
e 4 gendtipos, segundo um esquema fatorial 3*4, no delineamento inteiramente

casualizado com 2 repetigcdes.

Modelo linear: =m+ , + _ + +
Yk fi g fg,-j € ijk

Em que: formulacdo de adubo é fixo e gendtipo € aleatorio.Matricialmente,

yv=Xp+Zv+e
teremos: ~ ~ -~ -

i=1,2,3 j=1,2,3,4 k=1,2
Considerando o quadro teérico de dados, as matrizes serao dadas por:
FR 1 2 3
¢G1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4

Y Vi Vi Vs Youu Yo Vom You Vi Vi Vi Vi

Vi Vi Vin Vs Yoo Vo Vom Your Vi Vi Vi Via

- 1 1 0 0 m .
1 1 0 0 .
S
. 1 1 0 0 - o
. 1 1 0 0 f3 ..
. 11 0 0 .
. 1 1 0 0 .
. 1 1 0 0 ..
. 1 0 1 0 . .
. 1 0 1 0 .
Y oo 1 0 1 0 e 21
. . et oo L e
- 1 0 1 0 - . .
- 1 0 1 0 -
L 1 0 1 0 . .
v 1 0 1 0 . .
- 10 0 1 .
o 10 0 1 .
v 10 0 1 . .
v 10 0 1 .
v 10 0 1 . .
. 10 0 1 . .
Vo 10 0 1 .
v 10 0 1 e e
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A interagdo entre um efeito fixo e um efeito aleatério €, também, um efeito

aleatorio, desta forma teremos:

&g

&>

1
1

0 00
0 00
1
1

0 00
0 00
1
1

1 0 00
1 0 00

1
1
0 00
0 00
1
1
000 O0O0OOTP O
000 O0O0OOTO

1
1
0
0

1
1

0 00
0 00

1
1

1
1

0000 O0O0TP O
0000 O0O0TP O

1
1

0 00
0 00
1
1

1
1

000 0O0OTP O
000 0O0OP O

1
1

00 0O0O0OOOOOTO OO
000O0O0OOOOOTO OO

1
1
0
0

1
1

000 0O0O0O O
0000 O0O0O O

1
1

1
1
0
0
0
0
0
0

1
1
0
0
0
0

0000 O0O0OO0OOTU OO
0000 O0O0OO0OOTUO0ODPO

1
1
1
1
0 00
0 00

0
0

1
1
0
0

000 0O0OOO0OOPO
0000 O0OO0OO0OTPO

1

1

0
0

0000 O0O0O0OOPO
0000 O0O0O OO

No contexto de modelo misto, as diferencas possuem componentes fixos e

aleatorios.
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3.2 Obtencao derivagao das equagdes dos modelos mistos
A obtencdo do sistema de equacdes normais dos modelos lineares mistos

pode ser feita com a minimizacdo da soma de quadrado dos erros ou com a

maximizagao da funcédo densidade de probabilidade conjunta dos vetores y e v.

Admitindo a distribuigdo normal do vetor y, a fungcdo densidade de
probabilidade g(yj € dada por:

'

g(y) _ 1 e_; ( )N;—X g} (ZGZ'+R)‘1( {—X {}j

- (2n)Z\ZGZ'+R\%

Também o vetor v tem distribuicdo normal com funcdo densidade de

probabilidade:

g@ ) (2n)%1\G\% e

A funcéo densidade de probabilidade de conjunta dos vetores y e v, dada por:

g(f’r}g(f/ﬂ*g@
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3.3 Componente de variancia

Quando X é uma variavel aleatdria continua e dp é a sua diferencial de

probabilidade, a esperanga matematica de X, representada por :
E(X) =J'_°O x dp, em que :
[ =1

As propriedades da esperanga matematica sao:

1) Esperanga matematica da constante c

E(c) = Eoc dp = cf;dp =c

2) Esperanca matematica do produto cX.

E(cX)=[ X dp=c[ X dp= cE(X)

3) Se X e Y s&o duas variaveis aleatorias continuas:
EX+Y)= [ (X+Y) dp= j“;x dp+ [ Y dp= E(X)+E(Y)
4) Se X e Y sao independentes:

EXY)= [ f;XY dp= [ X dp-[ Y dp=EX)E(Y)

A E(X) é o que denominamos de primeiro momento da variavel aleatdria continua

X em relagédo a origem. Entdo, o n-ésimo momento de X em relagado a origem é

dado por:
E(X") =f X"dp ,paran=0,1,2, ...

O primeiro momento em relagao a origem € a média da distribuicao de X.

E(X) = wa dp = Ux
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Com base nas definicdes dos momentos em relagdo a origem, estabeleceremos
0s momentos em relagdo a média ou em relagdo a esperanca da variavel
aleatdria continua X. O n-ésimo momento da variavel aleatéria continua X em

relagdo a E(X) é dado por:

EX-ECOP" = [* [x~Ex)] dp

O segundo momento da variavel aleatodria continua X, denominado de Variancia
de X, é dado por:
o 2
EX-EOf =" [x-E)] dp
= r’ [X2 —2XE(X) + B> (X)]de
00 00 o0 2
:J._ dep—2},LxJ-_ Xdp+J-_ W x dp
- B(X?)-Wx =EX)-[EX)J
A covariancia entre duas variaveis aleatorias continuas X e Y é dada por:
Cov(X Y) =E{X-EX)]IY-EM)]}
Cov(X Y) =E{(XY)-XE(Y)-YE(X)+E(X).E(Y)}

Cov(X Y) =EXY)-EX)E(Y)-E(Y)EX)+E(X)E(Y)

Cov(X Y) =EXY)-EX)E(Y)
E(XY) =Cov(XY)+E(X).E(Y)

Em fungcdo da quarta propriedade da esperanca matematica de X, se X e Y séo
linearmente independentes:

E(XY)=E(X).E(Y), entao:

Cov(X Y)=0 -Para X e Y linearmente independentes.

Com as definicbes dos momentos em relacdo a média da distribuicdo de X,

obtem-se as propriedades da V(X).

1) V(eX) = E(eX)* - [E(eX)]
V(cX) = CZ[E(XZ)—E(X)z]
V(eX) = ¢’ V(X)
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Quando ¢ é uma constante.

2)V(X+Y)=E[X+Y)-EX+Y)]
V(X+Y)=E[X+Y-EX)-E(Y)]
V(X +Y) = E{[X - EX)]+[Y - E(Y)]}?
V(X +Y) = E[X - EX)] +E[Y - E(Y)]’ + 2E{[X - ECX)].[Y = E(Y)]}
V(X+Y) = V(X)+ V(Y) +2 Cov(XY)

De forma analoga, obteremos:

V(X -Y)=V(X)+ V(Y)-2Cov(XY)
V(ax + by) =a’V(X) + b’ V(Y) + 2abCov(XY)

, quando a e b sdo duas constantes diferentes de zero. O produto algébrico ab

devera ser sempre considerado.

A variancia de uma funcéo linear da variavel continua sera entdo estabelecida

como:

K
V(a,X, +a,X, +..+a, X, )=V a,X,)=a; V(X)) +a; V(X,) +...+a, V(Xy)

i=1

+2a,a,Cov(X,,X,)+2a,a,Cov(X,,X;)+...+2a, a,Cov(X_,Xy)
Portanto, com c; expressdes de covariancia.

Assim sendo, para o modelo estatistico do delineamento inteiramente

casualizado:

y; =m+t; +e;, em qualquer situagéo: me fixo e e; € aleatdrio, para i=1,2...,v

ij ?
ej=12..,r.Desta forma:
E(m)=m e E(m’)=m’

E(e;)=0 .. E(e;)=V(e;) =0’

Os erros sao, para efeito de teste, normais e independentemente distribuidos com

média 0 e variancia .
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e, ~ NID(0,6°)

O modelo do delineamento inteiramente casualizado € fixo quando t; & um efeito

fixo e aleatorio quando t, € um efeito aleatorio.
Para o modelo do delineamento em blocos casualizados:

y; =m+t; +b; +e;, em qualquer situagao:
mé fixo, ¢; € aleatorio, para i=12...,ve j=12..r.

O modelo do delineamento em blocos casualizados sera considerado fixo

quandot; e b; forem efeitos fixos. Entao:
E(m)=me E(m’)=m’

E(e;)=0e E(e;)=V(e;) =0"

E(t)=t, E(t)) =t e Dt; =0
i=1

E(b,)=b,, E(b})=bje > b, =0

j=1

O modelo do delineamento em blocos casualizados sera considerado aleatoério

quando além de m fixo e e; aleatdrio, t; e b;forem ambos os efeitos aleatdrios.
E(m)=m e E(m*)=m’

E(e;)=0 e E(e;)=V(e;) =0~

E(t)=0, E(t))=V(t,) =0

E(b,)=0, E(b})=V(b,) =0,

Quando t; € fixo e b;é aleatorio ou quandot; & aleatdrio e b;é fixo o modelo €

considerado Misto.
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Quando o experimento contém em suas parcelas um numero determinado de
sub-parcelas ou amostras o modelo para o delineamento inteiramente

casualizado €&, definido como: y;, =m+t; +e¢; +e; , €M que:
t. € o efeito de tratamento.

e; € o efeito residual entre ou erro experimental.
e;; € o efeito residual dentro ou erro amostral.

Quando a analise é feita considerando o total ou a média das parcelas, deixa-se
de lado uma informacao importante que é a variagao dentro da parcela. Com a
variagao dentro da parcela o pesquisador pode efetuar o dimensionamento da
parcela que permitira dizer se 0 numero de amostras dentro da parcela foi

suficiente ou néo.

Supondo: - 1,2...,a

j=12...,b t
k=12.c"’ eremos
Caugas~de G.L
Variacao
Tratamento a-1
Residuo entre alb-1)=ab-a
(Parcelas) (ab-1)

Residuo dentro ab(c-1) =abc - ab

Total abc -1




2

yo..
abc

1 &G ,.
SQTrat = — L.—
Q bcg,y

a

SQResiduo entre = ! Za: i yij*. - 1 z yi..
C

i=1 j=1 be 5

a C

. ° N LR
SQResiduo dentro = ylijk —— E E yii.
i=1 j=1 k=1 Ciz =1

Considerando o modelo aleatdrio, teremos:
m - efeito fixo: E(m)=m, E(m’)=m"’

t., e.

1 !

e, - efeitos aleatdrios.
t, ~NID(0,6;) e; ~NID(0,6,) e ~ NID(0,c;,)

E(t;) = E(e;) =E(ey ) =0

]

E(t))=V(t) =0, E(e;)=V(e;) =0,

y

E(egk) = V(eijk) = Gzz
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Para a deducao das esperancas de quadrados médios de Tratamento, Residuo

entre e Residuo dentro, consideramos os efeitos do modelo da analise nao

correlacionada e, desta forma, teremos:

i=0 j=0 k=0 i=0 j=0 k=0

{250 |- E5 Srmen e ey

=3 S [Em?) + E(C) + @) + E(e2,) + E(dp)]

ij
i=0 j=0 k=0

.. (dp = duplos produtos)



I : a b a b c
y 1
E ﬁ}:abc {abc m+ bc Zt +c zzeij+zz euk}

i=l j=I i=l j=l k=l

abc

[ 2
1
E yb }Z a’b’c’m’ +ab’c’s; +abc’oy, +abeo,, +E(dp)]
a

2

2 2 2 2
E| 2= | = abem +bco, +co,, +0,,
abc

De forma analoga, obtem-se:

o | 2 2 2 2
E =abcm” +abco; +aco, + 1o,

a b 5
y.
i=1 ; b 2 2 2 2
E =abcm” +abco, +abco, +abo,,
C

Entao:

2

L YL R
E(SQTratamento) =E| » — —
bc  abc

E(SQTratamento) = be(a —1) Gf +c(a—-1) 0; +(a-1) 052

a b y 2 a 2
E(SQResiduo entre =

i=l j=1 Y i=1 bC
E(SQResiduo entre) =ac(b—1) o, +a(b—1) o2,

a b ¢ a_b
E(SQResiduo dentro) =E Z Yék_ z —

i=1 j=1 k=l i=1 =1 C

E(SQResiduo dentro) =ab(c—1) 052
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Apoés a divisdo pelos respectivos graus de liberdade, obtem-se o sistema linear
para o calculo dos estimadores dos componentes de variancia utilizando os

quadrados médios da analise estatistica do modelo.

E(QM Residuo dentro) =,
’ 2 2
E(QMResiduo entre) =co,, + 0.,
2 2 2
E(QMTratamento) = bco; + ¢, + 0.,

A variancia da média geral do experimento sera:

2 2 2
V(3..) = V(i) = 2t 4 Za | O
a ab abc

N 1 . . .
V() = E(bccsf +c62, +6.)

V(ih) = L QMTratamento = LVT
abc

abc
Com o quadro da ANOVA
Cau§as~de GL QM E(QM)
Variagao
Tratamento(T) (a-1) VT G2, +¢c2, +beo’
Residuo Entre(RE)  a(b -1) VRE 62, +co
Residuo Dentro(RD) ab(c -1) VRD 022

1) Observa-se que o residuo apropriado para o teste da H, :cst2 =0 é o residuo

entre:

F -l
VRE
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2) Da mesma forma, o residuo apropriado para o teste do residuo entre (RE):

H,:c’, =0 é o residuo dentro.

_ VRE
“  VRD

Para o mesmo modelo estatistico, com o efeito de tratamento fixo (modelo fixo) a

alteracado do quadro da anova acontece para tratamento.

e o con
Tratamento(T) (a-1) VT ol, +co + Do
Residuo Entre (RE)  a(b -1) VRE 62, +co
Residuo Dentro (RD) ab(c -1) VRD oo,

Na aplicacdo do teste F a modificagéo ocorre na hipétese H_ :t, =0 (efeito fixo).

F oL
VRE

Neste caso:

V(y..)=V(m) = Lcjz + LG; = LE(QM Residuo entre)
abc ab abc

V(th) = —— QMRE
abc
Como o processo dedutivo é trabalhoso, (Hicks, 1973) criou regras para a

obtencao das E(QM)nos modelos balanceados.

Para explicar as regras desenvolvidas por (Hicks, 1973), vamos considerar o
modelo do esquema fatorial de dois fatores, no delineamento inteiramente

casualizado.
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Vi = m+fa, Jrfbj Jrfabij + €

i=12,.,a i=12,...b k=12,..r

Admitindo o modelo aleatério, teremos:

E(m)=m E(m*)=m’
E(fa,)=0 E(fa’)=oca’
E(fb;) =0 E(fb}) = ob’
E(fab;) =0 E(fab;) = cab’
E(e; ) =0 E(efjk) =c’

Os quadros deverao ser montados na ordem seguinte:

Quadro 1 — Quadro das fontes de variagdo do modelo.

Fontes

fai
fby
fabij

e(ij)k*

(*) os indices i e j sdo colocados entre parénteses para indicar que a variagao €

dentro de ij.

Quadro 2 — complementar o quadro inicial, criando a parte superior da tabela com
os indices dos efeitos do modelo, classificando-os com as letras F e A para

efeitos fixos ou aleatdrios e com o nUmero de classes ou niveis de cada indice.
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fai
fio
fabi,-

€(ij)k

Quadro 3 — Em cada coluna e linha, adicionamos o numero de observacdes na

qual o indice da coluna n&o aparece.

a b c

A A A

[ j k

fa b c
fb; a c
fab;; c

€(ij)k

Quadro 4 — Nas linhas onde os indices aparecem entre parénteses, adicionar 1

nas colunas referentes a esses indices.
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a b c

A A A

[ j k

fa b c

foj a c

fab;; c
Gk 1 1

Quadro 5 — Nas combinag¢des de linhas e colunas em branco do quadro 4,

adicionar 1 se o efeito for aleatério ou ® se o efeito for fixo.

a b c
A A A
i i k
fai 1 b c
fb; a 1 c
fab; 1 1 c
ek 1 1 1

Quadro 6 — Para a obtencdo da E(QM) da linha:

6.1) Cobrir as colunas correspondentes aos indices que aparecem na linha do

efeito. Quando o indice aparece entre parénteses, ndo cobri as colunas.

6.2) Multiplicar os numeros de observagdes internos da tabela, em cada linha. Os
produtos serdo os coeficientes dos componentes da variancia do efeito. A soma

dos produtos constituem a E(QM) da respectiva linha.
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Devem ser eliminadas da soma, todas as parcelas que ndo contenham o indice

do efeito a que se refere a E(QM).

al b c
A A A E(QM)
i j k
. 2 2 2 2
fai 1 B ¢  &l+col, +eos +beo,
. 2 2 2
fo, a 1 C & +e6,, +COy, +aC0,
. 2 2 2 2
fab; 1 1 C o, +eop, +eo;, +COp,
€(ijk 1 1 1 (52

€

E(QMfa) = 6. +coy, + beoy,
E(QMfb) =G +¢o5, +aco s,
E(QMfab) = Gi + CG?ab

E(QMResiduo) = Gi

Para o mesmo modelo com todos os fatores fixo, o resultado sera:

fai 62 Bk Ofa
fbj > ak ofb
fab;; , K Odfab

€(ijk
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Em que:
Z:fai2

Ofa ==——
(a-1)

b

2.1;

—

(b-1)

>3 fab;

i=l j=1

ab=——"-—
(a-1)(b-1)

dfa, dfbe dfabsao fungdes quadraticas de cada um dos efeitos considerados na

analise.

Um caso esclarecedor para a formatacdo do sistema linear que permitira a
determinacdo dos componentes de varidncia pode ser desenvolvido
considerando, por exemplo, quando 20 amostras para a analise de residuos
toxicos sao extraidos de cada uma das 4 localidades, para a analise de eficiéncia
de 5 métodos. Cada amostra € dividida em 5 partes e cada parte € analisada
segundo um dos 5 métodos. Trés determinac¢des sdo feitas em cada uma das 5
partes.

L, = efeito da localidade, 1=1,2.3,..,1=4

A, /L, = efeito da amostra dentro de localidade, i=1,2,3,...,.a =20

M, = efeito do método, j=1,23,...,j=5

LM, = efeito da interagéo de Local e Método.

AM; /L, =efeito da interagdo de Amostra e Método dentro de localidade.

Dk/ALMilj = efeito da Determinacdo (k=12,..,.k=3)dentro da classificacao
cruzada de Amostra, Localidade e Método.
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Para o modelo:
y=m+L, +A; /L, +M,; +LM, + AM; /L, + D, /ALM,,

O quadro da analise de variancia para cada fonte de variagao e respectivos graus

de liberdade sera:

Fonte de Variacao Grau de Liberdade

Localidade (L) (I-D)=4-1=3
Amostra/Localidade (A/L) (a-DI=(20-1)4=76

Método (M) (G-Di=(5-1)=4

M *L G-D(1-1)=4%3=12
(A*M) /L la—1)(j—1)=420-1)(5-1) =304
Determinagéo(D) / (A*M/L) laj(k —1) = 4(20)(5)(3—1) = 800
Total Corrigido (Iajk —1) =1200—-1=1199

Com as regras estabelecidas anteriormente e considerando o modelo aleatério,
teremos:
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Fonte de 5 ) ) X o o
Variacdo © D/(AM/L) ko’AM/L akc’LM lakc’M jkco"A/L jac'L
L X X X (N) X X
AlL X X (N) (N) X (N)
M X X X X N N
- X X X NN N
AM/L X X (N) (N) N )
D/ AM/L X

O X indica que o componente da coluna ira compor a esperanca do quadrado
meédio da fonte de variagdo. Da mesma forma, o (N) indica que o componente néo
participara da esperanc¢a do quadrado médio da linha.

Deveremos observar ainda:

1) Se um determinado efeito for considerado fixo, havera a necessidade da
eliminagcado de algum componente na esperanga do quadrado médio.

2) O componente da menor subclasse aparecera em todas as esperangas.

3) Um componente de interagdo entre um efeito fixo e um aleatério ndo aparecera
na esperanga de um efeito aleatorio. A regra é definir quais os efeitos que sdo
fixos e para qualquer componente, que nao seja ao referente a menor subclasse,
desconsiderar todos os subscritos a esquerda da primeira barra: Se qualquer um
dos subscritos remanescentes representar efeito fixo, o componente nao

aparecera na esperanca daquele quadrado médio.

Neste exemplo, considerando método (M) como fixo os componentes para a

esperancga de quadrado médio de Localidade inicialmente definido como:

6’D/(AM/L)+ko’AM/L + ako’LM + jko’A /L + kjac’L
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Considerando os remanescentes, com Localidade é um efeito aleatdério, a

esperancga para o quadrado médio Localidade sera:
6’D(AM/L) + jk6’A /L +kjac’L

Considerando o quadro de esperangas de quadrado médio das fontes,
listado anteriormente, teremos duas modificagdes se o método (M) é fator fixo.

1) ko’ AM/L sera eliminada da esperanca matematica da fonte A/L.
2) Em lugar de lako’M , aparecera lak®M .

>
o1

4-1

OM =

®M =fungao quadratica.

Quando consideramos que 10 unidades amostrais sdo medidas em 4 classes do
fator A, por meio de 3 classes do fator B e por meio de 3 classes do fator C,

estaremos falando de:

10(4)(3)(3) = 360 dados
Os fatores A, B e C apresentam efeitos cruzados segundo o modelo:
Yiga =m+A; +B; +C, + AB; + AC, +BC, + ABC, +DI/ABC;,
Em que:

A, =efeito do fator A,i=1,2,...,a=4.

B, = efeito do fatorB,j=1,2,..,b=3.

C, = efeito do fator C, k=1, 2,..., c = 3.
AB; = efeito cruzado de A com B.
AC, = efeito cruzado de A com C.

BC, = efeito cruzado de B com C.

ABC;, =efeito cruzado de A, comB e C.
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DI/ ABC;, = efeito da amostra dentro das combinagdes de ABC, 1=1,2, ...,d =
10.

Fonte de Variacao Grau de Liberdade
A (a-1)=4-1=3
5; (b-1)=3-1=2
AB; @a-1)b-1)=6
Cy (c-)=(3-1)=2
AC, (a-D(c-1)=6
BC), (b-T)c—1)=4
ABC,, (a-Db-D(c-1)=12
DI/ ABC,, abc(d—1) =324

Total Corrigido abcd -1=359

Para o modelo aleatério.

Vi =M+ A+ Bj + ABij +C, +AC, + BCjk + ABCijk + Dl/ABCijk

ESPERANGCAS QUADRADO MEDIO

Fonte de
Variaggo ©°'D/ABC 106°ABC 406°BC 406°AC 1206°C  406°AB  1206°B 90c°A

A X X (N) X (N) X (N) X
B X X X (N) (N) X X (N)
AB X X (N) (N) (N) X (N) (N)
C X X X X X (N) (N) (N)
AC X X (N) X (N) (N) (N) (N)



BC X X X (N) (N) (N) (N) (N)
ABC X X (N) (N) (N) (N) (N) (N)

D/ABC X

Considerando B e C como fatores fixos, os componentes que serdo eliminados
nas esperancas de quadrados médios da varias fontes estao circulados no quadro

abaixo:

Fonte de
Variagdo ©°D/ABC 106°ABC 40c°BC 40c°AC 1206°C 406°AB  [206°B 90c°A

A X ® (N) ® (N) ® (N) X

B X ® ® (N) (N) X X (N)
AB X ® (N) (N) (N) X (N) (N)

C X ® ® X X (N) (N) (N)
AC X ® (N) X (N) (N) (N) (N)

BC X X X (N) (N) (N) (N) (N)
ABC X X (N) (N) (N) (N) (N) (N)
D/ABC X

E(QM D/ABC) =c’D/ABC

VE(QM ABC)=06"D/ABC+106°ABC

VE(QM BC)=c"D/ABC +106°ABC + 40dBC
VE(QM AC)=06"D/ABC +406°AC

E(QM ¢C)=0"D/ABC+406°AC+1200C
VE(QM AB) =c6°D/ABC +406°AB

VE(QM eB)=05"D/ABC +406°AB+1200B

VE(QM A) =c’D/ABC+90c°A
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Desta forma, o quadrado médio 6°D/ABC vai testar as fontes ABC, AC,
AB, e A, O quadrado médio da fonte AB servira para testar a fonte B. A fonte BC
sera tratada com o Quadrado Médio da fonte ABC, enquanto a fonte C sera
testada com o quadrado médio da fonte AC, com os respectivos graus de
liberdade.

A obtencdo dos componentes de varidncia, com muitos critérios de
classificagdo e com classes e subclasses apresentando numeros diferentes de
observagbes (desbalanceamento) € feita utilizando o algoritmo desenvolvido por
L.H.Waddell e é um processo dificil e demorado. Desta forma, ndo comentaremos
a obtencdo dos componentes de variancia, no caso de desbalanceamento, muito

comum em analise de dados no melhoramento animal.



47

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados para a discussdo sobre componentes de variancia serao

simulados com o objetivo de discutir varios casos e modelos de delineamento.

Iniciaremos de um caso mais simples e comum.

4.1 - Fatorial no delineamento inteiramente casualizado — 2 fatores.

Considerando o modelo estatistico:

Vi =m+A, +Bj +ABij +¢;, , em que:

i=123,...,a j=123,....b
Fixo Aleatério

DA =0 A, e NID(0,62)

i=1

u 2
>'B,=0 B, e NID(0,67,)

j=1

a b

> AB, =0 AB; € NID(0,53;)

Fator A com (a -1) graus de liberdade:

a .2 2
yi. yo..

SQA = -

Q ' br  abr

k=12,3,..,r
Misto

DA =0
i=1
B, e NID(0,03,)

AB, e NID(0,53;)
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Fator B com (b -1) graus de liberdade:

b 2 . 2
SQB = Yoy
o ar abr

Interagcdo AB com (a-1) (b -1) = (ab —a — b +1) graus de liberdade:

LIS v
z br _JZ::‘ ar i br

i=l j=1 i=1 a

Residuo (abr-1)—-(a-1)—(b-1)=(@a-1)(b-1)=abr-ab

SQResiduo = iiiy%jk -

i=1 j=1 k=1

MR
27

a b 2ee
=1 j=l

Por deducdo ou com as regras de Hicks (1973) para experimentos
balanceados obtem-se o quadro da ANOVA:

Causas de GL sQ E(QM)
Variacao
A (a-1) SQA G’ +105, +1bd,
B (b-1) SQB o’ +r104, +arc;,
AB (@b - a - b+1) SQAB G +10,,
Residuo (abr - ab) SQResiduo o’

Hipoteses Ho: Ho1: A, =0, paratodoi=1,2,..., a
Ho2: o}, =0
Ho3: ,, =0

i) O residuo apropriado para as HO1 e HO2 é o Quadrado Médio da Interagdo AB
com (ab—a—-b+1)g.l.

ii) O residuo apropriado para a HO3 é o Quadrado Médio do Residuo, com (abr -
ab) g.l.
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A1 AZ
B, B, B, B, B, B, B, B,
2,3 4.8 5,3 6,2 3,2 6,2 8,2 5,0
2,5 52 5,8 6,9 3,8 6,8 9,0 6,2
Quadro ANOVA
Causas de G.L sQ QM F
Variacao
A 1 5,52250 5,52250 2,04
B 3 37,48250 12,49417 4,60
AB 3 8,14250 2,71417
11,61
Residuo 8 1,87000 0,23375
62 =0,23375

&2 +26,, =2,71417

&3y =1,24021
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62 +265, +465 =12,49417
&7 = 2,44500

62 +26,, +8D, =5,52250

A

O, =0,254337

S A?

i=1

>

2
ZAi =0,254337, em que @, € uma fungdo quadratica.

Obs: As estimativas de o.,c,,04,,P , s80 apresentadas na unidade dos dados ao

quadrado.

Os estimadores de componentes de variancia sdo nao tendenciosos

(E(c’)=c’)e como podemos obter V(5’), podemos obter o intervalo de

confianca para c’ao nivel o de probabilidade. Também V(&”) é estimador nao

tendencioso:
E(V(6%)=V(5?)

Um efeito considerado fixo tem as conclusbes aplicadas apenas ao
material experimental, ndo constitui uma amostra de uma populacéo. Ja o efeito
aleatodrio, como é uma amostra de uma populagao, as conclusdes vao caracterizar
a populacdo de trabalho, se a amostra é estatisticamente representativa da

populacéao.

O mesmo exemplo foi resolvido com o programa Genes, Aplicativo
Computacional em Genética e Estatistica, desenvolvido na Universidade Federal
de Vigosa. O resumo da saida é apresentado abaixo e podemos listar as

alteracdes que deverao ser editadas:
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1) O fator A, por se tratar de um programa apropriado ao melhoramento genético
vegetal, € denominado Ambiente.

2) O fator B é denominado Tratamento e a Interagdo AB por Trat X AMB.

3) Os valores de somas de quadrado estdo corretamente calculados, inclusive o
teste F apresentando valores calculados com o residuo correto para os testes
Ho1, Ho2 e Ho3.

4)6; =Componente de variancia genotipica = 2,44500.

5)65, = Componente de variancia genotipo x ambiente = 1,24021
6)6. = Variancia residual = 0,23375

7) N&o apresenta a estimativa &, = 0,254337

Resultado da Saida do Programa GENES

Arquivo de dados: C:\Documents and  Settings\Administrador\Meus
documentos\ERICA EXEMPLOS TESE\ERICAT\GENES\ERICA1.prn

Modelo : Yijk = m + Gi + Aj + GAij + Eijk

PARAMETROS GENETICOS

Componente de variancia genotipica 2.445
Componente de variancia genot.xambiente 1.24021
Variancia residual 0.23375
Herdabilidade(média) - % 78.2765
Correlagao intraclasse (*) 62.389
Coef. variagao genético (%) 28.6252

Razao CVg/CVe 3.2342



4.2 - Fatorial no delineamento inteiramente casualizado — 3 fatores.
Considerando o modelo estatistico:

Vi = m+ A, +Bj +ABij +C, +AC, +BCjk +ABCijk + €

i=1,2 j=1,2,3 k=123 1=1,2
A, A,

B, B, B, B, B, B,

C, 2,2 4,2 6,4 4,5 7,3 5,0
2,3 4,7 7,0 5,0 7.9 6,0

C, 3,6 5,2 8,0 8,2 8,4 7,0
4,2 5,8 8,4 8,8 8,6 6,8

C, 5,0 7.4 7,5 6,4 7,0 6,6
5,4 7.8 7,2 7.2 7,6 6,8
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A,e A,, bem como B,,B,eB,, sdo selecionados ao acaso e o experimento em

mensurar C,C,eC,dentro das combinagbes AB; e, portanto, C é fixo.

A, e NID(0,62) B, e NID(0,57)
AB; € NID(0,03;) AC; e NID(0,03.)
ABC;; € NID(0,65c) e, € NID(0,5?)

Fator A com 1 grau de liberdade.

2 2i 2
o 18 36

Fator B com 2 graus de liberdade.
SR
SOB =S _ Y
Q JZ: 12 36
Fator C com 2 graus de liberdade.

3 y2 k y2
SQC _ K
; 12 36

Interagdo AB; com 2 graus de liberdade.

2 3 vik, &Hvyi. Syvik oyl
SQAB:ZZy6 _Zy18 _Zylz +y36

i=l j=1

Interagcao BC, com 4 graus de liberdade.

y’ Jk oY e Yk ¥
SQBC = ZZ 12 Z 12 36

j=1 k=1 j=1 k=1

2

SQTotal = 23: 23: 22: ¥ i —

i=1 j=1 k=l I=1

2
SQResiduo = Z

3
ch =

k=1

BC, € NID(0,63)
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Causa de G.L sSQ E(QM)
Variacao
A 1 SQA Gl + 605, +1803
B 2 SQB o. + 605, +120;,
2 2
AB 2 SQAB o, + 60,
c 5 SQC
Ol +20 5 +605 +4op. +120,
AC 2 SQAC Ol 4265 +667¢
BC 4 SQBC Gl 420550 +405c
ABC 4 SQABC 6. +20 50
Residuo 18 SQResiduo .
Hol:c; =0
Ho2:op, =0
Ho3:c3, =0
Hipoteses Ho: Ho4: ®d. =0
Ho5:6,. =0
Ho6:65. =0
Ho7:6,,. =0

1) O residuo apropriado para os testes de Ho1 e Ho2 € QMAB.

2) O residuo apropriado para o teste de Ho3 € o QMResiduo.

3) O residuo apropriado para o teste de Ho5 e Ho6 € o QMABC.

4) O residuo apropriado para o teste de Ho7 € o QMResiduo.

5) N&o existe um residuo apropriado para o teste de cé e ele devera ser

composto.
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Ho4 = E(QMAC + QMBC - QMABC)

Resido ap./ =0, +20,yc + 66, +6, +26,5c +40,c —0, =20,
- Gi + 2Gfch + 6Gf\c + 46123ca
Com nHo4 = (QMAC + QMBC - QMABC)’

(I)Z(QN;ACJ . (1)2(Qh/chj s (_1)2(QM;&BCJ

Graus de Liberdade.

6) A analise retrata o caso de uma parcela sub-dividida com os fatores A e B
aleatérios e em fatorial 2x3 nas parcelas, com o fator C fixo na sub-parcela, no

delineamento inteiramente casualizado com duas repeticdes.

Se todos os fatores forem fixos havera um erro para testar o que esta na parcela
(os fatores A, B e AB), portanto com o residuo 1, e um residuo para o que esta na
sub-parcela (o fator c, e as interagdes AC, BC e ABC), portanto com o residuo 2.

Quadro ANOVA
Causa de G.L sQ QM) F
Variagao
A 1 14,44000 14,44000 1,113 (ns)
B 2 21,15167 10,57583 0,83 (ns)
AB 2 25,50500 12,76250 91,89 (%)
C 2 22,16167 11,08083

521<F5: (ns)
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AC 2 5,53167 2,76583 1,57 (ns)

BC 4 4,50167 1,12542 0,64 (ns)

ABC 4 7,0583 1,76458 12,70 (%)
Residuo 18 2,50000 0,13889

Composigéo do Residuo para teste da Ho,

Residuo/Ho,=2,76583 + 1,12542 — 1,76458

=2,12667
Ho. — (2,12667) _ 4,522725
4 2 2 2
2,186223
0 2,76583) " 02 112542 1) 1,76458
2 4 4
nHo, =2,01=2
- 11,08083 _ 521 <EC?
2,12667 -

Conclusbes: Ao nivel de 5% de probabilidade, pelo teste F, sdo aceitas as

hipoteses:

Hol,Ho2,Ho4,Ho5,Ho6. Da mesma forma, sao rejeitadas as hipoteses:

Ho3 e Ho7.

62 =0,13889

62 +26,,. =1,76458

625 = 0,81284
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62 +26,, +465, =1,12542
o 112542176458

(¢)
BC
4

65 =—0,15979

&2, como é negativo é uma estimativa de zero e, portanto, n&o significativa.

62 4+ 26550 +66,. =2,76583
. 2,76583-1,76458

(e}
AC
6

65 =0,16688

62 +260,. +66,. +465. +12D . =11,08083
- 11,08083—2,12667
Pe= 12

n

d. =0,74618

62+ 665, =12,76250
65, =2,10393

62 +665, +126; =10,57583
61 =—0,36444

&2 é também uma estimativa de zero.

62 + 665, +1865 =14,44000
62 =0,09319

Uma estimativa negativa de um componente de variancia (20) é indicativo de um

problema amostral. O esperado € que o componente seja ho minimo igual a zero.

O programa GENES, voltado para analise de modelos lineares aplicados ao
melhoramento animal, ndo apresenta opcéo para a solucido do modelo conforme

o que foi formulado:
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3 niveis fatores A e B aleatorios e o fator C fixo, em dentro do fatorial de A com B,

fatorial (2x3) no delineamento inteiramente casualizado com 2 repetigdes.
4.3 — Experimentos aninhados e fatorial — aninhado.

4.3.1 — Experimento com 1 fator aninhado.

A, A,
B, B, B, B, B, B, B, B,
2,2 4.3 5,3 7,2 4.0 6,0 8,0 10,2
2,8 49 6,0 7,9 5,0 6,6 9,0 11,0
Y. Yow. Yia. Y. Ys2). Ys(2). Y. Ys).
Yi Y.
i=1,2 j=12,34 k=1,2

Vi =m+A; + By +e

Acima temos os dados de um experimento, também no delineamento
inteiramente casualizado, onde A é fixo (tipo maquina) e B é aleatorio (tipo

operador).

2

NG —%:94,1100

2
j=1 k=1

SQTotal =

2
i=1

2y, Yy
sQA =Y i _ Y = _ 93 0400
Z‘ 8 16



Para A =
LY Y
SQB, =Y - =0 = 26,6250
j=1 2 8
Para A =2
LY YV
SQB, = 2= O = 42,0950
= 2 8
SQB/A =
Q 68,72

SQ Residuo = SQTotal — SQA — SQB(A) = 2,3500
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Quadro ANOVA
Causa de G.L sQ QM) F
Variagao
Fator A 1 23,0400 23,0400 78,43
Fator B 6 68,7200 11,4533 38,99
Residuo 8 2,3500 0,29375

Total 15 94,1100
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Causa de G.L E(QM)
Variacao
A 1 o +20; +8D,
B o Gi + 20123
Residuo 18 .
Total 15
&2 =0,29375

&2 +26; =11,4533

&2 =5,5798

62 +265 +8D, =23,0400
D, =1,4483
O programa SAEG resolve este problema quando a ANOVA é feita. O
programa foi preparado para resolver problemas como este porque € semelhante
a um classico do melhoramento animal onde o fator A é Touro e o fator B
aninhado em A é vaca. A variavel é constituida entdo por uma caracteristica

medida na progénie.

Como visto, ndo existe um programa estatistico, nem o SAS, capaz de
liberar os valores de componentes de variancia quando solicitado. Temos de
aprender a teoria e o método pratico estabelecido por (Hicks, 1973) para sim,

utilizar o programa.

E bom lembrar que estamos trabalhando com experimentos balanceados.

Com o desbalanceamento, as dificuldades sdo aumentadas.

4.3.2 — Experimento fatorial aninhado.

Vi = m+A, +Bj +ABij +CK(D +ACiK(j) + €



i=1,2 j=123 k =1,2,3, para cada j
ij,K

A e B sdo fatores tomados como fixos.

C é fator aleatdrio, amostra de uma populacéao.

2 3 2 3
YA =3B~ 33 4B, -
i=1 j=

i=1 j=1
Cy ;) € NID(0,57)
AC,; € NID(0,6}.)

ey, € NID(0,67)
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| =1,2, para cada

Com o método pratico de (Hicks, 1973) obtém — se as esperancgas de

quadrado médio do quadro abaixo:

Causa de G.L SQ E(QM)
Variacao
A, 1 SQA, ol +20,. +18D,
o’ +4c. +12@
B4 2 e C B
j SQB,
6. +20%. + 6@
ABi~ 2 e AC AB
j SQAB;
C, .
kO 2 SQCy) o, +40,
ACy; 2 SQAC, 662: + 2Gic
Residuo 18 SQe 55
Total Corrigido 35

1) O residuo apropriado para testar o fator A é o quadrado médio da interagao

AC

ik(j)
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Ho:®, =0

2) O residuo apropriado para testar o fator B, também fixo, € o quadrado médio do

fator C,,.

Ho:®, =0
3) O residuo apropriado para testar o fator AB; também € o quadrado medio da
interagdo AC,
Ho:®,, =0

4) O residuo apropriado para testar C,;, e AC;; € o quadrado médio do residuo.

Ho:c2 =0 Ho:c3. =0
B, B, B,
C, C, C, C, G, Ce6 C, Cq C,
A 22 43 36 38 40 50 38 30 28
A 25 50 38 40 3,7 38 42 34 27
A, 12 23 1,0 14 13 1,0 14 10 13
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Quadro ANOVA
Causa de G.L SQ QM F
Variagao
A 1 44 6669 44 6669 102,03 *
B 2 09172 0,4586 0,35 ns
AB 2 1,0039 0,5019 1,15 ns
C 6 7.9467 1,3244 15,33*
AC 6 2,6267 0,4378 5,07 *
Residuo 18 1,5550 0,0864

* Significativo pelo teste F, ao nivel de 5% de probabilidade.

62 =0,0864

62 +26,. =0,4378
65, =0,1757

62 +46, =1,3244
&2 =0,3095

62 +265. +6D,, =0,5019
0,4378 + 6® ,,, = 0,5019

A

d,, =0,0107

62 +467 +120, =0,4586

1,3244 + 120, = 0,4586

A

d, =0,0722
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62 +265. +18D, = 44,6669

0,4378 + 18<i>A = 44,6669

Py

b, =2,4572

Conclus&o: Para @, ,c’ e o’ rejeita - se H, ao nivel de 5% de probabilidade.

4.4 - Parcela sub-dividida (split-plot)

Yium =M+ R, +A; +RA; +B; +RB, + AB; + RAB
+RBC,, + ABC,, +RABC,, +o0.

+C, +RC,, +AC, +RAC,, + BCjk

ijl

A.eB; sao fatores fixos: i =1, 2,...,a.

j=1,2,.b.

(S

b a b
=1

A=) B, =

j=1 i=l j

AB, =0

—

i=

C,,ReE , s@o aleatdrios: k=1, 2,....c

C, € NID(0,57)

R, e NID(0,57)
Em;,, € NID(0,0;)
AC, e NID(0,55..)
BC, € NID(0,53)
RC, € NID(0,03.)
ABC;; € NID(0,65c)
RAB € NID(0,65,;)
RAC e NID(0,65,.)
RBC e NID(0,0 )
RABC € NID(0,65 5
Em,;,, € NID(0,5;)

Quandoa=b=c=d=2 1=4 n=2" *4 =64 observagdes.
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Quadro ANOVA
Causa de G.L sQ E(QM)
Variagao
R 1 SQR o. +1604 +320;
A 1 SQA G- +80;,c +160,. +1605, +32D
RA 1 SQRA G:+8612{AC+1662RA
B 1 SOB 2 2 2 2
Q O, +80 pc 160, +1605, +320,
RB 1 SQRB G- +8G,5c +1607,
AB 1 SQAB Ol +40 5c + 805 +16D
RAB 1 SQRAB G + 4055 +800as
PARCELA (7)
C 1
SQC ol +160;. +320,
2 2
RC 1 [SQRC (O +16GRC
AC 1 SQAC G- +805,c +1605
RAC 1 SQRAC 5 5
G, +8Ckac
BC 1 SQBC 0. 48645 +1607
RBC 1 SQRBC . +803sc

ABC 1 SQABC G- + 405,50 + 80 15c
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RABC 1 SQRABC G + 467 e
Em(ijkl) 48 SQRESIDUO .
Total Corrigido 63

1) O quadrado médio de RC serve de residuo para os efeitos aleatérios R, e C, .

2) Para testar o quadrado médio do fator fixo A, o residuo devera ser composto.

E(QMA) = 6. + 80, + 1665 +1605, +320,
E(QMRA) =G + 803, +1603,
E(QMAC) =:_ +80,, + 1607

E(QMRAC) = 6. + 805,
E(QMRA) + E(QMAC) - E(QMRAC) = 6> + 803, + 1605 + 1603,

Com
o__ [e@vRA) rEQMAC)-EQMRAOF
o BQRAF L [EQUAOF | L [BQVRAC)]
gl RA gl AC gl RAC
Fcal(A): QMA

QMRA + QMAC — QMRAC

Fo, (A)=F,(n', gl)

3) Para testar o quadrado médio da interagcdo RA, o residuo apropriado é o

quadrado médio de RAC.

4) Para testar o quadrado médio do fator fixo B;, da mesma forma que em 2, o

residuo devera ser composto.



E(QMB) =G + 805, + 160, + 1605, +320
E(QMRB) + E(QMBC) - E(QMRBC) = 6. + 86, + 1603,

E(QMRB)[

gl AB

Fcal (B)=

+(1)°

QMA

[EQMBC]|

2

gl BC

QMRB + QMBC - QMRBC

F,B)=F (1, n'y gl)

5) O residuo para testar o QMRB € o quadrado médio de RBC.

+(=1)°*

. [E(QMRB) + E(QMBC) - E(QMRBO)|

[E(QMRBC]

gl RBC
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6) Para testar a causa de variagdo ABo residuo apropriado € o quadrado médio

de RAB.

7) Para testar a H, :c;,, =0, 0 residuo apropriado é o quadrado médio de

RABC.

8) Para testara H_ : 5. =0, o residuo é o quadrado médio de RC.

9) o =0 e testado com o residuo puroé’, com 48 g.l.

10) Também com o residuo 6., sdo testadas as:

. 2 —
H, :0xac =0

11) O residuo apropriado para testar H, :6%. =0é 0 QMRAC.
12) O residuo apropriado para testar H ZGZBC =0 é o QMRBC.

13) O residuo apropriado para o teste de H, :6,. =0é 0 QMRABC.

Para o modelo:

Vi =m+R,+A, +RA, +Bj +RBjl +ABij

. 2 J—
H, :0o%zc =0

+BC Wt RBC it ABCijk + RABCijkl

1=1,2,3,4

i=1,2,3

+ RAB.

ijl

i=1,2,3

+C, +RC,, +AC, +RAC,,

k=1,2,3
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Se os fatores A, B e C sdo fixos e o fator R é aleatdrio, o quadro da ANOVA sera

dado como:
Quadro ANOVA
Causa de G.L E(QM)
Variacao
R 3 ol +270;
A 2 G, +90,, + 36D,
RA 6 o. +90y,
B 2 62 +962, + 36D,
RB 6 G +905,
AB 4 G, +305,, +120,,
RAB 12 G, +30 ks
¢ 2 6. +905. + 36D,
RC 6 o +90:,
AC 4 Gl +30p, + 120,
RAC 12 o +302,.,
BC 4 Gl +3055c + 120,
RBC 12 o> +30 s

ABC 8 O +Gnupe + 4D e
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RABC 24 G, + Opanc
6. 0 o. (ndo estimavel)
Total Corrigido 107

Com a formatacdo de quadro anterior, podemos observar que ndo existe um
residuo a apropriado para testar o efeito de repeticdo e nem as interacdes de

repeticao com os efeitos tomados como fixos.

Ja para os efeitos principais e de interacdo entre os fatores tomados como fixos,
sempre vamos poder definir um residuo apropriado para o teste das estimativas
das formas quadraticas.

4.5 — Programas genes

O GENES é um programa apropriado para analise de modelos lineares de
experimentos com fatores fixos e aleatérios, inclusive modelos mistos, quando os
dados estdo balanceados e o planejamento é feito considerando as opg¢des
existentes no programa.

4.5.1 — Delineamento inteiramente casualizado

Modelo : y; =m+t, +e;

t. fixo,parai=1,2,...,a

1

t, =0

i=1 1
t. aleatério : t, e NID(0,5.)

Obs: Analisa dados quando o experimento esta desbalanceado. Os resultados

obtidos sdo os mesmos da aplicagao do método desenvolvido por Hicks.
4.5.2 — Delineamento em blocos casualizados completos
Modelo : y; =m+t; +bl; +¢;

bl; sempre aleatorio, paraj=1, 2, ..., b.
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bl; € NID(0,5,)

t, aleatorio ou fixo e portanto:

Zti =0 ou t, € NID(0,5;)

i=1

4.5.3 - Esquema fatorial completo em ambos os delineamentos

mencionados anteriormente, quando os dados estao balanceados.

Y =m+A, +B; +AB; +¢,
Modelos: y; =m+bl, +A; +B; +AB; +¢

Vi =m+bl g+ A +B; +AB; +e,
Quando bl, é sempre aleatério.
bl, e NID(0,5,)

Os fatores A;e B; podem ser considerados fixos (modelo fixo), aleatdrios

(modelo aleatdrio) ou A fixo e B aleatoério ou A aleatério e B fixo (Modelos Mistos).

4.5.4 - Esquema em parcela sub-divididas em ambos os delineamentos

mencionados anteriormente, quando os dados estao balanceados.

Y =m+A; +e, +B; +AB; +e¢,

Vi =m+A; +bl +e, +B, +AB; +¢;,

Modelos: ~’ ’ 1 ! v
Yik = m+A, +e, +Bj +ey +ABij + e

Vi =m+A, +bl, +e, +Bj +e, +ABij + e

Os modelos mencionados acima podem ser aleatorios e mistos com

apenas A; fixo, apenas B, fixo ou A;,B; e ABfixos. A ultima opgéo A;,B; ¢ AB;

€ um modelo fixo. Em todos os casos a repeticdo usa sempre aleatoria.

Um outro modelo importante analisado com o GENES é o que denominam
de experimento em blocos casualizados com informagdes de procedéncia /
progénie e planta. Claro que o modelo pode ser adaptado para uma outra
situagdo que nao seja a analise de dados genéticos. Basta que no arquivo de
dados, as quatro primeiras colunas se destinem ordenadamente aos blocos,
procedéncia, progénie e plantas ou individuos. As colunas posteriores serao
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destinadas as variaveis aleatorias que serdo analisadas. O numero de progénies

pode ser variavel. Assim:

Procedéncia 1 => progénies 1, 2, ..., p1.

Procedéncia 2 => progénies p1+1, p1 +2, ..., p1+p2.

Procedéncia 3 => progénies p1+p2+1, p1+p2+2, ..., (p1+p2+p3).

Procedéncia K => progénies pk-1+2, ..., p1+p2+ ...+pk-1+pk.

O Modelo considerado na analise é o:
Vi =M+ P. + G/Pij +bl, + € T €

ou

ik =m+A, +Bj /A, +bl, +ey e
K=1,2,...,b blocos.
i=1,2,..,a.

j = conforme especificado para procedéncia.

Também o numero de plantas ou individuos(l) pode estar desbalanceado.
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E(QMBLOCOS) = 6. + nc_, +(ng = na)cy,
E(QMA) = +nc., +nrd,

r= n° blocos

p= n° procédencias

2 2 2
E(QMB) =o, +nc, +nroy
E(QMB/Al) = +nc’, +nro,
E(QMB/A2) = 6. +nc’, +nro,

E(QMB/Ap) =G> +nc_, +nrcy,
E(QMRESIDUOLI) = ¢? +nc’,
E(QMRESIDUO) = 6°

4.6 — Programa SAS

Para a analise dos modelos lineares mistos, dois objetivos sdo importantes:

1) Estimacédo e estabelecimento dos testes de hipoteses para os fatores

tomados como fixos.
2) Predicéo dos efeitos aleatorios e estimagdo dos componentes de variancia.

Vimos que quando os modelos lineares mistos estdo balanceados o
problema pode ser resolvido sem maiores dificuldades. No entanto, quando o
modelo linear misto esta desbalanceado, a estimacdo dos componentes de
variancia, de fundamental importancia, depende da estruturacdo da matriz de
covariancia e do método de estimacéao utilizado. Neste caso, um programa como
o SAS é de fundamental importéncia, o que vai exigir para a analise correta um

grande volume de conhecimento tedrico.

Os modelos lineares mistos sao utilizados para a interpretagcdo de dados
onde a estrutura de tratamentos é constituida de fatores que séo fixos e de
fatores que sao aleatérios. Entao, a analise de um modelo misto consiste em duas
fases: a analise de uma parte que € fixa e a analise da outra por¢cao que é

aleatoria.
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A predigdo dos efeitos aleatérios € feita na presenca de efeitos fixos,
conforme uma analise sequencial. A analise da parte fixa do modelo linear
consiste na estimacéao e testes de hipoteses sobre as fungdes lineares estimaveis

dos efeitos fixos.

Os modelos mistos foram estudados inicialmente por (Fischer, 1918), com
grande impacto nos estudos genéticos e o modelo foi inicialmente denominado de

modelo de componentes de variancia.

A partir dai, diversos métodos de estimag¢ao dos componentes de variancia
tem sido proposto.

(Hartley & Rao, 1967) apresentaram o método da maxima verossimilhanga
(Maximum Likelihood — ML). O método da estimagao quadratica nao —viesada de
variancia minima (Minium Variance Quadratic Unbiased estimation — MIVQUE) foi
descrito em 1971 por Rao. Em 1971, (Patterson & Thompson, 1971)
desenvolveram o método da maxima verossimilhanga restrita (Restricted
Maximum Likelihood — REML). Todos os métodos de estimagdo do componentes

de variancia listados acima estao disponiveis no PROC MIXED do SAS.

Segundo (Littel et al., 1996) o PROC MIXED ¢é o procedimento do SAS
apropriado para a analise dos modelos mistos com desbalanceamento, por

distinguir os efeitos fixos dos efeitos aleatorios.

O SAS permite também a identificacdo de quatro tipos de somas de
quadrados (Tipo I, II, Ill e IV). Quando os dados s&o balanceados, todos os tipos
de soma de quadrados do tipo ss3, mesmo assim, sdo as mais apropriadas para

os dados desbalanceados.

Aconselha-se também a obtencdo dos componentes de varidncia pelo
método REML. A preferéncia pelo método decorre de suas propriedades
estatisticas, superiores as propriedades dos estimadores de quadrados minimos e
maxima verossimilhanga (SEARLE et al., 1992)

4.6.1 - Fatorial Bloco Casualizados
Fatores A e B fixo.

Repeticdo Aleatorio.



Balanceado

data ex5;
inputrepaby @@;
datalines;
11156112353
1215012236
1313913235
2113021225
2213622228
2313323230
3113231224
32132632227
3311533219
4113041225
4213542230
4311743218
proc mixed;
class a b rep;
model y=a b a*b;
random rep a*rep;
run;

The SAS System

09:54 Monday, June 21, 2011

1
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The Mixed Procedure

Model Information

Data Set WORK.EX5

Dependent Variable y

Covariance Structure Variance Components
Estimation Method REML

Residual Variance Method Profile

Fixed Effects SE Method Model-Based

Degrees of Freedom Method Containment

Class Level Information

Class Levels Values

a 3 123

b 2 12

rep 4 1234
Dimensions

Covariance Parameters 3



Columns in X 12
Columnsin Z 16
Subjects 1

Max Obs Per Subject 24
Observations Used 24
Observations Not Used 0

Total Observations 24

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion

0 1 138.18502184

1 1 122.45118792  0.00000000

Convergence criteria met.

Covariance Parameter

Estimates

Cov Parm Estimate

rep 54.8751

a‘rep 10.2915
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Residual 14.4299

The SAS System 09:54 Monday, June 21, 2011 2

The Mixed Procedure

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 122.5

AIC (smaller is better) 128.5

AICC (smaller is better) 130.2

BIC (smaller is better) 126.6

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den

Effect DF DF FValue Pr>F

a 2 6 4.54 0.0629
b 1 9 15.51 0.0034
a*b 2 9 3.35 0.0818

4.6.2 — Fatorial Bloco Casualizados
Fatores A e B fixo.
Repeticdo Aleatorio

data ex5;
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inputrepaby @@;

datalines;
11156112 .
1215012236
1313913235
2113021225
2213622228
2313323230
3113231224
321 .32227
3311533219
4113041225
4213542230
4311743218
proc mixed;
class a b rep;
model y=a b a*b;
random rep a*rep;

run;

The SAS System

Data Set

10:09 Monday, June 21, 2011

The Mixed Procedure

Model Information

WORK.EX5

1
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Dependent Variable y
Covariance Structure Variance Components
Estimation Method REML

Residual Variance Method  Profile

Fixed Effects SE Method = Model-Based

Degrees of Freedom Method Containment
Class Level Information

Class Levels Values

a 3 123

b 2 12

rep 4 1234

Dimensions

Covariance Parameters 3
Columns in X 12
Columnsin Z 16
Subjects 1
Max Obs Per Subject 24
Observations Used 22
Observations Not Used 2

Total Observations 24

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion



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

123.54683201
110.01900658
108.44873153
107.65668613
107.40896496
107.37531094
107.37439331

107.37439232

0.02965954
0.01583636
0.00529369
0.00078458
0.00002305
0.00000003

0.00000000

Convergence criteria met.

The SAS System

10:09 Monday, June 21, 2011 2

The Mixed Procedure

Covariance Parameter

Estimates

Cov Parm Estimate

rep
a‘rep

Residual

66.3784
24.0411
6.5026

Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood

AIC (smaller is better) 1

107.4

13.4
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AICC (smaller is better) 115.4

BIC (smaller is better) 111.5

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den

Effect DF DF FValue Pr>F

a 2 6 3.48 0.0993
b 1 7 21.53 0.0024
a*b 2 7 5.14 0.0423

4.6.3 — Fatorial Bloco Casualizados
Fatores A e B fixo.
Repeticdo Aleatério

data ex5;
inputrepaby @@;
datalines;
1115612150
12236
1313913235
2113021225
2213622228
2313323230
3113231224
32227
3311533219
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4113041225
4213542230
4311743218
proc mixed;

class a b rep;
model y=a b a*b;
random rep a*rep;
run;

The SAS System 10:19 Monday, June 21, 2011 1

The Mixed Procedure

Model Information

Data Set WORK.EX5

Dependent Variable y

Covariance Structure Variance Components
Estimation Method REML

Residual Variance Method Profile

Fixed Effects SE Method Model-Based

Degrees of Freedom Method Containment

Class Level Information

Class Levels Values
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rep

3 123

2 12

4 1234

Dimensions

Covariance Parameters 3
Columns in X 12
Columns in Z 16
Subjects 1
Max Obs Per Subject 22
Observations Used 22
Observations Not Used 0

Total Observations 22

Iteration History

Iteration Evaluations -2 Res Log Like Criterion

(2NN &) IR SN

1 123.54683201

2 110.01900658  0.02965954
1 108.44873153  0.01583636
1 107.65668613  0.00529369
1 107.40896496  0.00078458
1 107.37531094  0.00002305
1 107.37439331  0.00000003
1 107.37439232  0.00000000
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Convergence criteria met.

The SAS System 10:19 Monday, June 21, 2011 2

The Mixed Procedure

Covariance Parameter

Estimates

Cov Parm Estimate

rep 66.3784
a‘rep 24.0411
Residual  6.5026
Fit Statistics
-2 Res Log Likelihood 107.4
AIC (smaller is better) 113.4
AICC (smaller is better) 115.4

BIC (smaller is better) 111.5

Type 3 Tests of Fixed Effects

Num Den

Effect DF DF FValue Pr>F

a 2 6 3.48 0.0993
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b 1 7 21.53 0.0024
a*b 2 7 5.14 0.0423

Quando o programa SAS estima a parcela que é equivalente a substituir o dado
ponto ou quando é considerado o experimento desbalanceado os resultados sao

os mesmos. Verificamos esses resultados nos exercicios simulados.
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5. RESUMO E CONCLUSAO

Do estudo realizado sobre modelos mistos e componentes de variancia, conclui-

se que:

1) As regras estabelecidas para a constru¢ao do sistema de equacgdes lineares na
obtencdo dos componentes de variancia funcionam corretamente, quando os
dados estdo balanceados. Conforme as regras desenvolvidas de (Hicks, 1973)

nos modelos balanceados.

2) Com os experimentos balanceados os tipos SS1, SS2, SS3 e SS4 apresentam

0s mesmos resultados nos comandos GLM e MIXED do programa SAS.
3) O programa GENES esta correto para os modelos formatados no pacote.

4) Para dados desbalanceados, sugerimos o uso do programa SAS e o PROC.
MIXED, quando as causas de variagao deverdo ser obtidas com SS3 e os
componentes de varidncia estimados pelo método REML, em razdo de suas

propriedades.
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