COMPARAGAO DE ESTIMADORES DE COMPONENTES DE VARIANCIA
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RESUMO - Foram comparados numericamente os estimadores de componentes de varidncia,
ajuste de constantes, mixima verossimilhanga e estimadores quadréticos nao tendenciosos de
minima varidncia - MIVQUE -, para os modelos propostos por Comstock & Robinson (1948,
1952), equivalentes aos modelos de classificagdo hierdrquica, aleatério, e fatorial, misto, com
interacéo, usando como principal critério de comparagdo o erro quadritico médio. Os dados
foram simulados a partir da dlstnbmgao normal para cada modelo estudado, considerando-se
duas relagoes de varidncias, 0'1/0’2 onde 0‘1 € a varidncia do efeito aleatdrio, exceto o erro;
e 02 & a varifncia do erro, tomando-se para cada uma os casos balanceados ¢ no balancea-
dos, com 5% de parcelas ou “células” vazias. Dentre os trés métodos estudados, deve-se
preferir o método MIVQUE caso os recursos computacionais sejam de fécil acesso, dada a
sua rapidez e eficiéncia como estimador, embora, uniformemente, entre este e o ajuste de
constantes, nenhum seja melhor que o outro para os modelos estudados.

Termos para indexagéo: erro quadritico médio, simulagio.

COMPARISON OF VARIANCE COMPONENTS ESTIMATORS
IN TWO STATISTICAL-GENETIC MODELS OF CROSSES

ABSTRACT - A numeric comparison was made, of the variance components estimators,
constant adjustments, maximum likelihood and minimum variance quadratic unbiased esti-
mator (MIVQUE), for the models proposed by Comstock & Robinson (1948, 1952). They
are equivalents to the models of random hierarchic classification, and mixed factorial with
interaction, using as the main comparison criterium the mean squared error. The data were
snnulated from the normal distribution, for each model, considering two vanance relations,
allo where o7 is the variance of the random effect, but not the error, and 02 is the error
variance, taking for each case the balanced and unbalanced datas, with 5% of empty units
(cells). Among the three methods, the MIVQUE will be preferable, if the computacional re-
sources are easily available, because of its speed and efficiency as estimator. Even though,
uniformily, between this one and the constant adjustment method, one is not better than the
other for the models studied.

Index terms: mean square error, simulation.

INTRODUCAO

A importincia e aplicagdo dos componentes de
varidncia, tanto no melhoramento vegetal quanto
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animal e em outras 4reas, tal como a médica e a in-
dustrial, tem levado os pesquisadores a se preocu-
parem em melhor estim4-los, obtendo, desta forma,
estimativas mais precisas ¢ representativas de uma
pouhgﬁo.

A existéncia de vdrios métodos de estimacao de
componentes de variincia tem permitido o aumento
nas opgdes de escolba, embora a eficiéncia desses
métodos seja ainda bastante discutida, como pode ser
observado, por exemplo, em Searle (1971a, b) e
Harville (1977).

Muitos trabalhos sobre estimadores de compo-
nentes de varidncia tém sido realizados. Na sua
maioria, esses trabalhos se dedicam aos estudos dos
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cestimadores isoladamente, sem a preocupagio de fa-
zer um estudo comparativo deles. Talvez isso se deva
as dificuldades em mostrar que um método é melhor
que outro, dadas as caracteristicas e propriedades
peculiares de cada método, dependendo do modelo
considerado.

A comparagao de vdrios estimadores de compo-
nentes de varidncia tem sido feita usando-se como
medida de desempenho o erro quadrdtico médio.
Klotz et al. (1969) estudaram o erro quadritico mé-
dio de vdrios estimadores no modelo inteiramente ao
acaso, balanceado.

Corbeill & Searle (1976b), usando como critério
de comparagio o erro quadrdtico médio, apresenta-
ram comparagdes entre os estimadores de mdxima
verossimilhanca, méxima verossimilhanga restrita,
método 2 e 3 de Henderson ¢ um método iterativo,
para vérios modelos, com dados balanceados e ndo
balanceados.

Pretende-se, portanto, observar o comporta-
mento de trés métodos de estimagdo dos componen-
tes de varidncia, em dois modelos lineares genético-
cstatisticos de cruzamentos, para dados balanceados
¢ ndo balanceados, em duas relagdes de variancias,
fazendo comparagbes em termos numéricos, usando
critérios estatisticos, entre eles o erro quadrdtico
médio.

MATERIAL E METODOS

Os dados utilizados foram gerados por simulagio.
A simulagdo ¢ andlise dos métodos de estimagdo de
componentes de varidncia foram realizadas em um
computador 1BM 4341, com 4 mb, usando os proce-
dimentos do SAS (Statistical Analysis System).

Os modclos através dos quais foram feitas as
comparagdes, denominados, por nés, de modelos I e
II, foram os genético-estatisticos de cruzamentos,
propostos por Comstock & Robinson (1948, 1952) e
referenciados em Hallauer & Miranda Filho (1981)
como “Design 1”7 e “Design 111, ¢ apresentados
como modelo de-classificagdo hierdrquica, aleatério;
¢ fatorial, misto, com interagdo, respectivamente, em
Corbeil & Scarle (1976b). Quando na sua forma
particular, s3o expressos por:

Modelo I - Classificagéo hierdrquica, aleatério:

Yijk = u + mj + rij + Cijk, (1)
parai = 1,...1I

1= 1L.J

k=1,..K
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onde:
Yijk = k-ésima observagéo no cruzamento do i-ési-
mo macho com a j-ésima fémea,;

u = média geral;

m; = efeito do i-ésimo macho; m; € normal e inde-
pendentemente distribuido com média zero e
variéincia 67, , isto &:
m;~ NID (0, 05,);
fij = efeito da j-ésima fémea dezntro do i-ési-

mo macho, fij ~ NID (0, 6§/ );

&jjk = efeito do erro residual ou desvio da k-ésima
observacdo do cruzamento do i-ésimo macho
com a j-ésima fémea
&jjk~ NID (0, 0),

Modelo II - Fatorial, misto, com interagao:

Yijk =u+l+ m; + (lm)ij + ejjk’ 2
parai= 1,2
j=L..J
= L.,K
onde:

Yijk = k-ésima observagdo do retrocruzamento da i-
ésima linhagem com o j-ésimo macho;

u = média geral;

; = efeito da i-ésima linhagem, fixo;

m; = efeito do j-ésimo macho, da geragio F,, mj~

NID (0,06%,);
(lm)ij = efeito da interacdo da i-ésima linhagzem com
0 j-ésimo macho, (lm)ij.v NID (0, 6}y, );

&jjk = efeito do erro residual ou desvio da k-ésima
observagdo do retrocruzamento da i-ésima li-
nhagem com o j-ésimo macho, &jjkmr NID

0.0%).

Para simulagdo dos dados e posterior andlise e
comparacio dos métodos de estimagdo de compo-
nentes de varidncia, foram definidas duas relagées de
varidncias, 0}/, onde O'iz ¢ a varidncia dos efeitos
aleat6rios, com excegdo do erro e, 02 a varidncia do
erro. Em cada relagido de varidncias foram tomados
dados balanceados e ndo balanceados nos modelos
adotados, definidos em (1) e (2).

As relacoes de variancias adotadas foram 1/4 e 4,
o erro considerado com varidncia um, € o nivel de
nao balanceamento tomado foi de 5% das observa-
¢Oes, equivalente a dez parcelas vazias.

Considerou-se, para o modelo 1, dado em (1), dez
machos e cinco fémeas para cada macho, e para o
modelo 11, dado em (2), 25 machos ¢ 50 interagdes
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linhagem x macho. Cada um com quatro repeti¢oes
e, conseqilentemente, com 200 observagoes.

Foram simulados 120 experimentos com 200 ob-
servagOes, para cada combinagfo modelo, relagdo de
varidncias e condi¢do de balanceamento ou nao ba-
lanceamento, de acordo com as especificagdes ante-
riores, a partir da distribuicdo normal.

Os experimentos néo balanceados foram gerados
em trés grupos, de 40 experimentos cada, onde as
parcelas vazias eram obtidas aleatoriamente a partir
da distribui¢do uniforme.

O estudo comparativo foi feito entre os métodos
de ajuste de constantes (Henderson 1953), méixima
verossimilhanga — descrito inicialmente por Herbach
(1959) —, e estimadores quadréticos nao tendenciosos
de minima varidncia (Minimum Variance Quadratic
Umbiased Estimator - MIVQUE) (Rao 1971).

O critério de comparagido usado foi o da magni-
tude do erro quadritico médio (EQM), estudado por
Klotz et al. (1969), e expresso conforme Mood et al.
(1974, p.291-293). Este critério é um indicativo da
eficiéncia do estimador, sendo que esta eficiéncia &
maior quanto menor ¢ o EQM. :

Os 120 experimentos simulados em cada combi-
nagao-modelo, relagio de varidncias e condi¢do de
balanceamento ou néio balanceamento, foram subdi-
vididos em trés grupos, de 40 experimentos cada,
para o cdlculo dos EQM. Como em cada combinagio
foram estimados trés componentes de varidncia, de
acordo com o modelo para cada experimento, 0
EQM da k-ésima estimativa foi calculado a partir da
expressio:

~2 a2 2
EQM (Oj) = @jj - ok)>
onde:

k =1, 2, 3, representa o componente de variincia,
conforme modelo;

i=1, 2, 3, representa o grupo dentro de cada com-
binagio;

j =1, 2,..., 40, representa o experimento dentro de
cada grupo.

Assim, considerou-se a média dos trés grupos, ou
seja, a média dos 120 experimentos, calculados co-
mo:

40 3 )
=1

13 40 3
— X T % (8f-0d) 3)
120 i=1 j=1 k=1 M K

Porém, quando o processo numérico usado para
encontrar os estimadores de méixima verossimilhanca
ndo convergia para algum ou alguns experimentos,
estes eram descartados e a expressdo (3) era substi-
tufda pela expressdo:

1 3] 1 n 3 ]

- | — I X EQM@| =
3i=1l| n j=1 k= ]
1 3 1 n 3 -, - |
33 R W E Gl | @)
i=1 nj j= =

onde: n; representa o niimero de experimentos no
grupo i.

Considerando-se cada grupo como um bloco, so-
bre os valores das eficiéncias médias calculadas € so-
bre suas ordens dentro de cada bloco, foram feitas
andlises de varilncia e comparagdes de médias, pelo
teste de Tukey a 5% de probabilidade, de acordo
com um fatorial, para cada modelo em particular ¢
em conjunto. De acordo com Conover (1980, p.377),
considerou-se vélida a. andlise sobre as ordens
(“rank™) das eficiéncias médias, embora as tabelas
apresentadas mostrem os dados de eficiéncia, € néo,
de ordens.

Além do erro quadritico médio, considerou-se
também o tempo gasto de CPU (Unidade Central de
Processamento) para cada método em cada grupo,
analisando-os da mesma forma que as eficiéncias,
considerando-se vélida a andlise sobre as ordens.
Ainda foram consideradas as estimativas médias para
cada componente de varidncia, com o valor mfnimo e
o méiximo encontrado para cada método em cada
combinagdo, as estimativas negativas, para os méto-
dos ajuste de constantes € MIVQUE, e os experi-
entos cujo processo numérico nao convergiu, para
o método de méxima verossimithanga.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Modelo 1 (Classificaciio hierdrquica, aleatério)

Os resultados constantes na Tabela 1, mostram
que em todas ds situagdes estudadas, o método da
méxima verossimilhanga foi o que apresentou menor
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TABELA 1. Medida de eficiéncia de diferentes métodos de estimaciio, baseada nas expressoes (3) e

(4), para o modelo I.

~ cA . 2 2
Relagéo de varidncias . valores de 07, = O/

@>=1

Métodos de estimagio 1/4

4 Média

Balanceado Nao bala:iceado* Balanceado Na&o balanceado*

Ajuste de constantes 0,0281b 0,328 b 0,6035b 0,7472 b 03529b
Miéxima verossimilhanca 0,0303 a 0,0349 a 1,3031 a 1,3255a 0,6735 a
MIVQUE 0,0281b 0,0331b 0,6035 b 0,7522b 0,3542 b

Os valores seguidos da mesma letra ndo sio significativamente diferentes ao nivel de 5% de probabilidade,

pelo teste de Tukey.

* 5% de parcelas vazias.

eficiéncia. Os métodos de ajuste de constantes e
MIVQUE sdo estatisticamente equivalentes. Nota-
se, ainda, independentemente da relagdo de variin-
cias considerada, que quando os dados sdo balancea-
dos, eles sdo exatamente iguais, resultado semelhante
ao obtido por Harville (1977).

Em cada relagfio de varidncia estudada, a eficién-
cia dos métodos diminuiu ao passar-se de balanceado
para ndo balanceado, o mesmo ocorrendo quando se
mudou da menor para a maior relagdo de varincias,
0 que pode também ser confirmado na Tabela 2.

O tempo gasto em CPU (Tabela 3) € estatistica-
mente diferente para os trés métodos comparados, O
método mais répido foi o MIVQUE, e o mais lento,
o da mdxima verossimilhanga, sendo aproximada-
mente 174 vezes mais demorado que o primeiro.

Enquanto o tempo aumenta da menor para a
maior relacdo de varidncias para os métodos de
ajuste de constantes, ¢ MIVQUE, para o método da
méxima verossimilhanca, isto se processa de modo
inverso. Este fato é devido 2 lentidio na convergén-
cia do procedimento iterativo para a pequena relagio

TABELA 2. Tempo médio, em segundos por 40 experimentos, gasto de CPU para estimaciio de
componentes de varidncia em diferentes métodos de estimacio, no modelo I.

Relagdo de variancias . valores de "?n = G%/m

@*=1

Métodos de estimagio 1/4

4 Média

Balanceado Nio balanceado* Balanceado Nio balanceado*

Ajuste de constantes 585b 4,63b
Méxima verossimilhanga 723,98 a 631,90 a
MIVQUE 4,15¢ 2,67c¢c

6,10 b 486b 5,36b
472,71 a 586,68 a 603,82 a
4,29¢ 2,76 ¢ 347c¢c

Os valores seguidos da mesma letra nio sdo significativamente diferentes ao nivel de 5% de probabilidade,

pelo teste de Tukey.
* 5% de parcelas vazias.
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TABELA 3. Estimativas, mfnima, média e méxima para cada componente de variancia, sobre 120
experimentos, a partir de diferentes métodos de estimaciio, no modelo I.

61

Fator

Relagéo de varifincias . Condigéio d
. \;aloreszde de de &?n a%lm &
Om = Of/m I imagé - - - - - - - - -
w©@i=1 Minima - Média Mixima Minima Média Méxima Minima Média Méxima
Aj. de const. 0,0368 0,2054 0,4637 ) 06,0341 0,2481 0,5797 10,6769 1,0143 1,2234
Balanc. Méx. veros. 0,0240 ~° 0,1762 0,4076 0,0341 0,2470 0,5797 . 0,6769 1,0153 12114
MIVQUE 0,0368 0,2054 0,4637 0,0341 0,2481 0,5797 0,6769 0,0143 1,2234
174 . . -
Nao Bal.* Aj. de const. 0,0233 0,1997 0,5091 0,0434' 0,2580 0,6123 0,6746 0,0160 1,2520
Méx. veros. 0,0155 0,1727 0,4496 0,0449 0,2579 0,6051 0,6754 0,0155 1,2495
MIVQUE 0,0238 0,2010 0,5156 0,0532 0,2566 0,6163 0,6835 1,0162 1,2486
Balanc. Aj. de const. 2,5397 3,3623. 4,2621 - 3,1781 3,9317 4,8628 0,6769: 1,0143 1,2234
Méx. veros. 2,1993 2,9408 3,7527 3,1781 3,9319 4,8627 0,6769 1,0147 1,2234
MIVQUE 2,5393 3,3623 4,2621 3,1781 3,9317 4,8628 0’6769, 1,0143 1,2234
Nao Bal.* Aj. de const. 2,4396 3,2686 4,3292 3,2211 4,0310 4,9745 0,6746 1,0160 1,2520
Miix, veros. 2,0824 2,9380 39106 . 3,1567 3,9521 4,8573 0,6743 1,0157 1,2519
MIVQUE 2,3872 3,2881 4,3935 2,9650 4,0142 5,0960 0,6380 1,0149 1,3233
Para o método de méxima verossimilhanga nio estao inch 0s experi cujas nio gir '

* 5% de parcelas vazias.

de varidncias (Hocking & Kutner 1975), onde tam-
bém ocorreu maior nimero de experimentos cujas
estimativas dos componentes de varifincia ndo con-
vergiram (Tabela 4).

Através das Tabelas 3 e 4, verifica-se que, em-
bora nio ocorrendo nenhuma estimativa negativa
nos métodos ajuste de constantes e MIVQUE, obii-
veram-se estimativas bem préximas de zero quando
a relacdo de varidncias era pequena.

Na Tabela 3, que contém as estimativas de cada
componente de varidncia, observa-se que as estima-

tivas dos componentes Gy, ¢ 02, obtidas pelo mé-

- todo da mé4xima verossimilhanga, diferem positiva ou

negativamente quando comparadas com os outros

~dois métodos, para dados balanceados, quando de-

veriam ser iguais, uma vez que para esses dois com-
ponentes esses métodos sdo equivalentes, dando es-
timativas que s&o nio-tendenciosas. Este fato talvez
ocorra devido & ndo-convergéncia de algumas esti-
mativas no processo iterativo, que nio sfo levadas
em consideraggo.

Para o componente Gin, as estimativas obtidas

TABELA 4. Niimero total de estimativas negativas nos métodos ajuste de constantes e MIVQUE, e
de experimentos cujas estimativas dos componentes de varidncia nio convergiram no
método de méixima verossimilhanca, em 120 experimentos, no modelo 1.

Relagdo de varidncias . valores de 67, = cr%/m

(@2=1)
Métodos de estimacéio 1/4 4 Total
Balanceado Nio balanceado* Balanceado Niéo balanceado*
Ajuste de constantes 0 0 0 0 0
Méxima verossimilhanca 2 2 1 0 5
MIVQUE 0 0 0 0 0

* 5% de parcelas vazias.
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pelo método da méxima virossimilhanga, as quais sdo
tendenciosas, em todas as situagoes estudadas foram
menores do que as estimativas dadas pelos outros
dois métodos, fato também mencionado em Harville
(1977).

Modelo 1I (Fatorial misto, com interacio)

Os métodos ajuste de constantes ¢ MIVQUE fo-
ram estatisticamente iguais, ¢ o método da méaxima*
verossimilhanca o mais eficiente (Tabela 5), embora, -
aparentemente, em termos médios, tenha maior erro
quadrético médio, provavelmente influenciado ape-
nas por uma situagio discrepante estudada. Esta in-
fluéncia ndo foi detectada na andlise das ordens, on-
de apresentou menor ordem, justificando, assim, sua
maior eficiéncia. Este fato observado - maior efi-
ciéncia -, foi também constatado por Corbeil &
Searle (1976b) e Hocking & Kutner (1975).

Nas situagdes estudadas, com excecdo do caso
ndo balanceado na maior relagdo de variincias, onde
os métodos estudados sdo estatisticamente iguais, o
método da mdxima - verossimilhanga mostrou ter
sempre maior eficiéncia (menor erro quadritico mé-
dio), o que € comprovado pela expressao (lle) para
(lif) dada em Corbeil & Searle (1976b). Ainda por
essa mesma expressdo, quando se tem a = 2 (niveis
do efeito fixo), o caso presente, variando-se b (efeito
aleat6rio) e n (ndmero de repetigdes) sempre ter-se-
4o os estimadores de méxima verossimilhanca mais
eficientes, para dados balanceados, em relagdo aos
outros dois métodos.

Aqui, como no modelo 1, a eficiéncia dos métodos
diminui ao passar-se de balanceado para nio balan-

ceado, em cada relagdo de varidncias, ¢ também da
menor para a maior relagfo.

Os resultados de tempo, mostrados na Tabela 6,
evidenciam a rapidez do método MIVQUE em de-
trimento a lentiddo do método da mdxima verossi-
milbanga, aproximadamente 425 vezes mais vaga-
T0SO.

Ao passar-se da menor para a maior relagio de
varidncias, o tempo gasto em CPU reduziu-se em
todos os métodos. Esta relagdo foi mais evidente no
método da méxima verossimilhanga, com o menor
tempo registrado em dados ndo balanceados, onde o
procedimento iterativo convergiu muito rapidamen-
te, como comprovado por Hocking & Kutner (1975),
mas levando a superestimativas, como se v€ na Ta-
bela 5, pela magnitude da medida de eficiéncia
(9,3167), e na Tabela 7.

A Tabela 7 mostra que, também neste modelo, o
método da médxima verossimilhanca d4 subestimati-
vas em relagdo aos outros métodos para as estimati-
vas_dos componentes que s30 tendenciosos, 0'12-[1
€ O], - Exceglo deve ser feita ao caso nido balancea-
do na maior relacdo de varidncias, onde ocorreram
superestimativas, talvez por influéncia de um grupo
de experimentos onde a convergéncia se deu muito
rapidamente, resultando em estimativas muito dis-
crepantes, podendo-se dizer que, aqui, a posicdo das
parcelas vazias tiveram bastante peso no resultado
final das estimativas, posicoes estas também referen-
ciadas em Bush & Anderson (1963).

As estimativas negativas e os experimentos cujas
estimativas nio convergiram estdo apresentados na
Tabela 8. Observa-se que as estimativas negativas

TABELA 5. Medida de eficiéncia de diferentes métodos de estimacao, baseada nas expressoes (3) e

(4), para o modelo II.

= A 2 2
Relagiio de varidncias . valores de 0y, = Oy

(@*=1
Métodos de estimagio 1/4 4 Média
Balanceado Naio balanceado* Balanceado Nao balanceado*
Ajuste de constantes 0,0509 a 0,0553 a 1,2146 a 1,5333 a 07135 a
Méxima verossimilthanga 0,0459 b 0,0468 b 0,8880 b 9,3167 a 2,5744 b
MIVQUE 0,0509 a 0,0589 a 1,2146 a 1,9387 a 0,8158 a

Os valores seguidos da mesma letra ndo sao significativamente diferentes ao nivel de 5% de probabilidade,

pelo teste de Tukey.

* 5% de parcelas vazias.
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TABELA 6. Tempo médio, em segundos por 40 experimentos, gastos de CPU para estimagio de
componentes de variincia, em diferentes métodos de estimacio, no modelo I1.

~ A . 2 _ 2
Relagdo de varidncias . valores de o7, = oy

(c2=1)

Métodos de estimagio 1/4

4 Média

Balanceado Nao balanceado* Balanceado Nao balanceado*

Ajuste de constantes 6,63b 5,60b
Miéxima verossimilhanga 190543a 177491a
MIVQUE 447 c 2,86 ¢

549b

6,74 b 6,12b
1454,51a  1062,02a 1549,22 a
442 ¢ 2,81¢ 3.64 ¢

Os valores seguidos da mesma letra nfo sdo significativamente diferentes ao nivel de 5% de probabilidade,

pelo teste de Tukey.

* 5% de parcelas vazias.

TABELA 7. Estimativas, minima, média e mdxima para cada componente de variincia, sobre 120
experimentos, a partir de diferentes métodos de estimagao, no modelo I1.

Fator

Relagio de variancias . Condigfo Métod
- valores de de de 6% & &
u?n = Oim ‘balanceamento estimagéio .
@ =1 Mimma Média Méxima Minima Média Mixirma Minima Média Méxima
Aj.deconst.  -0,1319 0,2498 0,6406 0,0307 0,3111 0,9120 0,7435 1,0094 1,5015
Balanc. Méx. veros. 0,0000 0,2421 0,6150 0,0195 0,2912 0,7401 0,7435 1,0109 1,5015
MIVQUE -0,1319 0,2498 0,6406 0,0307 02111 90,9120 0,7435 1,0094 1,5015
1/4 :
Aj.deconst.  -0,1774 0,2519 0,6633 0,0252 0,3147 0,9455 0,7196 1,0077 1,5228
Nio Bal.* Méx. veros. 0,0000 0,2475 0,6189 0,0022 0,2850 0,7251 0,7197 1,0065 1,5194
MIVQUE -0,1953 0,2596 0,6946 0,0153 0,3173 0,9707 0,7262 0,9977 1,5061
Aj. de const. 2,8133 3,9455 5,2485 3,8658 4,9057 6,4312 0,7435 1,0094 1,5015 -
Balanc, Mx. veros. 2,7008 3,7875 5,0386 3,7012 4,6939 6,1652 0,7435 1,0107 1,5015
MIVQUE 2,8133 3,9455 5,2485 3,8658 4,9057 6,4312 0,7435 1,0094 1,5015
4
Aj. de const, 24216 3,9811 5,5004 3,8642 5,0100 6,6443 0,7196 1,0077 1,5228
Nio BalL* Mix, veros. 2,7196 4,8591 9,3500 3,6805 5,8461 10,2751 0,7196 0,9680 1,5217
MIVQUE 2,2300 4,0919 5,8084 3,9016 5,0634 6,6366 0,3588 0,8485 1,5432
Para o0 método de méxima mil nao estao incl ©0s experimentos cujas estimativas nao convergiram.

* 5% de parcelas vazias.

ocorreram na menor relacio de varidncia, o que
também aconteceu em Hocking & Kutner (1975) ¢
em Corbeil & Searle (1976b). Os experimentos cujas
estimativas ndo convergiram sio mais freqgilentes,
também, na menor relacdo de varifncias, diminuindo
nesta ao passar-se do balanceado para o ndo balan-
ceado, e aumentando na maior relagdo de variancias
ao mudar-se do balanceado para o nfo balanceado.
Este fato confirma o que foi dito anteriormente, em
termos de relacdo de varidncias que, onde o processo

de convergéncias é mais lento, gasta-se mais tempo,

e conseqiientemente, obtém-se maior nimero de ex-
perimentos cujas estimativas ndo convergem.

Consideragdes conjuntas sobre os modelos I e 11

Nenhum dos métodos - nem o de ajuste de cons-
tantes nem o MIVQUE - & uniformemente melhor
do que o outro para os modelos estudados. Bush &
Anderson (1963), Harville (1969) e¢ Basson (1970)
preferiram o primeiro desses métodos, dentre os
métodos por eles considerados. J4 o método da mé-
xima verossimilhanga, baseado somente nos dados de
eficiéncia, € mais eficiente que os dois, apenas no
modelo II, revelando ser problemdtico quanto ao
fator tempo e convergéncia das estimativas, en-
quanto as estimativas negativas ndo constitufram

Pesq. agropec. bras., Brasflia, 25(1):57-65, jan. 1990



J.C. SERAPHIN et al.

TABELA 8. Nimero total de estimativas negativas nos métodos de ajuste de constantes e MIVQUE,
¢ de experimentos cujas estimativas dos componentes de variincia nfio convergiram no
método da mixima verossimilhanca, em 120 experimentos, no modelo I1.

Relagdo de varidncias . valores de 02, = 0'12m

EX

@ =1

Métodos de estimagio 174

4 Total

Balanceado Na&o balanceado*

Balanceado Nao balanceado*

Ajuste de constantes 1 1
Miéxima verossimilhanga 11 7
MIVQUE 1 1

0 0 2
2 9 29
0 0 2

* 5% de parcelas vazias.

problema propriamente dito para os outros métodos,
dada a sua baixa freqiiéncia.

Com base na identidade entre os métodos de
ajuste de constantes ¢ MIVQUE, por nds observada,
nos dados balanceados, talvez pudesse ser dito que
estes também sdo idénticos aos métodos de ANO-
VA, médxima verossimilhanga restrita. a MINQUE,
na mesma condicfo, para dados balanceados, usando
como suporte as discussoes de Searle (1968), que
afirma ser o método de ajuste de constantes idéntico
a0 de ANOVA; Corbeil & Searle (1976a), onde di-
zem que o método da méxima verossimithanga res-
trita & idéntico ao de ANOVA; Harville (1977), que
mostra ser o método da méxima verossimilhanga
restrita idéntico a0 MIVQUE e também ao de ajuste
de constantes, ¢ Rao (1971), onde o autor mostra
que o método MINQUE & o mesmo MIVQUE sob
condigio de normalidade.

CONCLUSOES

1. Os métodos de ajuste de constantes e MIV-
QUE levam a resultados idénticos para dados balan-~
ceados.

2. Se os resultados computacionais forem de fécil
acesso deve-se preferir o método MIVQUE, dada a
sua rapidez e eficiéncia como estimador de compo-
nentes de variincia, para os modelos estudados.

3. Caso esses recursos nio estejam prontamente
disponiveis, deve-se preferir o método de ajuste de

Pesq. agropec. bras., Brasflia, 25(1):57-65, jan. 1990

constantes, tdo eficiente quanto o MIVQUE e de
célculo relativamente fAcil para os modelos estuda-
dos.

4 O método da méxima verossimilhanca também
pode ser usado, para o modelo II (fatorial misto, com
interacdo), desde que nfo se considere de funda-
mental importancia a tendenciosidade e os problemas
de convergéncia e tempo.

5. Os métodos estudados, de modo geral, revela-
ram-se mais eficientes quando a relagfo de varidn-
cias € menor e também quando os dados sdo balan-
ceados.
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