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PRECISAO E CONTROLE DE QUALIDADE EM EXPERIMENTOS
DE AVALIACAO DE CULTIVARES!

Marcos Deon Vilelade Resende?, Jodo Batista Duarte®

ABSTRACT

PRECISION AND QUALITY CONTROL IN
VARIETY TRIALS

This study had as objective to propose a new approach
for quality evaluation of variety trials for determination of
cropping and use values (V CU), which considersthree attributes
simultaneously: magnitude of the residual variation, replication
number, and genetic control of the trait under selection. It was
also emphasized the need for using shrinkage estimators/predictors
of genotypic values instead of unshrunk phenotypic means of
varieties, i.e., the procedures should consider the genetic
coefficient of determination of the traits, aswell asthe eventual
heterogeneity of residual variance within varieties. Targeting an
accuracy of 90%, it was concluded that Snedecor F test values
associated to treatment effectsin the analysis of variance should
be above 5.0. The magnitude of genotypic variability of thetraits
isalsoinvolved in the F statistics. This means that the approach
of fixing minimum valuesfor replication number and maximum
values for residual variation coefficient (CVe) is not sufficient.
For traits related to yield (with low genetic coefficient of
determination) the normally used replication number, between
two and four, does not permit to reach the targeted accuracy,
evenif residual variation coefficients below 10% are aimed, and
the experimentation is conducted on several sitesand years. For
that target accuracy it is recommended the use of at least six
replications. It was a so shown that shrinkage estimators provide
more precise and reliable inferences concerning genotypic means
of the varieties, and their useis encouraged.

RESUMO

O presente estudo teve como objetivo propor umanova
abordagem paraaavaliacdo daqualidade dosensaiosde avaliacéo
do valor de cultivo e uso (VCU) de cultivares, aqual considera,
simultaneamente, trés atributos: magnitude davariagéo residual,
numero de repeti¢des e control e genético dos caracteres. Enfatizou
também anecessi dade do uso de métodos de estimag&o/predi¢do
de val ores genotipicos que promovam shrinkage sobre a média
fenotipicado cultivar; ou sgja, que considerem um coeficiente de
determinaco genética, bem como apossivel heterogeneidade de
variancias residuais entre as cultivares. Concluiu-se que, para
atingir uma meta de acurécia de 90%, os valores do teste F de
Snedecor associados aos efeitos de cultivares, na andlise da
variancia, devem ser superiores a 5,0. O uso da estatistica F é
uma alternativa para também levar em consideragdo o nivel de
variabilidade genéticados caracteres. Assm, ndo ésuficientefixar-
se um ndimero minimo de repeticdes e um valor maximo para o
coeficiente de variag&o experimental (CVe). Para caracteres de
producéo, em geral com baixo coeficiente de determinacgéo
genética, os nimeros de repeti ¢des usual mente empregados (entre
doisequatro) ndo permitem atingir essametade acuraciaseletiva,
mesmo quando se perseguem valoresde CVeinferioresal0%ea
experimentacdo é realizada em varios locais e anos. Para isso,
recomendam-se a0 menos seis repetices na avaliago desses
caracteres. Demonstra-se, ainda, que os estimadores/preditores
que promovem shrinkage sobre a média fenotipica garantem
inferéncias maisreadistas e preci sas acercadas médias genotipicas
das cultivares, devendo ser encorajados.

KEY WORDS: accuracy, shrinkage estimator, variance
heterogeneity, biased estimator, variation coefficent.

INTRODUGCAO

Experimentos de campo sd0 essenciais nos
programas de melhoramento genético e também no
processo de recomendagdo de cultivares melhoradas.
Nesses experimentos é desgjavel um ato grau de

PALAVRAS-CHAVE: acurécia, estimador shrinkage, heteroge-
neidade de variancias, estimador viciado, coeficiente de variaggo.

precisdo experimental e, conseglientemente, umaalta
acuracia na inferéncia sobre as médias genotipicas,
isto &, sobre os valores genotipicos dos tratamentos
genéticos em avaliacdo. No Brasil, essa média
genotipica é denominada valor de cultivo e uso
(VCU), pelo MinistériodaAgricultura, parafinslegais
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de recomendacéo, registro e protecéo de cultivares
(Brasil 2001).

Alguns pardmetros estatisticos tém sido
recomendados para a avaliacdo da precisdo e
quali dade dos experimentos agricolas.
Tradicionalmente, tem sido recomendado (Pimentel
Gomes 1987) eutilizado (Estefanel et al. 1987, Garcia
1989, Scapim et al. 1995, Amaral et al. 1997, Licio
1997, Judice et al. 1999, Clemente & Muniz 2000,
2002, Ramalho et al. 2000, Storck et al. 2000, Judice
et al. 2002, Costa et al. 2002) o coeficiente de
variacdo experimental (CVe), que deve ser mantido
em nivels adequados para cada espécie cultivada e
carater sob avaliagdo. O valor de CVe depende
apenas da variagdo residual como proporgdo da
médiado experimento. Outro paréametro relacionado
a precisdo experimental € o indice de variagédo
proposto por Pimentel Gomes (1991) e, também,
denominado coeficiente de precisdo experimental
(CPe), por Storck et al. (2000). O indice CPe € mais
adequado que o CVe, pois considera também o
numero de repeti cdes usado naexperimentacdo, além
davariagéo de natureza residual.

Os ensaios de avaliacdo de cultivares devem
ser abordados do ponto de vistagenético e estatistico,
e nNdo apenas sob a perspectiva estatistica. Nesse
contexto, um dos parémetros mais rel evantes paraa
avaliacdo da qualidade de um experimento, embora
aindapouco utilizado, éaacuréciaseletiva. Estatem
a propriedade de informar sobre o correto
ordenamento das cultivares para fins de selecdo e,
também, sobre a eficicia da inferéncia acerca do
valor genotipico da cultivar, isto é, do seu VCU
(Resende 2002). Tal parémetro ndo depende apenas
da magnitude da variagéo residual e do nimero de
repeticdes, mas também da proporcéo entre as
variages de natureza genética e residual associadas
ao carater em avaliagdo.

O presente estudo teve como objetivo propor
uma nova abordagem para a avaliagdo da qualidade
dos experimentos de avaliaggo de cultivares, a qual
considera, simultaneamente, os trés atributos
mencionados: magnitude davariacdo residual, nimero
de repeticdes e control e genético dos caracteres. Sem
perda de generalidade, este artigo enfoca princi-
pa mente os chamados ensaios de VCU planejados
e conduzidos sob o delineamento de bl ocos compl etos
casualizados. Buscou-se também demonstrar que
métodos de estimacao/predicdo de valores
genotipicos que promovem shrinkage das médias
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fenotipicas e permitem acomodar heterocedasticidade
entre ascultivaresgarantem inferéncias mais precisas
e, por conseguinte, maisrealistas acercadaavaliacéo
genotipica.

METODOLOGIA

A avaliacd@o de tratamentos genéticos em
experimentos de campo tem dois objetivos: i) inferir
sobre os valores genotipicos desses materiais; e
ii) ordena-los com base em seus val ores genotipicos
para fins de selecdo. O interesse, portanto, ndo esta
em estimar as suas médias fenotipicas, mas sim
valores genotipicos, isto é médias futuras desses
gendtipos, quando estesforem cultivados novamente
em plantios comerciais. Neste caso, mesmo que o
sejam no mesmo local ou regido da experimentagéo,
os efeitos de blocos e de parcelas muito provavel-
mente ndo se repetirdo. Como tais efeitos estéo
embutidos, em alguma proporcéo, nas médias
fenotipicas, isso demonstra que tais médias ndo sdo
adequadas para a inferéncia sobre os valores
genotipicos. Assim, em trabalhos cientificos e em
catalogos de avaliagdo genética, a apresentacdo de
médias fenotipicas ndo é desejavel. Pelo contrério,
deve-se buscar a apresentagcdo das médias genoti-
picas(livresde efeitosambientais), isto é, dosvalores
de cultivo e uso (VCU) propriamente ditos.

Na estimag&o ou predicéo dos val ores genoti-
picos, 0 mais importante é a escolha do método de
estimac&o/predicdo. Esse método deve propiciar a
inferénciamaisprecisaerealistapossivel, o quedeve
ser avaliado segundo parametros estatisticos
adequados. Segundo Henderson (1984), no contexto
daavaliagdo genotipica, 0 pardmetro estatistico mais
importante € a acurécia seletiva (f;,). Este para
metro refere-se & correlacéo entre o valor genotipico
verdadeiro do tratamento genético e aquel e estimado
ou predito apartir dasinformagdes dos experimentos.
Como correlagéo, variade 0 a 1, e os valores
adequados de acuracia séo agueles préoximos a
unidade ou 100%. Logo, é natural que valores
elevados de acurécia sejam almejados nos experi-
mentos de avaliagdo de cultivares. A acuréciaétanto
mai s altaquanto menoresforem os desvios absol utos
entre 0s val ores genéticos paramétricos e os valores
genéticos estimados ou preditos. Taisdesvios podem
ser avaliados pela estatistica erro quadratico médio
(EQM). Este equivale a distancia Euclideana média
entre as estimativas e 0s correspondentes parametros,
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eédadopor: EQM = (Vicio )2 + PEV; emquePEV
€ a variancia do erro de predi¢do. Assim, EQM
congrega, simultaneamente, os conceitos de vicio e
de precisdo, os quais estdo implicitos no conceito de
acuréacia. Um estimador ou preditor acurado do valor
genotipico apresenta vicio nulo ou pequeno, e alta
precisdo (baixa variancia do erro de predi¢éo). Por
iss0, minimizar EQM significamaximizar aacurécia,
e 0 método ideal de estimagdo ou predicéo € aguele
gue permite a cancar este objetivo. Demonstra-se que
esse método pode ser viciado em pequeno grau, pois
0 que importa € minimizar asoma: (Vicio )2 + PEV
(Henderson 1984).

Na classe dos estimadores/preditores néo
viciados, EQM quantifica a precisdo, a qual é dada
pela variancia do erro de predicéo (PEV). Esta
estatistica € relacionada a acurécia por meio da
equacdo (Henderson 1984): ,, = (1- PEV /c2)"'?;
a qual resulta em: PEV =(1-7Z)a’ , sendo o a
variacdo genotipica entre os tratamentos genéticos
(neste momento, ainda livre de qualquer suposicéo
associada aos seus efeitos). Assim, quanto menor o
valor de PEV, maior é a acuracia e, também, a
precisdo. Logo, naclasse dos estimadores/preditores
n&o viciados, aestratégia de minimizar PEV conduz
também amaximizacdo daacurécia. Mas, demaneira
geral, relaxando-se anecessidade de ndo vicio, o que
deve ser minimizado é EQM.

A médiafenotipicaou médiaaritméticasimples
estimada pel o método de quadrados minimasordinario,
embora sabidamente livre de vicio, ndo é estimador
de EQM minimo para mais que dois tratamentos
genéticos. O trabalho de Stein (1955), que constituiu
um verdadeiro paradoxo na Estatistica, demonstrou
gue amédia aritmética é estimador ndo admissivel,
pois existem estimadores que propiciam menor erro
quadratico médio ou, ainda, menor risco, quando mais
gue duas médias necessitam ser estimadas. Neste
contexto, James & Stein (1961) apresentaram um
estimador melhorado paraamédiapopul acional, dado
por: M" =k (Y_-Y )+Y_, em que k & um fator
regressor ou de shrinkage da média amostral de
determinado tratamento i (Y,) sobre a mé-
diagera (Y ).

Osmétodos que minimizam EQM, viciadosou
n&o, em geral conduzem a estimadores/preditoresdo
tipo shrinkage (Efron & Morris 1977). Generica-
mente, um estimador desse tipo € expresso pela
multiplicagdo deum escalar, entre0 e 1, por um vetor
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de médias estimadas por quadrados minimos ou por
maxima verossimilhanca; isto €, multiplicam-se as
médias fenotipicas por um fator de "encolhimento"
gue depende da confiabilidade que se tem naguelas
estimativas. Tal procedimento, asvezes, é usado empi-
ricamente por economistas, administradores e melho-
ristas, que ja& constataram a nédo reproducéo das
médi as fenatipicas dos ensai 0s, nos plantios comer-
ciais, bem como o fato de a média desses plantios
geralmente ser inferior amédiaexperimental . Entéo,
multiplicam as médias fenotipicas por seus coefici-
entes empiricos de confiabilidade. Embora esses
profissionais, a rigor, estejam usando estimadores
shrinkage, eles ndo o fazem de maneira otimizada.

No caso dos testes genéticos, o fator de
confiabilidade 6timo é funcé@o do coeficiente de
determinagdo genotipica associado ao cardter em
avaliacdo, o que corresponderia ao coeficiente de
herdabilidade, num processo de selegdo intra-
populacional. Assim, aforma de eliminar os efeitos
residuai s de ambiente embutidos nos dadosfenotipicos
€ multiplicando-se o valor fenotipico corrigido, pelo
fator de shrinkage. Essa abordagem é generalizada
para outros tipos experimentos, sob o enfoque da
chamada recuperacdo de informag&o inter-efeitos
(Federer 1996, Wolfinger et al. 1997, Federer 1998,
Federer & Wolfinger 1998).

Varios autores (Hill & Rosenberger 1985,
Stroup & Mulitze 1991, Piepho 1994, Resendeet al.
1996, Piepho 1998, Smith et al. 2001, Duarte 2000,
Duarte & Vencovsky 2001, Resende 1999, 2002,
2004) enfatizam a necessidade de se utilizar
estimadores/preditores do tipo shrinkage, mesmo se
esses efeitos em estudo forem tidos como fixos por
abordagenstradicionais. Tal justificativa decorre da
equival éncia algébrica desta abordagem com aquela
baseada na suposicéo de aleatoriedade para tais
efeitos, vinculando-osaumapopul agdo conceitua de
média e variancia comuns (Henderson 1984,
Wolfinger et al. 1997). No caso dos tratamentos
genéticos, essa popul agdo corresponde aquelarepre-
sentada pela amostra das cultivares em teste, cuja
varianciaintergenotipica denota-se aqui por o .

Estimadores do tipo shrinkage sdo usados no
método da melhor predicéo linear ndo viciada
(BLUP), conforme Henderson (1984). Esse método
assume os efeitos de gendtipos como aleatérios e o
BLUP &, adicionalmente, um preditor ndo viciado.
Segundo Stein (1955), paramai s que doistratamentos,
estimadores do tipo shrinkage sdo sempre
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necessarios, independentemente se os efeitos forem
tomados como fixos ou aleatorios. O estimador
melhorado de James & Stein (1961) ndo necessita
mesmo de qualquer suposi¢ao a esse respeito, ou
sobre distribui¢cdes das médias a serem estimadas
(Efron & Morris1977). Requer apenas o relaxamento
da suposi¢éo de ndo vicio. Tal estimador é viciado,
mastem menor erro quadratico médio que o estimador
de quadrados minimos. No contexto da avaliagdo
genotipica, o vicio associado ao estimador de James-
Stein é pequeno e assume rel evancia somente quando
0 nimero de tratamentos é baixo (inferior adez). A
medida que este nimero se eleva, o vicio tende aser
menor €, por isso, € denominado como um estimador
aproximadamente néo viciado. Estimadores assim
ganham aplicabilidade quando aquel es ndo viciados
geram estimativas fora do espago paramétrico
admissivel.

Em sintese, naavaliacao genotipicaarelevan-
ciamaior ndo esté entre escolher se os tratamentos
s30 de efeitosfixosou aleatdrios, mas, sim, naescolha
de estimadores/preditores mai s acurados e de minimo
erro quadrético médio. E nesse sentido que ganharam
importanciaos estimadores de James & Stein (1961),
também reconhecidos como estimadores shrinkage.
Estes ndo assumem aleatoriedade, mas propiciam,
com 0 aumento do nimero de tratamentos em
avaliagdo, umatransi¢cdo natural de efeitos puramente
fixos para efeitos completamente aleatérios. E isso
sO depende do tamanho da amostra (nimero de
tratamentos). Com grande nimero de tratamentos
(algo acima de dez), tais estimadores e 0 método
BLUP se equivalem (Gianola 1990, Weigel et al.
1991). Neste caso, porém, o BLUPtem asvantagens
dafacilidade de implementacéo e daextensio parao
caso ndo balanceado.

Por outro lado, pelaabordagem aqui defendida,
osestimadoresde V CU, quase sempre, deveriam ser
baseados em modelos aleatérios ou mistos com
tratamentdos genéticos de efeitos aleatdrios. 1sso
porque o uso da informag&o intergenotipica, decor-
rente dessa suposi ¢éo de al eatoriedade, corresponde
a obter uma "concessdo" para explorar estatisti-
camente a informacé@o de dependéncia entre as
cultivares, asquais podem estar rel acionadas por uma
origem comum & ja referida populagdo conceitual
(Henderson 1984). Neste caso, a interagdo dos
gendtipos com os efeitos ambientais (GE) também
serd um efeito aleatdrio, fato que permite produzir
inferéncias para toda a populagdo de ambientes.
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Admitindo-se, portanto, os efeitos de trata-
mentos como aleatérios, o estimador da acurécia é
dado por (Resende 2002):

bh|2 1/2 0; 12 _ 1 1/2
1+(b—1)hi2] '[og +02 T _[1+(0§ /b)/og]
em que:

b: nimero de repeti¢cdes ou blocos (assumindo-se os
ensai os tipi cos em blocos compl etos casualizados,
usuais na avaiagdo de VCU);

r@g :[

(0]

2

2 9 . . ~
hi = GZ+ol- coeficiente de determinagao
g e

genéticaentre oscultivares (interpopulaciona), em
nivel de parcelas, associado ao cardter em avaiacdo
(a notagé@o h? decorre da correspondéncia com o
coeficiente intrapopulacional de herdabilidade no
sentido amplo, em nivel individua);

o 2: variancia genotipica entre cultivares, e

o 2 varianciaresidual ou varianciadentro decultivares.

Verifica-se, portanto, que a acuracia depende
basicamente da proporgéo entre a variago residual
média e a variagdo genotipica, sendo que avariagdo
residual média depende do nimero de repeticoes.

Os parametros de precisdo usados tradicio-
nal mente s&o:

cve = Ze
m
mental, expresso em porcentagem, sendo "m" a
médiagera do experimento; e
O. _ Cve
(b)l/2m (b)1/2
precisdo experimental, expresso também em
porcentagem.
Em termos de parametros tradicionais como
esses, a acurécia definida na equacéo | pode, ainda,
Ser expressa como:

CPe = . coeficiente de

1 oo
& H+CP€/CVQZH B,+(cvé/CVg2)/bH %hbcv?m (”)

em que:

o
Cvg = ng 100: codficientedevariacdogenatipica; e

CvVg . . .
Cvr = Cve. coeficiente de variagdo relativa.

Portanto, em funcdo destes parametros, a
acuracia mostra-se dependente da propor¢do entre
os coeficientes de variacdo experimental e de
variagdo genotipica, bem como do nimero de
repeticdes. Dessa forma, avaliar a qualidade dos
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experimentos de competicéo de cultivares com base
apenas no coeficiente de variagdo experimental ou
no coeficiente de preciséo experimental revela-se
como critérios inadequados, haja vista ndo se
considerar o nivel da variagdo genotipica expressa
no carédter. Ademais, esses critérios ndo informam
sobre a acurécia que esta sendo praticada na selegéo
dascultivares. O uso darelac&o entre os coeficientes
de variagdo genotipica e residual foi proposto por
Vencovsky (1987), parainferir sobre as possibilidades
de sucesso no melhoramento genético. Entretanto,
também nessa proposta ndo se vinculou tal relacéo
a0 numero de repeticoes.

Conforme Resende (2002), a acuracia pode
ainda ser expressa como: f, =(1-1/F)"? em que
F (de Snedecor) € o valor da razéo de variancias
paraos efeitos de tratamentos (cultivares), associada
a andlise de variancia (ANOVA). Assim, um
parametro adequado para avaliar a qualidade dos
experimentos de avaliagdo de cultivares pode ser
sumarizado em termos de uma Unica estatistica, a
qua contempla, simultaneamente, o coeficiente de
variacdo experimental, o niUmero de repeticdes e o
coeficiente de variagdo genotipica. A expressdo a
seguir mostra como o valor F contempla os trés
parametros mencionados. F = 1 + bCV g%/ CVée-

A estatistica PEV também pode ser expressa,
aternativamente, em fung&o dos pardmetros anterior-
mente considerados:

O ob 00 o2/b OO 62/b

PEV = = =
H+(0?/b)/ol g H+CPe?/CVg?H H+(CVel/CVg?)/b

S (1
0

No contexto da estimacao/predicao por
modelos mistos, a abordagem tradicional que
considera os efeitos de cultivares como fixos
corresponde, implicitamente, asuposi¢cdo de variagéo
genotipicatendendo aoinfinito (SASIngtitute 1997),
ou seja, de que o coeficiente de determinacao
genotipica tende para 1,0. Neste caso, a expressao
de PEV torna-se: PEV = 62 /b, 0 que equivale ao
guadrado do erro padréo damédia(EPM?), ou, ainda,
avarianciadameédiadetratamento num model o fixo.
Outra forma de expressar esta estatistica &

PEV =[(1-1/F)]oZ/b=1;0%/b=T; EPM? )

Por expressao verifica-se também que a
abordagem tradicional de se considerar gendtipos
como de efeitos fixos assume, ainda, que a acuracia
seletivatende paraaunidade. E, isso ndo éverdadeiro
para caracteres quantitativos. Ademais, verifica-se

gquePEV émenor ouigua ao quadrado do erro padréo
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damédia, como funcdo daconfiabilidade ou quadrado
da acurédcia (73,), que variaentre O e 1. Logo, usar
estimadores do tipo shrinkage ou assumir gendtipos
como de efeitos aleatorios constitui-se numa
abordagem que, quase sempre, € mais realista e
resulta em maior preciséo (menor PEV).

Neste contexto, assumir os efeitos de gendtipos
como aleatdrios ndo implica, necessariamente, a
obrigacdo de estimar componentes de varianciaexpli-
citamente. O coeficiente de determinac&o genética
necessario ao processo de estimagdo/predicdo pode
ser obtido diretamente do valor FdaANOVA, o qual
€ normalmente obtido mesmo quando os efeitos de
gendtipos so tratados como fixos. Nesse caso, o valor
genotipico predito é dado por Resende (1999, 2002):
g=VCU =m+@A-1/F)Y, -m),comi=1,2,..T
tratamentos genéticos. Esta abordagem usa impli-
citamente todos os fundamentos genéticos da
avaliagdo genotipica e atende, simultaneamente, as
guatro abordagens cientificas para o problema da
estimac&o/predicéo de efeitos de tratamentos (Weigel
et al. 1991, Resende 2002): abordagem tradicional
de efeitos fixos (admitindo-se 0 uso de estimadores
viciados); metodologia de modelos mistos (com
tratamentos de efeitos aleatérios); estimadores
shrinkage de James-Stein; e abordagem Bayesiana.
E importante mencionar que, sob este tltimo enfoque,
os efeitos de tratamentos sdo sempre considerados
aleatérios, de forma que naturalmente se utilizam
estimadores que promovem shrinkage, mesmo com
pegueno ndimero de tratamentos (menor que dez).

Do ponto de vista da estatistica classica ou
freglentista, amédiaamostral € o melhor estimador
linear ndo viciado (BLUE) damédiapopulacional. O
estimador apresentado, que introduz um regressor da
média amostral do tratamento, (1 — 1/F), em relagéo
amédiageral, no caso éviciado (Gianola& Fernando
1986). Entretanto, existem estimadores e preditores
viciados que propiciam menor erro quadratico médio
do que os estimadores BLUE (Henderson 1984),
sendo, assim, vantaj 0sos em rel ag&o aos estimadores
n&o viciados (Efron 1975).

Stein (1955) também demonstrou que amédia
aritméticaéum estimador admissivel, porém, apenas
guando existem uma ou duas médias a serem
estimadas. Assim, o fator k apresentado por James
& Stein (1961) édado por: k = l—&

' (Y. =Y

T = 3tratamentos e o2 avarianciaresidual. Notando-

sendo
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se asimilaridade entre (T — 3) e 0 nimero de graus
de liberdade para tratamentos, (T — 1), verifica-se
também grande similaridade entrek e (1—1/F). Logo,
a corregdo é necesséria somente quando mais que
tréstratamentosforem considerados. Os estimadores
dessetipo, que envolvem shrinkage e EQM minimo,
sem qualquer suposicao referente a efeitos fixos ou
aleatdrios, tém recebido grande atencdo dos cientistas
(Theil 1971, Bibby & Toutenburg 1977, Vinod & Ullah
1981, Casella 1985, Judge et al. 1985).

O procedimento de estimacdo bayesiana
também minimiza o erro quadratico esperado. Por
iSO, 0 estimador de James-Stein € muito similar ao
estimador de Bayes, tornando-se, inclusive, idénticos
paragrande nimero de tratamentos (Efron & Morris
1977). Assim, s8o também denominados estimadores
de Bayes-Stein, Bayes empirico ou regra empirica
de Bayes. Em inferéncia Bayesiana nao existe
distingdo entre efeitos fixos ou aleatérios, e os
parémetros a serem estimados séo considerados
variaveis aeatdrias (Gianola & Fernando 1986). No
caso de inferéncias sobre médias populacionais de
tratamentos, sob 0 enfoque Bayesiano, Box & Tiao
(1973) apresentam como regressor, exatamente, a
quantidade (1 — 1/F).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Inferéncia sobre a precisdo experimental

A partir das expressdes apresentadas, gera-
ram-se tabelas de resultados que permitem simular
situagdes experimentais e, com isso, avaliar a
gualidade dos respectivos experimentos, com base
na abordagem proposta. Na Tabela 1 apresentam-se
valores da estatistica F (de Snedecor) para os efeitos
de tratamentos na andlise da variancia, rel acionados
ao nivel de acuracia obtido ou requerido:
F = 1/(1- f3,). Sbo destacados na tabela os valores
de F que devem ser obtidos, visando-se estimagtes/
predicdes de VCU com elevada acurécia. Observa-
se, por exemplo, que para se atingir uma acurécia
seletiva ideal de 90% ou mais — correspondente a
valores de coeficiente de determinagéo acima de
80%, conforme preconizam Steel & Torre (1980),
para uma inferéncia estatistica segura — os valores
de F paracultivares devem ser iguai s ou superioresa
5,26. Por conseguinte, este pode ser um valor de
referéncia para os experimentos de avaliagéo de
VCU. Tal valor independe da espécie cultivadae do
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caréter sob avaliagdo, podendo servir como padréo
para avaliar experimentos dessa natureza.

Atualmente, tém sido estabelecidos valores
maximos do coeficiente de variagdo para expe-
rimentosdeVVCU com diversasculturas, por exemplo,
20% para feijéo e 30% para capim elefante (Brasil
2001). Esses valores, contudo, séo relativamente
empiricos na medida em que ndo informam sobre a
acuréacia seletiva daavaliagdo e, conseglientemente,
ndo consideram o nivel de variag8o genotipica e 0
numero de repeticdes. Contrariamente, 0 uso da
estatisticaF € umaalternativagque permite considerar
simultaneamente todos esses aspectos na avaliagéo
dos ensaios. Admitindo-se, por exemplo, que nos
processos de selecdo em melhoramento de plantas,
valores de acuréacia superiores a 70% devam ser
buscados, ensaios cujo valor de F paracultivaresfor
inferior a2,0 (Tabelal) ndo devem ser aproveitados.
Isso porque sequer permitem alcangar esta acuracia
seletivaminima.

Outra estatistica empregada em avaliagéo
genotipicaé o coeficiente de variacéo relativa (CVr),
gue serelacionaaacuréciaatravés daexpressao fina
naequagdo | 1. Fixando-se 0 nimero de repetices, a
magnitude de CVr pode ser utilizada parainferir sobre
a acuracia e a precisdo na avaliagdo genotipica
(Tabela 2). Nesta tabela destacam-se os valores de
CVr necessarios para se obter acurécias seletivas
em torno de 90%, para diferentes nimeros de
repeticdes empregados na experimentacéo. Tais
valores variam, por exemplo, de 1,50 parao caso de

Tabela 1. Valores adequados do teste F (de Snedecor) para os
efeitos de tratamentos (cultivares), na andlise de
variancia, visando-se atingir determinada acurécia
seletiva, e as categorias de precisdo requerida na
avaliagdo genotipica

Acurécia Classes de precisio Valor deF
0,99 Muito ata 50,25
0,975 Muito alta 20,25
0,95 Muito ata 10,26
0,90 Muito alta 5,26
0,85 Alta 3,60
0,80 Alta 2,78
0,75 Alta 2,29
0,70 Alta 1,96
0,65 Moderada 1,73
0,60 Moderada 1,56
0,55 Moderada 1,43
0,50 Moderada 1,33
0,40 Baixa 1,19
0,30 Baixa 1,10
0,20 Baixa 1,04
0,10 Baixa 1,01
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duas repeticdes a 0,70 para o caso de dez repeticoes.
J& com trinta ou quarenta repeticdes, € possivel
alcancar-se tal meta de acurécia, mesmo quando a
relacdo CVg/CVe é inferior a 0,40. Logo, valores
adequados ou ndo de CVr devem ser inferidos em
conjunto com o numero de repeticoes.

Vencovsky (1987) reportaque valoresde CVr
em torno da unidade sdo adequados para a
experimentac&o com milho. De fato, confirma-se na
Tabela 2 que este valor garante acurécias atas a
muito altas. Entretanto, com nimero de repeticdes
superiores a cinco, valores de CVr inferiores a
unidade também podem propiciar elevadas acuracia
e precisdo. Tais informacfes podem, ainda, serem
utilizadas de forma reversa, isto é, a partir do valor
de CVr observado em ensaios de VCU, é possivel
inferir sobre o nimero de repeticdes adequado para
se conseguir determinada meta de acurécia seletiva.

Ainda com base nas expressdes de acurécia
apresentadas na equagéo 11, simularam-se valores
alternativos dos coeficientes de variago genotipica
e experimental, necessarios para se conseguir
acuréacias em torno de 90% na avaliac&o genotipica
(Tabela 3). Verifica-se que com os niumeros de
repeticdes normalmente empregados, entre dois e
guatro, ndo é possivel atingir nivels desejados de
acuracia para a maioria dos caracteres de interesse
nessas avaliactes. | sso porque, sob baixo nimero de

Tabela 2. Vaores de acurécia sel etiva para diversos coeficientes
de variacéo relativa (CVr), sob diferentes nimeros de

repeticoes (b).
b
1
V'3 3 4 5 6 7 8 9 10 2 30 4
010 | 014 017 020 022 024 026 027 029 030 041 048 053

020 | 027 033 037 041 044 047 049 051 053 067 074 0,78
025 | 033 040 045 049 052 055 058 060 062 075 081 085
030 [ 039 046 051 056 059 062 065 067 069 080 085 088
040 | 049 057 062 067 070 0,73 0,75 077 078 087 091 093
050 058 065 071 075 0777 080 082 08 08 091 094 095
060 | 065 072 077 080 083 08 08 087 08 094 09% 097
070 | 0,70 077 081 084 086 088 089 090 091 095 097 098
075 [ 073 079 083 086 088 08 09 091 092 096 097 098
080 [ 0,75 081 085 087 089 09 091 092 093 096 097 098
09 | 079 084 087 090 091 092 093 094 094 097 098 098
100 (082 087 089 091 093 094 094 09 09 098 098 099
125 | 087 091 093 094 095 09 09 097 097 098 099 099
150 |09 093 09 09% 09 097 097 098 098 099 099 099
175 | 093 09 09% 097 097 098 098 098 098 099 099 1,00
200 {094 09 097 098 098 098 09 099 099 099 1,00 1,00
225 109 097 098 098 098 099 09 099 099 1,00 1,00 1,00
250 [09% 097 098 098 099 099 09 099 099 100 1,00 1,00
275 1097 098 098 099 09 09 09 09 099 100 1,00 1,00
300 [ 097 098 099 099 09 09 09 09 099 100 1,00 1,00
325 /09 098 09 09 09 09 09 09 100 100 1,00 1,00
350 {09 099 09 099 09 09 09 100 100 1,00 1,00 1,00
375 109 09 09 09 09 09 100 100 100 100 1,00 1,00
400 {098 099 099 09 09 100 100 100 100 1,00 100 1,00

1- Osvalores CVr destacados em negrito sfo agueles cuja acurécia seletiva atinge
cerca de 90%, para os respectivos nimeros de repeticoes.
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repeti¢cdes, uma acurécia de 90% apenas poderia ser
conseguida para caracteres de elevado coeficiente
de determinacéo genetica (h* = 0,60), fato que é
improvavel de ser realidade para caracteres
guantitativos. Nessa situagéo, as magnitudes do
coeficiente devariagdo experimental sfo inadequadas
parainformar sobre preciséo, mesmo quando valores
baixos como 10% séo perseguidos. Assim, para 0s
caracteres de produc&o, com h2i < 0,40, a0 menos
seis repeticdes seriam necessarias. E, neste caso,
diversos valores de CVe sdo aceitaveis, desde que
mantenham uma relagdo proxima a 0,82 com CVg
(dltimacolunada Tabela 3).

Em sintese, algumas recomendagdes experi-
mentais atualmente difundidas (ex. trés repetices e
CVe minimo de 20%), para os testes de VCU, nao
sd0 adequadas para se atingir metas de acurécia
seletiva iguais ou superiores a 90%. Isso, tanto em
termos do numero de repeticdes, quanto em relacdo
a0 coeficiente de variagdo experimental. A estatistica
gue, de fato, facilita e agrega as informagfes mais
relevantes sobre a qualidade experimental é o valor
do teste F para os efeitos de tratamentos, que, neste
caso, deve ser superior a 5,0 (Tabela 1). Esta abor-
dagem pode ser empregada para qualquer carater e
espéciecultivada, emboradeva-serelembrar que, para
caracteres de producéo, pelo menos seis repeticoes
S80 necessdrias para se atingir tal valor de F.

Tabela3. Valoresaternativos dos coeficientes de variagdo geno-
tipica(CVg) eexperimental (CVe), expressosem porcen-
tagem, necessari 0s para se conseguir acuréciasemtorno
de 90% naavaliacdo genotipica, sob diferentesnimeros
de repetigdes (b) (h?, € o coeficiente de determinagéo
genatipicaem nivel de parcelas, em cada caso)®.

b=2 b=3 b=4 b=5 b=6
CVr=150 , CVr=120 |, CVr=10l , CVr=0%0 ., CVr=082
CVgCve ' CvgCve ' CVgCVe ' CVg CVve ' Cvg Cve '
50 30 074 50 40061 50 5005 50 60 041 50 60 041

10,0 7,0 067 100 80 061 100 100050 10,0 11,0 045 100 120 041
15,0 10,0 0,69 150 13,0057 150 150050 150 17,0 044 150 180 041
20,0 130070 20,0 17,0058 20,0 20,0050 200 220 045 20,0 24,0 041
250 17,0 068 250 21,0059 250 250050 250 280 044 250 300 041
30,0 20,0 0,69 30,0 250059 30,0 30,0050 300 330 045 30,0 37,0 040
350 230070 350 29,0059 350 350050 350 390 045 350 430 040
40,0 27,0 069 40,0 330060 400 400050 40,0 44,0 045 400 49,0 040
450 30,0 069 450 380058 450 450050 450 50,0 045 450 550 040
50,0 330070 50,0 42,0059 50,0 50,0050 50,0 56,0 0,44 50,0 61,0 0,40
55,0 37,0 069 550 46,0059 550 540051 550 610 045 550 67,0 0,40
60,0 40,0 0,69 60,0 50,0059 60,0 59,0051 600 670 045 60,0 730 0,40
650 430070 650 540059 650 640051 650 720 045 650 79,0 0,40
70,0 47,0069 70,0 58,0059 70,0 69,0051 700 780 045 70,0 850 0,440
75,0 50,0 069 750 63,0059 750 740051 750 830 045 750 91,0 040
80,0 530 069 80,0 67,0059 800 79,0051 800 890 045 80,0 980 0,40
90,0 60,0 0,69 90,0 750059 90,0 89,0051 90,0 100,0 0,45 90,0 110,0 0,40
95,0 630069 950 79,0059 950 94,0051 950 1060045 950 116, 0,40
100,0 67,0 0,69 100,0 83,0 0,59 100,0 99,0 0,51 100,0 111,0 0,45 100,0 122,0 0,40

- Os valores CVg e CVe destacados em negrito sfo aqueles aproximadamente

associados a CVe iguais a 10%, 20% e 30%, vaores esses tradicional mente
usados como referénciaprética.
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Para espécies perenes, em que vérias safras
séo colhidas na mesma unidade experimental, os
coeficientes de determinacdo genéticaaserem consi-
derados na Tabela 3 referem-se agueles em nivel de
médias dasvérias safras. Em plantasanuai s, nos casos
em que 0s experimentos sao repetidos em varios
ambientes, o mesmo valor F dereferéncia(5,26) pode
ser usado; porém, este deve ser o valor computado a
partir da analise conjunta dos experimentos, isto &
F= QM Cultivares /QMlnteraqéo GE *

Nesse sentido, vale ressaltar que, nos testes
de VCU instalados com duas ou trés repeticoes e
em dois ou trés locais, a eficiéncia da avaliacdo
genotipicadepende, ainda, damagnitude dainteracéo
GE. Paracaracteres com determinagéo genéticaigual
a 10%, mesmo com trés repeticdes e avaliacdo em
quatro ambientes (locais e, ou, anos), a acurécia
méxima obtida é de 76%, na auséncia de interacao.
Esta condicdo, porém, é pouco provavel de ser
realidade, indicando que sob va oresmenores que 30%
de determinacdo genética, 0 uso de duas ou trés
repeticles é insuficiente para propiciar acuracias
seletivasideai s, mesmo quando 0s experimentos sdo
repetidos em até quatro ambientes. Japaracaracteres
com determinacdo genéticasuperior a40%, o uso de
duas ou trés repeticdes por experimento pode ser
suficiente para atingir esse nivel de acurécia, desde
ainteracdo GE segja moderada, isto &, a correlagdo
genotipicaatravés dos ambientes sgja superior a80%
(Resende 2007).

Inferéncia sobre a média genotipica (VCU)

a) Situacdo de dados balanceados e homogeneidade
devaridncias

Na abordagem aqui defendida, baseada em
estimadores shrinkage e de minimo EQM, as
inferéncias sobre as médias genotipicosdas cultivares
(VCU) devem ser obtidas a partir de:
§=VCU =m+ (1-1/F)Y, - m);comdesvio padréo
igual & SEP = (PEV)"? = (1-1/F)"?6, /(b)"?. Logo,
a inferéncia intervalar sobre o VCU ¢é dada por:
m+1-1/F)(Y, -m) £t(1-1/F)"?6,/(b)"?, emque
“t” éo quantil dadistribuicdo de Student, parao nivel
de significancia de interesse (a), com graus de
liberdade associados aestimativadavarianciado erro
(62). Verificando-se ou ndo a sobreposicdo dos
intervalos de confianca de duas cultivares, pode-se
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inferir se estas diferem ou ndo significativamente
entre si, parao nivel a de probabilidade.

Reitera-se que, nestaabordagem, aénfase nao
esta no fato de os tratamentos genéticos atenderem
ou ndo condi¢destradiciona mente estabel ecidas para
serem assumidos como efeitos aleatérios, mas na
possibilidade de se empregar estimadores de menor
erro quadratico médio, mesmo admitindo-se pequeno
vicio (quando o ndimero de tratamentos é muito
pegqueno). Desse modo, justifica-se anecessidade de
corregdo das médias fenotipicas por meio de um
coeficiente de confiabilidade dado, aproximadamente,
por (1—-1/F). Essacorrecéo, de acordo com o niUmero
de tratamentos avaliados, pode ser aplicada da
seguinte maneira:

i) para trés tratamentos, James & Stein (1961)
recomendaram usar como regressor da média do
tratamento: 1—[(T —2)/(T)]/F*,isto é, 1-0,33/F*,
em que F* é a estatistica de Snedecor centrada
em zero. O regressor também é centrado em zero
endo namédiageral, de modo que deve multiplicar
diretamente a média do tratamento e ndo 0 seu
desvio em relag@o a média geral. Esse resultado
coincide com o estimador shrinkage apresentado
por Vinod (1976), no contexto daandisederegres-
sdo linear multipla.

ii) para quatro ou mais tratamentos, Efron & Morris
(1977) recomendaram também um regressor
centrado na média geral: 1—[(T-3)/(T-1)]/F
(valores fornecidos na Tabela 4). Este deve
multiplicar diretamente os desvios das médias dos
tratamentos em relacdo amédiageral, assm como
sefaz no procedimento de melhor predicéo linear
ndo tendenciosa (BLUP).

A transic&o deum model o de efeitosfixos para
um modelo de efeitos aeatérios de gendtipos, em
fungdo do aumento no nimero de tratamentos, pode
ser constatadana Tabela4 (construida considerando-
se 0 caso de um modelo com efeitos fixos de
genadtipos, porém relaxando-se a condic¢do de néo-
vicio naestimagdo dosreferidos efeitos). Verifica-se
gue a partir de dez tratamentos praticamente existe
uma equival éncia entre modelo fixo com estimador
do tipo shrinkage e modelo aleatério. Com nimero
de tratamentos (T) maior que cinco, 0 estimador
shrinkage jatende mais ao modelo aleatério do que
a0 model o fixo (sem regressor ou, equival entemente,
com regressor igual a unidade), pois o escalar a ser
dividido por F éigua ou maior que 0,6, valor mais
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Tabela 4. Valores dos regressores dos desvios das médias
fenotipicas em relagdo a média geral, adaptados para
experimentos visando a obtencdo de estimativas mais
precisas de VCU sob diferentes nimeros de

tratamentos.

NUmero de 1 NUmero de

trataenios Regressor tratamentos Regressor
3 1- 033F 14 1-085F
4 1-033F 15 1-086F
5 1-050F 16 1-087F
6 1-060F 17 1-088F
7 1-067F 18 1-083F
8 1-07UF 19 1-089F
9 1-075F 0 1-089F
10 1-078F 2 1-090F
un 1-080F 8 1-095F
© 1-082F 135 1-099F
13 1-083F 400 1-UF

I- F*: estatistica F de Snedecor centrada em zero (este regressor deve multiplicar
diretamente a média fenotipica); F: estatistica F centrada namédiageral.

préximo aunidade (model o aleatdrio) do que de zero
(modelo fixo). Dessa forma, se houver necessidade
de escolha entre modelo aeatdrio e fixo, sugere-se
adotar o modelo aeatério quando T > 5, e 0 modelo
fixo apenas quando T < 5. Isso esta de acordo com
Efron & Morris (1977), que relatam que 0 uso de
estimador shrinkage reduz substancia mente o risco
na inferéncia quando o nimero de tratamentos é
superior a cinco. Com T = 5, podem-se adotar
quaisgquer dos modelos, embora agquele de efeitos
aleat6rios seja sempre conservador em relacdo ao
deefeitosfixos. Assim, o uso generalizado do modelo
de efeitos aleatérios ou, equivalentemente, o uso de
(1 — 1/F) como fator de shrinkage é uma opcéo
segura para o melhorista.

Nesse contexto, os testestradicionai s de com-
paracdo de médias sb seriam recomendaveis para
nlmeros de tratamentosiguaisadois, trés ou quatro,
poisforam derivados sob a suposi¢éo de efeitosfixos
detratamentos (Steel & Torrie 1980). Enfim, segundo
0 numero de tratamentos a serem comparados, pode-
Se adotar:

T = 2: teste t de Student;

T = 3: estimador de James-Stein centrado em zero.
4 < T < 10: estimador de James-Stein centrado na
médiageral; e

T>10: BLUPR

No procedimento BLUP, lidam-se com efeitos
genéticos de tratamentos assumidos como al eatorios
ecom efeitos de macro-ambiente (blocos, locaisetc.),
alternativamente, como fixos ou aleatorios.
Admitindo-se alguns desses efeitos ambientais como
fixos, obtém-se as melhores estimativas lineares e
ndo viciadas (BLUE) desses efeitos, as quais sao
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empregadas para se obterem as predi¢coes BLUP dos
efeitos aleatérios (Searle et al. 1992, Littell et al.
1996). A questdo que surge é se 0 uso de estimadores
viciados, em lugar dos estimadores BLUE, obtidos
viaqguadrados minimos generalizados, propiciariaum
melhoramento do método BLUP. Gianola (1990)
considerou exatamente isso como uma forma de
aprimorar o procedimento REML/BLUP, e Weigel
et al. (1991) trataram com mais detalhe o problema,
concluindo, vias mulag&o, queocorresmumaligeira
mel horiano método.

O efeito shrinkage sobre os desvios de
ambiente, algumas vezestratados como efeitosfixos,
segue a mesma tendéncia mostrada na Tabela 4
(basta ler as entradas relativas ao numero de
tratamentos como se fossem ndmero de blocos, por
exemplo). Entretanto, do ponto de vistado melhorista
e geneticista, 0 que é conservador inverte-se em
relacdo ao quefoi comentado para o caso dos efeitos
genotipicos. A fracdo (1 — 1/F) penaliza os efeitos
ambientais, fato que ndo é mais conservador para
ele. Assim, em caso de divida na consideragéo dos
efeitos ambientais como fixos ou aleatérios, o
conservador étraté-loscomo fixos. Damesmaforma
gue para os tratamentos, se 0 nimero "b" de blocos
(repeticdes no delineamento usual de blocosao acaso)
for menor ou igual a cinco é preferivel tratar esses
efeitos como fixos, com b > 10, pode-se optar por
trata-los como aleatdrios; e com 6< b< 10 seriamel hor
usar os estimadores de James-Stein. Porém, como
isso édificil de ser implementado no contexto compu-
tacional do método REML/BLUP, a abordagem
conservadorarecomendariatratar osefeitosdeblocos
como fixos. Em resumo, no delineamento de blocos
compl etos, parece adequado tratar esses efeitos como
fixos, quando o nimero deles for menor ou igual a
dez, e como aleatério, quando for superior a dez.

b) Situacdo de dados desbal anceados e homogenei-
dade de variancias

Sob deshal anceamento e homocedasticidade,
existe um coeficiente de determinagéo genotipicaem
nivel demédias (72 ) eumaacuréciaparacadatrata-
mento genético. Dessaforma, aestimacdo dosvalores
genotipicos pode ser realizada mais facilmente por
meio do procedimento BLUP. Em tais casos, ostestes
de comparacéo multiplatradicionais, aplicados sobre
médias fenotipicas, sdo, maisumavez, ndo recomen-
dados pelo mesmo motivo relatado anteriormente.
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¢) Situacdo de heterogeneidade de variancias

No caso de heterocedasticidade entre ostrata-
mentos genéticos, além de 7, eacurécias diferentes,
cada cultivar terd um coeficiente de determinagdo
genética (h2), funcdo da variagdo residual dentro
deeste tratamento (o). Nesta situagdo, um proce-
dimento BLUP que acomoda heterogeneidade de
variancias (BLUP-HET) deve ser preferivel. Tal
procedimento ja se encontra implementado no
software Selegen-REML/BLUP (Resende 2002).
Para o caso balanceado, uma abordagem alternativa
€ seguir a recomendacgdo j& apresentada, porém,
computando-se para cada cultivar o multiplicador
72 = (F_l)

® (F-1)+02/0?’
Essa idéia é similar ao que se faz no teste t (de
Student) para a comparacdo de duas médias, sob
varidnciasdesiguais.

Portanto, sob heterogeneidade de variancias
entre os tratamentos genéticos, os testes de compa:
racGes multiplas novamente ndo sdo recomendaveis,
tanto para o caso balanceado, quanto sob desbal an-
ceamento. Essestestes, em geral, assumem variancias
residuai shomogéneas (aproximadamenteiguais) para
todos os tratamentos. Tal condic&o, entretanto, pode
ndo se verificar, sobretudo nos ensaios de VCU em
que houver diferentes niveis de segregacéo genética
dentro das cultivares e, também, em razéo da
amostragem ambiental das parcelas atribuidasacada
tratamento, particularmente sob pequeno nimero de
repetigoes.

em lugar de f5, =1-1/F.

Exemplo pratico

Considere-se um experimento de avaliag&o da
producéo de gréos de seis cultivares de soja, testadas
no delineamento inteiramente ao acaso, com quatro
repeticoes. Osdadosoriginaiseaandisedavariancia
s80 apresentados nas Tabelas 5 e 6, respectivamente.
Osresultados associados aos coeficientes de variacdo
ja definidos (CVe, CPe, CVr e CVQ) e a outras
estatisticas de interesse neste estudo s&o:

cve=2ex100 = 1413%:
m

CPe= (b)% x100= (Cb)% =7,07%;
m

CVr=CVg/CVe=[(F-1)/b["2 =067 .
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Tabela 5. Dados de unidades de produgdo de gréos por parcela
num experimento realizado no delineamento inteira-
mente a0 acaso, paraacomparagdo de seiscultivaresde
Soja, em quatro repeticoes.

Cultivar Repeticao

1 2 3 4
1 64 59 50 63
2 53 51 55 69
3 46 48 43 35
4 56 45 45 42
5 39 59 53 53
6 46 50 65 59

Fonte: Machado et al. (2005).

Tabela 6. Andlise da variancia da producdo de gréos de seis
cultivares de soja, em quatro repeticdes (Machado et

al. 2005).
Fontesde Grausde Quadrados Teste
. ) _ p valor
Vaiacéo Liberdade Médios F
Cultivares 5 152,0 2,81 0,0476
Residuo 18 54,0

1- Médiageral = 52,0.

CVg=CVrxCVex100=952%:;
R = (CVr)?
' 1+(CVr)?
¢ao genética entre cultivares, em nivel de
parcelas); e

fyy =(1-1/F)¥? =0,8030 (acurécia seletiva).

=0,31 (coeficiente de determina-

Com base nesses resultados, as seguintes
inferéncias podem ser realizadas:

i) A estatistica F de Snedecor, equivalente a 2,81,
propicia uma acuracia seletiva de cerca de 80%.
Estaacuracia, emborapossaser classificadacomo
alta (Tabela 1), ndo atinge um nivel minimo
adequado (90%), aqui assumido como 90%, para
ensaios de VCU.

ii) O coeficiente de variacdo relativa obtido
(CVr=0,67), paratestesde VCU, é considerado
baixo, pois, no caso de quatro repeticoes, ter-se-
iaqueatingir umvalorigual al1,0 parapropiciar a
referida meta de acurécia seletiva (Tabela 2).

iii) O coeficiente de variacdo experimental
(CVe=14,13%), emborapossaparecer satisfatorio
aluz de recomendacdes tradicionais, para testes
de VCU com quatro repeti¢cdes, pode ser
considerado alto. Conforme observa-se naTabela
3, 0 valor de CVe para propiciar a acurécia de
90% deveriaser aproximadamenteigual ao valor
do CVg, isto €, em torno de 10%.
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iv) Os coeficientes de variacdo relativa (CVr = 0,67)
e o de determinagio genética (h? = 0,31) sA0
indicativos de que, neste caso, para se atingir a
meta de acuracia estabelecida (90%), seriam
necessarias mais de seis repeticdes (Tabela 3),
ou, mais precisamente, nove ou dez repeticoes
(Tabela 2).

A andlise da heterogeneidade de variancias
residuais entre os tratamentos pode ser feita
observando-se a Tabela 7. A maior variancia (74,0)
foi constatada para a cultivar 6, e a menor (32,7),
para a cultivar 3. A relacdo entre estas variancias €
de2,26. Estevalor, inferior a3,0, geralmente conduz
ando se regjeitar a hipétese de homogeneidade das
variancias, 0 que daria suporte para a aplicacdo de
um teste de comparagdes multiplas, considerando-se
asignificancia (p < 0,05) do teste F para cultivares
(Tabela 6). Entretanto, em termos de avaliacéo
genotipica, asdiferencas nasvarianciasresiduais séo
consideraveis, pois os coeficientes de determinacdo
genéticaindividuaisvariaram de 0,25 a0,43, fato que
corresponde a uma diferenca relativa de 72%. Em
outras palavras, a cultivar 6 teria maior nivel de
variagdo genética dentro e, ou, experimentou
ambientes mais heterogéneos do que a cultivar 3.
Assim, amédiafenotipicadacultivar 3 apresentaum
coeficiente de confiabilidade bastante superior (75%)
ao da média da cultivar 6 (57%). Isso conduz a
diferentes acurécias seletivas entre 0s genotipos e,
conseqlientemente, a necessidade de diferentes
predi¢des, via BLUP-HET, para os seus valores
genatipicos. Logo, uma abordagem tradicional de
comparagfes multiplas conduziria a inferéncias

M.D.V. de Resende & J.B. Duarte (2007)

menos fidedignas sobre os parametros de VCU. A
diferenca fenotipica de 12,0 unidades de producédo
entre as duas cultivares (6 e 3), estimada pela
abordagem tradicional, pouco ultrapassa 8,0 unidades
pelo método BLUP-HET, o0 que corresponde a uma
reducéo bastante consideravel de 33%.

Por Ultimo, deve-se destacar que, emboraneste
exemplo n&o tenha havido mudanga no ordenamento
dascultivares, segundo osresultados dos estimadores
empregados (Tabela7), asdiferencas nas estimativas/
predicbes e nas respectivas precisdes, em favor
daqueles que promovem shrinkage e, ou, acomodam
heterocedasticidade, demonstram que tais estima-
doresproduzem inferénciasmaisredistaseconfiavels
acerca da avaliagdo genotipica.

CONCLUSOES

1. Recomendacbes como trés repeticoes e coefi-
ciente de variagdo experimental minimo de 20%
ou 30% sdo inadequadas para informar sobre a
qualidade de ensaios cujo propésito € predizer o
valor de cultivo e uso (VCU) de tratamentos
genéticos.

2. O vaor do teste F (de Snedecor) para os efeitos
de cultivares e o coeficiente de variagéo relativa
(CVr = CVg /CVe), em conjunto com o nimero
de repeticbes, sdo mais adequados para este fim,
devendo ser empregados para inferir sobre a
acuréciaseletivaeaprecisdo emensaiosde VCU.

3. Para se atingir uma meta de acurécia de 90%,
deve-se obter valores de F acima de 5,0 para os
efeitos de tratamentos (cultivares), na andlise da

Tabela 7. Resultados da avaliagdo genotipica para diferentes estimadores/preditores de valor de cultivo e uso (VCU), associados a
producdo de gréos de seis cultivares de soja, considerando-se também a heterogeneidade de variancias residuais entre 0s

tratamentos genéticos.

Médiafenotipica Varidnciaresidua  Coef. determ.
Cultivar

Médiagenatipica Médiagenctipica Médiagencotipica  Acuréacia

(V) (62) genét.(h2)  James-Stein BLUP BLUP-HET  BLUP-HET
1 59,0£3,7 40,67 0,376 5751%33 56,52 £ 2,9 56,95+ 2,7 0,841
2 57,0+37 66,67 0,269 55,93+ 3,3 5523+2,9 54,98+ 3,1 0,771
3 430+37 32,67 0,429 4,92+33 46,20+ 2,9 4525+ 25 0,866
4 47,0+37 38,00 0,392 4807+33 48,78+ 2,9 4840+ 2,6 0,849
5 51,0+£37 72,00 0,254 51,21+33 51,36 2,9 51,42+ 32 0,759
6 55,0+ 3,7 74,00 0,249 54,36+ 3,3 53,94+2,9 53,71+ 32 0,755
Homoced 52,00 54,00 0,312 52,00 0,803

1- Coeficiente de determinago genética em nivel de parcelas (andlogo ao coeficiente de herdabilidade individua no sentido amplo).
2- Valores estimados sob a suposi¢&o de homogeneidade das variancias residuais de tratamentos.
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variancia, e valores de CVr entre 0,70 (com dez
repeticoes) e 1,50 (com duas repeticdes). Valores
de F em torno de 2,0 s6 permitem acurécias
seletivas da ordem de 70%.

4. Os nimeros de repeticdes atual mente empregados
nos ensaios de VCU, entre dois e quatro, ndo
possibilitam niveisideaisdeacuréciasdetiva(iguais
ou superiores a 90%), a menos para caracteres de
elevada determinagdo genética (h? > 0,60%).
Logo, ab menos seis repeticdes sdo necessarias
para caracteres de producéo (I?, < 40%).

5. Sob reduzido nimero de repeticdes, a magnitude
do coeficiente de variagdo experimental (CVe) é
inadequada para informar sobre a precisdo da
avaliagdo genotipica, mesmo se valorestdo baixos
como 10% forem perseguidos e aexperimentacéo
for realizadaem vérios locais e anos.
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