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RESUMO

CAMPOS, Josmar Furtado de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, feverciro de
2011. Eficiéncia da andlise estatistica espacial na classificacdo de familias do
feijoeiro - estudo via simulagdo. Orientador: Antonio Policarpo Souza Carneiro.
Coorientadores: Luiz Alexandre Peternelli, Paulo Roberto Cecon e José Eustaquio
Souza Carneiro.

O objetivo deste trabalho foi avaliar a eficiéncia da analise Espacial, que
considera erros dependentes espacialmente, para classificagdo de familias de feijoeiro
em relacdo as analises tradicionais em blocos casualizados e em latice que assumem
erros independentes. Considerou-se diferentes graus de dependéncia espacial e de
precisdo experimental. Foram tomados como referéncia para simulag@o os resultados de
sete ensaios instalados em latice quadrado simples para avaliacdo genética da
produtividade de graos (g/parcela) de familias e cultivares de feijoeiro das safras de
inverno e das adguas de 2007 e 2008. A partir dos resultados apresentados na simulagao,
foi possivel avaliar a qualidade dos respectivos experimentos com base nas diferentes
analises (Bloco, Latice e Espacial) e médias simuladas das 100 familias nos diferentes
cendrios para Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS). No processo de
simulagdo, a média de produgdo (645 g/parcela), bem como a varidncia residual
(7744,00), foi definida com base nos resultados de andlises em blocos de ensaios do
programa de melhoramento do feijoeiro da UFV. Para a composicdo dos cenarios
simulados foram consideradas quatro magnitudes de dependéncia espacial (nula, baixa,
média e alta), correspondendo aos alcances 0, 25, 50 e 100% da distdncia méxima entre
parcelas. Também foram simuladas trés classes de acuracia seletiva (0,95, 0,80 e 0,60),
correspondente a precisdo experimental muito alta, alta e média, respectivamente. A
classificagdo real das familias foi utilizada para avaliar a eficiéncia das metodologias de
analise testadas através da correlacdo de Spearman aplicada as ordens de classificacdo
genotipica e da Eficiéncia de Selecdo entre classificagdes com base nas metodologias
testadas e na classificagdo real, para a selecao de 10, 20 e 30% das melhores familias.
Para comparar a eficiéncia de ajuste dos modelos testados, foi utilizado o critério de
Informacdo de Akaike (AIC), baseado em verossimilhanga. A andlise Espacial
apresentou estimativas de variancia residual muito préxima da variancia residual
simulada e maior acuracia seletiva estimada em todos os cenarios, indicando maior
precisdo experimental. Com a redugdo na acurdcia seletiva e aumento na dependéncia

espacial, observou-se maior influéncia do tipo de andlise sobre a classificacdo das
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familias, sendo que a andlise espacial apresentou os melhores resultados,
proporcionando selecdo mais eficiente das familias do feijoeiro do que as analises
tradicionais em Latice e em Blocos casualizados, principalmente, para selecdo de menor
numero de familias. Os resultados para acurdcia seletiva estimada em funcao da
estatistica F foram muito proximos aos obtidos para a correlagdo de Spearman entre
médias estimadas e simuladas para as familias, indicando que a acuricia seletiva deve

ser utilizada como medida de precisdo experimental nos ensaios de avaliagcao genética.



ABSTRACT

CAMPOS, Josmar Furtado de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2011.
Efficiency of spatial statistical analysis in the classification of common bean
families - the study via simulation Advisor: Antonio Policarpo Souza Carneiro. Co-
advisors: Luiz Alexandre Peternelli, Paulo Roberto Cecon and Jose Eustaquio de Souza
Carneiro.

The aim of this study was to evaluate the efficiency of spatial analysis, which
considers spatially dependent errors, for classification of common bean families in
relation to traditional analysis in randomized blocks and lattice that assuming
independent errors. Were considered different degrees of spatial dependence and
experimental precision. Were taken as reference to simulate the results of seven
experiments carried out in simple square lattice for genetic evaluation of yield (g/plot)
of families and bean cultivars of winter crops and water used in 2007 and 2008. From
the results presented in the simulation, it was possible to assess the quality of their
experiments based on different analysis (Block, lattice and Spatial) and simulated
average of 100 families in different scenarios for Spatial Dependence (DE) and
Accuracy Selective (AS). In the process of simulation, the average yield (645 g/plot)
and the residual variance (7744.00), was defined based on the analysis results of the
tests in blocks of bean breeding program at UFV. To make up the four simulated
scenarios were considered magnitude of spatial dependence (null, low, medium and
high), corresponding to ranges of 0, 25, 50 and 100% of the maximum distance between
plots. Were also simulated three classes of selective accuracy (0.95, 0.80 and 0.60),
corresponding to the experimental precision very high, high and average, respectively.
The actual classification of families was used to evaluate the efficiency of analysis
methods tested by Spearman correlation applied to orders and genotypic classification
of Selection Efficiency between classifications based on tested methodologies and the
actual classification for the selection of 10, 20 and 30% of the best families. To compare
the efficiency of adjustment of the models tested, was used the Akaike information
criterion (AIC), based on likelihood. Spatial analysis has provided estimates of residual
variance very close to the simulated residual variance and higher selective accuracy
estimated in all scenarios, indicating greater experimental accuracy. With the reduction
in the accuracy and selective increase in spatial dependence, there was greater influence
of analysis on the classification of families, and the spatial analysis showed the best

results, providing more efficient selection of bean families than traditional analysis of
vi



randomized blocks and lattice, mainly for the selection of fewer families. The results for
selective accuracy estimated on the basis of F statistics were very close to those
obtained with the Spearman correlation between estimated and simulated averages for
families, indicating that the accuracy should be used selectively as a measure of

experimental precision tests of genetic evaluation.
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1. INTRODUCAO

O feijoeiro comum (Phaeseolus vulgaris L.) ¢ uma planta cultivada a milhares
de anos pelo homem. Sua origem até hoje constitui fonte de divergéncia entre os
pesquisadores. Diversas hipdteses tentam explicar ndo somente a origem da planta, mas
também de quando teria o homem comegado a utilizd-la como uma cultura doméstica.
Algumas evidéncias levam a hipétese de que o centro de origem da planta e sua
domesticacdo como cultura teriam ocorrido na regido da Mesoamérica, por volta de
7000 anos a.C., uma vez que cultivares selvagens, similares a variedades crioulas, foram
encontrados nessa regido, mais especificamente no México. Supde-se que a partir dessa
regido, a cultura teria, posteriormente, disseminado para toda a América do Sul.

A importancia do feijao na alimentagdo humana ¢ comprovada em relatos que
remontam aos primeiros registros historicos de que se tem noticia. O feijoeiro era
cultivado no Antigo Egito e na Grécia, onde recebia cultos em sua homenagem, por ser
considerado simbolo da vida. Ja os antigos romanos usavam o feijao em suas festas e
até mesmo como forma de pagamento para apostas.

O feijdo comum (Phaeseolus vulgaris L.) destaca-se nos habitos alimentares
nacionais. Possui grande importancia na dieta nutricional dos brasileiros no provimento
de proteinas, ferro e carboidratos, principalmente para aqueles com caréncia na ingestao
de proteina de origem animal.

O Brasil destaca-se como o maior produtor mundial de feijao. O estado de Minas
Gerais ¢ o segundo maior produtor nacional, com aproximadamente 15% da produgdo
total. O pais ¢ também o maior consumidor mundial de feijado-comum, com um
consumo estimado em aproximadamente 16 kg/ano (CIF, 2011).

Nos programas de melhoramento de feijao, a fase inicial de sele¢do de familias
envolve grande numero de gendtipos a ser avaliado, o que exige grandes areas
experimentais. A busca de maior eficiéncia nos programas de melhoramento genético ¢
constante, devido ao fato de precisar aumentar a produtividade e a estabilidade das
espécies cultivadas.

Na fase inicial de selecdo, a avaliacdo das familias em experimentos com muitas
repeticdes torna-se dificil, tendo em vista a pequena disponibilidade de sementes.
Mesmo com pequeno nimero de repetigdes, os experimentos dependem de formas mais
sofisticadas de planejamento e de andlises que levem a estimativas precisas dos
parametros de interesse. Na maioria das vezes o delineamento em blocos ao acaso torna-

se invidvel devido a existéncia de grande heterogeneidade dentro dos blocos.



Nesse caso, o delincamento em latice ¢ muito utilizado em programas de
melhoramento de feijdo para aumentar a precisdo experimental, em avaliagdes que
envolvam grande numero de genotipos. Na tentativa de se manter nimero adequado de
repeticdes, sem sacrificar a precisdo experimental, podem ser utilizadas vérias
alternativas pelos melhoristas, e entre elas destacam-se o método de analise espacial que
leva em conta a posi¢ao das parcelas na area experimental.

Atualmente algumas formas de modelagens espaciais tém sido sugeridas em
experimentos que apresentam dependéncia espacial por serem mais apropriadas.

A dependéncia espacial, em experimentos de campo, caracteriza-se pelo fato de
que parcelas localizadas proximas umas das outras tendem a exibir resultados mais
semelhantes, quanto a varidvel em estudo, do que parcelas distantes entre si. De acordo
com CRESSIE e HARTFIELD (1996) essa dependéncia espacial tem sido reconhecida
desde meados de 1930. Os mesmos autores afirmam que, em ensaios de campo,
estimadores precisos de efeitos de tratamentos podem ser obtidos de duas maneiras: a
primeira, € mais comum, ¢ utilizar delineamentos experimentais complexos como os
delineamentos em blocos, delineamento em linha-coluna, latice, etc.; e a segunda, que
ndo ¢ incompativel com a primeira, ¢ utilizar modelos alternativos e andlises que
procurem modelar diretamente a heterogeneidade espacial.

Vérios autores concluiram que a variabilidade espacial existe, mesmo em areas
consideradas homogéneas. Trabalhos de campos tém mostrado a importancia do estudo
das variacdes das condi¢cdes do solo como aspecto fundamental para se implementar
uma agricultura mais eficiente e rentavel. Esses trabalhos mostram que a variabilidade
do solo nao ¢ totalmente aleatoria, apresentando autocorrelagao espacial.

Segundo FERES (2009), em experimentos instalados em latice para avaliagdo
genética da produtividade em feijoeiro, foi identificado dependéncia espacial entre
residuos de fraca a forte quando esses experimentos foram analisados em blocos. No
entanto, na analise em latice ndo foi identificada dependéncia espacial entre residuos. O
tamanho dos experimentos ndo foi fator determinante da dependéncia espacial, uma vez
que alguns experimentos com grande numero de familias apresentaram dependéncia
fraca, enquanto experimentos com menor numero de familias apresentaram dependéncia
moderada. Os modelos geoestatisticos esférico, exponencial e gaussiano com efeito
pepita foram adequados para representar a estrutura de dependéncia espacial entre
residuos estimados na andlise em blocos. Quanto ao ajuste, os trés modelos foram bem
similares, destacando que o alcance estimado no modelo gaussiano foi inferior aos

demais (FERES, 2009).



De acordo com FERREIRA (2001), no melhoramento de plantas, o uso da
simulacdo ¢ justificado quando: (a) as solucdes analiticas ndo existem ou o grau de
dificuldade e o numero de varidveis envolvidas ndo permitirem a realizagdo de
inferéncias adequadas sobre o problema; (b) pretende-se comparar a eficiéncia de um
novo procedimento ou técnica em relagdo a outros ja existentes e até mesmo
consagrados; (¢) os métodos que sao rotineiramente empregados em algumas etapas de
um programa de melhoramento propiciem qualquer melhoramento ou aumento de sua
eficiéncia. Os primeiros trabalhos de simulagdo, utilizando recursos computacionais
relacionados a genética e melhoramento de plantas, foram apresentados por FRASER

(1957a, b).



2. OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho foi avaliar a eficiéncia da analise Espacial, que
considera erros dependentes espacialmente, para classificagdo de familias de feijoeiro
em relacdo as analises tradicionais em blocos casualizados e em latice que assumem

erros independentes.

2.1. Objetivos especificos

Avaliar a eficiéncia da analise Espacial em relagdo a precisdo experimental.

Avaliar a eficiéncia da andlise estatistica espacial na classificagao de familias em
ensaios de produtividade do feijoeiro em experimentos montados em latice.

Avaliar se a andlise espacial proporciona maior percentagem de familias
selecionadas corretamente do que as andlises tradicionais em Latice e em Blocos
casualizados.

Verificar se a acuracia seletiva ¢ uma medida eficiente da correlacdo entre

gendtipo verdadeiro e estimado.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Desde o inicio do século passado, o estudo da variabilidade espacial de algumas
caracteristicas do solo vem sendo uma das preocupagdes de pesquisadores, de acordo
com Smith (1910), Montgomery (1913), Waynick e Sharp (1919), citados por Camargo
(1997).

KRIGE (1951), trabalhando com dados de concentragdo de ouro, concluiu que
somente a informacdo dada pela variancia seria insuficiente para explicar o fendmeno
em estudo e que se fazia necessdrio levar em consideracdo a distdncia entre as
observagdes. Baseado nas observacdes de KRIGE (1951), MATHERON (1963, 1971)
desenvolve a Teoria das Variaveis Regionalizadas, que ¢ uma fun¢ao numérica com
distribuicdo espacial, que varia de um ponto a outro com continuidade aparente, onde as
variagdes nao podem ser representadas por fungdes matematicas simples.

A partir dai surge o conceito da geoestatistica, que leva em consideragdo a
localizagao geografica e a dependéncia espacial. A teoria fundamental da geostatistica
segundo ISAAKS e SRIVASTAVA (1989), ¢ a esperanca de que na média, as amostras
préximas no espaco e tempo sejam mais similares entre si do que as que estiverem mais
distantes. E ¢ uma fung@o que varia de um lugar a outro no espago com certa tendéncia
de continuidade e cujos valores das variaveis amostradas estdo relacionados com a
posi¢do espacial que ocupam, assumindo assim valores diferentes em diferentes lugares

de observacao, com certa independéncia de um lugar a outro (MATHERON, 1965).

3.1. Dependéncia espacial

A dependéncia espacial € uma caracteristica inerente a representacdo de dados
através de subdivisdes territoriais, ela pode ser entendida como a tendéncia a que o
valor de uma varidvel em determinada localizagdo assemelha-se mais ao valor de
amostras vizinhas do que a demais valores do conjunto amostral. O conceito de
vizinhanga adotado pode ser formulado com base na propriedade de proximidade, zonas
fronteiri¢as ou distancia linear. A necessidade de quantificagdo da dependéncia espacial
presente num conjunto de geodados levou ao desenvolvimento da chamada estatistica
espacial cuja principal caracteristica ¢ averiguar padrdes espaciais de lugares e valores,
identificando a associacdo espacial existente entre eles e a variacdo sistematica do

fendomeno por localizagdo (ANSELIN, 1992).



O estudo e a determinacdo da dependéncia espacial de varidveis aleatorias
regionalizadas podem ser realizados utilizando a metodologia geoestatistica. Dentro
dessa metodologia o semivariograma ¢ muito utilizado na determina¢do da estrutura de

variabilidade espacial e da amplitude da dependéncia espacial das varidveis em estudo.

3.2. Variaveis regionalizadas

Variavel regionalizada pode ser definida como uma variavel aleatoria que
assume diferentes valores Z em fun¢do da posi¢do x dentro de uma regido S e que
representa pares de coordenadas (xj, y;) (Figura 1), onde o ponto de referéncia para o
sistema de coordenadas ¢ arbitrario e fixado a critério do interessado (VIEIRA, 2000).
Segundo Isaaks e Srivastava (1989), o conjunto de varidveis Z(x) medidas em toda a
area S pode ser considerado uma funcdo aleatdria Z(x) uma vez que sdo varidveis
aleatorias regionalizadas e assume-se que a dependéncia entre elas ¢ especificada por
algum mecanismo probabilistico.

Uma variavel regionalizada (Figura-1) segundo BLAIS e CARLIER (1968)
citados por OLEA (1975), ¢ uma func¢ao numérica com distribuicao espacial que varia
de um ponto a outro com continuidade aparente e suas variagdes ndo podem ser
representadas por uma fun¢do matemadtica simples.

Y A
S
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Figura 1 — Varidvel aleatdria regionalizada Z,

Fonte: GENU, A. M.(2004), Geoestatistica Multivariada



Ainda segundo OLEA (1975, 1977), as principais caracteristicas de uma variavel
aleatodria regionalizada sdo:

e [ocalizacdo- a localizagdo de uma variavel regionalizada ¢ numericamente
definida por um valor o qual estd associado a uma amostra de tamanho, forma e
orientacdo especificos, sendo essas caracteristicas geométricas denominadas
suporte geométrico, que ndo necessariamente compreende volume, podendo ser
usadas também a areas e linhas. Quando o suporte geométrico tende a zero, tem-se
um ponto ou amostra pontual e o suporte geométrico ¢ imaterial. Por exemplo,
para estudar a variacdo da saturacdo d’dgua no solo, sdo coletadas amostras de
10cm’. A variavel regionalizada é a umidade do solo e o suporte geométrico é o
volume da amostra (10cm’). Note que, neste experimento, o contetido d’4gua no
solo depende nao somente da localizagdo da amostra, mas também de seu
tamanho, forma e orientagdo. Uma amostra de forma cilindrica e longa, tomada na
vertical, contém mais 4gua que uma amostra de mesmo tamanho e forma tomada
na dire¢do horizontal em relagdo a superficie do solo. Se o volume da amostra for
10m® ao contrario de 10cm3, o resultado também sera diferente. Resumindo, a
teoria das varidveis regionalizadas considera a geometria das amostras,
distintamente da estatistica cldssica onde a forma, o tamanho e a orientagdo ndo
sdo considerados. Um experimento estatistico classico como o langcamento de
moedas tém resultados que sdo independentes se a moeda € grande ou pequena,
leve ou pesada, e de como ¢ lancada.
¢ Anisotropia- algumas varidveis regionalizadas sdo anisotropicas, ou seja,
apresentam variagdes graduais numa dire¢do e rapidas ou irregulares em outra.
¢ Continuidade- dependendo do fendmeno observado, a variacdo espacial de uma
variavel regionalizada pode ser pequena ou grande, mas apesar da complexidade
das flutuagdes, uma continuidade média geralmente estd presente. Esta
continuidade é exemplificada por OLEA (1975) em um caso hipotético, onde
amostras de solo de mesmo tamanho, forma e orientacdo sdo coletadas em
intervalos regulares ao longo de linhas imagindrias. Essas amostras podem
originar duas séries distintas para a percentagem de H,O (4gua) encontrada,

conforme apresentado na (Tabela 1).



Tabela 1 - Percentagem de H,O em duas amostras distintas A ¢ B

A 5 10 15 20 25 20 15 10 5 % H,O
B 10 25 15 10 20 5 15 5 20 % H,O

(Fonte: OLEA, 1975 apud CAMARGO, 1997)

Nesta tabela, os valores individuais nas duas amostras sdo exatamente os
mesmos. Portanto a média e a varidncia amostral, assim como o histograma de
freqiiéncia da variavel observada nas amostras A e B, sdo rigorosamente idénticos.
Qualquer andlise que ndo leve em consideracdo outras estatisticas além da média,
variancia e histograma ndo diferenciara as duas séries. Esse exemplo enfatiza a
importancia da medida da continuidade espacial da varidavel regionalizada. Assim, ¢
necessario considerar a posi¢ao espacial relativa de cada uma das observagdes nas duas
amostras, para que as mesmas sejam diferenciadas. A continuidade espacial da variavel

regionalizada pode ser analisada a partir do variograma.

3.3. Variograma

O variograma ¢ uma ferramenta basica de suporte as técnicas de geoestatistica,
que permite mostrar quantitativamente a variagdo de um fendmeno regionalizado no
espaco (HUIJIBREGTS, 1975). Considere duas variaveis regionalizadas, X e Y, onde X
=Z(X) e Y = Z(x+h) (Figura 2), onde X denota uma posi¢do em duas dimensdes, com

componentes (X; , yi), € h um vetor distancia (modulo e direcdo) que separa os pontos.

~
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v A
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=Y

Fig. 2 - Amostragem em duas dimensoes.
Fonte: CAMARGQO, E. C. G. Geoestatistica: fundamentos e aplicacdes.



O nivel de dependéncia entre essas duas varidveis regionalizadas, X e Y, ¢
representado pelo variograma, 2S(h), o qual é definido como a esperanga matematica do
quadrado da diferenga entre os valores de pontos no espacgo, separados pelo vetor
distancia h, isto é,

2 S(h) = E{[Z(X)-Z(x+h)]*} = Var[Z(x)-Z(x+h)]

Através de uma amostra z(x;), i=1, 2,..., n, o variograma pode ser estimado por:

N(h)

2§(h)—N—2h)Z[z(xi)-z(xi W]

Em que:

2S (h) € o variograma estimado;

N(h) é o nimero de pares de valores medidos, z(X;) ¢ z(Xj+h), separados por um
vetor distancia h;

z(X) e z(Xi+h) sdo valores da i-ésima observagdo da variavel regionalizada, coletados
nos pontos X; e Xi+h (i =1, ..., n), separados pelo vetor h.

O variograma ¢ utilizado para calcular os valores de semivariancia, para uma
dada distancia, os quais sdo necessarios para a organizacao do sistema de equagdes de
krigagem. O variograma substitui a distancia euclidiana “h” pela distancia “2S(h)”,
atributo especifico do local em estudo. A distancia dada pelo variograma mede o grau

médio de similaridade entre um valor ndo amostrado e um valor conhecido vizinho.



3.4. Semivariograma

O semivariograma analisa o grau de dependéncia espacial entre amostras dentro
de um campo experimental, além de definir parametros necessarios para a estimativa de
valores para locais ndo amostrados, através da técnica de krigagem (SALVIANO,

1996).

O semivariograma ¢ definido como:
A 1 N 5
S = Sy 2 2 =2+ )]

Um semivariograma experimental com caracteristicas muito proximas do ideal ¢
apresentado (figura 3) onde seu padrio representa o que, intuitivamente, se espera de
dados de campo, isto €, que as diferencas {Z(X;) - Z(X; + h)} decresgam a medida que h,
a distincia que os separa decresce. E esperado que observagdes mais proximas
geograficamente tenham um comportamento mais semelhante entre si do que aquelas
separadas por maiores distancias. Dessa maneira, ¢ esperado que S(h) aumente com a
distancia h (figura 3).

Segundo DRUCK et al. (2004), o primeiro valor de semivariancia calculado,
S(h), ¢ denominado "efeito pepita" (Co) e representa a variabilidade em distancias
menores do que aquelas amostradas. A dependéncia espacial existe quando h4a aumento
da semivariancia at¢ determinada distancia, denominada "alcance" (a), que ¢ a distancia
dentro da qual as amostras encontram-se correlacionadas espacialmente. Apds o alcance

ocorre uma estabilizagdo da semivaridncia em um valor denominado "patamar"

(CotCy), sendo que apds este valor ndo existe mais dependéncia espacial entre as

amostras.
Sth)
s{h)a . £ £
Semivariograma
1 -
- Alcance fa) /
2.0 - - ;;
. .= J"--Ji - -
=) 1.5 4 -
= 1 - ._E
2 o =
= 10w - g
.|-E 1 r; E
e #
_____ 0.5 .
Efeite Pepita () f L
o s C s - 25 ) h

Figura 3 — Exemplo de semivariograma, S(h)= semivariancia.
Fonte: CAMARGO, E.C.G. Geostatistica: Fundamentos e Aplicacdes.
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Assim, para observagdes separadas por distdncia d, o semivariograma ¢ um
procedimento que ¢ utilizado para medir a dependéncia entre pontos amostrais
separados pela distancia d, distribuidos em um sistema espacial de referéncia. Nao ha
consenso, na literatura, a respeito do nimero minimo de pares de pontos amostrais
suficientes para a estimativa da semivariancia experimental a cada lag (Lag refere-se a
uma distancia predefinida, a qual € utilizada no calculo do semivariograma). Segundo
JOURNEL E HUIJBREGTS (1978) deve-se utilizar um minimo de trinta pares,
enquanto WEBSTER e OLIVER (1990) recomendam um minimo de cem pares.

3.4.1. Parametros do semivariograma

Em um semivariograma (Figura 4), observa-se que as semivariancias aumentam
com o aumento da distancia (h) indicando observa¢des menos similares com maiores
distancias e se estabilizam a certa distancia chamada de alcance (a), e todos os valores
superiores ao alcance possuem distribui¢do aleatdria, portanto sdo independentes entre
si. O valor da S(d) constante ¢ chamado de patamar e ¢ representado pela letra C no
semivariograma.

Os parametros do semivariograma apresentados nas figuras 4 e 5 sdo:

e Alcance (a): distancia dentro da qual as amostras apresentam-se correlacionadas
espacialmente. Nas figuras 4 e 5, o alcance ocorre proximo de 54m.

e Patamar (C): ¢ o valor do semivariancia correspondente ao seu alcance (a). Deste
ponto em diante, considera-se que ndo existe mais dependéncia espacial entre as
amostras, porque a variancia da diferenca entre pares de amostras (Var [Z(X) -
Z(x+h)]) torna-se invariante com a distancia.

e Efeito Pepita (Co): a medida que d tende para 0 (zero), S(h) se aproxima de um
valor positivo chamado Efeito Pepita (Co), que revela a descontinuidade do
semivariograma para distancias menores do que a menor distdncia entre as
amostras. Parte desta descontinuidade pode ser também devida a erros de medicao
(ISAAKS E SRIVASTAVA, 1989), mas ¢ impossivel quantificar se a maior
contribui¢do provém dos erros de medi¢do ou da variabilidade de pequena escala
nao captada pela amostragem.

¢ Contribuigao (C1): ¢ a diferenga entre o patamar (C) e o Efeito Pepita (Co).
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Figura 4 - Semivariograma sem o efeito pepita: C= patamar, a= alcance
e h= distancia entre observagoes (C=20,a=54).
Fonte: GUIMARAES (2004)

A utilizacdo de dados amostrais na estimativa da semivariancia e na constru¢ao
do semivariograma revela que, freqlientemente, para h=0 a semivariancia S(0) difere de
zero. A impossibilidade de se fazer reamostragem exatamente sobre o mesmo ponto ja
amostrado e erros como erros de amostragem, erros de analise de laboratdrio, etc., sdo
justificativas desta descontinuidade na origem. Quando S(0)# 0 surge um novo termo
no semivariograma chamado efeito pepita (Co) e, neste caso, o patamar ¢ dado por:
C+Cy, onde C; ¢ a contribuigdo que ¢ a diferenga entre o patamar e o efeito pepita,

(Figura 5), (GUIMARAES, 2004).
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Figura 5 - Semivariograma experimental ou tedrico com efeito
pepita: C, =efeito pepita, C;= contribui¢do, C+Cy= patamar, h=
distancia entre observacoes, a= alcance.

Fonte: GUIMARAES (2004)

Para a construcdo do semivariograma, deve-se ajustar uma func¢do continua ao
semivariograma experimental, obtido a partir das amostras colhidas no campo,
definindo os parametros contribuicdo (C;), alcance (a) e efeito pepita (Cop). As funcgdes
de semivariogramas mais utilizadas sdo os modelos geoestatisticos: linear, exponencial,

gaussiano e esférico (GUIMARAES, 2004).

3.5. Modelos tedricos de semivariograma

ISAAKS E SRIVASTAVA (1989) apresentam os modelos basicos denominados
modelos isotropicos em que o semivariograma ¢ idéntico para qualquer dire¢do de h e
estdo divididos em dois tipos: com patamar e sem patamar. Modelos com patamar, que
sao referenciados na geoestatistica como modelos transitivos onde alguns dos modelos
atingem o patamar C assintoticamente e o alcance a ¢ arbitrariamente definido como a
distancia correspondente a 95 % do patamar.

Modelos sem patamar sdo os que ndo atingem o patamar e que continuam
aumentando a medida que a distdncia aumenta. Esses modelos sdo utilizados para

modelar fendmenos que possuem infinita capacidade de dispersao.
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Os modelos transitivos mais utilizados sdo: modelo esférico (Sph), modelo
exponencial (Exp) e modelo gaussiano (Gau). Para efeito de comparagdo, estes modelos

sdo apresentados com o mesmo alcance (8) (Figura 6).

F Y
th} —— Maodclo Exponencial
— Muodelo Esté&rico
Modele Gaussiano
E - '.f' ———————————— —_n—._
n
n
n
n
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i
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i
n
i
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i
U T T L 1 T T T F
1] a h

Figura 6 — Representagao grafica dos modelos geoestatisticos.

Fonte modificada de Isaaks e Srivastava (1989), p.374.

O modelo esférico ¢ um dos modelos mais utilizados. A equagao desse modelo

é:
0 , h=0
3
S(hy = c{l,s(nj_o,s(n”  o<n<a
a a
C , h>a

Outro modelo bastante utilizado ¢ o modelo exponencial , o qual pode ser

representado na equacao a seguir:

Esse modelo atinge o patamar assintoticamente, com o alcance pratico definido

como a distancia cujo valor ¢ 95% do patamar.

O gaussiano ¢ um modelo muitas vezes utilizado para modelar fenomenos

extremamente continuos, semelhante ao modelo exponencial. O modelo gaussiano
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atinge o patamar assintoticamente e o parametro a ¢ dito como o alcance pratico ou a
distancia na qual o valor do modelo ¢ 95% do patamar (ISAAKS E SRIVASTAVA,

1989). Podendo ser representado a seguir pela equagao:

Na realidade, os modelos de semivariograma experimental possuem valores de

efeito pepita (C,) maiores que zero, (Figura 10).

S(h) — Nlodelo Exponencial
— Modelo Esférico
Modelo Gaussinno

T T T h -

Figura 7 — Representacdo grafica dos modelos geoestatisticos com efeito pepita.
Fonte: CAMARGQO, E. C. G. Geoestatistica: fundamentos e aplicagdes.
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Os modelos basicos de semivariograma com efeito pepita sao definidos a seguir:

Modelo esférico de semivariograma com efeito

0 s h=0
h hY
S(hy=4C,+C,| L5 — |-0.,5] — , O<h<a
a a
C,+C, , h>a

Modelo exponencial de semivariograma com efeito

Modelo gaussiano de semivariograma com efeito
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3.6. Andlise Estatistica Espacial

A andlise tradicional de experimentos de campo parte do principio de que todas
as observacdes tomadas em posi¢des adjacentes (em plantas ou parcelas vizinhas) sdao

ndo correlacionadas. Desta forma, a matriz de covaridncia residual ou dos erros ¢é
2 ’ .. . 2, A . .
modelada como R = | o.> onde: I ¢ uma matriz identidade e o, ¢ avariancia residual.

Assim, os erros sao assumidos como independentes, também, a posi¢cdo dos tratamentos
no campo, ou seja, a distribuicao espacial dos mesmos ¢ ignorada. Segundo STEEL &
TORRIE (1980), a casualizagdo concorre para a neutralizagdo dos efeitos da correlagdo
espacial e, portanto, permite a geragdo de uma analise de varidncia fidedigna.
Entretanto, conforme GRONDONA et al. (1996), embora a teoria da casualiza¢do
enfatize a neutralizacdo da correlagdo espacial, tal neutralizacdo ¢ mais eficiente quando
se usam modelos espaciais. Também as formas de controle local baseadas em blocagem
podem ser ineficientes para tratar de problemas de gradientes ambientais € mesmo 0s
blocos incompletos ndo permitem uma avaliacdo completa dos efeitos espaciais. Além
disso, a blocagem ¢ realizada antes da implantagdo dos experimentos, de forma que se
percebe muitas vezes (principalmente em espécies perenes), por ocasido da coleta dos
dados experimentais, a presenca de manchas ou gradientes ambientais dentro dos
experimentos, os quais nao foram considerados adequadamente pelos blocos delineados
“a priori”. Nesta situa¢do, somente as técnicas de analise espacial, permitem contornar a
questdo e propiciar uma selecdo acurada, através de blocagem ““a posteriori” ou através
da flexibiliza¢do da matriz R baseados nos proprios dados experimentais.

A autocorrelacdo espacial advinda de observacdes com dependéncia espacial
compromete as suposi¢des de homogeneidade dentro de blocos e de auséncia de
interagdo gendtipos x blocos, suposicdes estas essenciais para se obter eficiéncia no
delinecamento experimental e boa capacidade de teste. Assim, a constatagdo de
ocorréncia de autocorrelagdo espacial e a consideragdo de uma estrutura de erros
correlacionados com R=F, em que F refere-se a uma matriz ndo diagonal, podem
permitir a obtencdo de estimativas e predicdes mais precisas, aumentando, assim, a
eficiéncia da analise estatistica. A consideragdo desse tipo de estrutura (R =F) é também
relevante na andlise de medidas repetidas tomadas sobre um mesmo individuo em
plantas perenes, sendo uma op¢do aos modelos de repetibilidade, multivariado e de
regressao aleatoria. A autocorrelagdo espacial € positiva e aumenta com a diminui¢do da
distancia entre as observagoes. Dessa forma, modelos que consideram a correlagdo entre

medidas repetidas como sendo a mesma para quaisquer pares ou combinagdes de idades
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ou safras podem ndo ser os mais adequados. Assim sendo, os modelos de analise
espacial podem ser vantajosos também para a analise de medidas repetidas, ou seja, para
analise de dados com dependéncia temporal. A variabilidade ou heterogeneidade
espacial associada a fertilidade e estrutura do solo, umidade, interceptacdo de luz e
outros fatores ambientais contribuem para o aumento da variagdo residual. Assim, ¢
importante controlar, por delineamento ou por andlise, a variagdo residual
(GRONDONA et al.; 1996).

Me¢étodos cléassicos de andlise estatistica de dados geralmente supdem que as
realizacdes das varidveis aleatorias sdo independentes entre si, ou seja, que observagdes
vizinhas ndo exercem influéncias umas sobre as outras.

Propostas para melhorar as estimativas obtidas a partir dos delineamentos em
blocos aumentados foram apresentadas com o uso de modelos mistos (SCOTT e
MILLIKEN; 1993), (WOLFINGER et al.;1997) e/ou emprego de métodos espaciais
(SOUZA et al., 2000; DUARTE; 2000). Os autores supracitados comentam que com a
adocdo destes métodos de andlises ha um ganho na precisdo das estimativas dos
tratamentos regulares, no poder dos testes estatisticos etc. ZIMMERMAN e
HARVILLE (1991) elaboraram um método de analise espacial chamado modelo linear
de campo aleatorio (RFLM - Random Field Linear Model), sendo uma metodologia
similar a analise de Krigagem usado em geoestatistica. Esta proporcionaria estimadores
mais exatos que métodos usuais baseados em quadrados minimos, ou outros métodos
como Papadakis (MARTINEZ; 1994).

No método para erros independentes assume-se que ha dependéncia espacial
entre os erros aleatorios e que tem distribuicdo normal com média zero e matriz de
variancia e covariancias residuais (R), & ~ N(0O , R). Sendo a matriz de variancias e

covariancias R definida por:

i) R=1 (yj (modelo com erros independentes);
i)R=F a§ (modelo com erros dependentes).

J . . . 2 [N . .
Nesse caso I ¢ a matriz identidade, o. © a variancia residual no modelo com

erros independentes e contribuicdo no modelo com erros dependentes e F ¢ a matriz
formada pelos elementos da funcdo de distancia, f(h), que corresponde a modelos
geoestatisticos usados para representar a variabilidade espacial.

DUARTE (2000) avaliou esta metodologia em delinecamentos de blocos
aumentados, utilizando residuos provenientes de um modelo misto (efeitos aleatorios
para tratamentos regulares). Os resultados demonstraram-se superiores a abordagem dos
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S . 2
modelos tradicionais que assumem erros independentes (R =1 O.)> Dporque

proporcionou aumento no poder dos testes estatisticos, alargamento da amplitude das
predigdes genotipicas, e redu¢do do erro padrao das médias e preditores genotipicos.
Entretanto, MATASSA et al (2001), a partir de estudo de simulacao, demonstrou que
recursos de analise espacial obtiveram pequenos ganhos em relacdo ao DBA apesar das

vantagens tedricas apresentadas na literatura.

3.7. Eficiéncia da Anélise Espacial

COSTA e SILVA et al. (2001) realizaram andlises espaciais de 12 experimentos
com espécies florestais (Pinus e Picea) empregando o software ASREML. Concluiram
que houve melhoras no modelo com a inclusdo dos parametros espaciais € que as
estimativas dos parametros de autocorrelagdo apresentaram alta magnitude,
KUSNADAR e GALWEY (2000) também constataram que um modelo espacial
propiciou melhor ajuste que o delineamento de blocos incompletos para dados de
crescimento individual em Pinus pinaster. A abordagem espacial tende a ser vantajosa,
mas a sua eficiéncia ndo pode ser generalizada, pois a mesma depende de cada situagdo
experimental e do carater avaliado.

FERES (2009), utilizando dados de produtividade de graos de familia de feijao,
safras de inverno 2006/2007 e seca 2007/2008, quando foram analisados os dados de 8
experimentos em latice quadrado simples para a avaliacdo da produtividade de graos
(g/parcela) em familias de feijoeiro, concluiu que os métodos de analise estatistica
espacial avaliados, com o controle local para blocos, apresentaram melhor ajuste que a
analise em latice e que esses métodos apresentaram razodvel nivel de concordancia em

relacdo as familias selecionadas na analise em latice.

3.8. Acuracia Seletiva

A Acuracia de uma estimativa ¢ uma medida da correlacdo entre o valor
estimado e os valores das fontes de informagao, ou seja, mede o quanto a estimativa que
foi obtida esta relacionada com o "valor real" do pardmetro. Ela informa o quanto o
valor estimado ¢ "bom", ou seja, quanto o valor estimado ¢ "proximo" do valor real e

nos da a "confiabilidade" daquela estimativa ou valor.
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Segundo RESENDE (2002), nesse contexto, um dos parametros mais relevantes
para a avaliagdo da qualidade de um experimento, embora ainda pouco utilizado, ¢ a
acurdcia seletiva. Esta tem a propriedade de informar sobre o correto ordenamento das
cultivares para fins de selecdo e, também, sobre a eficacia da inferéncia acerca do valor
genotipico da cultivar, isto €, do seu valor de cultivo e uso (VCU) e ainda quanto maior
a acuracia, maior a precisao da selecdo. Este parametro refere-se a correlacao entre o
valor genotipico verdadeiro do tratamento genético e aquele estimado ou predito a partir
das informagdes dos experimentos. Como correlacdo de Spearman varia entre -1 e 1,
quanto mais proximo estiver desses extremos, maior sera a associagdo entre as
variaveis, considerando que valores adequados de acuracia sdo aqueles proximos a
unidade ou 100%. Logo, ¢ natural que valores elevados de acurdcia sejam almejados
nos experimentos de avaliacdo de cultivares. A acuracia ¢ tanto mais alta quanto menor
forem os desvios absolutos entre os valores genéticos paramétricos e os valores
genéticos estimados ou preditos (HENDERSON, 1984).

Tais desvios podem ser avaliados pela estatistica erro quadratico médio (EQM).
Este equivale a distdncia Euclidiana média entre as estimativas e os correspondentes
parametros, um estimador ou preditor acurado do valor genotipico apresenta vicio nulo
ou pequeno, ¢ alta precisao (baixa variancia do erro de predi¢do). Por isso, minimizar
EQM significa maximizar a acurdcia, e o método ideal de estimagdo ou predi¢dao ¢
aquele que permite alcancar esse objetivo.

Valores de acurdcia seletiva superiores a 80% (F > 2,78) devem ser buscados.
Ensaios cujo valor de F para cultivares for inferior a 1,56 (AS<60%) ndo devem ser
aproveitados. Para atingir uma acurécia seletiva (AS) ideal de 95% ou mais, os valores
de F para cultivares devem ser iguais ou superiores a 10,26. Por conseguinte, este pode
ser um valor de referéncia para experimentos de avaliagdo de VCU. Esse valor ndo
depende da espécie cultivada e do carater sob avaliagdo, podendo servir como padrio
para avaliar experimentos dessa natureza, (RESENDE e DUARTE, 2007).

A estatistica F facilita e agrega as informagdes mais relevantes sobre a qualidade
experimental para os efeitos de tratamentos (familias), que devem ser superiores a 10,26
para se atingir uma meta de acuracia acima de 95% com o valor de CVr (coeficiente de
variagdo relativa) igual a 1,75 (considerando trés repeticdes ). A estatistica F para os
efeitos de cultivares e o coeficiente de variagdo relativa (CVr = CVg /CVe), em
conjunto com o numero de repeticdes (r), sdo indicados para inferir sobre a acuracia

seletiva e a precisao em ensaios de avaliagdo genética.
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A acurécia seletiva (AS) pode ser expressa como:

1/2 1/2 1/2
1+ CPe?/CVg? 1+(CVve?*/CVg?)/r 1+r(CVr)?
Em que:

CVe : . .
CPe= _Te 100 = ——: coeficiente de precisao experimental;

1/2 1/2
(r)”m (r)
2 A . . A . .
O, - variancia residual ou variancia dentro de cultivares;

r: numero de repeticoes ou blocos (assumindo-se os ensaios tipicos em blocos

completos casualizados, usuais na avaliagdo de VCU);

m: média geral do experimento;

G . . ~ y .
CVg = —2x100: coeficiente de variagio genotipica, expresso em porcentagem;
m

2 ‘A . ;. .
O, - Variancia genotipica entre cultivares;

o ) — .
CVe =—x100: coeficiente de variagdo experimental, expresso em porcentagem;
m

CVg

CVr =——: coeficiente de variacdo relativa.
CVe

Entretanto, a acuracia seletiva (AS) fica dependente da proporc¢ao entre os coeficientes
de variacdo experimental, variacdo genotipica e do numero de repetigdes. VENCOVSKY
(1987) usou da relacdo entre coeficientes de variagdo genética e residual para inferir sobre as
possibilidades de sucesso no melhoramento genético, entretanto nessa proposta ndo se vinculou
tal relagdo ao numero de repetigdes.

Segundo RESENDE (2002), a acuracia seletiva (AS) ainda pode ser expressa como:

AS = F-1
F

Em que F ¢ a estatistica F para efeito de tratamento (cultivares), associada a
analise 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 em que o coeficiente de variacdo experimental, o nimero de repeticdes
e o coeficiente de variagdo genotipica, sao usados simultaneamente.

Ainda podemos expressar o valor de F usando a seguinte expressdo, onde os trés

parametros mencionados acima sdo usados:
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F =1+r(CVr)

2
Onde (CVr)*= (C:\\igz e r ¢ o numero de repeti¢des

e
(CVry = %
O3y
o,
o.

(CVry =

O'Z = (CVr X Ge)z
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4. MATERIAIS E METODOS

Neste trabalho a simulacgdo foi realizada no ambiente R (R Development Core
Team, 2009). Para a geracdo de dados de produtividade de feijoeiro, considerou-se
diferentes graus de dependéncia espacial e de precisdo experimental. Foram tomados
como referéncia para simulacdo os resultados de sete ensaios instalados em latice
quadrado simples para avaliacdo genética da produtividade de graos (g/parcela) de
familias e cultivares de feijoeiro das safras de inverno e das dguas de 2007 e 2008
(Tabela 2).

No processo de simulagdo, a média de producao (645 g/parcela), bem como a
variancia do erro (7744,00) foi definida com base nos resultados de analises em blocos
de ensaios do programa de melhoramento do feijoeiro da UFV (Tabela 2).

Os experimentos usados como referéncia para a simulagdo foram conduzidos na
estacdo experimental de Coimbra, pertencente ao Departamento de Fitotecnia da
Universidade Federal de Vigosa (UFV). Estes ensaios fazem parte do programa de
melhoramento genético do feijoeiro das instituicdes de pesquisa do estado de Minas
Gerais (UFLA, UFV e EPAMIG) em parceria com a EMBRAPA, visando o
desenvolvimento e a recomendagdo de cultivares para as diferentes regioes do estado de

Minas Gerais.
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Tabela 2 - Média, Quadrado médio de familia (QMgmiiia), Quadrado médio residuo (QMR), Estatistica F, Coeficiente de variagao (CV),
Coeficiente de variacdo relativo (CVr) e Herdabilidade (h?) de 7 experimentos para a classificacdo de familias do feijoeiro

usados como referéncia no processo de simulagdo considerando a andlise em bloco, com 3 repeti¢cdes

Exp  Latice  Média  QMpmia ~ QMR Fuoo  Frmia  CV G 6. 6. oV, W
I 7X7 70995 3877524 563409 1047+ 6.88* 10,57 1104705 10510 7506 140 0,66
2 20x20 357,74 612603 2677,78  22,10% 220% 1447 114942 3390 5175 066 030
3 10x10 68026 41795788 1076336  435% 388% 1525 1034414 101,71 10375 098 049
4 7x7 764,16 13979.80 543035  7,58% 257% 964 284985 5338 73,69 072 034
5 6x6 77436 4633372 1508509  84%  307% 1586 1041621 102,06 122,82 0,83 04l
6 I5x15 54459 4259539 928527 151 459 17,69 1110337 10537 9636 1,09 0,54
7 10x10 680,83 1674518 858233 1432* 195% 13,61 272095 52,16 9264 056 024
Média 645,00 7744,00 88,00

A2 A A . Cn . . o e Cn . . .
Fonte: FERES (2009) - . ; 0 ¢ ¢ O, Estimadores para varidncia e desvio padrdo entre familias e variancia residual, respectivamente.

* - significativo a 5% de probabilidade
ns - ndo significativo



Para a composi¢do dos cenarios simulados foram consideradas quatro
magnitudes de dependéncia espacial (nula, baixa, média e alta), correspondendo aos
alcances 0 ,25,50 e 100% da distdncia maxima entre parcelas (Tabela 3). Também
foram simuladas trés classes de acuracia seletiva (0,60, 0,80 e 0,95), correspondente a

precisdo experimental muito alta, alta e média respectivamente (Tabela 6).

Tabela 3 -Alcances simulados sendo a distancia maxima entre parcelas de 40 metros e

respectivas dependéncias espaciais (DE) entre residuos

' Alcance(%) Alcance (m) DE
0 0 nula

25 10 baixa

50 20 média
100 40 Alta

! Alcance em percentagem da distdncia maxima entre parcelas de experimento em latice
10x10 tomado como referéncia

No processo de simulagdo os alcances foram usados para obter a estrutura de

covariancias dos erros simulados da seguinte maneira:
3d
Cov (e, ) = a{exp— — .
€
Em que:
Cov(e;, €;) € a covaridncia entre erros estimados;
2, ‘A .
o € a varidncia;
a. ¢ o alcance efetivo, sendo g =3a;

d ¢ distancia entre parcelas.

As distancias entre parcelas (d) foram calculadas a partir do croqui experimental
de um dos experimentos usado como referéncia (Figura 11) coordenadas x e y (Tabela
4) onde foi gerada uma matriz de distancia entre parcelas de experimentos em latice

10x10 (Figura 12) pela seguinte equagao,
dj = [(xi - )" + (vi- )" 17 -
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38 -
36 - Paes  Paas  Pano(10,35 ;346
34 -
3217 ¢ o ¢+ o
30 -
28
26 4 * + 4 *
24

* * \ 4 * * * * * * * * *
22 1

i € e % ¥ Disa (4,05 - 20.6) * * | parao calculo da distancia em metros entre i d
1B{e & & & & & 4 & o & & o o o [FEE P o
16 - seguinte formula:dy = [(x;- x; J* + %1—;1 FT

e & & o & & o & o o o o ¢+ o |G=1(4051035F +(20,6-34,6 é
22 ] d=1535m
127/ @ & & & & & & e o e+ e+ + .

Wle @ @ @ @ @ & & & & & & ¢ ¢ & ¢ ¢ ¢ ¢ o ¢ ¢ ¢ o
E]’**Q.*Q..OQ.00‘."00‘.00*.*0

N.P:ts Pzs P25
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2 1 P24
é)l Bz * * + * * + + * + * + * * + * + * + * & * * X

a 1 2 3 4 5 5] 7 8 8 10 11 1z 13 14 15 16 17 18 15 20 21 22

Figura 11-Croqui experimental indicando a posi¢ao do centro das parcelas p; a psg € calculo da distancia entre parcelas (piss a psoo), para
experimento em latice 10x10 com 3 repeti¢des, usado como referéncia no processo de simulagdo. Experimento conduzido em
2009 na estacao experimental de Coimbra/MG, Universidade Federal de Vigosa (UFV).



Tabela 4 - Coordenadas x e y relativa pPis Pie P17 Pis P19 P20 P21 P22 P23 P4 P25 P P27
ao centro das parcelas 15 a 34 de

LT

experimento em latice 10x10 usado pi5/0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,50 5,40 6,30 7,20 8,10 8,57 7,73 6,89
como referéncia na simulacao. pi6| 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,50 5,40 6,30 7,20 7,73 6,89 6,08
pi7| 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,50 5,40 6,30 6,89 6,08 5,30
Parc X y pis|2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,50 5,40 6,08 5,30 4,56
pio|3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,50 5,30 4,56 3,89
pis 13,05 1,00 p20(4,50 3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,60 4,56 3,89 3,33
Pis 13,95 1,00 p21 15,40 4,50 3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 2,70 3,89 3,33 2,94
P17 14,85 1,00 p226,30 5,40 4,50 3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 1,80 3,33 2,94 2,80
pis 15,75 1,00 p23|7,20 6,30 5,40 4,50 3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 0,90 2,94 2,80 2,94
P19 16,65 1,00 p24| 8,10 7,20 6,30 5,40 4,50 3,60 2,70 1,80 0,90 0,00 2,80 2,94 3,33
P20 17,55 1,00 p2s (8,57 7,73 6,89 6,08 5,30 4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 0,00 0,90 1,80
P21 18,45 1,00 p2s| 7,73 6,89 6,08 5,30 4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 0,90 0,00 0,90
P2 19,35 1,00 P2716,89 6,08 5,30 4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 1,80 0,90 0,00
P23 20,25 1,00 p2s| 6,08 5,30 4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 2,70 1,80 0,90
P24 21,15 1,00 P29 |5,30 4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 3,60 2,70 1,80
P2s 21,15 3,80 p30|4,56 3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 5,30 4,50 3,60 2,70
P26 20,25 3,80 p31(3,89 3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 5,30 6,08 5,40 4,50 3,60
P27 19,35 3,80 p32|3,33 2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 5,30 6,08 6,89 6,30 5,40 4,50
P2s 18,45 3,80 P33 (2,94 2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 5,30 6,08 6,89 7,73 7,20 6,30 5,40
P29 17,55 3,80 p34|2,80 2,94 3,33 3,89 4,56 5,30 6,08 6,89 7,73 8,57 8,10 7,20 6,30
P30 16,65 3,80
P31 15,75 3,80 Figura 12 — Dados parciais da matriz de distancias entre parcelas de
P32 14,85 3,80 experimentos em latice 10x10 usado como referéncia na simulagao.
P33 13,95 3,80

P34 13,05 3,80




Segundo HENDERSON (1984), no contexto da avaliagdo genotipica, o

parametro estatistico mais importante ¢ a acuracia seletiva (AS). Esse pardmetro refere-

se a correlagdo entre o valor genotipico verdadeiro do tratamento genético e aquele

estimado ou predito a partir das informacgdes dos experimentos.

Os experimentos de avaliagdo do feijoeiro usados como referéncia no processo

de simulagdo apresentaram precisdo experimental de alta a muito alta com acuracia

seletiva (AS) variando de 0,70 a 0,92 ¢ CVr de 0,56 a 1,40% (Tabela 5). Assim, optou-

se por simular AS de 0,60, 0,80 ¢ 0,95.

Tabela 5 - Acurécia seletiva (AS) para os coeficientes de variagdo relativa (CVr),
estatistica F e classe de precisdo de 7 experimentos para avaliacdo genética
de familias do feijoeiro usados como referéncia para a simulagao

Exp CV; F AS Classe de precisao
1 1,40 6,88 0,92 Muito alta
2 0,66 2,29 0,75 Alta
3 0,98 3,88 0,86 Alta
4 0,72 2,57 0,78 Alta
5 0,83 3,07 0,82 Alta
6 1,09 4,59 0,88 Alta
7 0,56 1,95 0,70 Alta

Fonte: FERES (2009) — Anélise em bloco com 3 repeticdes

As variancias devido a familia simuladas (Tabela 6) foram obtidas a partir dos

valores de AS e respectivos valores da estatistica F para familia e CVr, (RESENDE et

al., 2007) conforme descrito a seguir:

Fo 1
1— AS?

CVr = E
r

0 tamitia= (CVr x o, )
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Tabela 6-Valores simulados de Acurécia Seletiva (AS) e respectivos valores da estatistica
F para efeito de tratamentos (familias), coeficiente de variacdo relativa

(CVr), variancia devido a familia (szamma ) e variancia residual ( O'j )

Acuracia seletiva Classe de precisdao  Valor de F CVr (r=3) G?am"r
(AS)
0,95 Muito alta 10,26 1,75 23.893,88
0,80 Alta 2,78 0,77 4.589,03
0,60 Média 1,56 0,43 1.452,00

02 —7.744,00 , T € 0 nimero de repeti¢des

A partir da combinacao de 4 classes de dependéncia espacial DE (Tabela 3) e
3 classes de AS (Tabela 6), foram obtidas 12 estruturas (cenario) de dados simuladas e
cada cenario foi simulado 1000 vezes. Como o efeito das familias foi simulado, a média
de cada familia é conhecida sem erro. Assim, a classificagdo real das familias foi
utilizada para avaliar a eficiéncia da metodologia de analise testada.

Os dados simulados foram analisados de acordo com os seguintes modelos
estatisticos:

(blocos): yij=p+bj+ g+ ¢
(latice): yix =p + 1 + b juo + g + eijk
(Espacial): y;j = pu + b + gi + &j;

Em que, y;j € o valor observado para o genoétipo 1, no bloco j; p é a constante
associada a todas as observagdes; b; ¢ o efeito fixo do bloco j; gi ¢ o efeito fixo do
genotipo 1; €, ijk € € sdo os erros aleatorios associados as observagdes, assumindo
independéncia (ejj  eijx) € dependéncia espacial (gj) entre os erros e yix € o valor
observado para o gendtipo i, no bloco j dentro da repeticdo k; ry é o efeito fixo da
repeti¢do k; bjx) € o efeito fixo do bloco j dentro da repetigdo k.

Os modelos Bloco e Latice assumem observagdes espacialmente independentes,
de forma que R = | O'j , em que R ¢ a matriz de varidncias e covariancias, [ ¢ a matriz
identidade e Gz ¢ a variancia residual no modelo com erros independentes.

O modelo Espacial admite correlacdo espacial entre observagdes, de forma que
R=F 05 em que F ¢ a matriz formada pelos elementos da funcdo de distancia f(h),
parcialmente apresentada (Figura 12), que corresponde a modelos geoestatisticos usados

para representar a variabilidade espacial (STROUP et al., 1994; VIEIRA, 2000).
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Nos modelos Bloco, Latice e Espacial, os efeitos dos genétipos avaliados serdo
considerados fixos. Para estimagao dos parametros e das médias de familias foi utilizada
a metodologia de maxima verossimilhanga, através do PROC MIXED (SAS, 2003).

A ordem de classificacdo e o processo de selecdo das familias avaliadas com
base nas metodologias testadas (Bloco, Latice e Espacial) foram comparados com a
classificacdo real das familias, uma vez que no processo de simulacdio a média
verdadeira das familias ¢ conhecida sem erro.

Assim, a classificagdo real das familias foi utilizada para avaliar a eficiéncia das
metodologias de andlise testadas, através da correlagdo de Spearman e da percentagem
de coincidéncia entre classificagdes com base nas metodologias testadas e na
classificagdo real, para a sele¢ao de 10, 20 e 30% das melhores familias.

Para comparar a qualidade de ajuste dos modelos testados, foi utilizado o critério
de Informagdao de Akaike (AIC), baseado em verossimilhanga, que ¢ expresso da

seguinte forma:

AIC =-2InL +2p,

em que: p ¢ o nimero de pardmetros e L o valor da funcdo de verossimilhanca
considerando as estimativas dos parametros. Pelo critério de Akaike, o melhor modelo ¢

0 que possuir menor valor absoluto de AIC.

30



5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Tabela 7, sdo apresentados os resultados relativos a varidncia do erro
estimada nas diferentes analises (Bloco, Latice e Espacial) nos diferentes cenarios para
Dependéncia Espacial (DE) e Acurécia Seletiva (AS).

As médias das variancias do erro para os cendarios de alta AS (0,95) e DE nula
foram bem proximas nas diferentes andlises variando de 7726,66 a 7737,31, (Tabela 7).
Com o aumento da DE, observou-se redugdo na média da variancia do erro e aumento
do CV, sendo que nas analises em Bloco e, principalmente em Latice, a variancia do
erro foi bastante subestimada em relagdo ao valor simulado (7744,00). Comparando os
cenarios com DE alta e nula, na analise em Bloco, Latice e Espacial a redu¢ao na média
foi respectivamente de 57, 80 e 14%, enquanto os CV tiveram um aumento de 196,5;
89 e 384%, respectivamente nas analises em Bloco, Latice e Espacial.

Com a reducgdo na AS, ndo houve praticamente nenhuma mudanga nos valores
de média da varidncia do erro. Por exemplo, as médias para anédlise em Bloco com AS
de 0,95, 0,80 e 0,60 e alta DE foram, respectivamente, 3292,96; 3267,96 ¢ 3265,06, e na
analise em Latice as médias foram 1545,39; 1558,34 ¢ 1553,56.

Apesar das analises em Bloco e em Latice apresentarem as menores estimativas
para variancia do erro, essas foram muito inferiores ao valor simulado, diferentemente
da andlise Espacial que apresentou estimativas muito préximas da variancia simulada,
mesmo para cenarios de alta DE, enquanto variagcdes na AS praticamente ndo afetaram

as estimativas de variancia do erro nas diferentes analises.
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Tabela 7 — Média, CV (entre parénteses, %) e valor minimo e mdximo (entre colchetes)
para variancia do erro estimada nas diferentes andlises e cenarios simulados
para Dependéncia Espacial (DE) e Acurécia Seletiva (AS)

Dep. Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 7730,59 (9,94) 7726,66 (10,81) 7737,31 (9,94)
[5699,79 a 10437,00] [5309,51 a 10907,0] [5712,02 a 10437,0]
Baixa 6577,49 (17,91) 4275,43 (16,53) 7751,46 (22,37)
[3794,26 a 10901,0] [2404,44 a 6804,74] [4311,82 a 14561,0]
Média 5114,72 (23,20) 2778,43 (17,43) 7597,43 (34,21)
[2293,54 2 9895,93] [1529,03 a4775,07] [2763,88 a 16501,0]
Alta 3292,96 (29,48) 1545,39 (20,45) 6653,16 (48,14)
[1583,23 a 8583,88]  [834,05a2962,29] [1776,91 a 17357,0]
AS=0,80
Nula 7721,74 (9,86) 7722,56 (10,54) 7727,95 (9,86)
[5417,34 a10822,0] [5148,38a11147,0] [5423,25 a 10822,0]
Baixa 6574,38 (17,60) 4330,90 (15,92) 7765,24 (22,19)
[3501,18 2 10935,0] [2245,3 a7259,47] [3909,04 a 14091,0]
Média 4996,90 (23,36) 2725,56 (18,62) 7393,43 (34,93)
[2671,46 a 10765,0] [1541,98 a4713,2] [2961,19a 16101,0]
Alta 3267,96 (27,93) 1558,34 (19,34) 6421,38 (47,71)
[1637,01 a7699,59] [889,91 a2914,73] [1710,51 a 18258,0]
AS=0,60
Nula 7760,01 (9,85) 7756,43 (10,54) 7766,61 (9,86)
[5134,03 a 10487,0] [4932,02 a 10874,0] [5134,02 a 10489,0]
Baixa 6545,12 (17,77) 4306,93 (15,39) 7685,53 (21,80)
[3802,09 a 11442,0] [2540,44 a 6736,61] [4074,84 a 15058,0]
Média 5069,54 (24,23) 2738,60 (18,59) 7496,21 (35,03)
[2160,76 a 10159,0] [1574,05a5085,11] [2410,26 a 26,1596]
Alta 3265,06 (27,17) 1553,56 (20,42) 6368,52 (46,42)

[1481,61 a 6889,86]

[844,41 a 2889,91]

[1745,39 a 17067,0]
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As estimativas para variancia do erro e alcance efetivo na analise espacial sdo
apresentadas na Tabela 8. O alcance efetivo ¢ a distdncia maxima, entre parcelas, onde
os erros ainda apresentam-se correlacionados espacialmente.

As médias para os alcances estimados foram muito proximas aos valores
simulados 0, 10, 20 e 40 m. Os alcances estimados foram em média 0,45; 9,95; 19,20 ¢
32,25 respectivamente, para os cenarios de DE nula, baixa, média e alta.

Para os cenarios de alta, média e baixa AS, respectivamente 0,95, 0,80 ¢ 0,60, ¢
para DE nula, as médias para alcance efetivo variaram entre 0,45 a 0,48. Com o
aumento da DE, como esperado, houve aumento na média para o alcance estimado,
variando entre 32,54 e 34,25m e que esses valores estdo bem proximos aos valores
simulados, considerando a distancia maxima entre parcelas de 40 metros em
experimento. Os coeficientes de variagdo CV para as diferentes AS tiveram
praticamente pouco aumento em relacdo a AS, variando entre 56,84 a 60,76%,
observou-se que com o aumento da DE, houve diminui¢do no CV de 58% em média nas
diferentes AS.

Com a reducdo na AS, ndo houve praticamente nenhuma mudanga nos valores
de média do alcance efetivo, por exemplo, as médias para AS=0,95, 0,80 ¢ 0,60 com DE
nula foram respectivamente 0,48, 0,48 e 0,45, ja para DE média os valores do alcance
efetivo foram 10,00, 10,00 e 9,94, valores bem proximos aos simulados, a AS
praticamente ndo afetou os resultados para as estimativas do alcance efetivo nas

diferentes analises.
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Tabela 8 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e maximos (entre
colchetes) para varidncia do erro e alcance efetivo estimados na andlise
Espacial nos cenarios simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia

Seletiva (AS)
Dep.Espacial Variancia Alcance efetivo (m)
DE AS=0,95
Nula 7737,31 (9,94) 0,48 (113,73)
[5712,02 a 10437,00] [0,00 a 3,13]
Baixa 7751,46 (22,37) 10,08 (25,40)
[4311,82 a 14561,00] [4,55a17,53]
Meédia 7597,43 (34,21) 19,42 (35,65)
[2763,88 a 16501,00] [7,67 a 38,70]
Alta 6653,16 (48,14) 34,25 (48,54)
[1776,91 a 17357,00] [8,51 a77,94]
AS=0,80
Nula 7727,95 (9,86) 0,48 (112,64)
[5423,25 a 10822,00] [0,00 a2,31]
Baixa 7765,24 (22,19) 10,01 (39,51)
[3909,04 a 14091,00] [4,55a17,87]
Meédia 7393,43 (34,93) 19,10 (37,18)
[2961,19a16101,00] [5,79 a 38,98]
Alta 6421,38 (47,71) 32,91 (48,61)
[1710,51 a 18258,00] [7,91 a 76,93]
AS=0,60
Nula 7766,61 (9,86) 0,45 (122,01)
[5134,02 a 10489,00] [0,00 a 2,51]
Baixa 7685,53 (21,80) 9,94 (25,48)
[4074,84 a 15058,00] [3,93 2 17,96]
Média 7496,21 (35,03) 19,36 (36,34)
[2410,26 a 15967,00] [7,03 a 38,93]
Alta 6368,52 (46,42) 32,54 (47,87)
[1745,39 a 17067,00] (8,24 a 77,99]
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Para avaliagdo da qualidade de ajuste dos modelos, utilizou-se o Critério de
Informacao de Akaike (AIC). Na Tabela 9, sdao apresentados os resultados relativos ao
AIC para as diferentes analises (Bloco, Latice e Espacial). O critério AIC se baseia no
valor que maximiza o logaritmo da verossimilhanga ajustado para o numero de
parametros do modelo, sendo preferidos os com menores valores absolutos de AIC.

As médias para AIC nos cendrios de alta AS (0,95) nas andlises em Bloco e
Espacial (Tabela 9) foram mais altas do que a analise em Latice, variando de 2056,75 a
2454,00 e de 1901,80 a 2179,43 (Latice). Os coeficientes de variagao (CV) para as
analises em Bloco e Latice variaram entre 0,84 a 1,79 %, ja na andlise Espacial foram
baixos, variando de 0,80 a 0,98% assim como os valores de maximo e minimo.
Observou-se que com o aumento da DE houve diminui¢do na média AIC, o que
melhorou o ajuste, principalmente para analise Espacial, onde houve diminui¢do de
16% na média e o menor aumento do CV, oscilando entre 22,5% (AS=0,95) a 25,31%
(AS=0,60).

Com a reducdo na AS, ndo houve praticamente nenhuma mudanca nos valores
de AIC, por exemplo, as médias de AIC para AS=0,95, 0,80 ¢ 0,60 com alta DE sao
respectivamente 2277,75, 2276,80 e 2276,81, portanto a AS ndo afetou a qualidade do
ajuste.

Segundo FERES (2009), de acordo com os critérios de ajuste AIC a utilizagdo
de metodologias espaciais promoveu grande redu¢do no valor da fungdo de
verossimilhanca e tiveram melhor ajuste que as andlises em latice e em blocos,

indicando melhor ajuste destas metodologias.
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Tabela 9 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e maximos (entre
colchetes) para o Critério de Informacdo de Akaike (AIC) nas diferentes
analises e cendrios simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia

Seletiva (AS)
Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 2453,57 (0,80) 2179,43 (0,84) 2454,00 (0,80)
[2394,20 a 2514,0] [2116,30 2a2239,40] [2393,90 a 2514,00]
Baixa 2419,45 (1,45) 2076,91 (1,35) 2300,00 (0,87)
[2313,60 2 2522,60]  [1980,8 a 2158,70] [2227,8 a 2359,40]
Média 2367,60 (1,90) 2002,98 (1,47) 2187,09 (0,89)
[2214,25 2 2503,40] [1903,40 a2098,10] [2129,60 a 2249,10]
Alta 2277,75 (2,41) 1901,80 (1,79) 2056,75 (0,98)
[2140,60 a 2475,30] [1799,80 22016,50] [1998,10 a 2120,70]
AS=0,80
Nula 2453,36 (0,79) 2179,38 (0,83) 2453,84 (0,79)
[2384,10 a2521,20] [2111,00 a2243,10] [2386,00 a 2521,20]
Baixa 2419,41 (1,44) 2079,31 (1,29) 2301,49 (0,85)
[2297,70 a2523,20] [1969,1022169,80] [2222,20 a 2366,50]
Média 2363,00 (1,90) 1999,35 (1,57) 2185,07 (0,90)
[2244,20 2 2520,10] [1904,80 2 2095,90] [2116,60 a 2248,90]
Alta 2276,80 (2,34) 1903,62 (1,67) 2057,49 (0,98)
[2147,20 a 2453,80] [1810,8022013,70] [1996,80 a 2124,60]
AS=0,60
Nula 2454,33 (0,80) 2180,12 (0,83) 2454,69 (0,79)
[2373,50 a2514,90] [2103,70 2 2238,90] [2373,50 a 2516,90]
Baixa 2418,54 (1,43) 2078,47 (1,26) 2300,47 (0,85)
[2314,25 2 2532,20] [1990,20 a2157,00] [2238,50 a 2360,20]
Média 2365,53 (1,95) 2000,23 (1,54) 2185,11 (0,89)
[2202,20 a 2508,60] [1908,40 a2108,90] [2107,50 a 2234,90]
Alta 2276,81 (2,32) 1902,69 (1,79) 2058,15 (0,99)

[2127,40 a 2431,80]

[1801,90 a 2012,30]

[1996,20 a 2120,20]
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Na Tabela 10, sdo apresentados os resultados relativos a correlacdo de Spearman
entre médias estimadas nas diferentes andlises (Bloco, Latice e Espacial) e médias
simuladas das 100 familias nos diferentes cenarios. A correlagdo de Spearman foi
utilizada para comparar a classificacdo das familias com base nas médias estimadas
com a classificacdo verdadeira obtida com base nas médias simuladas para cada familia.

Para os cenarios de alta AS (0,95), as médias para as correlagdes de Spearman
foram altas e apresentaram valores bem préximos, variando de 0,9333 a 0,9934. Os
coeficientes de variacdo (CV) foram baixos, variando de 0,18 a 1,62, assim como o0s
valores minimos e méximos para as correlagdes foram bem proximos. Pequenos valores
de CV, bem como pequenas diferengas entre valores minimos e maximos refletem
pequena variacdo entre os resultados obtidos para diferentes repetigdes de um mesmo
cendrio simulado. Com o aumento da DE, houve ligeiro aumento na média e ligeira
redu¢do no CV para a correlacio de Spearman. Embora a andlise Espacial tenha
apresentado maiores médias e menores CV, estes foram muito préximos aos resultados
obtidos nas analises em Bloco e Latice. Assim, para experimentos com alta AS, onde a
variancia devido a familias ¢ alta, a classificagdo das familias serd bem proxima da
classificagdo verdadeira independente do tipo de anélise e do grau de DE.

Com a reducgdo na AS de 0,95 para 0,80 e 0,60, observou-se maior influéncia do
tipo de analise sobre a classificagdo das familias, sendo que a analise Espacial
apresentou os melhores resultados. As médias para as correlagdes de Spearman foram
de 0,8854, 0,9326 e 0,9721, respectivamente para as analises em Bloco, Latice e
Espacial nos cenérios com AS de 0,80 e alta DE. Para cenérios com baixa AS (0,60) e
alta DE, a eficiéncia da analise Espacial foi ainda maior, sendo as médias de 0,7371,
0,8287 e 0,9232, respectivamente para as analises em Bloco, Latice e Espacial (Tabela
10). Nos cenarios com baixa DE, a andlise Espacial também apresentou as maiores
médias, porém, as magnitudes das diferencas foram menores (0,6079, 0,6603 e 0,7773,
respectivamente para as analises em Bloco, Latice e Espacial nos cenérios com AS de
0,60).

O comportamento do CV e dos valores minimos e maximos das correlacdes de

Spearman foi semelhante ao observado para as médias (Tabela 10).
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Tabela 10 - Média, CV (entre parénteses, %), valores minimos e maximos (entre
colchetes) para correlacio de Spearman entre médias estimadas nas
diferentes andlises e médias simuladas das familias nos cendrios para
Dependéncia Espacial (DE) e Acuraria Seletiva (AS)

Dep. Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 0,9403 (1,44) 0,9333 (1,62) 0,9400 (1,45)
[0,8812 a2 0,9731] [0,8756 a 0,9739] [0,8870 2 0,9731]
Baixa 0,9490 (1,39) 0,9610 (1,04) 0,9789 (0,52)
[0,8902 a 0,9828] [0,9154 a 0,9838] [0,9592 a 0,9915]
Média 0,9597 (1,27) 0,9740 (0,71) 0,9883 (0,29)
[0,8924 a 0,9832] [0,9471 a 0,9877] [0,9738 a 0,9951]
Alta 0,9722 (0,99) 0,9842 (0,47) 0,9934 (0,18)
[0,9149 a 0,9912] [0,9621 a 0,9933] [0,9853 2 0,9971]
AS=0,80
Nula 0,7808 (5,39) 0,7615 (6,19) 0,7799 (5,46)
[0,6280 a 0,8771] [0,5847 a 0,8756] [0,6084 a 0,8753]
Baixa 0,8017 (5,82) 0,8394 (4,45) 0,9076 (2,47)
[0,5885 a 0,9057] [0,6798 a 0,9279] [0,7927 a 0,9623]
Média 0,8420 (4,82) 0,8925 (2,86) 0,9491 (1,27)
[0,6292 a 0,9346] [0,7824 a 0,9541] [0,8962 a 0,9806]
Alta 0,8854 (3,87) 0,9326 (2,03) 0,9721 (0,73)
[0,7582 a 0,9336] [0,8526 a 0,9672] [0,9443 a 0,9863]
AS=0,60
Nula 0,5757 (12,54) 0,5515 (13,41) 0,5748 (12,56)
[0,3085 a 0,7734] [0,2870 a 0,7233] [0,2980 a 0,7734]
Baixa 0,6079 (11,94) 0,6603 (10,07) 0,7773 (5,93)
[0,3347 2 0,7897] [0,4048 a 0,8252] [0,5928 a 0,9009]
Média 0,6600 (10,72) 0,7454 (7,35) 0,8648 (3,39)
[0,3653 a 0,8679] [0,4875 a 0,8785] [0,7545 a 0,9375]
Alta 0,7371 (8,80) 0,8287 (4,81) 0,9232 (1,96)
[0,4189 a 0,8721] [0,6312 a 0,9246] [0,8478 a 0,9619]
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A andlise Espacial apresentou os menores valores de CV e as menores
diferengas entre minimo ¢ maximo, em relagdo as andlises em Bloco e Latice. Com o
aumento da DE e reducao da AS, observou-se maiores diferencgas entre os resultados
das analises testadas. Para os cenarios com alta DE e AS de 0,60, os CV foram de 8,80,
4,81 e 1,96%, respectivamente para as analises em Bloco, Latice e Espacial.

Nos cenarios com DE nula e AS 0,60 (Tabela 10), os trés tipos de anélises
apresentaram resultados muito proximos, com médias variando de 0,5515 a 0,5757 e
CV de 12,56 a 13,42% para AS de 0,60. Revelando que mesmo na auséncia de DE a
analise Espacial apresentou a mesma eficiéncia de classificacdo das familias que as
demais andlises.

Na Tabela 11, sdo apresentados os valores da estatistica F para o efeito de
familia relacionado ao nivel de acuracia obtido nas diferentes andlises e cenarios
simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS). Segundo
RESENDE, et al. (2007), a estatistica F, assim como a acuracia seletiva ¢ uma medida
que facilita e agrega as informagdes mais relevantes sobre a precisdo experimental para
avalia¢do genotipica.

Valores de acuracia seletiva superiores a 80% (F > 2,78) devem ser buscados.
Ensaios cujo valor de F para cultivares for inferior a 1,56 (AS<60%) ndo devem ser
aproveitados. Para atingir uma acurécia seletiva (AS) ideal de 95% ou mais, os valores
de F para cultivares devem ser iguais ou superiores a 10,26, por conseguinte, este pode
ser um valor de referéncia para experimentos de avaliagdo de VCU (RESENDE, et al.,
2007).

Observou-se que as médias da estatistica F para cendrios com DE nula foram
bem préximas nas diferentes analises, variando de 9,49 a 10,41, de 2,08 a 2,87, e de
1,53 a 1,59, respectivamente, para cenarios com AS de 0,95, 0,80 e 0,60(Tabela 11).
Com a reducdo na AS simulada observou-se, também, grandes reducdes nos valores da
estatistica F. Esse resultado era esperado, uma vez que os cendrios simulados com baixa
AS se referem a cenarios com baixa variancia devido a familia.

Com o aumento da DE, observou-se aumento na média da estatistica F em toda a
analise e cenarios de AS. Comparando os cenarios com DE nula e alta, esse aumento
para AS 0,95 foi de 136,24, 370,6 e 1206,14%, respectivamente nas andlises em Bloco,
Latice e Espacial enquanto para AS de 0,60 esses aumentos foram de menor magnitude
(55,41, 139,86 e 759%). Sendo as maiores variacoes observadas para a analise Espacial

(Tabela 11).
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Na presenga de DE, a analise Espacial apresentou as maiores médias para
estatistica F em relag@o as andlises em Latice e Bloco, respectivamente, principalmente
para cendrios com alta DE. Indicando a maior precisdo experimental da analise Espacial
em relagdo as analises tradicionais.

A analise Espacial foi a que apresentou os menores CV para estatistica F, 18,41,

enquanto Bloco e Latice foram 22,36 e 22,11 respectivamente (Tabela 11).
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Tabela 11 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e maximos (entre
colchetes) para estatistica F para efeito de familia nas diferentes andlises e
cendrios simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acurécia Seletiva

(AS)
Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 10,3237 (17,63) 9,4974 (18,46) 10,4102 (17,80)
[5,75a 18,29] [5,05 a 17,08] [5,75a19,78]
Baixa 12,2872 (21,50) 16,7084 (21,95) 36,2411 (19,09)
[6,28 a 22,45] [8,58 a 36,82] [18,46 a 63,9]
Média 15,8538 (26,07) 25,2498 (22,13) 68,8276 (17,77)
[6,17 a35,16] [12,86 a 48,94] [34,08 a 107,15]
Alta 24,3851 (29,80) 44,6622 (23,91) 135,9741 (18,48)
[9,01 a 54,93] [19,17 a 81,85] [76,75 a 224,08]
AS=0,80
Nula 2,8450 (17,78) 2,6885 (18,01) 2,8715 (17,74)
[1,60 a 4,89] [1,46 a 4,39] [1,68 a 4,89]
Baixa 3,1552 (20,15) 3,9595 (20,04) 7,6484 (18,97)
[1,65 a 5,64] [2,14 a 6,90] [4,26 a 13,53]
Média 3,9185 (22,89) 5,7794 (22,15) 14,1450 (19,38)
[1,79a7,11] [2,36 a 10,27] [7,84 a 24,23]
Alta 5,52 (26,26) 9,3153 (22,78) 26,8164 (18,62)
[2,64 2 10,75] [4,39 a 18,28] [13,24 a 51,16]
AS=0,60
Nula 1,5767 (17,50) 1,5302 (18,09) 1,5943 (17,75)
[0,93 a 2,62] [0,79 a 2,54] [0,93 a 2,63]
Baixa 1,6794 (17,96) 1,9361 (19,07) 3,1007 (18,61)
[0,95 a 2,85] [1,03 a 3,55] [1,51a5,4]
Média 1,9204 (18,97) 2,5156 (19,39) 5,1719 (18,62)
[1,03 a 3,55] [1,25 a4,28] [2,80 a 9,86]
Alta 2,4486 (22,36) 3,6769 (22,16) 9,1831 (18,42)
[0,98 a 5,0] [1,86 a 6,99] [4,55a 15,25]
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Outra medida alternativa para quantificar a precisdo experimental e com maior
facilidade de interpretacdo ¢ a acurdcia seletiva, que foi estimada em funcao da propria
estatistica F. A acuracia seletiva refere-se a correlacdo entre o valor genotipico
verdadeiro do tratamento genético e aquele estimado ou predito a partir das informagdes
do experimento. Ensaios com maior acurécia seletiva, em geral, sdo aqueles com menor
variancia residual e maior variancia genotipica. Na Tabela 12, sdo apresentados os
resultados relativos a acuracia seletiva estimada (ASE) nas diferentes analises (Bloco,
Latice e Espacial), diferentes cenarios para Dependéncia Espacial (DE) e Acuricia
Seletiva (AS).

Para os cendrios de alta AS (0,95), as médias para acurdcia seletiva estimada
foram altas e apresentaram valores bem proximos, variando de 0,9439 a 0,9962. Os
coeficientes de variacdo (CV) foram baixos, variando de 0,07 a 1,12%, assim como os
valores minimos ¢ maximos foram bem proximos. Pequenos valores de CV, bem como
pequenas diferencas entre valores minimos e maximos refletem em ensaios com maior
acuracia seletiva. Aumentando a DE de nula a alta, houve pequeno aumento na média e
reducdo no CV, principalmente na andlise Espacial onde o CV reduziu em 92,82%,
enquanto que nas analises em Bloco e Latice essa reducdo foi de 13,30 e 71,14%
respectivamente.

Com a reducdo na AS de 0,95 para 0,80 e 0,60, observou-se a analise Espacial
apresentou os melhores resultados. As médias para a acuracia seletiva estimada foram
de 0,8936, 0,9404 e 0,9806, respectivamente para as analises em Bloco, Latice e
Espacial nos cenarios com AS de 0,80 e alta DE. Para cenarios com baixa AS (0,60) e
alta DE, a acurécia seletiva estimada da andlise Espacial foi menor em relagdao as AS
0,95 e 0,80, sendo as médias de 0,7459, 0,8417 e 0,9423, respectivamente para as
analises em Bloco, Latice e Espacial (Tabela 10).

A analise Espacial apresentou os menores valores de CV e as menores
diferengas entre minimo e maximo em alta DE, revelando que mesmo na auséncia de
DE a andlise Espacial apresentou acurdcia seletiva estimada maiores que as demais
analises.

Com redugdo da AS, houve diminuicdo nos valores de média da acuracia
seletiva, por exemplo, as médias para analise em Bloco com AS de 0,95, 0,80 e 0,60 e
alta DE foram, respectivamente, 0,9764, 0,8936, 0,7459; na andlise em Latice, as

médias foram 0,9878, 0,9404, 0,8417.
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Tabela 12 -

Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos € maximos (entre
colchetes) para "acurécia seletiva estimada (ASE) nas diferentes andlises e
cendrios simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acurécia Seletiva

(AS)

Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 0,9487 (0,99) 0,9439 (1,12) 0,9491 (0,97)
[0,9089 a 0,9723] [0,8655 a 0,9703] [0,9089 a 0,9744]
Baixa 0,9561 (1,04) 0,9681 (0,72) 0,9856 (0,28)
[0,9056 a 0,9775] [0,9399 a 0,9863] [0,9725 a 0,9921]
Média 0,9650 (1,01) 0,9788 (0,50) 0,9925 (0,14)
[0,9154 a 0,9857] [0,9603 a 0,9897] [0,9852 a 0,9960]
Alta 0,9764 (0,81) 0,9878 (0,32) 0,9962 (0,07)
[0,9274 a 0,9909] [0,9736 a 0,9939] [0,9935 a 0,9978]
AS=0,80
Nula 0,7971 (5,33) 0,7832 (6,00) 0,7993 (5,21)
[0,6124 a 0,8919] [0,5613 a 0,8788] [0,6362 a 0,8919]
Baixa 0,8169 (5,17) 0,8578 (3,64) 0,9298 (1,50)
[0,6059 a 0,9070] [0,7299 a 0,9247] [0,8748 a 0,9666]
Média 0,8514 (4,69) 0,9031 (2,63) 0,9627 (0,76)
[0,5886 a 0,9270] [0,7591 a 0,9501] [0,9340 a 0,9791]
Alta 0,8936 (3,65) 0,9404 (1,61) 0,9806 (0,38)
[0,7567 a 0,9524] [0,8788 a 0,9723] [0,9615 a 0,9902]
AS=0,60
Nula 0,5789 (18,97) 0,5572 (22,43) 0,5848 (18,43)
[0,0 a 0,7863] [0,0 a 0,7787] [0,0 a 0,7873]
Baixa 0,6112 (17,14) 0,6767 (12,14) 0,8152 (5,06)
[0,0 a 0,8057] [0,1707 a 0,8475] [0,5812 a 0,9027]
Média 0,6707 (12,55) 0,7363 (7,13) 0,8944 (2,35)
[0,1707 a 0,8475] [0,4472 a 0,8754] [0,8018 a 0,9479]
Alta 0,7459 (9,62) 0,8417 (4,57) 0,9423 (1,19)
[0,0 a 0,8944] [0,6800 a 0,9257] [0,8833 a 0,9681]

'ASE = (1-1/F)** para F > 1; ¢ AS = 0 para F< 1, em que F ¢ a estatistica para o efeito de familia



Resultados para ASE (Tabela 12) foram proximos aos obtidos para correlagdo
de spearman entre médias estimadas e simuladas para familia (Tabela 10), isso reflete
que a AS ¢ uma medida eficiente da correlagdo entre gendtipo verdadeiro e estimado,
devendo ser utilizada como medida de precisdo experimental nos ensaios de avaliagdo
genética.

As propriedades favoraveis da estatistica acurdcia seletiva sdo alternativas
adequadas para a classificagdo da precisdo experimental de ensaios de competicao de
genotipos de milho, feijao e soja, Resende & Duarte (2007).

A Tabela 13 apresenta resultados para Eficiéncia de Selecio (ES), considerando
selecdo de 10% das melhores familias, nas diferentes andlises e cendrios simulados para
Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS). A ES foi calculada como
percentagem de familias selecionadas corretamente em cada analise em comparagdo a
classificagdo verdadeira das familias.

Para os cenarios com DE nula, as andlises apresentaram resultados bastante
semelhantes quanto a ES. As médias da ES variaram de 0,7552 a 0,7655 (AS=0,95), de
0,5398 a 0,56 (AS=0,80) e de 0,3623 a 0,3815 (AS=0,60). Porém, observou-se que com
o aumento da DE houve aumento na média e redugdo do CV da ES para todas as
analises, sendo que a andlise Espacial apresentou os melhores resultados. Considerando
alta DE e AS de 0,95, as médias para ES das andlises em Bloco, Latice e Espacial foram
0,8433; 0,8823 ¢ 0,9262, respectivamente. A analise Espacial também apresentou os
menores CV para ES, 9,94; 8,51 e 6,78%, respectivamente para baixa, média e alta DE
(Tabela 13). Esses resultados indicam que em média, das 10 familias selecionadas
utilizando andlise Espacial, 9,262 familias foram selecionadas corretamente, ou seja,
pertenciam realmente ao grupo das 10 familias com maiores médias simuladas.

Assim, nos cenarios de alta DE e baixa AS, das 10 familias selecionadas
utilizando analise Espacial em média, 7,33 familias foram selecionadas corretamente.
Enquanto para as andlises em Latice e Bloco, respectivamente, apenas 6,00 e 5,08
familias foram selecionadas corretamente. A diferenca entre as analises quanto ao
numero de familias selecionadas corretamente parece irrelevante. Porém, cada familia
selecionada incorretamente, representa uma familia com maior valor genético, que foi

descartada e perdida.
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Tabela 13 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e maximos (entre

colchetes) para Eficiéncia de Selecdo (ES), considerando sele¢do de 10%
das melhores familias, nas diferentes andlises e cendrios simulados para
Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS)

Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 0, 7654 (13,05) 0,7552 (13,37) 0,7646 (13,03)
[04a1] [04a1] [04a1]
Baixa 0,7840 (12,44) 0,8049 (11,59) 0,8591 (9,94)
[05a1] [0,5a1] [0,5a1]
Média 0,8099 (12,03) 0,8439 (10,53) 0,8980 (8,51)
[05a1] [0,5a1] [06a1]
Alta 0,8433 (10,53) 0,8823 (8,71) 0,9262 (6,78)
[05a1] [06a1] [0,7a1]
AS=0,80
Nula 0,5600 (22,32) 0,5398 (23,56) 0,5592 (22,40)
[0,1 20,9] [0,1 2 0,9] [0,1 a0,9]
Baixa 0,5831 (22,03) 0,6237 (20,20) 0,7124 (15,55)
[0,2 2 0,9] [0,2 a2 0,9] [0,4al]
Média 0,6204 (19,89) 0,6856 (17,66) 0,7850 (12,59)
[0,2 2 0,9] [0,3a1] [0,5a1]
Alta 0,6784 (18,02) 0,7520 (13,82) 0,8394 (10,93)
[0,2a1] [0,3a1] [0,6 a 1]
AS=0,60
Nula 0, 3803 (34,05) 0,3623 (35,99) 0,3815 (34,39)
[0a0,7] [0a0,7] [0a0,7]
Baixa 0,4051 (33,10) 0,4474 (30,06) 0,5443 (23,44)
[0,0 a 0,8] [0,0 2 0,9] [0,1 a0,9]
Média 0,4407 (29,68) 0,5135 (24,75) 0,6515 (17,68)
[0,1 a 0,8] [0,1 2 0,9] [0,3a0,9]
Alta 0,5083 (26,42) 0,6005 (20,84) 0,7330 (15,34)
[0,1 a0,9] [0,3a0,9] [0,3a1]
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Em todas as analises (Tabela 13), a redugdo da AS proporcionou aumento dos
CV e das amplitudes para ES. Mesmo assim, o CV para ES na andlise Espacial
(15,34%) foi inferior ao das analises em Latice (20,84%) e em Bloco (26,42%).

Na Tabela 14, sao apresentados os resultados para Eficiéncia de Selecao (ES),
considerando selecao de 20% das melhores familias, nas diferentes analises e cenarios
simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acuridcia Seletiva (AS). A ES foi
calculada como percentagem de familias selecionadas corretamente em cada analise em
comparagao a classificacao verdadeira das familias.

As andlises apresentaram resultados bastante semelhantes quanto a ES para os
cenarios com DE nula. Em que médias variaram de 0,8068 a 0,8176 (AS=0,95), de
0,6224 a 0,6391 (AS=0,80) e de 0,4780 a 0,4921 (AS=0,60). Porém, observou-se que
com o aumento da DE houve aumento na média e reducdo do CV da ES para todas as
analises, sendo que a analise Espacial apresentou os melhores resultados. Considerando
alta DE e AS de 0,95, as médias para ES das andlises em Bloco, Latice e Espacial foram
0,8766, 0,9084 e 0,9421, respectivamente. A analise Espacial também apresentou os
menores CV para ES, 5,81, 4,94 ¢ 4,18%, respectivamente para baixa, média e alta DE
(Tabela 14). Esses resultados indicam que em média, das 20 familias selecionadas
utilizando andlise Espacial, 9,421 familias foram selecionadas corretamente, ou seja,
pertenciam realmente ao grupo das 20 familias com maiores médias simuladas.

Com a redugdo da AS, a analise Espacial foi ainda mais eficiente que as analises
tradicionais, para os cendrios de alta DE e baixa AS, das 20 familias selecionadas
utilizando andlise Espacial em média, 7,89 familias foram selecionadas corretamente.
Enquanto para as andlises em Latice e Bloco, respectivamente, apenas 6,82 e 6,02
familias foram selecionadas corretamente.

Em todas as andlises, a redug¢do da AS proporcionou aumento dos CV e das
amplitudes para ES. Mesmo assim, o CV para ES na andlise Espacial (8,72%) foi
inferior ao das analises em Latice (11,50%) e em Bloco (15,20%), na baixa AS e alta

DE.
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Tabela 14 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e maéximos (entre
colchetes) para Eficiéncia de Selecao (ES), considerando selecdo de 20%
das melhores familias, nas diferentes analises e cenarios simulados para

Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS)

Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 0,8174 (8,11) 0,8068 (8,32) 0,8176 (8,08)
[0,6a 1] [0,6 al] [0,6 a 1]
Baixa 0,8287 (7,72) 0,8531 (7,09) 0,8922 (5,81)
[0,6 a 1] [0,65 a 1] [0,7a 1]
Média 0,8480 (7,21) 0,8786 (6,28) 0,9205 (4,94)
[0,65a 1] [0,7a 1] [0,75a 1]
Alta 0,8766 (6,61) 0,9084 (5,44) 0,9421 (4,18)
[0,7a 1] [0,75a 1] [0,8 al]
AS=0,80
Nula 0,6390 (13,30) 0,6246 (13,56) 0,6391 (13,30)
[0,35 a 0,85] [0,3520,9] [0,35 a 0,85]
Baixa 0,6612 (12,70) 0,6958 (11,64) 0,7701 (9,06)
[0,3520,9] [0,4 a0,95] [0,55 a 0,95]
Média 0,6924 (11,68) 0,7491 (10,13) 0,8281 (7,64)
[0,45 a 0,95] [0,45 a 0,95] [0,5a1]
Alta 0,7442 (10,93) 0,8065 (8,65) 0,8755 (6,48)
[0,45 a 0,95] [0,55a 1] [0,65a 1]
AS=0,60
Nula 0,4921 (18,63) 0,4780 (18,55) 0,4910 (18,47)
[0,2 a2 0,75] [0,2 a2 0,75] [0,2 a2 0,75]
Baixa 0,5106 (18,48) 0,5454 (16,92) 0,6363 (13,48)
[0,25a 0,8] [0,25 a 0,80] [0,3520,9]
Média 0,5501 (16,94) 0,6106 (15,01) 0,7190 (10,58)
[0,25 a 0,80] [0,30 a 0,85] [0,5a0,9]
Alta 0,6029 (15,20) 0,6823 (11,50) 0,7896 (8,72)
[0,30 a 0,85] [0,4 a2 0,9] [0,55 a 0,95]
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Sao apresentados na Tabela 15, os resultados para Eficiéncia de Selecao (ES),
considerando sele¢do de 30% das melhores familias, nas diferentes analises e cenarios
simulados para Dependéncia Espacial (DE) e Acuridcia Seletiva (AS). A ES foi
calculada como percentagem de familias selecionadas corretamente em cada analise em
comparagdo a classificacdo verdadeira das familias.

Nos cendrios com DE nula, as andlises apresentaram resultados bastante
semelhantes quanto a ES, em que suas médias variaram de 0, 8404 a 0,8485 (AS=0,95),
de 0,6866 a 0,6999 (AS=0,80) e de 0,5575 a 0,5707 (AS=0,60). Com o aumento da DE,
observou-se que houve aumento na média e redu¢do do CV da ES para todas as
analises, sendo que a andlise Espacial apresentou os melhores resultados.

Considerando alta DE e AS de 0,95, as médias para ES das analises em Bloco,
Latice e Espacial foram 0,8971; 0,9250 e 0,9519, respectivamente. A analise Espacial
também apresentou os menores CV para ES, 4,23; 3,54 ¢ 3,17%, respectivamente para
baixa, média e alta DE (Tabela 15). Esses resultados indicam que em média, das 30
familias selecionadas utilizando andlise Espacial, 9,51 familias foram selecionadas
corretamente, ou seja, pertenciam realmente ao grupo das 30 familias com maiores
médias simuladas.

Com a redugdo da AS, a analise Espacial foi ainda mais eficiente que as analises
tradicionais, para os cenarios de alta DE e baixa AS, das 30 familias selecionadas
utilizando analise Espacial em média, 8,26 familias foram selecionadas corretamente.
Enquanto para as andlises em Latice e Bloco, respectivamente, apenas 7,40 ¢ 6,66

familias foram selecionadas corretamente.
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Tabela 15 - Média, CV (entre parénteses, %) e valores minimos e méximos (entre
colchetes) para Eficiéncia de Selecao (ES), considerando selecdo de 30%
das melhores familias, nas diferentes analises e cenarios simulados para

Dependéncia Espacial (DE) e Acuracia Seletiva (AS)

Dep.Espacial Bloco Latice Espacial
DE AS=0,95
Nula 0,8485 (5,66) 0,8404 (5,64) 0,8479 (5,64)
[0,7 2 0,96] [0,7 a 0,9667] [0,7 2 0,9667]
Baixa 0,8587 (5,46) 0,8762 (5,03) 0,9094 (4,23)
[0,7000 a 0,9667] [0,7333 a 1] [0,7667 a 1]
Média 0,8752 (5,43) 0,9001 (4,39) 0,9346 (3,54)
[0,6667 a 1] [0,7667 a 1] [0,7667 a 1]
Alta 0,8971 (4,68) 0,9250 (3,91) 0,9519 (3,17)
[0,7333 a 1] [0,7331 a 1] [0,7667 a 1]
AS=0,80
Nula 0,6999 (9,10) 0,6866 (9,43) 0,6993 (8,98)
[0,53 20,9] [0,5a 0,86] [0,52a0,9]
Baixa 0,7167 (9,30) 0,7473 (8,22) 0,8115 (6,44)
[0,4667 a 0,9333] [0,5333 2 0,9333] [0,6 a 0,9667]
Média 0,7473 (8,61) 0,7933 (7,08) 0,8608 (5,61)
[0,5 a2 0,9333] [0,6 a 0,9667] [0,6667 a 0,9667]
Alta 0,7891 (7,47) 0,8389 (5,94) 0,8987 (4,33)
[0,5667 a 0,9667] [0,6667 a 0,9667] [0,7333 a 1]
AS=0,60
Nula 0,5706 (12,49) 0,5575 (12,52) 0,5707 (12,45)
[0,2667 a 0,8] [0,32a0,7667] [0,2667 a 0,8]
Baixa 0,5915 (12,34) 0,6204 (11,44) 0,6983 (9,23)
[0,3667 a 0,8333] [0,4 a 0,8333] [0,4667 a 0,9]
Média 0,6200 (11,45) 0,6749 (10,06) 0,7660 (7,54)
[0,4 a 0,8333] [0,4 a2 0,9] [0,6 a 0,9333]
Alta 0,6663 (10,77) 0,7404 (8,11) 0,8262 (6,17)

[0,4 2 0,8667]

[0,5333 2 0,9]

[0,6667 a 0,9667]
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6. CONCLUSOES

Em relacdo a precisdo experimental, a andlise Espacial apresentou estimativas
de variancia do erro muito proximas da varidncia simulada (7744,00), apresentou
também maior acuracia seletiva estimada em todos os cenarios, indicando maior
precisdo experimental.

Comparando a classificacdo das familias com base nas médias estimadas com a
classificacdo verdadeira (médias simuladas), a analise Espacial foi mais eficiente para
classificagdo das familias.

A analise Espacial proporcionou maior percentagem de familias selecionadas
corretamente do que as analises tradicionais em Ldatice e em Blocos casualizados,
principalmente, para selecdo de menor niimero de familias.

A acuracia seletiva, calculada em fungao da estatistica F, ¢ uma medida eficiente
da correlagdo entre valor genotipico verdadeiro e estimado para familias, devendo ser

utilizada como medida de precisdo experimental nos ensaios de avaliagdo genética.
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