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RESUMO - Foram comparados numericamente os estimadores de componentes de variáncia, 
ajuste de constantes, máxima verossimilhança e estimadores quadráticos não tendenciosos de 
mínima variáncia - MIVQUE -, para os modelos propostos por Comstock & Robinson (1948. 
1952), equivalentes aos modelos de classificação hierárquica, aleatório, e fatorial, misto, com 
interação, usando como principal critério de comparação o erro quadrático médio. Os dados 
foram simulados a partir da distribuição normal, para cada modelo estudado, considerando-se 
duas relações de variâncias, aIa 2 , onde a é a variáncia do efeito aleatório, exceto o erro; 
e a2  é a variância do erro, tomando-se para cada uma os casos balanceados e não balancea-
dos, com 5% de parcelas ou "células" vazias. Dentre os três métodos estudados, deve-se 
preferir o método MIVQUE caso os recursos computacionais sejam de fácil acesso, dada a 
sua rapidez e eficiência como estimador, embora, uniformemente, entre este e o ajuste de 
constantes, nenhum seja melhor que o outro para os modelos estudados. 

Termos para indexação: erro quadrático médio, simulação. 

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

ABSTRACT - A numeric comparison was made, of the variance components estimators, 
constant adjustments, maximum likelihood and minimum variance quadratic unbiased esti-
inator (MIVQUE), for the modela proposed by Comstock & Robinson (1948, 1952). They 
are equivalents to lhe models of random hierarchic classification, and mixed factorial with 
interaction, using as the main comparison criterium the mean squared error. The data were 
simulated from the normal distribution, for each model, considering Iwo variance relations, 
a?/a2 where ai is the variance of the random effect, but not the error, and a 2  is lhe error 
variance, taking for each case the balanced and unbalanced datas, with 5% of empty units 
(cells). Among the three methods, the MIVQUE will be preferable, if the computacional re-
sources are easily available, because of its speed and efficiency as estimator. Even though, 
uniformily, between this one and the constant adjustment method, one is not better than lhe 
other for the modeis studied. 

Index terms: mean square error, simulation. 

INTRODUÇÃO 

A importância e aplicação dos componentes de 
variância, tanto no melhoramento vegetal quanto 
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animal e em outras áreas, tal como a médica e a ia-
dustrial, tem levado os pesquisadores a se preocu-
parem em melhor estimá-los, obtendo, desta forma, 
estimativas mais precisas e representativas de uma 
população. 

A existência de vários métodos de estimação de 
componentes de variância tem permitido o aumento 
nas opções de escolha, embora a eficiência desses 
métodos seja ainda bastante discutida, como pode ser 
observado, por exemplo, em Searle (1971a, b) e 
Harvilie (1977). 

Muitos trabalhos sobre estimadores de compo-
nentes de variância têm sido realizados. Na sua 
maioria, esses trabalhos se dedicam aos estudos dos 
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estimadores isoladamente, sem a preocupação de fa-

ter um estudo comparativo deles. Talvez isso se deva 

às dificuldades em mostrar que um método é melhor 
que outro, dadas as características e propriedades 

pcculiares de cada método, dependendo do modelo 

considerado. 

A comparação de vários estiinadores de compo-

nentes de variáncia tem sido feita usando-se como 

medida de desempenho o erro quadrático médio. 

Klotz et ai. (1969) estudaram o erro quadrático mé-

dio de vários estimadores no modelo inteiramente ao 

acaso, balanceado. 

Corbeil & Searle (1976b), usando como critério 

de comparação o erro quadrático médio, apresenta-

ram comparações entre os estimadores de máxima 

verossimilhança, máxima verossimilhança restrita, 

método 2 e 3 de Henderson e um método iterativo, 

para vários modelos, com dados balanceados e não 

balanceados. 

Pretende-se, portanto, observar o comporta-

mento de três métodos de estimação dos componen-

tes de variáncia, em dois modelos lineares genético-

estatísticos de cruzamentos, para dados balanceados 

e não balanceados, em duas relações de variãncias, 

fazendo comparações em termos numéricos, usando 

critérios estatísticos, entre eles o erro quadrático 

médio. 

MATERIAL E MÉTODOS 

Os dados utilizados foram gerados por simulação. 

A simulação e análise dos métodos de estimação de 

componentes de variáncia foram realizadas em um 

computador IBM 4341, com 4mb, usando os proce-

dimentos do SAS (Statistical Analysis System). 

Os modelos através dos quais foram feitas as 
comparações, denominados, por nós, de modelos 1 e 

II, foram os genético-estatisticos de cruzamentos, 

propostos por Comstock & Robinson (1948, 1952) e 

relercnciados em llallauer & Miranda Filho (1981) 

como "Design 1" e "Design 111", e apresentados 

como modelo de classificação hierárquica, aleatório; 

e fatorial, misto, com interação, respectivamente, em 

Corbejl & Searle (1976b). Quando na sua forma 

particular, são expressos por: 
Modelo 1 - Classificação hierárquica, aleatório: 

Yijk 	u + ni + fij  + Cijk, 	 (1) 
parai  

i= 
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onde: 

Yijk = k-ésima observação no cruzamento do i-ési-

mo macho com aj-ésima fêmea; 

u = média geral; 

roi = efeito do i-ésimo macho; mi é normal e inde-
pendentemente distribuído com média zero e 

variáncia (4, isto é: 

NID (O, cr); 

= efeito da j-ésima fêmea dentro do i-ési-
mo macho, fjj — NIO 

eiik = efeito do erro residual ou desvio da k-ésima 

observação do cruzamento do i-ésimo macho 

com a j-ésima fêmea 

(O,&), 

Modelo II - Fatorial, misto, com interação: 

(2) 

para i= 1,2 

i =  1.....J 

k = 

onde: 

Yijk = k-ésima observação do retrocruzamento dai- 

ésima linhagem com oj-ésimo macho; 

u = média geral; 

li = efeito da i-ésima linhagem, fixo; 

m = efeito do -ésimo macho, da geração F2, mj-

NlD(O,crm ); 
(lm)j = efeito da interação da i-ésima linha;em com 

oj-ésimo macho, (lm)y,...  NID (O, crim); 
eiik = efeito do erro residual ou desvio da k-ésima 

observação do retrocruzamento da i-ésima li-

nhagem com o j-dsimo macho, eijk.  NID 

(O,cr2). 

Para simulação dos dados e posterior análise e 

comparação dos métodos de estimação de compo-

nentes de variãncia, foram definidas duas relações de 

variáncias, o1a2,  onde cr é a variância dos efeitos 

aleatórios, com exceção do erro e, a2  a variância do 

erro. Em cada relação de variãncias foram tomados 

dados balanceados e não balanceados nos modelos 

adotados, defmidos em (1) e (2). 

As relações de variãncias adotadas foram 114 e 4, 

o erro considerado com variância um, e o nível de 

não balanceamento tomado foi de 5% das observa-

ções, equivalente a dez parcelas vazias. 

Considerou-se, para o modelo 1, dado em (1), dez 

machos e cinco fêmeas para cada macho, e para o 

modelo 11, dado em (2), 25 machos e 50 interações 
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linhagem x macho. Cada um com quatro repetições 
e, conseqüentemente, com 200 observações. 

Foram simulados 120 experimentos com 200 ob-
servações, para cada combinação modelo, relação de 
variáncias e condição de balanceamento ou não ba-
lanceamento, de acordo com as especificações ante-
riores, a partir da distribuição normal. 

Os experimentos não balanceados foram gerados 
em três grupos, de 40 experimentos cada, onde as 
parcelas vazias eram obtidas aleatoriamente a partir 
da distribuição uniforme. 

O estudo comparativo foi feito entre os métodos 
de ajuste de constantes (Ilenderson 1953), máxima 
verossimilhança - descrito inicialmente por llerbach 
(1959)—, e cstimadores quadráticos não tendenciosos 
de mínima variãncia (Minimum Variance Quadratic 
Umbiased Estimator - MIVQUE) (Rao 1971). 

O critério dc comparação usado foi o da magni-
tude do crro quadrático médio (EQM), estudado por 
Klotz et aI. (1969), e expresso conforme Mood et ai. 
(1974, p.291-293). Este critério é um indicativo da 
eficiência do estinrndor, sendo que esta eficiência é 
maior quanto menor do EQM. 

Os 120 experimentos simulados em cada combi-
nação-modelo, relação de variãncias e condição de 
balanceamento ou não balanceamento, foram subdi-
vididos em três grupos, de 40 experimcntos cada, 
para o cálculo dos EQM. Como cm cada combinação 
foram estimados três componentes de variância, de 
acordo com o modelo para cada experimento, o 
EQM da k-ésima estimativa foi calculado a partir da 
expressão: 

'2 	-2 	2 2 
EQM (kij) = (kij - k) 

onde: 

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

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

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

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

1 	3 	40 	3 
E 	E 	E 

120 i=l j =1 k=l  

1 	3 	40 	3 
- E 	E 	E (4-cP2 	(3) 
120 i=1 j=l k=1 

Porém, quando o processo numérico usado para 
encontrar os estimadores de máxima verossimilhança 
não convergia para algum ou alguns experimentos, 
estes eram descartados e a expressão (3) era substi-
tuída pela expressão: 

1 	31 	ni 	3 
- E - E 	E EQM(6?) = 
3 i=l ni  j=l kl 

1 	31 	nj 	3 
- E - E 	E (&-4) 2 	(4) 
3 i=l nj j=1 k=l 

onde:ni representa o número de experimentos no 
grupo i. 

Considerando-se cada grupo como um bloco, so-
bre os valores das eficiências médias calculadas e so-
bre suas ordens dentro de cada bloco, foram feitas 
análises de variância e comparações de médias, pelo 
teste de Tukey a 5% de probabilidade, de acordo 
com um fatorial, para cada modelo em particular e 
em conjunto. De acordo com Conover (1980, p.377), 
considerou-se válida a análise sobre as ordens 
("rank") das eficiências médias, embora as tabelas 
apresentadas mostrem os dados de eficiência, e não, 
de ordens. 

Além do erro quadrático médio, considerou-se 
também o tempo gasto de CPU (Unidade Central de 
Processamento) para cada método em cada grupo, 
analisando-os da mesma forma que as eficiências, 
considerando-se válida a análise sobre as ordens. 
Ainda foram consideradas as estimativas médias para 
cada componente de variáncia, com o valor mínimo e 
o máximo encontrado para cada método em cada 
combinação, as estimativas negativas, para os méto-
dos ajuste de constantes e MIVQUE, e os experi-
mentos cujo processo numérico não convergiu, para 
o método de máxima verossizniihança. 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Modelo 1 (Classificação hierárquica, aleatório) 

Os resultados constantes na Tabela 1, mostram 
que em todas as situações estudadas, o método da 
máxima verossimilhança foi o que apresentou menor 
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TABELA 1. Medida de eficiência de diferentes métodos de estimação, baseada nas expressões (3) e 
(4), para o modelo I. 

Relação de variáncias . valores de cr2 	= a/m 

(a 2  = 1) 

Método? de estimação 114 4 Média 

Balanceado 	Não balanceado* 	Balanceado Não balanceado 

Ajuste de constantes 0,0281 b 	0,328 b 	0,6035 b 0.7472 b 0,3529 b 
Máxima verossimilhança 0,0303 a 	0,0349 a 	1,3031 a 1.3255 a 0,6735 a 
MIVQUE 0,0281 b 	0,0331 b 	0,6035 b 0,7522 b 0,3542 b 

Os valores seguidos da mesma letra não são significativamente diferentes ao nível de 5% de probabilidade, 
pelo teste de Tukey. 
* 5% de parcelas vazias. 

eficiência. Os métodos de ajuste de constantes e 
MIVQUE são estatisticamente equivalentes. Nota-
se, ainda, independentemente da relação de variãn-
cias considerada, que quando os dados são balancea-
dos, eles são exatamente iguais, resultado semelhante 
ao obtido por Harvilie (1977). 

Em cada relação de variáncia estudada, a eficiên-
cia dos métodos diminuiu ao passar-se de balanceado 
para não balanceado, o mesmo ocorrendo quando se 
mudou da menor para a maior relação de varincias, 
o que pode também ser confirmado na Tabela 2. 

O tempo gasto em CPU (Tabela 3) é estatistica-
mente diferente para os três métodos comparados O 
método mais rápido foi o MIVQUE, e o mais lento, 
o da máxima verossimilhança, sendo aproximada-
mente 174 vezes mais demorado que o primeiro. 

Enquanto o tempo aumenta da menor para a 
maior relação de variâncias para os métodos de 
ajuste de constantes, e MJVQUE, para o método da 
máxima verossimilhança, isto se processa de modo 
inverso. Este fato é devido à lentidão na convergên-
cia do procedimento iterativo para a pequena relação 

TABELA 2. Tempo médio, em segundos por 40 experimentos, gasto de CPU para estimação de 
componentes de variãncia em diferentes métodos de estimação, no modelo 1. 

Relação de variáncias - valores de a = a}/m In 
(a 2  = 1) 

Métodos de estimação 	 1/4 
	

Média 

Balanceado Não balanceado*  Balanceado Não balanceado* 

Ajuste de constantes 	5,85 b 	4,63 b 	6,10 b 	4,86 b 	5,36 b 
Máxima verossimilhança 	723,98 a 	631,90 a 	472,71 a 	586,68 a 	603,82 a 
MIVQIJE 	 4,15 c 	2,67 c 	4,29 c 	2,76 c 	3,47 c 

Os valores seguidos da mesma letra não são significativamente diferentes ao nível de 5% de probabilidade, 
pelo teste de Tukey. 
* 5% de parcelas vazias. 
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TABELA 3. Estimativas, mínima, média e máxima para cada componente de variáncia, sobre 120 

experimentos, a partir de diferentes métodos de estimação, no modelo I. 

Falor 
RekçIo de raSaria. 	Condi,4o 	Método. 
.raloreade 	 & 	 de 	 ,, 
4-ohm 	 balanceamento estimação 

692_ » 	 Maio.,. 	Média 	Miaima 	Mimo.. 	Média 	MMI,,. 	Mínima 	Média 	Miar,. 

Ai. de coniL 0,0368 0,2054 0.4637 0.0341 0,248' 0.5797 04769 1.0143 1,1234 
SoJas'. MM. vetos. 0.0240 0,1762 0.4076 0.034' 0,2470 0.5797 04769 1,0153 1,2114 

MIVQUE 0.0364 0,2054 0,4637 0.0341 0,2481 0.5797 04769 0,0143 12234 
1/4 

9436 BaJ.° Aj, de comi. 0.0233 0,1997 0.5091 0,0434 0,2580 0,6823 04746 0,0160 1,2320 
MM. veto.. 0.0155 0,1727 0.44% 0,0449 0,2379 0,6051 04754 0,0155 1,2495 
MIVQUE 0,0238 0,2010 0.5156 0.0532 0,1566 04863 04835 1.0162 1,2486 

Balas'. Aj. de comi. 2,5397 3,3623 42621 3.1781 3,9387 4.8628 0,6769 1,0143 8.2234 
MM, ver... 2,1993 2,9408 3,7527 3,2781 3,9389 4,8627 0,6769 8,0849 1,2134 
MIVQLJE 2,5393 3,3623 4,2621 3.1781 3.9387 4,8618 04769 1,0143 8,2234 

Não 81J,' Ai. der....!, 2,43% 3,2646 4,3292 3,2211 4,0380 49745 0,6746 1,0160 12520 
MM. vetos. 2.0824 2,9380 3,9104 3,1567 3,9521 4,4573 04743 1,0157 1,2519 
MIVQUE 23872 32881 4,3935 215650 4,0142 5,0960 04380 1,0149 1,3233 

Parso mtiodode miam.. .trouimdhaaç. não n'lo Incluído. os evperàme.n'o. cuja. eslimariva, RIO comnergiran. 
* 5Ç8 de parcelas vIna.. 

de variáncias (Hocking & Kutner 1975), onde tam-
bém ocorreu maior n6mero de experimentos cujas 
estimativas dos componentes de variáncia não con-
vergiram (Tabela 4). 

Através das Tabelas 3 e 4, verifica-se que, em-
bora não ocorrendo nenhuma estimativa negativa 
nos métodos ajuste de constantes e MIVQUE, obti-
veram-se estimativas bem próximas de zero quando 
a relação de variáncias era pequena. 

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

tivas dos componentes fim e o'2, obtidas pelo mé- 
todo da máxima verossinsilhança, diferem positiva ou 
negativamente quando comparadas com os outros 
dois métodos, para dados balanceados, quando de-
veriam ser iguais, uma vez que para esses dois com-
ponentes esses métodos são equivalentes, dando es-
timativas que são não-tendenciosas. Este fato talvez 
ocorra devido à não-convergência de algumas esti-
mativas no processo iterativo, que não são levadas 
em consideração. 

Para o componente a, as estimativas obtidas 

TABELA 4. Número total de estimativas negativas nos métodos ajuste de constantes e MIVQUE, e 
de experimentos cujas estimativas dos componentes de variância não convergiram no 
método de máxima verossimilhança, em 120 experimentos, no modelo 1. 

- 	 . 	 2 	2 Relaçao de variáncias . valores de (rm  afim 
(o' 2  = 1) 

Métodos de estimação 	 114 	 4 	 Total 

Balanceado Não balanceado* Balanceado Não balanceado 4  

Ajuste de constantes 	 O 	 O 	 O 	 O 	 O 
Máxima verossimilhança 	2 	 2 	 1 	 O 	 5 
MIVQUE 	 O 	 O 	 O 	 O 	 O 

* 5% de parcelas vazias. 
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pelo método da máxima virossimilhança, as quais são 
tendenciosas, em todas as situações estudadas foram 
menores do que as estimativas dadas pelos outros 
dois métodos, fato também mencionado em Harvilie 
(1977), 

Modelo 11 (Fatorial misto, com interação) 

Os métodos ajuste de constantes e MIVQUE fo-
ram estatisticamente iguais, e o método da máxima 
verossimilhança o mais eficiente (Tabela 5), embora, 
aparentemente, em termos médios, tenha maior erro 
quadrático médio, provavelmente influenciado ape-
nas por uma situação discrepante estudada. Esta ia-
fluência não foi detectada na análise das ordens, on-
de apresentou menor ordem, justificando, assim, sua 
maior eficiência. Este fato observado - maior efi-
ciência -, foi também constatado por Corbeil & 
Searle (1976b) e Hocking & Kutner (1975). 

Nas situações estudadas, com exceção do caso 
não balanceado na maior relação de variáncias, onde 
os métodos estudados sâ.o estatisticamente iguais, o 
método da máxima verossimilhança mostrou ter 
sempre maior eficiência (menor erro quadrático mé-
dio), o que é comprovado pela expressão (ile) para 
(111) dada em Corbeil & Searle (1976b). Ainda por 
essa mesma expressão, quando se tem a = 2 (níveis 
do efeito fixo), o caso presente, variando-se b (efeito 
aleatório) e n (número de repetições) sempre ter-se-
ão os estimadores de máxima verossimilhança mais 
eficientes, para dados balanceados, em relação aos 
outros dois métodos. 

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

ceado, em cada relação de variáncias, e também da 
menor para a maior relação. 

Os resultados de tempo, mostrados na Tabela 6, 
evidenciam a rapidez do método MIVQUE em de-
trimento à lentidão do método da máxima verossi-
milhança, aproximadamente 425 vezes mais vaga-
roso. 

Ao passar-se da menor para a maior relação de 
variáncias, o tempo gasto em Cpu reduziu-se em 
todos os métodos. Esta relação foi mais evidente no 
método da máxima verossimilhança, com o menor 
tempo registrado em dados não balanceados, onde o 
procedimento iterativo convergiu muito rapidamen - 
te, como comprovado por Hocking & Kutner (1975), 
mas levando a superestimativas, como se vê na Ta-
bela 5, pela magnitude da medida de eficiência 
(9,3 167), e na Tabela 7. 

A Tabela 7 mostra que, também neste modelo, o 
método da máxima verossimilhança dá subestimati-
vas em relação aos outros métodos para as estimati-
vas 2  dos componentes que são tendenciosos, a 
e crlm . Exceção deve ser feita ao caso não balancea-
do na maior relação de variáncias, onde ocorreram 
superestimativas, talvez por influência de um grupo 
de experimentos onde a convergência se deu muito 
rapidamente, resultando em estimativas muito dis-
crepantes, podendo-se dizer que, aqui, a posição das 
parcelas vazias tiveram bastante peso no resultado 
final das estimativas, posições estas também referen-
ciadas em Bush & Anderson (1963). 

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

TABELA S. Medida de eficiência de diferentes métodos de estimação, baseada nas expressões (3) e 
(4), para o modelo 11. 

Relação de variâncias - valores de a 

(a 2  = 1) 

Métodos de estimação 114 4 Média 

Balanceado Não balanceado*  Balanceado 	Não balanceado* 

Ajuste de constantes 0,0509 a 0,0553 a 1,2146 a 	1,5333 a 07135 a 
Máxima verossimilhança 0,0459 b 0,0468 b 0,8880 b 	9,3167 a 2,5744 b 
MIVQUE 0,0509 a 0,0589 a 1,2146 a 	1,9387 a 0,8158 a 

Os valores seguidos da mesma letra não são significativamente diferentes ao nível de 5% de probabilidade, 
pelo teste de Tukey. 

* 5% de parcelas vazias. 
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TABELA 6. Tempo médio, em segundos por 40 experimentos, gastos de CPU para estimação de 
componentes de variância, em diferentes métodos de estimação, no modelo II. 

Relação de variãncias 	valores de o'b = 

(o' 2  = 1) 

Métodos de estimação 114 	 4 Média 

Balancdado Não balanceado 4 	Balanceado 	Não balanceado* 

Ajuste de constantes 6,63 b 5,60 b 	6,74 b 	5,49 b 6,12 b 
Máxima verossimilhança 1905,43 a 1774,91 a 	1454,51 a 	1062,02 a 1549,22 a 
MIVQUE 4,47 e 2,86 c 	4,42 e 	2,81 c 3,64 e 

Os valores seguidos da mesma letra não são significativamente diferentes ao nível de 5% de probabilidade, 
pelo teste de Tukey. 
* 5% de parcelas vazias. 

TABELA 7. Estimativas, mínima, média e máxima para cada componente de variância, sobre 120 
experimentos, a partir de diferentes métodos de estimação, no modelo II. 

Fator 
Relação de caSacão. 	Co,diçáo Método.  
.valoresdr 	 dc & 

= 01m 	 bojattccamenlo alienação 
lo Mínima Média 	Máxima 	Mfr.in,a 	Média 	México 	MIrim. 	M6J1S Máxima 

Ai. drc000t. 	-01319 02498 	0,64016 	0,0307 	0,3111 	0.9120 	0,7435 	1.0094 1,5015 
Baiano, Má'. erros. 	0,50 0.2421 	0,6150 	0,0195 	0.2912 	0.740! 	0,7433 	1.0109 1,5015 

MIVQUE 	-0.1319 0.2498 	0,8406 	0,0507 	021 11 	0.9120 	0.7435 	1,00194 1,3015 
114 

Ai. de coou. 	-0,1774 0,2519 	0,6633 	0.0252 	0,3147 	0.9455 	0.71% 	1.0077 1,5228 
Não 0O1.° Mix. erros. 	0, 0.2475 	0.6189 	0,03322 	0,2850 	0.7251 	0,7197 	1,0065 1,5194 

MIVQUE 	-0,1953 0.2596 	0,6946 	0,0153 	0,3173 	0,9707 	0,7262 	0.9977 1,5061 

Ai. de comi. 	2,8135 3,9455 	5,2485 	3,8658 	4,9057 	6.4312 	0,7433 	0.9094 1,5015 
Baias.. Má', erros, 	2.7008 3.7875 	5,0386 	3.7012 	4,6939 	6 1 1652 	0,7435 	1 10107 1,3015 

MIVQUE 	2,8133 3,9455 	52485 	3.8658 	4.9057 	6,4512 	0,7435 	1,9094 1,5015 

Aj, dc co,,!. 	2,4286 3.9811 	5,3094 	3,8642 	5,0190 	6,6443 	0,71% 	1,9077 1,5228 
Não BOI.' Má'. erros. 	2,7196 4.6591 	9,3500 	3,6805 	5.846! 	10,2751 	0,71% 	0 19680 1,5217 

MIVQUE 	2,2390 4.0919 	5,8084 	3,9016 	5,0634 	6,6366 	0,3588 	0.8485 1,5432 

Poro o método de máximo ecrosaimdhonça não estio, iicloídos os cxperi,,cscoo caias ealimoúea, não coneregiroos 

5% dc parcelas cozia,, 

ocorreram na menor relação de variáncia, o que 
também aconteceu em 1-locking & Kutner (1975) e 
em Corbeil & Searle (1976b). Os experimentos cujas 
estimativas não convergiram são mais freqüentes, 
também, na menor relação de variâncias, diimnuhido 
nesta ao passar-se do balanceado para o não balan-
ceado, e aumentando na maior relação de varifincias 
ao mudar-se do balanceado para o não balanceado. 
Este fato confirma o que foi dito anteriormente, em 
termos de relação de variâncias que, onde o processo 
de convergências é mais lento, gasta-se mais tempo, 
e conseqüentemente, obtém-se maior número dccx-
perimentos cujas estimativas não convergem. 

Considerações conjuntas sobre os modelos 1 e II 

Nenhum dos métodos - nem o de ajuste de cons-
tantes nem o MIVQUE - 6 uniformemente melhor 
do que o outro para os modelos estudados. Bush & 
Anderson (1963), Flarville (1969) e Basson (1970) 
preferiram o primeiro desses métodos, dentre os 
métodos por eles considerados. Já o método da má-
xima verossimilhança, baseado somente nos dados de 
eficiência, é mais eficiente que os dois, apenas no 
modelo II, revelando ser problemático quanto ao 
fator tempo e convergência das estimativas, en-
quanto as estimativas negativas não constituíram 
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TABELA 8. Número total de estimativas negativas nos métodos de ajuste de constantes e MIVQUE, 
e de experimentos cujas estimativas dos componentes de variáncia não convergiram no 
método da máxima verossimilhança, em 120 experimentos, no modelo II. 

Relação de variâncias. valores de cr 2 = clin 
(ff 2 	1) 

Métodos de estimação 	 114 	 4 	 Total 

Balanceado Não balanceado* Balanceado Não balanceado* 

Ajuste de constantes 	 1 	 1 	 0 	 O 	 2 
Máxima verossimilhança 	11 	 7 	 2 	 9 	29 
MIVQUE 	 1 	 1 	 0 	 0 	 2 

* 5% de parcelas vazias. 

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

Com base na identidade entre os métodos de 
ajuste de constantes e MIVQUE, por nós observada, 
nos dados balanceados, talvez pudesse ser dito que 
estes também são idênticos aos métodos de ANO-
VA, máxima verossimilhança restrita a MINQUE, 
na mesma condição, para dados balanceados, usando 
como suporte as discussões de Searle (1968), que 
afirma ser o método de ajuste de constantes idêntico 
ao de ANOVA; Corbeil & Searle (1976a), onde di-
zem que o método da máxima verossimilhança res-
trita é idêntico ao de ANOVA; Harville (1977), que 
mostra ser o método da máxima verossimilhança 
restrita idêntico ao MIVQUE e também ao de ajuste 
de constantes; e Rao (1971), onde o autor mostra 
que o método MINQUE é o mesmo MIVQUE sob 
condiçâo de nonnalidade. 

CONCLUSÕES 

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

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

3. Caso esses recursos não estejam prontamente 
disponíveis, deve-se preferir o método de ajuste de 
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constantes, tão eficiente quanto o MIVQUE e de 
cálculo relativamente fácil para os modelos estuda-
dos. 

4 O método da máxima verossimilhança também 
pode ser usado, para o modelo II (fatorial misto, com 
interação), desde que não se considere de funda-
mental importância a tendenciosidade e os problemas 
de convergência e tempo. 

S. Os métodos estudados, de modo geral, revela-
ram-se mais eficientes quando a relação de varián-
cias é menor e também quando os dados são balan-
ceados. 
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