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RESUMEN

El modelo lineal asociado a los experimentos de cruzas dialélicas
tiene efectos fijos y aleatorios; recientemente, en la estimacion de ap-
titud combinatoria general y de efectos maternos se ha incorporado la
naturaleza aleatoria de los componentes en el modelo de efectos mix-
tos. En particular, los disefios uno y tres de Griffing se han utilizado
para estimar la aptitud combinatoria general, efectos maternos, apti-
tud combinatoria especifica y efectos reciprocos; en estos dos tltimos
casos todavia se trata al modelo como de efectos fijos, a pesar de ser
de naturaleza aleatoria. En el presente trabajo, para los disefios uno y
tres de Griffing establecidos en un disefio experimental de bloques
completos al azar, se derivan los mejores predictores lineales e inses-
gados de aptitud combinatoria especifica y de efectos reciprocos, bajo
el modelo de efectos mixtos, para obtener estimadores insesgados y de
minima varianza. Adicionalmente, se presenta un algoritmo compu-
tacional en SAS-IML para la obtencién de estos estimadores.

Palabras clave: Cruzas dialélicas, aptitud combinatoria especifica,
efectos reciprocos, efectos fijos, modelo de efectos mixtos.

SUMMARY

The linear model associated to experiments for diallel crosses in-
corporates fixed an random effects; the estimation of general combin-
ing ability and maternal effects have been recently done under the
correct mixed effects model. However, until now the Griffing’s de-
signs one and three have been used to make estimations of specific
combining ability and reciprocal effects, under the fixed effects
model, even when they actually are of random nature. For this reason
in the present work, the empirical best linear unbiased predictors for
specific combining ability and reciprocal effects are derived, in Grif-
fing“s designs one and three, under the correct mixed effects model.
Furthermore, a computational algoritm in SAS-IML commands is
also given to estimate such predictors.

Recibido: 18 de Octubre del 2005.
Aceptado: 12 de Mayo del 2006.

Index words: Diallel crosses, specific combining ability, reciprocal
effects, fixed effects, mixed effects model.

INTRODUCCION

En el mejoramiento genético de plantas y animales se
han utilizado los experimentos de cruzas dialélicas para
obtener estimaciones de pardmetros y pruebas de hipdtesis.
Los disefios uno y tres de Griffing (1956a, b) sirven para
estimar aptitud combinatoria general (ACG), aptitud com-
binatoria especifica (ACE), efectos maternos (EM), efectos
reciprocos (ER) y componentes de varianza. Todo esto es
importante para la toma de decisiones en programas de
mejoramiento genético. Sin embargo, en tales experimen-
tos la estimacién de parametros se ha basado en el modelo
de efectos fijos, con el cual se obtienen estimadores inses-
gados pero no de minima varianza, a pesar de que los mo-
delos asociados a los experimentos dialélicos se componen
de términos fijos y aleatorios. Aun que en los disefios uno
y tres de Griffing los estimadores de ACG y de EM, sobre
la base del modelo de efectos mixtos, ya fueron obtenidos
por Mastache et al. (1999), con la metodologia desarrolla-
da por Henderson (1963, 1973), Harville (1976) y Harville
y Carriquiry (1992), hasta ahora no se ha realizado una
investigacion similar sobre los efectos de ACE y ER.

Por ello, en esta investigacion se derivod la metodologia
para estimar los efectos de aptitud combinatoria especifica
y de efectos reciprocos, de los disefios uno y tres de Grif-
fing, sobre la base del modelo de efectos mixtos, y para
presentar un algoritmo computacional en comandos SAS-
IML que permitan la aplicacién de la metodologia propues-
ta.
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MARCO TEORICO
Modelo lineal de efectos mixtos

En términos matriciales, el modelo lineal de efectos mix-
tos puede escribirse de la siguiente forma:

Y =Xa+2Z0+¢ (Ec. 1)

donde Y es un vector nxl de observaciones; X es una ma-
triz diseflo nxf conocida; « es un vector fx1de parametros
desconocidos, de efectos fijos; Z es una matriz diseflo nxp
conocida; 6 es el vector pxl no observable de efectos alea-
torios, tal que @ ~(0,6a2¢) y & es un vector nxl no obser-
vable de efectos residuales o términos de error en
var(y)=Vog =(ZGZ'+R)oz ,
E(y)= Xe . En la mayoria de las aplicaciones G es una ma-

quee ~(0,Re%e).  Ademas,

triz diagonal; es decir, G :(Jslag)l ps az es la varianza

del término aleatorio @, o-g es la varianza del término de
error, Ip es una matriz identidad de dimension pxp y R

frecuentemente es una matriz identidad. Con relacion al
modelo (Ec. 1), Henderson (1963, 1973) desarrolld una
técnica para tratar los aspectos aleatorios y derivo los mejo-
res predictores lineales e insesgados (MPLI).

Al suponer un modelo de efectos mixtos en el cual ade-
mas del vector de observaciones (Y ), de efectos fijos (a )
y del error (&), se tienen dos vectores de efectos aleatorios
(6, v 6). Ademas, se supone que se desea estimar el vec-

tor 8, conociendo los vectores Y, a y 6. Por tanto, es

aconsejable expresar el modelo lineal de efectos mixtos co-
rrespondiente en forma explicita; es decir realizar la expan-
sion del modelo lineal de efectos mixtos de la Ec. 1.

Extensién del método de Henderson para
obtener los MPLI

Al expandir el modelo lineal de efectos mixtos como:

Y =Xa+2Z16)+220) +¢ (Ec.2)

donde Y es un vector nxi de observaciones; X es una ma-
triz disefio nxf conocida; a es un vector fx1 de efectos
fijos no conocidos; Z; es una matriz disefio nxp conocida;
6, es un vector pxl de efectos aleatorios, tal que
6~(0,Glo%e); Zy es una matriz disefio nxk también co-
nocida; @, es un vector kxi de efectos aleatorios con
67~(0,Gya%e) y & es un vector nxl no observable de
efectos residuales o términos de error en que
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£~Nn(0,Ro2, ). Ademds, Var(y)=(Z|G|Z{ +2G2Z5 +R)oa

:Vcre2, Gy :(0'5 /a§)| y Gp :(o-é2 /o-g)l. Por tanto, la
1
densidad conjunta de 4, 6 y y es

f(y.,61.62)=d(y/61.6,)c1(6)c2(62), donde ci(6) es la
densidad marginal de &, cy(8,) es la densidad marginal
de 6, y d(y/#8,,6;) es la densidad condicional de y da-
dos 6, y 6, . En forma explicita la densidad conjunta es:

5 (Y-Xe-2,6,-2,6, YR (y-X@-2,6,-2,8,)

£(y.8).6,)c e

-1
—0,G, 6,
202 114

—L o650,
e . e2a'e

(Ec. 3)

Al maximizar la Ec. 3 con respecto a a, 4 y 8, se
derivan las ecuaciones normales del modelo mixto:

XRIXa+xR712,6, + xR71Z2,0, = xRy

ZjR*1X&+[ziR*121 +Gf1Jél +Z{R71Z,6, =z{R"'y (Ec. 4)

Z5R xa+ 2R 71246, +[2'2R*122 +Gﬂé2 =z5R7ly

Las soluciones de a,de las ecuaciones normales (Ec.

4), son idénticas a las de minimos cuadrados generalizados
obtenidas de la ecuacién:
1

XV Ixa=xvly con V=2671+2,6,Z2+R ¥

Var(y) :Vo-g.

Con la ventaja computacional, en las ecuaciones nor-
males (Ec. 4), de no requerir la inversa de Vv . Por tanto,

al conocer el vector 8 0 en su caso &, el mejor predictor
lineal e insesgado de 4, de las ecuaciones (Ec. 4), es:

. -1 X .
6, = [Z’ZR_lzz +G_1} (z5R7ly-z5R"IXa-z5R712,6))

2
(Ec. 5)

En la préctica raras veces se conocen los componentes
de varianza involucrados en G;, G, y R ; sin embargo, de

acuerdo con Harville y Carriquiry (1992) en este caso es
procedente utilizar los estimadores de los componentes de
varianza correspondientes, para obtener los MPLI empiri-
cos. En este trabajo los componentes de varianza se esti-
man por el método de momentos, cuyas propiedades son
descritas por Robinson (1991). Sin embargo, algunas veces
ocurren estimaciones negativas en cuyo caso, de acuerdo
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con Robinson (1991), se pueden considerar iguales a cero,
aunque esto hace que los estimadores sean sesgados.

Modelo lineal en experimentos dialélicos

Si se incluyen los efectos maternos, de acuerdo con
Martinez (1983, 1988), el modelo lineal apropiado para el
analisis de experimentos dialélicos, establecidos en disefio
de bloques completos al azar, es:

Viik =#+9j+9j+sjj+mj-m;j+ljj +Jk +ejjk
1] J ) 1 ] (Ec. 6)

1<i,j<p, k=12...,r

donde yjjx es el valor fenotipico observado de la cruza
# es un efecto comin a todas las

observaciones; g;j es el efecto de aptitud combinatoria

(i,j) en el bloque k ;

general del progenitor i ; sjj es el efecto de aptitud com-
binatoria especifica de la cruza (i,j); m; es el efecto ma-
terno del progenitor i; Ijj es el efecto reciproco de la
cruza (i,j); ok es el efecto del bloque k; y ejjk es el
efecto aleatorio del error correspondiente a la observacién
(i,j.k). Los términos gj, sjj, mj, ljj ¥ ejjk se conside-
ran como variables aleatorias normales no correlacionadas
entre y dentro de ellas, con media cero y varianzas
0§.0¢. oh.of y of. respectivamente, con sjj=sji y
lij =—1ji - Si solo se consideran las medias de las cruzas y
se elimina el efecto de bloques, dado que éste es ortogonal

con las cruzas, la representacion del modelo (Ec. 6) se
reduce a:

Vij. =p+ i +0j +Sij+My —; +1jj +6jj, (Ec. 7)

RESULTADOS

Estimacién de los MPLI de ACE y ER

Cuando se ensayan las p(p-1)/2 cruzas directas y las
p(p-1)/2 cruzas reciprocas, se genera el disefio tres de
Griffing, por lo que en este caso t=p(p-1), cuando se en-
sayan las cruzas directas, las reciprocas y las p autofe-
cundaciones, se trata del disefio uno de Griffing, por lo

que t=p2. Por tanto, la derivacién analitica de los MPLI
de ACE y de ER es similar para ambos disefios, si se tiene
la precaucion de generar adecuadamente los elementos ma-
triciales correspondientes a cada disefio. Ademas, al intro-
ducir la variable indicadora q, donde q=1 para el disefio
uno de Griffing y q=0 para el disefio tres de Griffing, se
facilita la derivacion de los MPLI de ACE y de ER.

265

Rev. Fitotec. Mex. Vol. 29 (3), 2006

MPLI empirico de ACE
Si en el modelo (Ec. 7) se considera la transformacion:
%(yij.+yji.)=ﬂ+9i +0j+5jj +%(5ij.+5ji.)
Y si se hace que: yTJ :%(yij_w,-i_) y eg_ :i(éij_+§ji,)y

2
entonces:

*

Yij. =4+ 0i +0j +sij +ef (Ec.8)
En notacién matricial se tiene:

* . 0

y =ju+Zgg+Zgs+e (Ec. 9

donde y* es un vector tx1 de observaciones; jes un vec-
tor txt de unos, (tel nimero total de cruzas); Zgy es la ma-
triz disefio de orden txp, correspondiente a los efectos de
aptitud combinatoria general; z es la matriz disefio co-
rrespondiente a la aptitud combinatoria especifica de orden
X g es un vector pxi tal que g ~ Np(0,Ggoe);s es

un vector hxi tal que s ~ Np(0,Gs02);y e

0

€S un vector

tx1 de términos de error tal que % ~ Np(0,Recd), ¥

h=p(2q+p-1)/2. Ademas:
var(y" ) =E[y" - ju)(y" - iw)]
=E (Z 0 0y

= g9+Zss+e )(Zgg+Zss+e )

2

2 . 2 , , 0¢E
:|:ZS(0'SIS)ZS+Zg[0'ng)Zg+ = }

- [zs6s2¢ + ZyGgZy + Rep2.

(Ec. 10)

2 o2
En donde Gg= s Ih, Gg = a1 y Re=E . E es
2 g 2P or
Oe ge
una matriz simétrica txt formada por unos en las posicio-
nes en las que la cruza es tal que ij=ji y por un dos en los
casos en que i=j; es decir, la matriz E es singular, esto
implica que R« es también singular. Sin embargo, de

acuerdo con Harville (1976), si R+ es singular en las

ecuaciones normales del modelo mixto, se sustituye Ryl

por alguna inversa generalizada R_. Por lo antes

expresado y por (Ec. 10) se tiene un caso particular del
modelo (Ec. 2) en el que n=t, f=1, p=p, k=h y sus

componentes son X=j, a=p#, Z1=Zg, 6 =9, Z2=Zs,
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#)=s, R=Rx ¥y e=e . Asi, las ecuaciones normales del
modelo mixto son:

jRE i@ + JRFZgd + jReZgS =Ry
— .~ — 17~ P— - S *
ZyRe J;H[zgR*zg +Ggl}g+ZgR* zss=zyRey  (Ec. 11)

Z§R ju+ Z5Re Zgg+ [zgR:zs +G§l}§=Z’SR*_y*

Si se conocen los componentes de varianza oZ , o-g y
o‘é , el mejor predictor lineal e insesgado 8 de s se obtie-

ne al resolver el sistema de ecuaciones simultineas (Ec.

. p. .
11). Con las restricciones y >gj=0 en el sistema de
i=l

ecuaciones (Ec. 11)

. P P .
jREZsS=0y ¥ 3 §j=0 jRFZg3=0;
j=li=1

por tanto:

h=(IRe D) fREY
y el MPLI de ACE es igual a:
~ _ -1 71 _* —_.A _ ~
s :[Z’SR* Zs+Gg ] (Z§Rey —Z§Rx ju-ZsReZ49) (Ec.12)
donde [Z sRx Zg +Gg 1}_ es una matriz diagonal de dimen-
sién hxh (h=p(2q+p-1)/2), formada por p(p-1)/2 cru-
zas directas iguales a o2 /(2ro+o4) y p elementos
iguales a o2 /(ro? +o¢) correspondientes a las autofecun-

daciones. Para estos disefios una posible R es una matriz

diagonal txt, con p elementos correspondientes a las au-

tofecundaciones iguales a b*=r, p(p-1)/2 términos de
las cruzas directas equivalentes a b=2r y p(p-1)/2 ceros
relacionados a las cruzas reciprocas. Ademas, de acuerdo
con la derivacién hecha por Mastache (1999), g=kjwg,

donde VAVq es el estimador de minimos cuadrados de ACG,

y
* 2
[4V q+(p—2)v}o-g . rol
kj = _ (01), con v ==y
o-g+[4v q+(p—2)v}o-é o +I0§
_ 2r0'g
ag+2r0'52
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MPLI empirico de ER
Si en el modelo (Ec. 7) se considera la transformacion:
l(*.. iy )_m. m;i lii l(é é )
5 Yij. —Yji.)=mj—mj+ljj +2 ij. ~€ji.

Fk 1, - _ 1 - _
Y se hace que: yij. = (¥ij.-Vji.) ¥ e?j.:*(eij.*eji.),

2
entonces
yﬁf:mi—mj+lij+ei$j‘ (Ec. 13)
En notacién matricial se tiene:
v = zmm+zi+e? (Ec. 14)

donde y™ es un vector tx1de observaciones;zn, es la
matriz disefio de orden txp, correspondiente a los efectos
maternos; Z) es la matriz disefio correspondiente a los
efectos reciprocos txh; m es un vector de orden pxl, tal

que m ~ N p(o,Gmag); I es un vector de orden hxi, tal
que | ~ Np(0,Gjod); y e® es un vector x1 de términos

de error, tal que ¥ ~ N¢(0,Rmod ) . Ademas:
** ** M’
Var(y )=Hy vy
:E((me+Z|I+e$ N Zmm+Zj1 +e® )’j
2 *
E
={z,[o—ﬁh)zi+zm[a,2n|m)zhn+"92r }

(Ec. 15)

=[21G1Z{ + ZmGmZin + Rm o .

2 2
(o
Con 6 =|-L|in, Rm=§E* y Gm=[°"’2}|p. E" es

Oe e
una matriz simétrica txt formada por unos en las posicio-
nes en las que la cruza es tal que ij=ji, y por ceros en
los casos en que i=j; es decir, la matriz E" es singular,
lo que implica que Ry, es una matriz singular. No obstan-
te, de acuerdo con Harville (1976), si Ry, es singular en
las ecuaciones normales del modelo mixto, se sustituye
Ryl por alguna inversa generalizadaRy,. Una vez mis,

por los supuestos anteriores y por Ec. 15, se tiene un caso
particular del modelo (Ec. 2) en el que n=t, p=m, k=h
y sus componentes son: Zj=Zp, f=m, Zy=2|, 6 =1,
R=Ry y s=¢®. De esta forma, las ecuaciones normales

del modelo mixto son:
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[z;n Rr?]Zm+GE11] M+ ZmRmZI! = ZmRmy

A . (Ec. 16)
ziR;nzmﬁw[zmaz. +GFI}I:Z[Rﬁy

por lo que, el MPLI de ER es equivalente a:

) -1 - .
I:[Z[RE]Z|+GFIJ (ZiRmy™ - Z{Rmzmm)  (Bc. 17)

-1 . .
donde [Z[ RmZ| +G|’1} es una matriz diagonal de dimen-

sibn hxh, conh=p(2q+p-1)/2 y estd formada por

p(p-1)/2 cruzas directas iguales a alz /(2r0'|2 +ag) , ¥ p
elementos iguales a (0'|2 /ag) correspondientes a las auto-

fecundaciones. Para estos disefios una posible Ry es una
matriz diagonal txt con p(p-1)/2 elementos correspon-
dientes a las cruzas directas iguales a b=2r y por
p(p+1)/2 ceros correspondientes a las autofecundaciones
y a las cruzas reciprocas. Ademas, de acuerdo con Masta-
che (1999), m=k,u donde G es el estimador de minimos

cuadrados ordinarios en el modelo de efectos fijos para los
efectos maternos y

-1

0'ez+2ra-|2 (o)

2rp0'r2n

ko =1+

Si se conocen los componentes de varianza of, o?

y aé , entonces en (Ec. 12) se obtiene el MPLI de ACE;

de igual manera si se conocen los componentes de varianza

o2, of y ofn. entonces en Ec. 17 se obtiene el MPLI de

ER. Cuando éstos no se conocen, segun Harville y Carri-
quiry (1992), pueden ser sustituidos por sus respectivos
estimadores para obtener los MPLI empiricos.

Componentes de varianza para los disefios
uno y tres de Griffing

De acuerdo con Martinez (1983), los estimadores obte-
nidos a través del método de andlisis de la varianza para
los disefios uno (gq=1)y tres (gq=0) de Griffing,
son: 62 = CME,

&Iz =(CMgR -CME)/ 2r, (3'%1 =(CMgm -CMER)/ 2rp,
2
(}2 p

= CM -CME
2r[p(p—q)+q][ ACE ] y

Macs -—PP=D_eMace —CME]—CME};

~2 1
cg=———-C
97 ar(2q+ 972){ p(p-1)+q
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donde CME es el cuadrado medio del error; CMgR es el
cuadrado medio del efecto reciproco; CMgy es el cuadra-
do medio del efecto materno; CM acg es el cuadrado me-

dio de aptitud combinatoria especifica y CMacg es el

cuadrado medio de aptitud combinatoria general. De esta
manera, sustituyendo 62, 67 y o3 en Ec. 12 se obtienen
los MPLI empiricos de ACE; de igual forma sustituyendo
sf y of en Ec. 17 se obtienen los MPLI empiricos de

ER, en los disefios uno y tres de Griffing.
Meétodo de analisis con SAS

Los MPLI empiricos de ACE y de ER se pueden obte-
ner con el programa SAS-IML (SAS, 1989) (Anexo 1).
La informacién completa proveniente de los disefios uno y
tres, en un disefio experimental en bloques completos al
azar, debe organizarse como se muestra para el disefio uno
en el Anexo 1. Ademas, debe respetarse el nombre del ar-
chivo y el orden de las variables especificadas en el co-
mando INPUT, ya que el programa hace uso de ellas. En
general, se tendran cruzas, donde I se refiere al progenitor
femenino y J al masculino, conI =1i,J =j, 1 <1, j <p,
en DIALELO ij = ji, REP se refiere a las repeticiones r ;
Y es la variable respuesta.

El programa SAS-IML produce los resultados que se
presentan en los Cuadros 1y 2, con lo cual se corrobora la
metodologia descrita anteriormente.

Cuadro 1. Andlisis de varianza generado con el algoritmo en IML de
SAS en el diseiio uno de Griffing (datos del anexo 1).

FV GL SC CM F Pr >F
BLOQUES 1 0.005859 0.005859 0.0003412  0.985506
CRUZAS 15 9744.2751 649.61834 37.830817 3.45E-09
ACG 3 4752.2014 1584.0671 36.523177 0.0003001
ACE 6 260.22935 43.371559 2.5257623 0.0681427
EM 3 4584.8265 1528.2755 31.185495 0.0092102
ER 3 147.01792 49.005972 2.8538849  0.0723831
ERROR 15 257.57507 17.171671

TOTAL 31 10001.856

ACG = Aptitud combinatoria general; ACE= Aptitud combinatoria es-
pecifica; EM = Efectos maternos y ER = Efectos reciprocos.

DISCUSION

Los MPLI de ACE y de ER difieren de los estimadores
basados en el modelo de efectos fijos por la presencia de

las matrices G5! y ch ' (Henderson, 1963 y 1973; Masta-
che et al., 1999; Hidalgo et al., 2003; Montesinos et al.,

2005) en las Ecuaciones 12 y 17, respectivamente, las
cuales involucran los componentes de varianza y afectan a
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las matrices Z§R~Zs Y Z{RmpZ|, que a su vez hacen que

los MPLI de ACE y de ER tengan menor varianza que los
obtenidos en el modelo de efectos fijos. También es impor-
tante mencionar que esta técnica de estimacién desarrolla-
da por Henderson (1963, 1973) para obtener los MPLI,
tiene mayor precisién que la de minimos cuadrados gene-
ralizados, atin cuando se obtienen los MPLI empiricos.
Aunque Harville y Carriquiry (1992) mencionan que exis-
ten situaciones en las que la ganancia en precision ya no es
tan grande y los MPLI empiricos deben analizarse con
mayor cuidado.

CONCLUSIONES

En este trabajo se obtienen los MPLI de ACE y de
ER, sobre la base del modelo de efectos mixtos, para los
disefios uno (q=1)y tres (q=0) de Griffing. Cuando no se
conocen los componentes de varianza involucrados en las
Ecuaciones 12 y 17, éstos se sustituyen por sus respectivos
estimadores y se obtienen los MPLI empiricos de ACE y
de ER, lo que ocasiona que la precisién del MPLI no sea
tan grande, como cuando se conocen los componentes de
varianza involucrados. Aun asi, éstos son mejores que los
obtenidos bajo el modelo de efectos fijos. Por otro lado, el
algoritmo computacional proporciona un anilisis completo
de estimacion y prediccién en los disefios de tratamientos
uno y tres de Griffing, que considera aleatorios a los efec-
tos de aptitud combinatoria general y especifica, efectos
maternos y reciprocos, con lo cual se logra un panorama
completo de prediccion.
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Cuadro 2. Estimacion y prediccion de aptitud combinatoria especifica y de efectos reciprocos para los datos del Anexo 1. El andlisis se realizo con el al-

goritmo en IML de SAS".

Estimacion y prediccion de ACE

Estimacion y prediccion de ER

Cruza EMC EMCG MPLI MPLI+MEDIA EMC EMCG MPLI MPLI+MEDIA
1 -1.6635 -1.5245 -0.9775 51.9402 0.0000 0.0000 0.0000 52.9177
2 16.3882 15.8929 -0.4329 52.4848 -5.5200 -5.5200 -1.7325 51.1852
3 1.8998 2.0299 -2.0427 50.8750 -12.4200 -12.4200 1.0764 53.9941
4 2.8898 3.5331 3.3204 56.2471 -20.3625 -20.3625 -0.1417 52.7760
5 2.3040 1.6696 0.6546 53.5723 0.0000 0.0000 0.0000 52.9177
6 3.2948 2.6515 0.7061 53.6239 -15.8475 -15.8475 -3.0034 49.9143
7 -8.7052 -8.8353 -2.3980 50.5197 -16.1850 -16.1850 0.7187 53.6364
8 -0.9044 -0.9133 -0.3256 52.5921 0.0000 0.0000 0.0000 52.9177
9 -13.8668 -13.3716 2.0781 54.9958 -8.3968 -8.3968 -1.5132 51.4046
10 -3.5369 -3.0327 -1.1920 51.7257 0.0000 0.0000 0.0000 52.9177

SAS son las siglas del software Statistical Analysis System; EMC = Estimador de minimos cuadrados; EMCG = Estimador de minimos cuadrados genera-
lizados; MPLI = Mejor predictor lineal e insesgado; MPLI+MEDIA = Mejor predictor lineal e insesgado mas el promedio de todas las cruzas.
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Anexo 1. Algoritmo computacional en IML de SAS.

DATA MASTACHE;OPTIONS PS=60 PAGENO=1 NONUMBER NODATE;
INPUT CRUZA 1] DIALELO REP Y;
CARDS;

30.780
32.700
30.780
31.200
33.720
31.200
40.260
38.040
36.510
47.550
37.200
46.680
37.620
35.700
37.290
38.640
58.500
56.100
67.620
69.090
60.180
63.000
63.360
63.540
87.900
71.850
70.200
70.470
81.390
79.097
16 73.590
16 4 4 10 2 71.610
TITLE " LOS MPLI EMPIRICOS EN LOS DISENOS 1 Y 3 DE GRIFFING ";
PROC IML;SORT MASTACHE OUT=NUEVO BY CRUZA;USE
NUEVO;READ ALL INTO MATRIZ; CRUZA=MATRIZ[,1];
A=MATRIZ[,2];B=MATRIZ[,3];REP=MATRIZ[,5];N=NROW(MATRIZ);
UNO = J(N,1,1); CERO=J(N,1,0);MDIS=DESIGN(CRUZA);
X=UNO| |MDIS;XX=X"*X;XXIG=GINV(XX);M=X*XXIG*X " ; BLOQ =
DESIGN(REP);W=X | | BLOQ;WW =W *W;
WINV =GINV(WW);WWW =W*WINV*W";IDEN=I(N); Z
=MDIS;ZZ=Z7*Z" ;FIJO=UNO| | BLOQ;A0O=DESIGN(A);B0=DESIGN(B);
T =NCOL(MDIS);R=MAX(REP);P=MAX(B);NC=NCOL(MATRIZ);IF ANY
(A=B) THEN Q=1;ELSE Q=0; IF Q = 1 THEN PRINT "DISENO 1 DE
GRIFFING";ELSE PRINT "DISENO 3 DE GRIFFING"; AB =
A0+B0;X0=UNO| | AB;X0X0=X0"*X0;
X0IG=GINV(X0X0);M0=X0*X0IG*X0"; DIAL = MA-
TRIZ[,4];D=DESIGN(DIAL);DD=D"*D;D0=D*(GINV(DD))*D" ; DIA=MAX(
DIAL);
Zp = AB; ZpZp= Zp *Zp;Zm=A0-
BO;ZmZm=Zm" *Zm;MAB=Zm*GINV(ZmZm)*Zm";
S=D*D";E=I(N);J=UNO;Sm=2*MDIS*MDIS")-S;
PRINT N T R P;

O O 000011 A R WWNN -~ —

AR PR APRRAELLLLOLLLOLWERRLENDLENNNR= = === =
AW WLWRNRRN = =B BRWWRN=~§B B WWRN= =B B W= =

CONTRARROOVOXRAAWLWITITIANUNUNRNNDARLWNRN~—
e S I I R N N R N N N R N L S Rl SR R

IS
—_
(=]

TITLE " ANALISIS DE VARIANZA ";

FV =J(, 5, .);UN=I(P,1,1);PROG=I(P, 4, .);PPP=J(P,1,.);PRG=PROG; DO
LLL = 1 TO P BY 1;PPP[LLL,1]=LLL;END;

DO F= 6 TO NC BY 1; VARIABLE=F-5; Y= MATRIZ[,F];FC
=(UNO" *Y)**2/N;MEDIA =UNO" *Y/N;SCTOT =Y * *Y-FC;
SCE=Y " *(IDEN-WWW)*Y;CME=SCE/((R-1)*(T-

1));CV =(CME**.5)¥100/MEDIA; SCB=Y " *(WWW-M)*Y;
CMB=SCB/(R-1);FBLOQ=CMB/CME; SCCRUZA = (Y * *M*Y)-
FC;CMCRUZA =SCCRUZA/(T-1);FCRUZA =CMCRUZA/CME;
SCACE=Y " *(D0-M0)*Y;CMACE=SCACE/(P*(P-1)/2 + P*(Q-
1));FACE=CMACE/CME; SCACG=(Y " *M0*Y)-FC;

CMACG =SCACG/(P-1);FACG = CMACG/CMACE;

SCEM=Y" *MAB*Y;SCER =SCCRUZA-
(SCACG+SCACE+SCEM);CMEM =SCEM/(P-1);
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CMER =SCER/((P-1)*(P-2)/2); FEM = CMEM/CMER; FER =CMER/CME;
GLBLOQ=(R-1); GLCRUZA =(T-1); GLACG = (P-1);
GLACE=(P*(P-1)/2+P*(Q-1)); GLE=((R-1)*(T-1)); GLEM = (P-1);GLER =((P-
1)*(P-2)/2); PROBBLOQ = 1-PROBF(FBLOQ,GLBLOQ,GLE);

PROBCRUZA = 1-PROBF(FCRUZA,GLCRUZA,GLE); PROBACG=1-
PROBF(FACG,GLACG,GLACE);

PROBACE=1-PROBF(FACE,GLACE,GLE); PROBEM = 1-
PROBF(FEM,GLEM,GLER); PROBER= 1-PROBF(FER,GLER,GLE);

FV[1,1] = R-1;FV[2,1]=T-1;FV[3,1]=P-1;FV[4,1]=P*(P-1)/2+P*Q-
1);FV[5,1]1=P-1; FV[6,1]=(P-1)*(P-2)/2;FV[7,1]=(R-1)*(T-1);

FV[8,1]=R*T-1; FV[1,2] =
SCB;FV[2,2]=SCCRUZA;FV[3,2]=SCACG;FV[4,2] =SCACE;FV[5,2] =SCEM;
FV[5,2]=SCEM;FV[6,2] =SCER;FV[7,2] =SCE;FV[8,2] =SCTOT; FV[1,3] =
CMB;FV[2,3]=CMCRUZA;FV[3,3]=CMACG;
FV[4,3]=CMACE;FV[5,3] =CMEM;FV[6,3] =CMER;FV[7,3] =CME; FV[1,4]
= FBLOQ;FV[2,4]=FCRUZA;FV[3,4]=FACG;
FV[4,4]=FACE;FV[5,4]=FEM;FV[6,4] =FER; FV[1,5] = PROB-
BLOQ;FV[2,5]=PROBCRUZA;FV[3,5]=PROBACG;FV[4,5]=PROBACE;
FV[5,5]=PROBEM;FV[6,5]=PROBER; CCC ={" GL " "SC" "CM"
"' "Pr > F" };

DDD  ={"BLOQUES" "CRUZAS" " ACG"" ACE"" EM"" ER" "ERROR"
"TOTAL"};

TITLE " ESTIMACION DE LAS COMPONENTES DE VARIANZA ";
VARe= CME;VARr=(CMER-CME)/(2*R); VARm=(CMEM-CMER)/(2*R*P);
IF VARr>0 THEN VARr=VARr;ELSE VARr=0;

IF VARm>0 THEN VARm=VARm;ELSE VARm=0; IF Q=1 THEN

VARs =(CMACE-CME)*P*P/(2*R*(P*P-P+ 1));

ELSE VARs=(CMACE-CME)/(2*R); IF Q=1 THEN VARg=(CMACG-(2*R*(P-
1)*VARS/P)-CME)/(2*R*P);

ELSE VARg=(CMACG-CMACE)/(2*R*(P-2)); IF VARs>0 THEN
VARs=VARs;ELSE VARs=0;IF VARg>0 THEN VARg=VARg;

ELSE VARg=0;RR=(VARs/VARe)*S +
E;:GRR=GINV(RR);V=R*VARe/(VARe +R*VARs); VV =2*R*VARe/(VARe +2*
R*VARS);

RI=(VARr/VARe)*Sm+ E;GRI=GINV(RI);

TITLE " EMC, EMCG Y EL MPLI DE Gi Y DE Mi ";

MU=INV(J* *GRR*J)*]* *GRR*Y; EMCg=GINV(Zp" *Zp)*Zp" *(Y-
MEDIA*]);EMCGg=GINV(Zp* *GRR*Zp)*Zp* *GRR*(Y-MU*J);

IF VARg > 0 THEN K =(4*V*Q-+(P-2)*VV)*VARg/(VARe + (4*V*Q-+ (P-
2)*VV)*VARg);ELSE K=1; MPLIg= K*EMCGg;

MPLIMED =MPLIg + MEDIA*UN;;PROG[, 1] =

EMCg;PROGI,2] = EMCGg;PROG[,3] =MPLIg;PROG[,4] =MPLIMED;

EEE ={"EMC" "EMCG" "MPLI" "MPLI+MEDIA"};FFF=CHAR(PPP,3,0);
EEEM={"EMC" "EMCG" "MPLI" "MPLI+MEDIA"};
FFFM=CHAR(PPP,3,0); IF VARm > 0 THEN

KK =(2*R*P*VARm)/(VARe +2*R*VARr + 2*R*P*VARm);ELSE KK=1;
EMCm=GINV(Zm® *Zm)*Zm" *Y;EMCGm =GINV(Zm" *GRI*Zm)*Zm" *GRI*Y
;MPLIm=KK*EMCGm; PRG[,1]=EMCm;PRG[,2]=EMCGm;
PRG[,3]=MPLIm;PRG[,4]=MPLIm +MEDIA*UN;

TITLE "MATRIZ DISENO PARA LOS EFECTOS RECIPROCOS (Zr)";
OSV1=B-A; OSVI[LOC(OSV1<0)]=-

1;0SVV=08V1;0SVV[LOC(OSVV >0)]=1; DIALL=0OSVV#DIAL; RECI-
PRO1=IJ(N, DIA, .);DO OSV=1 TO DIA;DO CCCC=1 TO N; IF
DIALL[CCCC,1]=0SV THEN RECIPRO1[CCCC,OSV]=1; ELSE RECI-
PRO1[CCCC,0SV]=0;

END; END; RECIPRO2=J(N, DIA, .);DO OSV=1 TO DIA;DO CCCC=1TO
N; IF -DIALL[CCCC,1]=0SV THEN RECIPRO2[CCCC,OSV]=1; ELSE RE-
CIPRO2[CCCC,0SV]=0; END; END; Zr=RECIPRO1-RECIPRO2;

TITLE "EMC Y MPLI DE ACE Y DE ER";
BLUPSACE=J(DIA, 4, .); YYY=J(DIA,1,.); DO BBB=1 TO DIA BY
1;YYY[BBB,1]=BBB;END;BLUPSER =BLUPSACE;
UNN=IJ(DIA,1,1);Zs=D;Zg=Zp; MEDD=MEDIA*UNN; IF VARg>0 THEN
Gg=(VARg/VARe)*I(p); ELSE Gg=0*I(P);

IF VARs >0 THEN IGs=(VARe/VARs)*I(DIA); ELSE IGs=0*I(DIA);
R1=Zg*Gg*Zg" + E;IR1=GINV(RI);

MUU=INV(UNO" *IR1*UNO)*UNO" *IR1*¥Y; EMCd=GINV(Zs" *Zs)*Zs" *(Y-
UNO*MEDIA);

EMCGd=GINV(Zs" *IR1*Zs)*Zs" *IR1*(Y-UNO*MEDIA);

MPLIs=GINV(Zs" *E*Zs +1Gs)*Zs " *E*(Y-UNO*MEDIA-Zg*MPLIg);
MPLIMEDD =MPLIs+MEDD; EMCs=EMCd-(Zs" *Zg/R)*EMCg;
EMCGs=EMCGd-(Zs" *Zg/R)*EMCGg; BLUPSACE[,1]=EMCs;
BLUPSACE[,2]=EMCGs;BLUPSACE[,3]=MPLIs; BLUPSA-
CE[,4]=MPLIMEDD; Zf=Zr;Zm=7Zm;Zg="2Zp;
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IF VARm >0 THEN Gm=(VARm/VARe)*I(P); ELSE Gm=I(P); IF VARr >0
THEN IGf=(VARe/VARr)*[(DIA);

ELSE IGf=0*I(DIA); Rf=Zm*Gm*Zm" + E;IRf=GINV(Rf);IGr=IGf;
EMCdd=GINV(Zr" *Zr)*Zr" *Y;

EMCGdd=GINV(Zr" *IRf*Zr)*Zr " *IRf*Y;

MPLIr=GINV(Zf *E*Zf +1Gr)*Zf" *E*(Y-Zm*MPLIm); EMCr=EMCdd-
(Zs" *Zm/R)*EMCm;

EMCGr=EMCGdd-(Zs" *Zm/R)*EMCGm; MPLIRMEDD =MPLIr+MEDD;
BLUPSER[,1]=EMCr;BLUPSER[,2]=EMCGr;

BLUPSER[,3]=MPLIr; BLUPSER[,4]=MPLIRMEDD; LLL= {"EMC" "EMCG"
"MPLI" "MPLI+MEDIA"};KKK=CHAR(YYY,3,0);

TITLE "EMC Y MPLI DE LOS EFECTOS DE CRUZAS";
BLUPSCRUZAS=I(T, 4, .); YYYY=IJ(T,1,.); DO BBBB=1TO T BY
1;YYYY([BBBB,1]=BBBB;END;UNNN=J(T,1,1);
MEDDD=MEDIA*UNNN; EGGGG=Zg*MPLIg;ESSSS=Zs*MPLlIs;
EPPPP=EGGGG +ESSSS; MPLICC3=Z"*EPPPP*(1/R);

EMMMM =Zm*MPLIm;ERRRR =Zr*MPLIr; ECCCC=EMMMM +ERRRR;
MPLICC4=Z"*ECCCC*(1/R); MPLIc=MPLICC3 +MPLICC4;
EMCc=(Z"*Zs/R)*EMCd+(Z" *Zr/R)*EMCdd;
EMCGc=(Z"*Zs/R)*EMCGd +(Z" *Zr/R)*EMCGdd;MPLICMEDDD =MPLIc +
MEDDD;

BLUPSCRUZASI,1]=EMCc;BLUPSCRUZASI,2] =EMCGc; BLUPSCRU-
ZASI,3]=MPLIc;BLUPSCRUZAS[,4]=MPLICMEDDD;

LLL11= {"EMC" "EMCG" "MPLI"
"MPLI+MEDIA"};KKK11=CHAR(YYYY,3,0);

TITLE " LA MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACG Y EM ";
IF VARg >0 THEN INVGp = (VARe/VARg)*I(P);ELSE INVGp=0*I(P);
CC1=(UNO"*GRR*UNO) | | (UNO" *GRR*Zp);

CC2 = (UNO'*GRR*Zp)" | | ((Zp" *GRR*Zp)+INVGp);CC3=CC1" | |CC2";
CCCACG=GINV(CC3); IF VARm >0 THEN
INVGm=(VARe/VARm)*I(P);ELSE

INVGm=0*I(P); CC4 =Zm" *GRI*Zm +INVGm;CCCEM =GINV(CC4);
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TITLE " LA MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACE Y ER ";

IF VARs >0 THEN INVGs=(VARe/VARs)*I(DIA);ELSE INVGs=0*I(DIA);
CC01=(UNO" *IR1*UNO) | | (UNO" *IR1*Zs);

CC02=(UNO" *IR1*Zs)" | | ((Zs" *IR1*Zs)+INVGs);CC03=CCO01" | |CCO2";
CCCACE=GINV(CCO03); CC04=Zr" *IRf*Zr+1Gr; CCCER=GINV(CC04);

TITLE " IMPRESION DE RESULTADOS ";

PRINT VARIABLE; PRINT "CUADRO 1. ANALISIS DE VARIANZA";PRINT
FV[ROWNAME=DDD COLNAME=CCC]J;

PRINT MEDIA[FORMAT= 12.5] CV[FORMAT= 12.5];PRINT ,; PRINT "
ESTIMACION DE LAS COMPONENTES DE VARIANZA";

PRINT VARe[FORMAT =12.5] VARr[FORMAT=12.5] VARm[FORMAT=12.5]
VARS[FORMAT=12.5] VARg[FORMAT=12.5];

PRINT ,;PRINT MU[FORMAT = 12.5];PRINT /; PRINT "CUADRO 2. ESTI-
MACION Y PREDICCION DE ACG";

PRINT PROG[ROWNAME =FFF COLNAME=EEE FORMAT=12.5];PRINT ;
PRINT K[FORMAT= 12.5]; PRINT ,;

PRINT "CUADRO 3. ESTIMACION Y PREDICCION DE EM"; PRINT
PRG[ROWNAME =FFFM COLNAME=EEEM FORMAT=12.5];PRINT
,;PRINT KK[FORMAT = 12.5];PRINT /; PRINT "CUADRO 4. ESTIMACION Y
PREDICCION DE ACE"; PRINT BLUPSACE[ROWNAME =KKK
COLNAME=LLL FORMAT=12.5];PRINT ,; PRINT "CUADRO 5. ESTIMA-
CION Y PREDICCION DE ER"; PRINT BLUPSER[ROWNAME=KKK
COLNAME=LLL FORMAT=12.5];PRINT /; PRINT "CUADRO 6. ESTIMA-
CION Y PREDICCION DEL EFECTO DE CRUZAS"; PRINT BLUPSCRU-
ZAS[ROWNAME=KKK11 COLNAME=LLL11 FORMAT=12.5];PRINT /;
PRINT " LA MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACG "; PRINT
CCCACG[FORMAT=7.3];PRINT ,; PRINT " LA MATRIZ DE COEFICIEN-
TES: C DE EM "; PRINT CCCEM[FORMAT=7.3];PRINT /; PRINT " LA
MATRIZ DE COEFICIENTES: C DE ACE "; PRINT
CCCACE[FORMAT=5.3];PRINT ,; PRINT " LA MATRIZ DE COEFICIEN-
TES: C DE ER "; PRINT CCCER[FORMAT=5.3];PRINT /; END; QUIT;



