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RESUMO 

SILVA, E. N. Análise de medidas repetidas em ensaios varietais da cana-de-açúcar. 

2011. 96 f. Dissertação (Mestrado em Agronomia: Genética e Melhoramento de Plantas)–

Escola de Agronomia e Engenharia de Alimentos, Universidade Federal de Goiás, 2011.
1
 

A análise de variância de experimentos varietais em cana-de-açúcar, 

considerando diferentes cortes, em geral, apóia-se no modelo clássico do delineamento em 

parcelas divididas no tempo. Essa análise não considera os efeitos da correlação 

(dependência) entre observações tomadas na mesma parcela, em diferentes tempos ou 

cortes (medidas repetidas). Dessa forma, a análise pode não ser válida, pois os erros 

correspondentes às unidades experimentais podem não atender as restrições de 

independência e homocedasticidade; ou seja, podem ter estrutura de matriz de 

(co)variâncias residuais (Σ) diferente daquela assumida nesse modelo (Σ = I
2
). Nesse 

contexto, a presente pesquisa teve como objetivo avaliar os efeitos da aplicação mais 

rigorosa da análise de medidas repetidas (dados longitudinais), comparando-a à análise 

tradicional de parcelas divididas no tempo. Quatro experimentos de avaliação final de 

clones experimentais, conduzidos entre 2005 e 2009 em três localidades do Estado de 

Goiás, foram considerados: um em Jandáia (usina Denusa – 17°16‟S, 50°08‟W, 520 m); 

dois em Goiatuba (usina Goiasa – 18º04'S, 49º40'W, 711 m); e outro em Goianésia (usina 

Jalles Machado – 15º12'S, 48º59'W, 653 m). Os clones ou genótipos avaliados foram 

desenvolvidos no âmbito do Programa de Melhoramento Genético da Cana-de-Açúcar 

(PMGCA), coordenado pela Ridesa (Rede Interuniversitária para Desenvolvimento do 

Setor Sucroenergético), na Universidade Federal de Goiás. Cada experimento, delineado 

em blocos casualizados com três ou quatro repetições, envolveu três (ensaio na Denusa) ou 

quatro cortes (demais ensaios). A variável resposta analisada foi produtividade de colmos 

por hectare (TCH). Foram comparadas três abordagens estatísticas: modelo univariado 

clássico (análise tradicional de parcelas subdivididas no tempo); modelo multivariado, que 

assume matriz de (co)variâncias residuais não estruturada; e modelo misto sob diferentes 

suposições para a estrutura da matriz Σ, o que possibilita a escolha da estrutura mais 

representativa dos dados. Em cada modelagem consideraram-se, ainda, as análises 

assumindo efeitos genotípicos como fixos ou aleatórios. A comparação se deu pela 

avaliação da: capacidade de ajustamento dos modelos aos dados observados; significância 

associada aos testes de hipóteses relacionados aos fatores tratamentos (clones) e cortes, 

bem como à interação entre eles; e magnitude e ordenamentos das médias genotípicas 

estimadas (genótipos fixos) ou preditas (genótipos aleatórios). As correlações entre cortes 

variaram muito entre os experimentos, embora com tendência a serem positivas e de baixa 

magnitude. Por exemplo, entre o primeiro e o segundo cortes ocorreram correlações 

variando de 0,17 (usina Denusa) até 0,77 (usina Jalles Machado). Isto indica que 

dificilmente se pode simular a produção em cana-soca, baseando-se na produção em cana-

planta; porém, a tendência de correlações positivas ratifica que a suposição de 

independência não pode mesmo ser assumida sem avaliação prévia. Isto ficou corroborado 

também pela significância do teste de esfericidade da matriz . No entanto, a correlação 

entre cortes de uma mesma planta é um processo biológico esperado e de ocorrência 

natural, sendo portanto independente da correlação. Na avaliação da qualidade de 

ajustamento dos modelos, constatou-se que a análise de parcelas subdivididas clássica 

oscilou entre as piores ou, no máximo, entre os modelos cujas estruturas de (co)variâncias 
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produziram ajustes apenas medianos. As melhores estruturas de Σ para esse ajustamento 

variaram entre os ensaios, porém, a matriz de (co)variâncias não-estruturada esteve sempre 

entre elas. Esses resultados revelam, primeiramente, que a estrutura de erros independentes 

não está entre as mais indicadas para esse tipo de ajustamento, e, em segundo lugar, que 

não é seguro definir previamente uma estrutura específica para essa matriz. Ainda no que 

tange a esse ajustamento, foram observadas alterações, ainda que pequenas, na 

classificação das estruturas da matriz Σ, ao se assumirem os efeitos genotípicos como fixos 

ou aleatórios. Isto revela que especificações inadequadas desses efeitos também podem 

implicar em inferências inválidas. Observou-se ainda, que os efeitos assumidos não são 

definidores da classificação dos genótipos. Por outro lado, os resultados dos testes 

estatísticos foram muito coincidentes entre as diferentes abordagens, sobretudo no que se 

referem aos efeitos de genótipos e de cortes. Todas as análises, nos quatro ensaios, 

revelaram efeitos altamente significativos (p<0,01) do teste F-Snedecor para estas fontes 

de variação. A rejeição da hipótese de esfericidade da matriz  ainda motivou a avaliação 

de procedimentos de correção ou ajuste dos graus de liberdade nas fontes de variação 

associadas às subparcelas, no modelo univariado clássico. Os métodos avaliados, Box 

(1954a), Geisser & Greenhouse (1958) e Huynh & Feldt (1976), não produziram grandes 

mudanças nas conclusões sobre a significância do teste F. Comparando estes resultados 

com os dos testes multivariados, observou-se concordância quase perfeita entre as duas 

abordagens (exceto para um ensaio na usina Goiasa); ou seja, as conclusões estatísticas 

para essas fontes de variação foram praticamente as mesmas nas duas análises. Na análise 

via modelo misto, os resultados dos testes estatísticos para as fontes de variação genótipos 

e cortes, em todas as análises, desde aquelas com estruturas de  mais simples (ex. 

componentes de variância e simetria composta) até a mais parametrizada (não-estruturada), 

também resultaram em valores altamente significativos (p<0,01); ou seja, não houve 

diferenciação das estruturas no que tange à discriminação global dos clones (genótipos) ou 

dos cortes. Quanto à interação de genótipos com cortes, o comportamento similar das 

diferentes estruturas se manteve nos ensaios das usinas Denusa e Goiasa/Série 95, todas 

elas resultando em interação altamente significativa (p<0,01); enquanto nos outros dois 

ensaios (Goiasa/Série 96 e Jalles Machado) as decisões sobre a significância dessa 

interação variaram conforme a estrutura assumida para a matriz . No que se refere às 

estimativas e predições das médias genotípicas, outra vez, as três abordagens analíticas 

praticamente apresentaram os mesmos resultados; isto é, não implicaram em diferenciação 

significativa na classificação dos melhores clones, em TCH, para fins de seleção. 

Considerando-se o balanceamento dos dados em análise, este resultado ocorreu dentro do 

esperado, indicando que, para conclusões mais amplas, o estudo deve ser estendido para 

ensaios não ortogonais e desbalanceados, seja em nível de parcelas e, ou, em nível de 

cortes.  

 

Palavras-chave: parcela dividida no tempo, medidas repetidas, modelo univariado, modelo 

multivariado, modelo misto, matriz de covariância. 
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ABSTRACT 

SILVA, E. N. Analysis of repeated measures in sugarcane variety trials. 2011. 96f. 

Dissertation (Master in Agronomy: Genetics and Plant Breeding)–Escola de Agronomia e 

Engenharia de Alimentos, Universidade Federal de Goiás, 2011.
2
 

In general, the analysis of variance for variety experiments in sugarcane, with 

different harvests or ratoons is based on the classical model of split-plot in time design. 

This analysis does not consider the effects of the correlation (dependence) among 

observations on the same plot at different times or harvests (repeated measures). Thus, the 

analysis can not be valid because the errors related to the experimental units can not obey 

the assumptions of independence and homocedasticity, that is, they could have a structure 

of the residual (co)variance matrix (Σ) different from that assumed in this model (Σ = I
2
). 

In this context, the aim of this study was to evaluate the effects of applying a more rigorous 

analysis of repeated measures (longitudinal data) in experiments of this kind, comparing it 

to the traditional analysis of split-plot in time. Four experiments of the advanced evaluation 

of experimental clones, carried out between 2005 and 2009 in three locations in the Goiás 

State, Brazil, were considered: one in Jandáia (at the Denusa plant – 17°16'S, 50°08'W, 

520 m), two (Series 95 and Series 96 clones) in Goiatuba (at the Goiasa plant – 18º04'S, 

49º40'W, 711 m), and the other in Goianésia (at the Jalles Machado plant – 15º12'S, 

48º59'W, 653 m). The clones or genotypes assessed were developed in the Programa de 

Melhoramento Genético da Cana-de-Açúcar (PMGCA), coordinated by Ridesa (Rede 

Interuniversitária para Desenvolvimento do Setor Sucroenergético) at the Universidade 

Federal de Goiás. Each experiment, in randomized complete block design with three or 

four replications, involved three (in the Denusa trial) or four harvests (in the other trials). 

The response variable analyzed was the yield of stalks (tonnes of cane per hectare, TCH). 

Three statistical approaches were compared: the classical univariate model (traditional 

analysis of split-plot in time); the multivariate model, which assumes an unstructured 

residual (co)variance matrix; and the mixed model under different assumptions for the 

structure of the Σ matrix, which allows choose the structure that most represent the data. In 

each statistical modeling, analyses which assumed genotypic effects as fixed or random 

were also considered. The comparison was made by evaluating: the capacity of the models 

fitting to the observed data; the significance associated to the hypotheses tests for 

treatments (clones), harvests and interaction between these factors; and the magnitude and 

ranking of the estimated (fixed genotypes) or predicted (random genotypes) genotypic 

means. The correlations between harvests varied greatly from one experiment to another, 

but with tendency to be positive and of low magnitude. For example, between the first and 

second harvests there were correlations ranging from 0.17 (Denusa) to 0.77 (Jalles 

Machado). This indicate that it could be difficult to simulate the production of sugarcane 

ratoon taking account the production of plant-cane; however, the tendency towards positive 

correlations reinforces that the assumption of independence, in fact, can not be assumed 

without a prior evaluation. This was also corroborated by the significance of the sphericity 

test of the Σ matrix. However, the correlation between cuts of the same plantis a biological 

process, and expectedto occurnaturally, is therefore independent of the correlation. In 

assessing the goodness of fit of the models, it was found that the classical split-plot 

analysis oscillated among the worst or, at most, among the models whose (co)variance 

structures produced only median fittings. The best Σ structures for this adjustment varied 
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among experiments, however, the unstructured matrix was always among them. These 

results show, firstly, that the structure of independent errors is not one of the most suitable 

for this kind of analysis, and, secondly, that it is not safe to define previously a specific 

structure for this matrix. In addition, some changes, even though they were small, were 

observed in the classification of the structures of the Σ matrix when the genotypic effects 

were assumed as either fixed or random. This shows that inadequate specifications of these 

effects can also result in invalid inferences. There was also assumed that the effects are not 

defining the classification of genotypes. On the other hand, the results of the statistical tests 

were quite coincident among the different approaches, especially in relation to the effects 

of genotypes and harvests. All the analyses, in the four experiments, showed highly 

significant effects (p<0.01) in the F-Snedecor test for these sources of variation. The 

rejection of the null hypothesis for sphericity of Σ matrix also motivated the evaluation of 

the procedures to correct the degrees of freedom in the sources of variation associated to 

the subplots in the classical univariate model. The methods assessed, Box (1954a), Geisser 

& Greenhouse (1958) and Huynh & Feldt (1976), did not provide any major changes in the 

conclusions about the significance of the F-test. When these results were compared with 

those of the multivariate tests, there was almost complete agreement between the two 

approaches (except in the Goiasa/Series 96); or rather, the statistical conclusions for these 

sources of variation were practically the same for both analyzes. In the mixed model 

analysis the results of statistical tests for the genotypes and harvests, in all the analyzes, 

from the models with simpler Σ structures (e.g. variance components and compound 

symmetry) to that one most parameterized (unstructured), also resulted in highly 

significant values (p<0.01); i.e., there was no differentiation of Σ structures in relation to 

the overall discrimination of the clones (genotypes) or harvests. As regards the genotype 

by harvest interaction, the similar behavior of the different structures was maintained in the 

trials of the Denusa and Goiasa/Series 95, all with highly significant interaction (p<0.01); 

whereas in the other two trials (Goiasa/Series 96 and Jalles Machado) the decisions about 

the significance of this interaction varied according to the structure assumed for the Σ 

matrix. As regards the estimates and predictions of genotypic means, the three analytical 

approaches again showed practically the same results, that is, they did not result in 

significant differentiation in the classification of the best clones in TCH for selection 

purposes. On considering that the data under analysis were balanced, this result was to be 

expected, and would indicate that in order to reach more comprehensive conclusions, the 

study should be extended to non-orthogonal and unbalanced trials, at the level of plots 

and/or at the level of harvests. 

 

Keywords: split-plot in time, repeated measures, univariate model, multivariate model, 

mixed model, covariance matrix. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Atualmente o Brasil é o maior produtor de cana-de-açúcar e exportador 

mundial de açúcar, com aproximadamente 34% da produção total, destinados 

principalmente à produção de açúcar e etanol, com perspectivas de aumento na próxima 

safra (Guerra, 2010). Na safra 2010/2011, as unidades de produção sucroalcooleira no 

Brasil produziram quase 700 milhões de toneladas de cana-de-açúcar, cultivada em área 

superior a 8,5 milhões de hectares. Na safra 2009/2010 foram produzidas cerca de 605 

milhões de toneladas, em quase 7,5 milhões de hectares (Conab, 2011). As variações na 

produção e na área cultivada, em comparação à safra anterior, foram positivas e próximas 

de 13,57% e 11,76%, respectivamente.  

      O cultivo da cana-de-açúcar é bastante complexo, podendo ser obtido a partir de 

único plantio, com cinco a doze colheitas (cortes), dependendo da variedade, do manejo e 

das condições edafoclimáticas. As variedades são alocadas nas regiões de cultivo conforme 

suas adaptações ao clima e ao solo, de modo a explorar ao máximo suas características. 

Este fato, associado ao manejo adequado da cultura garantirá o aumento do rendimento na 

colheita. Já as variações do clima são determinantes na produção final, podendo causar 

redução na produtividade se as precipitações não forem distintas. Dessa forma, durante 

cada ciclo da cultura é necessário investir(adubação, controle de pragas e de plantas 

daninhas), para evitar a redução da produtividade em cada colheita. Além da utilização dos 

insumos, novas variedades estão sendo obtidas pelos programas de melhoramento, com o 

objetivo de aumentar a produtividade, a resistência aos fatores bióticos e a eficiência na 

exploração do ambiente.    

  Nos programas de melhoramento, a avaliação dos clones experimentais em 

cana-de-açúcar envolve amostragem na mesma planta ao longo dos cortes. Este fato é de 

grande importância para se avaliar as relações entre os diferentes cortes durante o 

desenvolvimento de novas variedades. Nesse sentido, têm sido comum experimentos em 

que várias observações são obtidas da mesma unidade experimental ou parcela. Portanto, 

avaliam-se os diferentes cortes (ex. cana-planta, cana-soca, ressoca etc.) ao longo do 
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tempo, bem como o perfil produtivo dos clones em relação a características industriais e 

agronômicas, como tonelada de cana por hectare (TCH), porcentagem de fibra, teor de 

sacarose, entre outras.  

  Os experimentos conduzidos dessa forma produzem uma relação de 

interdependência entre as observações, devido às medidas repetidas nos diferentes tempos 

e sobre a mesma parcela, provocando, consequentemente, dificuldades para a análise 

estatística dos dados e a tomada de decisão acerca dos clones avaliados. Nesse sentido, 

uma das dificuldades consiste em determinar a estrutura da matriz de variâncias e 

covariâncias dos dados. De acordo com Xavier & Dias (2001), no estudo de medidas 

repetidas, o esquema de parcelas divididas no tempo (split-plot in time) é definido quando 

se aplicam às parcelas os níveis de um fator principal (ex. clones e/ou variedades), 

tomando medidas repetidas sob a mesma parcela, nas sucessivas ocasiões, admitindo-se 

que essas medidas têm variâncias homogêneas e são igualmente correlacionadas. Os 

delineamentos planejados dessa forma, entretanto, desconsideram a falta de aleatorização 

nos níveis do fator tempo, favorecendo a formação de uma matriz de variâncias e 

covariâncias inadequada, que não poderia ser utilizada sem a devida avaliação numa 

análise de variância usual (clássica ou fisheriana).  

  Para avaliar o efeito da correlação entre as observações nos diferentes tempos, 

podem-se analisar as medidas repetidas pelos seguintes modelos: univariado, multivariado 

e misto. Freitas (2007) afirma que o modelo univariado, conforme o planejamento de 

parcelas subdivididas no tempo impõe forte restrição à matriz de variâncias e covariâncias 

dos dados; o modelo multivariado utiliza somente uma matriz de covariância não-

estruturada; e, por último, o modelo misto permite a seleção de uma matriz com melhor 

representatividade dos dados. 

Estes modelos ainda podem apresentar resultados diferentes, dependendo do 

tipo de efeito considerado em cada componente do modelo matemático; ou seja, efeitos 

fixos ou aleatórios, ou os dois tipos no mesmo modelo. A decisão entre admitir certos 

efeitos como fixos ou aleatórios não é imediatamente clara (Searle et al., 1992, citado por 

Duarte, 2000)o que torna necessário avaliar algumas questões relativas às inferências 

estatísticas nesse tipo de experimento, sobretudo no que tange aos tratamentos avaliados 

(clones experimentais), que são objeto de seleção nos programas de melhoramento 

genético.  
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A análise de variância para a tomada de decisão associada à seleção de 

genótipos de cana-de-açúcar nesses programas de pesquisa, em geral, apóia-se na 

abordagem de parcelas divididas no tempo. Essa análise, como já se reportou, não 

considera os efeitos da correlação entre observações de uma mesma parcela, nos diferentes 

cortes, sobre a estimação dos valores genotípicos dos clones avaliados. A investigação 

destes aspectos representou a motivação principal para a presente pesquisa. A premissa 

básica é a de que, nos programas de melhoramento de cana-de-açúcar conduzidos no 

Brasil, praticamente não se tem adotado, a abordagem de medidas repetidas (dados 

longitudinais) para a análise estatística desse tipo de experimento. Nesse sentido, o 

objetivo deste estudo foi investigar os efeitos dessa abordagem mais generalizada sobre a 

seleção de clones de cana-de-açúcar, comparativamente à analise tradicional de parcelas 

divididas no tempo, ou mesmo à simples obtenção das médias aritméticas desses genótipos 

através dos diferentes cortes. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  

2.1 A CANA-DE-AÇÚCAR NO ESTADO DE GOIÁS 

  A expansão da cultura da cana-de-açúcar em Goiás ocorre, principalmente, em 

substituição a outras coberturas, como as áreas de pastagens. Nas áreas de vegetação 

natural do Cerrado, esta expansão tem ocorrido lentamente, ou seja, os produtores de cana-

de-açúcar estão aproveitando as áreas que já foram abertas, evitando o uso de áreas com 

vegetação nativa, devido à forte pressão dos órgãos protetores do meio ambiente (Macedo, 

2005, citado por Castro et al., 2007). Os mesmos autores afirmam que mais da metade do 

território goiano (cerca de 60%) contém solos com elevada a moderada aptidão 

(aproximadamente 212 mil km
2
) para a cultura da cana-de-açúcar.  

A área de cultivo da cana-de-açúcar na região Centro-Oeste cresceu 27,9% no 

período de 2009 a 2010, aumentando de 940 mil hectares em 2009, para 1,2 milhões de 

hectares, em 2010. Enquanto Mato Grosso e Mato Grosso do Sul cresceram 2,0% e 49,3%, 

Goiás passou de 471 mil hectares para quase 600 mil hectares cultivados, produzindo 48 

milhões de toneladas de cana-de-açúcar moída, com estimativa de produção de 1,8 milhões 

de toneladas de açúcar, 671 milhões de litros de etanol anidro e quase 2,3 bilhões de litros 

de etanol hidratado (Conab, 2011). Este aumento na produção (21,5% no período de 2009 

a 2010) está associado ao uso de novas variedades comerciais que, de forma geral, elevou 

o número de opções de adaptação às condições locais. No entanto, os clones de cana-de-

açúcar utilizados em Goiás ainda são provenientes de outros Estados, principalmente de 

Minas Gerais e São Paulo. Além dos clones utilizados no Estado de Goiás não serem 

específicos para as condições locais, observa-se ainda que o uso frequente dos mesmos 

materiais pode provocar degenerescência das plantas, requerendo a renovação dos 

canaviais. Nesse sentido, é necessário a renovação constante do plantel através da 

produção de novas variedades, a fim de evitar a utilização de plantas com baixa produção e 

reduzida resistência a fatores bióticos. Mangelsdorf (1966), citado por Picoli (2006), 

afirma que as variedades comerciais têm ciclos de cultivo bem definidos, sendo que após 

este período começam a mostrar sinais de degeneração. A perda da produtividade desses 
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materiais implica a necessidade de substituição constante dessas plantas por clones 

comerciais mais adaptados e geneticamente superiores.  

Nesse sentido, a pesquisa visando à obtenção de clones superiores e de 

adaptação específica para o Estado de Goiás é executada pela equipe do Programa de 

Melhoramento Genético de Cana-de-Açúcar (PMGCA), da Universidade Federal de Goiás, 

vinculado à Rede Interuniversitária para Desenvolvimento do Setor Sucroenergético 

(Ridesa). Segundo Reis et al. (2009a), a cultura da cana-de-açúcar em Goiás expande-se 

para áreas não tão propícias ao seu desenvolvimento; e, esta alocação de clones comerciais 

pouco adaptados implica em rendimentos sub-ótimos nessas áreas. Como estratégia para 

melhorar os rendimentos nesses ambientes, os autores afirmam que é necessária a 

disponibilização e o cultivo de variedades mais adaptadas a tais condições. Este trabalho já 

produziu, para safra 2007/2008, um boletim de variedades “RB” de cana-de-açúcar, que 

traz informações sobre ambientes de produção, épocas de colheita, principais 

características dos clones recomendados plantio na região (Reis et al., 2009a). 

 

2.2 MELHORAMENTO DA CANA-DE-AÇÚCAR 

A estratégia comum de melhoramento genético da cana-de-açúcar consiste em 

realizar um cruzamento entre dois clones superiores e avaliar os indivíduos da geração F1. 

A maioria dos indivíduos obtidos serão inferiores aos genitores que lhes deram origem, 

além de apresentarem características fenotípicas variadas, distante dos padrões aceitáveis. 

Entretanto, dentro desse conjunto de indivíduos podem-se detectar alguns com 

características agronômicas e agroindustriais adequadas. Porém, a presença da alta 

variabilidade na população segregante, decorrente da heterozigose dos genitores e da 

característica poliplóide do genoma da cana-de-açúcar, pode dar origem há materiais com 

diferentes características fenotípicas. Após a hibridização dos genótipos selecionados como 

genitores, os indivíduos da geração T1 (primeira fase de seleção) serão selecionados com 

base em caracteres de alta herdabilidade. Resumidamente, os critérios que especificam o 

tipo de avaliação de cada fase da seleção (T1, T2, T3, T4 e T5) variam de acordo com os 

objetivos dos programas de melhoramento (Landell, 2005). 

Segundo Borém & Miranda (2009), a inferioridade da maioria dos indivíduos 

da geração F1, em relação aos seus genitores, é uma tendência; isto é, aparentemente a 

recombinação, mesmo entre dois clones superiores, gera principalmente indivíduos 
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inferiores a ambos os genitores. A razão deste fato decorre de fenômenos genéticos como a 

aneuploidia, poliploidia e complexidade citogenética existente nos indivíduos dessa 

espécie (Albino et al., 2006).Mas, se um genótipo portador de genes capazes de expressar 

alta produtividade for identificado na população segregante, pode-se, então, multiplicá-lo 

por propagação vegetativa, fixando o resultado da seleção. Essa é uma das vantagens da 

utilização da reprodução assexuada; pois como o genoma é fixado, mantendo-se os genes 

inalterados, o genótipo não pode ser alterado. 

A seleção pode ser conduzida em um ou vários ambientes da região produtora, 

identificando-se, então, clones mais adaptados e estáveis. É importante ressaltar que a 

escolha do método de melhoramento e a formação da população base estão relacionadas 

com a forma de reprodução da espécie. Plantas alógamas como a cana-de-açúcar 

apresentam fecundação cruzada, com alta taxa de cruzamento natural, o que resulta em 

locos heterozigóticos originados de gametas de vários indivíduos. Para este tipo de 

reprodução, e no caso da cana-de-açúcar, Nóbrega & Dornelas (2006) citam, entre os 

métodos empregados, o da linha nobre, nobilização, autofecundação, policruzamentos e, 

ainda, as induções de variabilidade por mutações ou por variação somaclonal. Uma das 

dificuldades de quaisquer destes métodos é o elevado tempo de execução despendido. Em 

geral, a obtenção de novas variedades, após a obtenção ou geração da variabilidade, 

seleção de genótipos superiores, testes, multiplicação dos clones e liberação comercial, 

leva entre oito e doze anos para ser concluída.  

 

2.3 ANÁLISES DE MEDIDAS REPETIDAS 

2.3.1 Planejamentos longitudinais 

  O termo medida repetida é usado para designar medidas feitas ou na mesma 

unidade experimental ou no mesmo individuo em mais de uma ocasião (Xavier & Dias, 

2001). Freitas (2007) menciona que as medidas coletadas em diferentes tempos têm o 

objetivo de verificar o comportamento de tratamentos ao longo do tempo, caracterizando 

as medidas repetidas no tempo ou planejamentos longitudinais. Para Costa (2003), os 

dados longitudinais constituem um caso especial de medidas repetidas, que abrange os 

delineamentos conhecidos como parcela subdividida e crossover(delineamento semelhante 

ao quadrado latino), sendo que cada unidade amostral é observada sob diferentes 
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tratamentos, com o objetivo de estudar o comportamento da variável resposta ao longo do 

tempo, ou a dependência da variável resposta em relação a covariáveis de interesse. 

  É importante ressaltar, que dados apresentados como medidas repetidas são 

correlacionados, apresentando variâncias desiguais em função da forma sistemática em que 

foram tomadas nos diversos tempos. Para Costa (2003), tal correlação pode ser modelada 

através de uma estrutura de covariância, obtendo-se, dessa forma, uma estrutura 

apropriada, essencial para que as inferências sobre as médias sejam válidas. Além desses 

fatos quanto ao conceito e emprego, a análise de medidas repetidas pode ser realizada 

através de várias abordagens estatísticas (Riboldi et al., 2009), dentre as quais tem-se: o 

modelo univariado, que impõe forte restrição a matriz de variâncias e covariâncias das 

observações; o modelo multivariado, que utiliza uma matriz sem restrições chamada de 

não-estruturada; e o ajuste de modelos mistos. Steel & Torrie (1980), citados por 

Malheiros (1999), sugerem que a análise de medidas repetidas seja feita seguindo um 

esquema de parcelas subdivididas, considerando o efeito tempo como sub-parcela, devido 

principalmente à facilidade de análise e interpretação dos resultados. Segundo Campos 

(1984), os experimentos em parcelas divididas (split plot) se caracterizam pela sua 

estruturação através de tratamentos principais ou primários, nas parcelas, e estas, por sua 

vez, constituídas de tratamentos secundários, que são alocadas às subparcelas. Estes 

tratamentos são distribuídos, respectivamente, no delineamento básico (inteiramente 

casualizado, blocos ao acaso, quadrado latino, entre outros) e nas subparcelas.  

  Costa (2003) afirma que a principal diferença entre medidas repetidas e 

parcelas subdivididas está no fato de que, em experimento típico de parcelas divididas, os 

níveis das subparcelas são aleatoriamente atribuídos às unidades de subparcela, dentro de 

cada parcela, enquanto em medidas repetidas esta aleatorização não é passível de ser 

implementada. Entretanto, observa-se que os delineamentos com medidas repetidas 

apresentam dados amostrados ou tomados numa sequência, havendo uma sistematização. 

Nesse sentido, o principio da casualização não é aplicado ao fator alocado às subparcelas. 

Com estes aspectos, Vivaldi (1999) cita que os delineamentos desse tipo deixam 

desconhecida a verdadeira estrutura da matriz de covariância das observações e, por isso, a 

análise de variância produzida pode ser inválida. Portanto, para que a análise seja válida, a 

matriz de covariância deve satisfazer algumas pressuposições que serão tratadas mais 

adiante. 
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2.3.2 Modelos utilizados na análise de medidas repetidas 

  Abordagem da análise de medidas repetidas é feita considerando-se os modelos 

estatísticos e suas estruturas de matriz de variâncias-covariâncias. Dentre os mais 

utilizados na análise de dados longitudinais, segundo Freitas (2007), têm-se: (a) modelo 

univariado, citado por Silva et al.(1997), Xavier (2000), Berti (2004) e Riboldi et al. 

(2009); (b) modelo multivariado, considerando mais de duas variáveis, como os de Barreto 

(2004) e Ferreira (2008); e (c) modelos misto, conforme Camarinha Filho (2002), Nobre 

(2004), Costa (2003) e Candido (2009). O primeiro e o segundo modelos têm testes 

específicos para identificar a significância dos efeitos de tempos e da interação 

“tratamentos x tempos”, efeitos de principal interesse no estudo de dados longitudinais 

(Riboldi et al., 2009). Dessa forma, cada modelo tem a sua especificidade com relação à 

estrutura da matriz de variâncias-covariâncias, sendo que sua aplicação inadequada 

implicará na produção de inferências não válidas, subestimadas ou superestimadas. 

2.3.2.1 Análise univariada 

  Como já mencionado, a estrutura de parcelas subdivididas (split plot) tem sido 

utilizada para medidas repetidas. Semelhantemente, o modelo adotado na análise 

univariada corresponde ao mesmo modelo utilizado na análise de experimentos em 

parcelas divididas. Dessa forma, as pressuposições exigidas são iguais. Freitas (2007) 

relata que nestes modelos as causas de variação entre indivíduos são agrupadas 

separadamente daquelas da variação intra-indivíduos, caracterizando uma distinção entre 

os níveis dos fatores tratamento e tempo (o tempo é incluído como um fator da análise de 

variância). Estes fatores correspondem, nos experimentos de avaliação de clones em cana-

de-açúcar, respectivamente, aos genótipos (clones) e cortes avaliados; e as medidas 

repetidas são as observações tomadas em diferentes tempos (cortes) na mesma unidade 

experimental. Winter (1971), citado por Silva et al. (1997), relata que uma desvantagem 

deste modelo é não levar em contar as variáveis medidas nas mesmas unidades 

experimentais. 

  Segundo Ledo et al. (2003), na aplicação de técnicas biométricas para a 

obtenção de materiais genéticos superiores, considerando-se vários caracteres, 

normalmente se utiliza a análise univariada, em geral combinada com análise bivariada 

(método de análise de duas variáveis). Entretanto, os mesmos autores afirmam que a 
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análise dessas variáveis isoladamente poderá não ser suficiente para modelar o fenômeno, 

por não considerar as correlações entre as observações. Dessa forma, a análise univariada 

de cada variável produzirá conclusões divergentes (Ferreira & Duarte, 1992). 

  De acordo com Xavier & Dias (2001), para o modelo univariado no esquema 

de parcelas subdivididas são feitas pressuposições de que, tanto o erro da parcela, 

associado ao fator tratamento (grupo), como o erro de subparcela, associado ao fator tempo 

e à interação “tratamento x tempo” (intra-grupos), tenham distribuição normal, são 

independentes e identicamente distribuídos, com variâncias constantes; isto é, assumem-se 

as mesmas pressuposições que são feitas para uma análise de variância usual. Huynh & 

Feldt (1970) demonstraram que nestes delineamentos o teste F relacionado à parcela tem 

distribuição F exata; no entanto, para subparcela, só terá distribuição F exata, se a matriz 

de covariância residual satisfazer à estrutura denominada “simetria composta”. Esta 

exigência é necessária para produzir testes univariados válidos. Contudo, utilizar esta 

condição implica em considerar o uso de uma variável igualmente correlacionada, com 

variâncias e covariâncias iguais nas diferentes ocasiões.  

2.3.2.1.1 Condição de Simetria Composta 

  Xavier (2000), citado por Costa (2003), definem a estrutura simetria composta 

(covariância constante entre quaisquer observações de uma mesma unidade), para a matriz 

de variâncias-covariâncias (Σ), da seguinte forma: 

 

 

 

em que: são, respectivamente, as variâncias de subparcela (intra-individuos) e de 

parcela (entre-individuos). 

Portanto, a matriz de covariância é do tipo uniforme, com a variância das 

respostas em qualquer um dos tempos igual a , e a covariância entres dois tempos 

quaisquer é igual a . Esta informação produz uma indagação: Como considerar esta 

condição para a análise de medidas repetidas, se essas suposições não forem adequadas a 

experimentos desse tipo? A alternativa será a avaliação de diferentes estruturas para essa 
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matriz, buscando-se identificar aquela mais adequada. Se a subparcela da análise de 

medidas repetidas no esquema de parcelas divididas atender a condição da forma dessa 

matriz (simétrica composta), então, a distribuição do teste F, em nível subparcela, para o 

fator tempo e a interação entre tratamento e tempo é válida. Segundo Freitas (2007), a 

estrutura de matriz simétrica composta tem como vantagens a facilidade na obtenção e 

interpretação dos resultados dos testes de hipóteses; mas, não pode ser considerada ideal 

para a análise de dados longitudinais, devido ao modo sistemático de obtenção das 

observações na mesma unidade experimental. 

2.3.2.1.2   Condição de Huynh-Feldt (H-F) 

  A tomada das observações de modo sistemático na mesma parcela tem uma 

primeira solução na análise de medidas repetidas. Freitas et al. (2008) citam que para as 

estatísticas dos testes de hipóteses envolvendo comparações intra-individuos terem 

distribuição F exata, é necessário que, além da pressuposição de normalidade, a matriz de 

covariâncias satisfaça a chamada “condição de esfericidade ou circularidade”. Além dessa 

exigência em relação à estrutura da matriz de variâncias-covariâncias (Σ), pode-se ainda 

utilizar uma condição mais geral para a forma desta matriz, denominada condição de 

Huynh-Feldt (H-F), especificando que os elementos da estrutura de matriz de variância-

covariância residual tenham uma constante λ > 0, correspondente à diferença entre as 

médias das variâncias e a média das covariâncias. Assim, o formato da matriz fica: 

 

=  

 

  Para Costa (2003) e Freitas (2007), esta condição, denominada H-F, é 

necessária e suficiente para que o teste F da análise no esquema de parcelas subdivididas, 

para análise de dados com medidas repetidas, seja válido. Isto é equivalente à especificar 

que as variâncias das diferenças entre os pares de erros sejam todas iguais. Para Xavier & 

Dias (2001), as matrizes de covariâncias na forma de simetria composta e erros 

independentes são casos especiais da condição H-F. A confirmação de validade da 
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condição H-F pode ser verificada calculando-se todas as diferenças dos possíveis pares de 

erros, pela seguinte expressão (constante para todo j e j´, com j ≠ j´): 

 

 =  2  = 2 

  Meredith & Stehman (1991), citado por Xavier & Dias (2001), afirmam que a 

violação da condição H-F produz testes liberais para os fatores de subparcela, sendo que 

sob a condição H-F, a análise univariada para o efeito intra-indivíduos terá testes mais 

poderosos que os testes multivariados, proporcionando maior probabilidade de detectar 

efeitos significativos. Mas, de acordo com Xavier & Dias (2001), um problema com 

relação à validade dos testes surge quando se têm estruturas da matriz de variâncias-

covariâncias diferentes daquelas de simetria composta, de erros independentes ou da 

condição H-F, o que levará à produção de testes F não exatos. 

 Além disso, os resultado dos testes têm outras exigências que devem ser 

consideradas, por exemplo, os erros do conjunto de dados que podem ter ou não 

distribuição normal. A verificação da normalidade dos dados, geralmente é feita através da 

análise do gráfico de resíduos, posteriormente comparado com uma distribuição normal. 

De acordo com Vieira (1999), além da análise de resíduos pode-se testar a hipótese de 

erros com distribuição normal, utilizando os testes estatísticos: 
2
, Kolmogorov-Smirnov e 

o Shapiro-Wilks. Como o teste F é bastante robusto a análise de variância produz 

resultados válidos, mesmo que a distribuição dos erros seja próxima do normal. No 

entanto, os efeitos da não-normalidade influencia os resultados das estimativas da análise 

de variância. Nesse sentido, deve-se considerar as medidas de assimetria e curtose da 

distribuição dos erros como indicadores da extensão desses efeitos. 

2.3.2.1.3   Teste de esfericidade ou circularidade 

  Para verificar a validade dos testes, ou ainda, o ajustamento da estrutura da 

matriz de variâncias-covariâncias () à condição H-F, Mauchly (1940) propôs um teste 

denominado teste de esfericidade, que verifica se uma população multivariada apresenta 

variâncias iguais e correlações nulas, o que resulta numa matriz  simétrica, denominada 

esférica. Crowder & Hand (1990), citados por Freitas et al. (2008), afirmam que, por 

envolver variâncias e covariâncias, este é um teste bastante sensível à falta de normalidade 

dos dados. Vonesch & Chinchilli (1997) acrescentam que o teste de esfericidade não é 
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muito poderoso para amostras pequenas e nem robusto quando há violação da suposição de 

normalidade.  

  Diante dessa avaliação, Xavier (2000) recomenda que, no caso de as 

pressuposições de normalidade, independência e condição H-F não serem satisfeitas nessa 

abordagem univariada (delineamento de parcelas divididas no tempo), deve-se realizar 

algum ajuste nos números de graus de liberdade do teste F, para as comparações em nível 

de subparcelas. Já o teste para o fator aplicado nas parcelas não necessitaria de correção, 

qualquer que seja a estrutura da matriz Σ (Freitas, 2007). 

  Fernandes (1991), citado por Vieira et al. (2007), mais detalhadamente propôs 

as seguintes interpretações para o resultado da condição H-F, relacionado com os 

diferentes níveis de significância adotados: 

i) se a condição H-F for satisfeita (teste de esfericidade não significativo), o teste 

univariado pode ser utilizado; 

ii) se a condição H-F não for satisfeita e o nível de significância do teste estiver entre 0,05 

e 0,01, poderão ser utilizadas correções para os graus de liberdade associados às fontes 

de variação de subparcelas ou, alternativamente, testes multivariados; e 

iii) se a condição H-F for rejeitada sob nível de significância menor que 0,01, somente 

testes multivariados deverão ser utilizados. 

2.3.2.1.4 Correções do número de graus de liberdade 

  De acordo com Muller & Barton (1989), com a correção do número de graus 

de liberdade obtêm-se testes mais conservativos, que são limitados a assegurar que o valor 

da significância  esteja abaixo de certo nível. Isso, para casos em que um teste 

aproximado não é desejável, e naqueles em que a matriz de variâncias-covariâncias seja 

diferente de tratamento para tratamento (Xavier, 2000). As correções para os números de 

graus de liberdade foram inicialmente propostas por Box (1954a, 1954b) e, posteriormente, 

aperfeiçoadas por Geisser & Greenhouse (1958) e Huynh & Feldt (1976). Todas são 

fundamentadas na multiplicação do número de graus de liberdade das fontes de variação 

associados às subparcelas por valores estimados para cada método. Por exemplo, dada uma 

estatística F, baseada em mínimos quadrados, com números de graus de liberdade 1 e 2, o 

ajuste para esses números de graus de liberdade seria: .1 e .2; com  estimado por um 

dos métodos (essa notação é variável entre autores).  
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  Box(1954a) estabeleceu uma medida do afastamento em relação à condição H-

F, denotada por , que varia no intervalo [(t-1)
-1

; 1,0]; assim, quanto mais  se afasta de 

1,0, mais a estrutura de  se desvia da condição de esfericidade (H-F), e maior será a 

redução sobre 1 e 2. Notadamente, valores iguais ou próximos à unidade indicam que a 

análise pode ser realizada como se o experimento tivesse sido planejado em parcelas 

divididas; e se t (número de medidas repetidas)for igual a dois, a condição H-F é sempre 

satisfeita e o experimento pode ser analisado como parcelas divididas (ex. experimentos 

varietais em cana-de-açúcar com apenas dois cortes). Na prática, a correção de Box 

resume-se em dividir os graus de liberdade das fontes de variação „tempo‟, interação 

„tratamento x tempo‟ e do Erro(b), por (t-1), reavaliando-se as significâncias do teste F 

(Milliken & Johnson, 1992; Vivaldi, 1999). 

  As correções propostas por Geisser & Greenhouse (G-G) e Huynh & Feldt (H-

F) também são efetuadas mediante ajuste nos graus de liberdade, com reflexos nos níveis 

de significância observados para a estatística F; dando-se, igualmente, pela multiplicação 

de valores estimados (denotados por ̂  e ~ , epsilons; ou, respectivamente, G-G e H-

F), aos números de graus de liberdade de fatores associados às subparcelas. Do mesmo 

modo, valores iguais ou próximos de 1,0 indicam que a análise pode ser realizada como se 

o experimento tivesse sido planejado em parcelas divididas. Os estimadores de ̂  e ~ são 

descritos em Xavier (2000) e Freitas (2007). 

  Kirk (1995) discute que, quando a suposição de esfericidade é satisfeita, os três 

fatores de correção são iguais a 1,0, caso contrário, são menores, mas devem ter o mínimo 

em 1/(t - 1).Quanto à escolha da correção para o número de graus de liberdade, Muller & 

Barton (1989), em estudos avaliando o poder dos testes quando as correções foram 

utilizadas, sugerem que a correção G-G seja utilizada, já que o respectivo teste produz 

aceitável controle do erro tipo I, enquanto maximiza o seu poder. Littell et al. (1998) 

também sugerem o uso da correção G-G. Mas, segundo Huynh & Feldt (1976), essa 

correção tem a desvantagem de superestimar o verdadeiro nível de significância.  

  Wright & Wolfinger (1997) concluíram que ambos os testes univariados 

ajustados, G-G e H-F, têm bom desempenho, embora, em pequeno número de casos H-F se 

mostre mais liberal e G-G mais conservativo. Xavier (2000) também reporta que a 

correção H-F ( ~ ) é mais liberal do que a correção G-G ( ̂ ); porém, ~  é menos enviesado 

do que ̂ , quando  ≥0,75. Logo, se os valores de  tenderem a ser baixos (  <0,75), 
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deve-se preferir ̂ ; senão, ~ , com limite em ~ =1. Por fim, Xavier (2000) complementa 

que a análise univariada é recomendada, mesmo que a condição H-F para a matriz  não 

seja satisfeita, porém, utilizando-se uma correção de graus de liberdade; e a correção H-F 

deve ser usada, desde que o teste de esfericidade seja significativo e com nível de 

probabilidade entre 0,01 e 0,05. 

2.3.2.2 Análise multivariada 

  Se os resultados do teste de esfericidade, do teste F e das correções referentes 

aos fatores intra-indivíduos forem inválidos, a alternativa mais próxima será a adoção de 

análise multivariada. Godoy (1985), citado por Silva et al. (1997), afirma que o modelo 

multivariado produz um único resultado, assegurando, assim, um poder muito maior de 

generalização dos resultados, em comparação com a análise univariada. De acordo com 

Hair Junior et al. (2005), citado por Ferreira (2008), este tipo de análise é uma importante 

ferramenta para estimar e comparar médias de duas ou mais populações normais 

multivariadas independentes. Esta análise, segundo Rocha (2002), citado por Silva (2004), 

apresenta três objetivos principais: (1) eliminar os ruídos presentes nos dados; (2) 

sumarizar os dados; e (3) revelar a estrutura nos dados. 

  Barreto (2004) defende o uso da técnica multivariada nos experimentos 

varietais, por permitir aos melhoristas a identificação de genótipos mais promissores, 

levando-se em consideração a contribuição e importância relativa das características. Já 

Silva (2006) afirma que nos programas de melhoramento de plantas são avaliados diversos 

caracteres, cuja seleção dos materiais (clones, linhagens e variedades) é fundamentada num 

conjunto de características de maior interesse, obtidas dos genitores. De modo análogo, 

nesse modelo de análise de medidas repetidas, as observações de cada nível do fator 

tempo, mesmo tratando-se de um só caráter, são tomadas como se fossem variáveis 

distintas para o emprego da abordagem de análise multivariada. 

  Vieira et al. (2007) comentam que na análise multivariada as medidas repetidas 

no tempo são consideradas elementos de uma única observação. No entanto, as suposições 

quanto à estrutura da matriz de covariância não são adequadas nessa associação. Lima 

(1996), citado por Freitas (2007), salienta que este enfoque permite a adoção de um 

modelo bastante geral para representar a estrutura de covariâncias, considerando que as 

variâncias das respostas em cada tempo e as covariâncias das respostas entre tempos 



    25 

 

distintos podem ser diferentes. Mesmo com esta e outras vantagens, o mesmo autor expõe 

algumas restrições quanto à utilização da análise multivariada: 

i) indicada para situações em que o número total de unidades experimentais (n) é maior 

que o número de ocasiões ou tempo (t), isto é, n > t (geralmente atendida); 

ii) necessidade de perfis completos, pois na perda de uma ou mais observações para um 

mesmo individuo, todo perfil de resposta deve ser excluído da análise; e 

iii) as diferentes estatísticas de testes podem levar a conclusões diferentes, devendo-se, 

então, assumir como verdadeiro o resultado mais comum entre os testes. 

 

  A análise de medidas repetidas pelo modelo multivariado pode apresentar 

menor poder (menor capacidade de rejeitar hipótese falsa) em seus testes. Desta forma, a 

análise univariada pode ser indicada, porque utiliza a condição H-F, sendo assim mais 

poderosa por apresentar maior probabilidade de produzir significâncias verdadeiras. Este 

baixo poder nos testes de hipóteses ocorre devido ao excesso de parametrização do modelo 

de análise (Meredith & Stehman, 1991), para se estimar os parâmetros da matriz de 

covariâncias, sobretudo quando „t‟ é grande e „n‟ é relativamente pequeno, mas sempre 

com n > t. Esta situação não ocorre em ensaios varietais de cana-de-açúcar, em que o 

número de tratamentos, quase sempre, é maior que o número de cortes. Por outro lado, a 

aplicação da técnica multivariada não é adequada nos ensaios varietais com perdas de 

parcelas. Se a aplicação deste enfoque ocorrer nesta situação, a precisão da análise será 

reduzida. Assim, uma forma de reduzir este risco consiste em garantir que os erros tenham 

distribuição normal multivariada (Xavier, 2000). 

  Na análise multivariada são utilizados critérios e estatísticas de testes para 

verificar as hipóteses nulas, de igualdade dos tratamentos, tempos e interação „tratamento x 

tempo‟. Riboldi et al. (2009) citam os principais deles: 
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Neste quadro, S = min (t-1, g-1), sendo t o número de tempos e g, o de tratamentos; i= 

λi(1+λi)
-1

, sendo λi a i-ésima raiz característica (autovalor) de HE
-1

, com H sendo a matriz 

da soma de quadrados e produtos cruzados devido à hipótese nula e E, a matriz de soma de 

quadrados e produtos cruzados devido ao erro (Xavier, 2000). 

  As distribuições exatas desses testes estatísticos dependem, unicamente, dos 

seguintes parâmetros: m1 = (|(t-1) – (g – 1)|- 1)/2 e  m2 = (n – g (t – 1) – 1)/2. Os quatro 

testes podem produzir diferentes níveis descritivos (valores de p). Em geral, a ordem de 

preferência em termos de poder é: Traço de Pillai, Lambda de Wilks, Traço de Lawley-

Hotelling e Raiz máxima de Roy. 

2.3.2.3 Análise via modelos mistos 

  Como o modelo univariado exige certa suposição sobre a estrutura da matriz de 

variâncias-covariâncias (), que se não for satisfeita, produzirá testes aproximados, e o 

modelo multivariado utiliza uma matriz de covariância sem estrutura, de difícil aplicação 

em situações com dados perdidos ou desbalanceados, a alternativa da análise por modelos 

mistos mostra-se bastante promissora. Segundo Candido (2009), esta abordagem consiste 

numa extensão do modelo linear geral. O mesmo autor afirma que esta técnica foi utilizada 

para avaliação genética de bovinos, com a primeira aplicação em 1973. A partir daí ganhou 

aplicação, sobretudo após a década de 1980, graças aos avanços tecnológicos 

computacionais. Anteriormente as limitações computacionais restringiram as suas 

aplicações a pequenos conjuntos de dados.  

  De acordo com Riboldi et al. (2009), os modelos mistos são mais flexíveis que 

os modelos univariado e multivariado, pois, possibilitam contemplar a estrutura de 

interdependência das observações, acomodando a estrutura específica de correlação 

presente nas medidas repetidas tomadas na mesma unidade experimental. Assim, esta 

abordagem permite a utilização de várias estruturas para a matriz de variâncias-

covariâncias, possibilitando selecionar, entre elas, a que resulta numa modelagem de 

melhor ajustamento e parcimônia.  

  Nos modelos mistos, a análise da parte aleatória consiste na estimação dos 

componentes de variâncias e na predição dos efeitos aleatórios, sob a presença dos efeitos 

fixos; já a análise da parte fixa é determinada pela estimação e aplicação dos testes de 

hipóteses sobre as funções estimáveis dos efeitos fixos (Candido, 2009). Perri & Iemma 

(1999) afirmam que, no geral, a predição e estimação dependem da inferência sobre os 



    27 

 

componentes de variância. E, para isto, há vários métodos para se estimar os componentes 

de variância, como ANOVA, ML, REML, MIVQUE, entre outros (Duarte, 2000). 

 

2.3.2.3.1 Influência dos efeitos fixos e aleatórios 

 

  Os efeitos num modelo estatístico podem ser de natureza fixa ou aleatória, 

conforme representem, respectivamente, constantes a serem estimadas, ou realizações de 

uma variável aleatória, com distribuições de probabilidade (Camarinha Filho, 2002). 

Barbin (1998) conceitua efeitos aleatórios como sendo aqueles representativos de 

tratamentos (fatores) de uma amostra oriunda de determinada população; e efeitos fixos, 

como parâmetros cujas considerações são limitadas, isto é, restritas aos tratamentos ou 

níveis ensaiados. Vieira (1999) ratifica que, a partir de tratamentos de efeitos fixos, têm-se 

conclusões restritas aos tratamentos em teste; mas, partindo-se de efeitos aleatórios, as 

mesmas conclusões são estendidas à toda a população da qual os tratamentos foram 

amostrados. Portanto, assumir os efeitos de um modelo como fixos ou aleatórios não é uma 

decisão trivial. Antes de toma-lá, segundo Duarte (2000), alguns questionamentos devem 

ser feitos, como por exemplo: i) Os níveis do fator podem ser considerados uma amostra 

aleatória de uma população de níveis? ii) Os níveis do fator vieram de uma distribuição de 

probabilidade? iii) Há informação suficiente acerca do fator para decidir se os níveis 

incidentes nos dados aproximam-se de uma amostra aleatória? De forma geral, a decisão 

em assumir um dos dois tipos de efeitos não depende somente dessas repostas; outras 

situações devem ser avaliadas como: o efeito dos blocos (os blocos são considerados como 

distribuídos ao acaso ou sistematizados), o tamanho da população e o tipo de tratamento. 

Mas, em síntese, a especificação da natureza desses efeitos determina o tipo do modelo a 

ser ajustado na análise estatística. 

  Oliveira (2007) relata que nos experimentos com plantas em campo, os efeitos 

dos tratamentos (genótipos) e os efeitos ambientais mensuráveis (blocos, parcelas e outros) 

podem ser considerados como fixos ou aleatórios. Candido (2009) afirma que, no 

melhoramento de plantas, os efeitos ambientais são assumidos como fixos ou aleatórios, 

enquanto os efeitos genéticos ou de tratamentos são considerados como aleatórios. Essa 

tendência, porém, ocorre mais nas fases iniciais do processo seletivo, pois nas fases finais, 

na maioria das vezes, os genótipos são considerados como de efeito fixo.  
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  A suposição dos efeitos como aleatórios permite maior abrangência na 

exploração de informações, sobretudo no que tange à dependência entre os níveis dentro de 

cada fator, como a correlação entre subparcelas alocadas aleatoriamente nas parcelas 

(Candido, 2009). Todavia, esta suposição aplicada no fator tempo não condiz com a 

verdade, devido à tomada das observações de forma sistemática. Por outro lado, efeitos 

assumidos como fixos não permitem considerar a influência da associação entre os 

diversos níveis do fator, sobre o efeito total do modelo, reduzindo, a precisão das 

informações (Duarte, 2000). 

Segundo Barbin (1998), o modelo é denominado fixo, se todos os parâmetros 

forem fixos, com exceção do erro experimental; aleatório quando todos os efeitos do 

modelo forem aleatórios, exceto a média, sempre fixa; e, finalmente, é chamado misto, se 

for considerada a presença de efeitos fixos e aleatórios nos seus componentes. Perri & 

Iemma (1999) afirmam que nos modelos mistos, três aspectos são fundamentais: estimação 

e testes de hipóteses dos efeitos fixos, estimação dos componentes de variância e predição 

dos efeitos aleatórios. Um exemplo de modelo misto seriam os experimentos em blocos ao 

acaso, em que apenas os tratamentos ou apenas os blocos são de efeitos aleatórios (uma 

vez que os blocos foram considerados como distribuídos aleatoriamente, fato considerado 

comum nos experimentos com blocos). Além disso, esta técnica depende da estrutura de 

co-variância e dos métodos de estimação utilizados, para analisar os modelos lineares 

mistos desbalanceados e a estimação dos componentes de variância. Por fim, Silva (1993), 

citado por Coimbra et al. (2006), mencionam que, a rigor, todos os modelos são mistos, 

uma vez que a média é sempre considerada fixa e o resíduo (erro) como aleatório, podendo 

os demais efeitos serem todos fixos, todos aleatórios ou ambos. 

2.3.2.3.2 Principais estruturas de  utilizadas em modelos mistos 

  Na busca da modelagem que melhor represente os dados, levando em 

consideração se os dados são ou não independentes, isto é, se são correlacionados ou não, 

várias estruturas de matriz de variâncias-covariâncias () precisam ser avaliadas. Entre 

estas, são citadas e descritas a seguir as mais utilizadas no contexto de análise de medidas 

repetidas:  

a) Componente de Variância (VC): variâncias diferentes e observações independentes.  
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b) Simetria Composta (CS): igualdade de variâncias e covariâncias; ou seja, covariâncias 

constantes entre quaisquer observações da mesma unidade. 

 

 

c) Simetria Composta Heterogênea (CSH): parâmetros de variâncias diferentes para cada 

elemento da diagonal principal e produtos da raiz quadrada destes parâmetros por outro 

de correlação, nos elementos fora da diagonal principal (
2

i é o i-ésimo parâmetro de 

variância e , o parâmetro de correlação, satisfazendo ||<1). 

 

 

d) Huynh-Feldt (HF): essa estrutura é similar à CSH, tendo o mesmo número de 

parâmetros e heterogeneidade ao longo da diagonal principal; entretanto, a construção 

dos elementos fora da diagonal é feita tomando-se a média aritmética das variâncias e 

subtraindo-se , a diferença entre a média das variâncias e a média das covariâncias. 

 

 

e) Toeplitz (TOEP): proposta para dados de séries temporais igualmente espaçados e com 

correlação arbitrária para cada defasagem. 
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f) Auto-Regressiva de 1ª Ordem (AR(1)): dados de séries temporais, igualmente espaçados 

e com correlações diminuindo exponencialmente; ou seja, a covariância entre duas 

observações decresce à medida que se aumenta o intervalo de tempo entre elas (o 

parâmetro auto-regressivo é , que, para um processo estacionário, assume ||<1). 

 

g) Auto-Regressiva de 1ª Ordem Heterogênea (ARH(1)): também para dados de séries 

temporais, com variâncias e covariâncias desiguais (é o parâmetro auto-regressivo, 

satisfazendo ||<1). 

 

 

h) Banded (UN(q)): variâncias desiguais e covariâncias arbitrárias para cada defasagem q-

1 (onde q é o número de parâmetros de covariâncias) e zeros para defasagens maiores. 

Por exemplo q = 3. 

 

i) Auto-Regressiva de 1
a
 Ordem e Médias Móveis (ARMA(1,1)): dados de séries temporais      

com parâmetros auto-regressivo , componentes de médias móveis , sendo 
2
 a 

variância residual. 

 

 

j) Primeira Antedependência (ANTE (1)): estrutura de antedependência de 1
a 

ordem, 

parâmetros de variâncias diferentes para cada elemento da diagonal, sendo os elementos 
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fora da diagonal principal funções de variância e do k-ésimo parâmetro de 

autocorrelação, satisfazendo |k| < 1. 

 

k) Correlação Sem Estrutura (UNR(q)): matriz de covariância completamente geral em 

termos de variâncias e correlações. Essa estrutura ajusta o mesmo modelo que o tipo 

sem estrutura, mas com diferente parametrização: o i-ésimo parâmetro de jk, é a 

correlação entre a j-ésima e k-ésima medida satisfazendo (|| < 1). Por exemplo, q =  3. 

 

 

l) Toeplits Heterogênea (TOEPH(q)): dados de série temporais igualmente espaçados, com 

parâmetros de variâncias diferentes para cada elemento da diagonal, sendo os elementos 

fora da diagonal principal funções de variâncias e do k-ésimo parâmetro de 

autocorrelação (|| < 1), para cada defasagem q-1, e zeros para as últimas defasagens. 

Por exemplo, q = 3. 

 

 

 

m) Sem Estrutura (UN): todas as variâncias e covariâncias podem ser desiguais; especifica 

uma matriz completamente geral, parametrizada diretamente em termos de variâncias e 

covariâncias (variâncias restritas a valores não negativos e covariâncias, sem 

restrições). 
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2.3.2.3.3 Métodos de seleção do modelo 

 

  O principal objetivo na seleção de estruturas da matriz de variâncias e 

covariâncias(é encontrar um modelo que melhor represente os dados, utilizando o 

mínimo de parâmetros (parcimoniosos). No entanto, antes da seleção da estrutura mais 

adequada, é necessário determinar: 

i) o modelo matemático e os seus componentes de efeitos fixos e aleatórios;  

ii) o tipo de delineamento (inteiramente casualizados, blocos casualizados, blocos 

aumentados, quadrado latino, entre outros), neste caso considerando o esquema de 

parcelas subdivididas, com parcelas (tratamentos) e subparcelas (tempo); e 

iii) a técnica de análise em medidas repetidas, na qual estas são tomadas de forma 

sistemática nos níveis do fator intra-indivíduo, assumido-se observações repetidas e 

correlacionadas. 

  Existem várias técnicas utilizadas na seleção do modelo e sua respectiva 

estrutura de matriz de covariância, mas, neste contexto, são apresentados aqui apenas dois 

métodos.  

a) Teste assintótico da razão de verossimilhanças (LR) 

  Camarinha Filho (2002) relata que o teste da razão de verossimilhanças (LR) 

tem como princípio comparar dois modelos de cada vez, ambos ajustados por 

verossimilhança, sendo um dos modelos uma versão restrita do outro (modelos aninhados 

ou “encaixados”); ou seja, um modelo tem r parâmetros adicionais ao outro. O teste 

verifica se estes parâmetros melhoram significativamente o ajuste do modelo aos dados. 

Dessa forma, pode-se denotar  = -2 ln (função de verossimilhança), considerado para o 

modelo com menor número de parâmetros, e  para o modelo com maior número de 

parâmetros (r parâmetros extras). Freitas (2007) afirma que a hipótese a ser testada, neste 

caso, é a de que os dois modelos são equivalentes (os parâmetros extras não diferem de 

zero). Sob normalidade, a diferença entre os valores  e  é assintoticamente distribuída 

como Qui-quadrado com r graus de liberdade. Assim, tem-se:  -  ~ , o que permite 

avaliar a significância da diferença de ajustamento entre os dois modelos.   
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b) Critérios de informação do ajustamento 

 

  Esta técnica permite a comparação entre informações estatísticas relacionadas 

ao ajustamento dos modelos sob diferentes estruturas de . Entre as estatísticas mais 

utilizadas estão o critério de informação de Akaike (AIC) e o critério de informação de 

Schwars (BIC), dados por: 

AIC = -2ℓ + 2p                    (1) 

BIC = -2ℓ + p log [n – r(X)]      (2) 

em que:  ℓ  é o ln da função de verosimilhança ; „p‟ é o número de parâmetros da matriz de 

covariância; „n‟ é o número de observações; e r(X) é o posto da matriz Xi (ni x p), que faz a 

seleção dos elementos do vetor (vetor (p x 1) de parâmetros fixos desconhecidos, em que 

a dimensão „p‟ é fixa para qualquer unidade). 

 

  Para Camarinha Filho (2002), estes critérios são fundamentais na teoria de 

decisão em modelos mistos, pois leva em conta o ajustamento do modelo aos dados, 

penalizando os modelos com grande número de parâmetros. Dessa forma, o modelo 

escolhido deverá ser aquele que tiver o menor valor para tais critérios. Após a seleção do 

modelo (com estrutura de covariância mais adequada), procede-se, então, as inferências, 

incluindo, além da estimação dos parâmetros de co-variância e da predição dos efeitos 

aleatórios, a aplicação do teste de Wald para avaliar a significância dos efeitos fixos do 

modelo.  
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3  MATERIAL E MÉTODOS 

3.1 ORIGEM DOS DADOS 

  Os dados utilizados para o desenvolvimento deste trabalho provêm do 

Programa de Melhoramento Genético da Cana-de-Açúcar da Universidade Federal de 

Goiás (PMGCA-UFG). Este programa de melhoramento faz parte da Rede 

Interuniversitária para o Desenvolvimento do Setor Sulcrooenergético (Ridesa-Brasil), que 

agrega dez universidades federais brasileiras (UFAL, UFG, UFMT, UFPR, UFPI, UFRPE, 

UFRRJ, UFSCar e UFV), responsáveis pelo desenvolvimento das variedades RB 

(República do Brasil) no país.  

 As cariopses de cana-de-açúcar que geraram os clones varietais objeto deste 

estudo foram obtidas na Estação Experimental de Serra do Ouro, em Murici-AL (latitude 

09°13‟S, longitude 35°50‟W e altitude de 515 m). Nessa estação, coordenada pelo 

PMGCA-UFAL/Ridesa, anualmente são realizadas as hibridações e a produção de 

cariopses para atender as pesquisas de obtenção de variedades RB no âmbito da Ridesa. O 

conjunto de cariopses (vulgarmente chamadas de sementes) obtido num dado ano dá 

origem ao que se chama “Série ano” (ex. “Série 95”, clones derivados de cruzamentos 

realizados no ano de 1995). Na presente pesquisa foram avaliados clones da Série 95 e 

Série 96. 

 Os experimentos (ensaios finais) foram conduzidos em três localidades do 

Estado de Goiás, nas usinas: Goiasa (Goiatuba-GO, 710 m de altitude, 18º04'07''S, 

49º40'30''W); Jalles Machado (Goianésia-GO, 652 m de altitude, 15º12'49''S, 48º59'06''W); 

e Denusa – Destilaria Nova União (Jandáia-GO, 520 m de altitude, 17°16‟26”S, 

50°08‟56”W). A inclusão destas localidades deve-se ao fato de, atualmente, as três 

empresas serem conveniadas ao PMGCA-UFG. Na localidade Goiatuba foram conduzidos 

dois experimentos, os ensaios finais das Séries 95 e 96, com trinta clones cada, incluindo 

cultivares testemunhas (Tabela 1). Nas localidades Goianésia e Jandáia, com um ensaio 

cada, também foram avaliados trinta clones, mas apenas da Série 96.  
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Tabela 1.Clones de cana-de-açúcar das Séries 95 e 96 (cruzamentos realizados em 1995 e 1996), 

avaliados nas localidades Goiatuba (usina Goiasa), Goianésia (usina Jalles Machado) e 

Jandáia (usina Denusa), em ensaios finais conduzidos no Estado de Goiás, entre 2005 e 

2009.              

Série 95 Série 96 

RB928064 RB937570 RB955463 RB965625 

RB935522 RB937724 RB955469 RB965658 

RB935620 RB937747 RB955470 RB965676 

RB935670 RB945256 RB965401 RB965699 

RB935696 RB945869 RB965517 RB965731 

RB935730 RB955301 RB965518 RB965741 

RB935775 RB955302 RB965550 RB965743 

RB935810 RB955319 RB965560 RB966201 

RB935848 RB955410 RB965564 RB966221 

RB935856 RB955424 RB965571 RB966237 

RB935863 RB955431 RB965578 RB72454 (T) 

RB935867 RB72454 (T)
1
 RB965581 RB835486 (T) 

RB935889 RB835486 (T) RB965593 SP86155 (T)
*
 

RB935901 IAC87339 (T) RB965602 SP901638 (T)
*
 

RB935906 - RB965617 RB867515 (T)
**

 

RB936095 - RB965624 SP832847 (T)
**

 
1
T: Variedades testemunhas (avaliadas em todos os locais, exceto aquelas identificadas com um asterisco, 

apenas Goiatuba, ou com dois, apenas em Goianésia e Jandaia); As avaliações dos ensaios foram realizadas 

nos períodos: usina Goiasa, Série 95, de 2005 a 2008; usina Goiasa e Jalles Machado, Série 96, de 2006 a 

2009; usina Denusa Série 96, de 2006 a 2008. 

 

 

 Os ensaios foram instalados em diferentes épocas de plantio (Tabela 2), 

segundo o delineamento em blocos completos casualizados, com quatro (Goiasa e Denusa) 

ou três repetições (Jalles Machado). As parcelas foram constituídas de cinco fileiras de 

plantas, de 10,0 m, com espaçamento de 1,5 m entre fileiras, com o número de gemas por 

metro de sulco variando entre oito e vinte. Neste estudo foram considerados apenas os 

dados do caráter tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em diferentes cortes. 

Avaliaram-se quatro cortes nos ensaios das usinas Goiasa e Jalles Machado, e três cortes 

no ensaio da usina Denusa. Estas avaliações, em cada experimento, são realizadas sobre a 

mesma parcela, o que caracteriza o delineamento como “parcelas subdivididas no tempo” 

ou “ensaio de medidas repetidas”.   
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Tabela 2. Época de plantio e número de cortes de ensaios finais com clones de cana-de-açúcar 

(TCH) conduzidos nas usinas Denusa, Goiasa e Jalles Machado.  

Experimentos Plantio Corte 1 Corte 2 Corte 3 Corte 4 

Denusa 28/03/2005 25/04/2006 26/07/2007 06/07/2008 - 

Goiasa / Série 95 07/04/2004 18/10/2005 27/09/2006 27/09/2007 19/09/2008 

Goiasa / Série 96 26/03/2005 09/09/2006 21/08/2007 22/07/2008 01/08/2009 

Jalles Machado 05/04/2005 26/06/2006 19/07/2007 28/07/2008 29/07/2009 

 

 

3.2 ANÁLISES ESTATÍSTICAS 

 

 As análises estatísticas foram realizadas por diferentes abordagens de medidas 

repetidas, buscando-se avaliar os efeitos da suposição ou não de independência entre os 

cortes, sobre os testes estatísticos e sobre as estimativas das médias genotípicas. Assim, 

diferentes estruturas da matriz de variância-covariância residual (Σ) foram avaliadas, a 

partir do ajustamento de modelos sob três abordagens: univariada, multivariada e de 

modelos mistos. 

 

3.2.1Modelo univariado clássico 

 

 Para realizar a análise de variância segundo o modelo clássico de parcelas 

divididas no tempo (split-plot in time), ajustou-se o seguinte modelo matemático
3
: 

yijk = μ + βi + τj + (τ)ij + γk + (τγ)jk + eijk 

em que: 

yijk: é o valor observado no i-ésimo bloco, j-ésimo tratamento e k-ésimo tempo, 

comi=1,2,...,b sendo o índice de blocos; j=1,2,...,g,  o índice do fator entre indivíduos 

– tratamentos genéticos; e k =1,2,...,t, o índice para o fator intra-indivíduos – cortes; 

μ: é a média geral inerente a todas as observações;  

βi: é o efeito do i-ésimo bloco;  

τj: é o efeito do j-ésimo tratamento (clone); 

(τ)ij: é o efeito aleatório da interação do i-ésimo bloco com o j-ésimo tratamento, também 

descrito como erro associado às parcelas (erro “a”); 

                                                           
3
 Alguns autores (Campos, 1984; Steel & Torrie, 1980) recomendam a inclusão do termo adicional (βγ)ik, 

associado à interação entre os níveis de bloco e do fator tempo, buscando-se compensar a dependência das 

sucessivas respostas dos cortes com o seu respectivo bloco. Isto, porém, não foi feito neste estudo para 

garantir a comparação entre as abordagens avaliadas.  
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γk: é o efeito do k-ésimo tempo (corte); 

(τγ)jk: é o efeito da interação entre o j-ésimo tratamento e o k-ésimo tempo; e 

eijk: é o erro aleatório correspondente à ijk-ésima observação ou erro associado às 

subparcelas (erro “b”), assumido eijk ~i.i.d N (0,
2
), o que corresponde a R = Σ = I

2
 

 Na avaliação das respostas obtidas, podem-se utilizar as seguintes 

interpretações, caso as hipóteses testadas sejam significativas:  

a) Quando a hipótese H0: τ1= τ2= ...= τg= 0 é rejeitada, indica-se que existem diferenças 

verticais entre as curvas de grupos ou tratamentos ao longo do tempo; 

b) Quando a hipótese H0: γ1= γ2= ...= γt= 0 é rejeitada, indica-se que as curvas dos 

tratamentos não são constantes através do tempo; e 

c) Quando a hipótese H0: (τ)11= (τ)12= ...= (τ)gt = 0 é rejeitada, tem-se indicação de que a 

forma das curvas ao longo do tempo difere entre os tratamentos. 

 As análises segundo esse modelo foram realizadas utilizando-se os 

procedimentos estatísticos Proc GLM e Proc MIXED do aplicativo Statistical Analysis 

System (SAS Institute, 2009). O Proc GLM é útil para explicitar os resultados das análises 

de variância, no que concerne às fontes de variação de maior interesse: genótipos, cortes e 

interação “genótipos x cortes”. Já o Proc MIXED mostra-se mais adequado para produzir 

informações acerca da qualidade de ajustamento dos modelos. Os resultados desse 

ajustamento foram identificados como devido à estrutura de matriz de variância-

covariância denominada parcela dividida clássica (PSC). Isto foi feito sob duas condições 

de suposição para os efeitos genotípicos: fixos ou aleatórios, o que também justificou a 

utilização do Proc MIXED do SAS (Apêndice A1). 

 

3.2.2Modelo multivariado 

 

 A análise de variância multivariada tem sido aplicada na análise de experimentos 

com medidas repetidas para contemplar a covariância entre observações ao longo do tempo 

e na mesma parcela. Nesta análise, as medidas em cada nível do fator tempo (cortes) são 

consideradas como variáveis distintas, explorando-se as variâncias e covariâncias 

observadas entre elas. Assim, não se exige qualquer suposição sobre a estrutura de Σ, o que 

a caracteriza como uma matriz não estruturada (Σ = UN). Nesse sentido, o seguinte modelo 
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matemático, sugerido por Vonesh & Chinchilli (1997), foi analisado (os termos deste 

modelo já foram definidos no modelo univariado clássico): 

yijk =  μ + βi + τj + γk + (τγ)jk + eijk 

  As estatísticas de teste utilizadas na análise multivariada foram obtidas através 

dos princípios da união-intersecção de Roy e da razão de verossimilhança de Wilks. 

Definindo-se i = i (1 + i)
-1

, em que i é ai-ésima raiz característica (autovalor) de HE
-1

, 

sendo: Ha matriz da soma de quadrados e produtos cruzados devido à hipótese nula; e E a 

matriz de soma de quadrados e produtos cruzados devido ao erro (Xavier, 2000). A análise 

utilizada é executada mediante várias estatísticas de teste, dentre as quais, as mais 

difundidas são: 

i) Traço de Pillai: P = Σi, com i = 1,2,... s; sendo s = min(t-1, g-1); em que „t‟ é o número 

de tempos; e „g‟, o de tratamentos; 

ii) Lambda de Wilks: =  (1-i); 

iii) Traço de Hotelling-Lawley: T = Σi (1 - i)
-1

;  

iv) Maior raiz característica de Roy: s = max(i) 

As distribuições exatas dessas estatísticas, sob a hipótese nula, dependem 

unicamente dos parâmetros ml = (|(t-1) – (g-1)| -1)/2 e m2 = (n-g - (t -1)-1)/2. Os testes 

estatísticos associadas à matriz de covariância (Σ) do modelo multivariado não consideram 

a condição H-F. Além disso, para obter o número de parâmetros da matriz (Σ) basta utilizar 

a expressão: t (t+1) /2, em que “t” corresponde ao número de medidas repetidas no tempo. 

As hipóteses testadas a partir do ajuste do modelo multivariado foram as 

mesmas do modelo univariado clássico. O ajustamento e os testes também foram 

implementados no Proc GLM do SAS, com requerimento da linha de comandos “repeated 

corte contrast(1)/printe summary;” para obtenção do teste de esfericidade, das correlações 

entre cortes e dos ajustes de graus de liberdade(Apêndice A2). A saída computacional 

deste procedimento produz, naturalmente, as estimativas das correlações entre os cortes 

(diferentes variáveis), o que se constitui em informação bastante útil para se avaliar a 

suposição de independência do modelo univariado clássico (PSC). Neste caso, não foi 

realizado o ajustamento sob a suposição de genótipo aleatório, mas apenas assumindo-se 

os efeitos genotípicos fixos.  
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3.2.3 Modelo misto 

 

 A análise dos ensaios via modelo misto teve como objetivo avaliar estruturas da 

matriz de variâncias-covariâncias diferentes de Σ = I
2 

(modelo clássico, de erros 

independentes). Assim, procedeu-se a análise dos dados a partir do ajustamento do 

seguinte modelo (Freitas, 2007): 

yi= Xiβ + Ziγi + ei 

em que: 

yi: vetor coluna (ni x 1) das ni observações tomadas da unidade experimental “i” ao longo 

do tempo ou condição de avaliação; 

β: vetor (p x 1) de parâmetros fixos desconhecidos, em que a dimensão „p‟ é o número de 

níveis de efeitos fixos; 

Xi: matriz (ni x p) de incidências associadas aos elementos do vetor β; 

γi: vetor (g x 1) de efeitos aleatórios desconhecidos, assumindo-se γi ~ N(0, Gi= I
2

g), em 

que g
2 

é variância genotípica comum;  

Zi: matriz (ni x g) de incidências associadas aos elementos do vetor γi; 

ei: vetor (ni x 1) de erros aleatórios com ei ~ N(0, Ri = Σ), sendo Σ a matriz de variâncias-

covariâncias que, neste caso, assumiu diferentes estruturas.  

Oito estruturas de matriz de variâncias-covariâncias residual (R=Σ) foram 

avaliadas, em conformidade com aplicações usuais na literatura de análise de medidas 

repetidas (Xavier, 2000; Freitas, 2007). São elas (assumindo estruturas com t = 3 cortes): 

 

a) Componente de Variância (VC): variâncias diferentes (entre cortes) e observações 

independentes.  

 

 

a) Simetria Composta (CS):igualdade de variâncias e covariâncias, ou seja, covariâncias 

constantes entre quaisquer observações de mesma unidade experimental. 
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b) Auto-regressiva de primeira ordem (AR (1)): para dados de séries temporais 

igualmente espaçados
4
 com correlações diminuindo exponencialmente; a covariância 

entre duas observações decrescendo à medida que se aumenta o intervalo de tempo 

entre elas ( é o parâmetro auto-regressivo, assumindo-se |ρ|<1 para um processo 

estacionário). 

 

c) Toeplitz (TOEP):dados de séries temporais igualmente espaçados
4
,com correlação 

arbitrária para cada defasagem. 

 

d) Simetria Composta Heterogênea (CSH): diferentes parâmetros de variâncias para cada 

elemento da diagonal principal e produtos da raiz quadrada destes parâmetros por outro 

de correlação, fora da diagonal principal (  é o i-ésimo parâmetro de variância e ρ o 

parâmetro de correlação que satisfaz |ρ| < 1). 

 

f) Huynh-Feldt (HF): similar à estrutura CSH, com mesmo número de parâmetros e 

heterogeneidade ao longo da diagonal principal; porém, fora da diagonal contém a 

média aritmética das variâncias, subtraindo-se λ, a diferença entre a média das 

variâncias e a média das covariâncias. 

                                                           
4
O uso desse tipo de estrutura de covariância, no presente estudo, constituiu-se mero exercício teórico, haja 

vista que as épocas não foram equidistantes (Tabela 2). Neste caso, os resultados ficam condicionados, 

portanto, à hipótese de que a diferença nas respostas entre cortes sucessivos seja aproximadamente igual.  
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g) Auto-regressiva de 1ª Ordem Heterogênea (ARH (1)): para dados de séries temporais 

com variâncias e covariâncias desiguais (ρé o parâmetro auto-regressivo satisfazendo 

|ρ|<1). 

 

h) Não Estruturada (UN): todas as variâncias e covariâncias podem ser desiguais 

(específica uma matriz geral, parametrizada diretamente em termos de variâncias e 

covariâncias). As variâncias são restritas a valores positivos e as covariâncias não tem 

restrições. 

 

 O ajustamento de modelos mistos com essas diferentes suposições para a matriz 

Σ, incluindo os respectivos testes de hipóteses associados a efeitos fixos, foi também 

implementado no Proc MIXED do SAS (Apêndice A3). Neste caso, todos os modelos 

foram ainda ajustados assumindo-se genótipos como de efeitos fixos ou aleatórios. 

 

3.3 AVALIAÇÃO DAS DIFERENTES ABORDAGENS ESTATÍSTICAS 

3.3.1Efeitos nos testes de hipóteses 

3.3.1.1 Teste de esfericidade ou circularidade 

 A pressuposição de independência, também conhecida como condição H-F para 

a matriz Σ, é normalmente assumida satisfeita na abordagem univariada do delineamento 

de parcelas divididas no tempo. Para testar o atendimento a esta condição foi aplicado o 
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teste proposto por Mauchly (1940), com o objetivo de verificar se Σ satisfaz à condição de 

esfericidade ou circularidade (Freitas, 2007): 

 C(t-1) x tΣ(t x t) C’t x (t-1) = I( t-1) x ( t-1)                        (1) 

em que: C é a matriz dos coeficientes dos contrastes ortogonais normalizados, que 

representa o total de hipóteses nulas; Σ: é a matriz de covariâncias; : é um escalar maior 

que zero; e I: é a matriz identidade compatível. 

Se a condição (1) for satisfeita, a matriz de covariâncias Σ será dita esférica e, então, a 

pressuposição de independência pode ser assumida. 

 Dessa forma, para verificar a significância da hipótese nula (CΣC’ = I) foi 

utilizada a seguinte estatística de teste: W= [(t-1)
t-1

|CSC’|]/[(tr(CSC’))
t-1

], com f = (1/2)t(t-

1)-1 graus de liberdade; em que tr( ) é o operador traço de uma matriz e S(t x t) é a matriz de 

covariâncias amostral para o erro intra-indivíduos. A esta estatística associa-se um fator 

escalar, para melhorar sua aproximação à distribuição qui-quadrado (
2
), definido como: γ 

=– [(2t
2
-3t+ 3)/6(t-1)]; em que  é o número de graus de liberdade do erro intra-

indivíduos (erro „b‟).  A hipótese nula é rejeitada se: -ln(W) >
2

[,f] (Freitas, 2007). O 

teste foi implementado computacionalmente no Proc GLM e no Proc Mixed do SAS, 

mediante rotinas para ajuste do modelo multivariado (Apêndice A2) e aquela descrita ao 

final do Apêndice A4. 

3.3.1.2 Ajustes ou Correções de graus de liberdade 

 Para tentar corrigir os valores de significâncias dos testes associados aos fatores 

intra-indivíduos, permitindo comparações válidas em nível de subparcelas, mesmo sob 

dependência entre os cortes e análise resultante do modelo univariado clássico, foram 

utilizadas as correções ou ajustes de graus de liberdade propostas por Box (1954a), Geisser 

& Greenhouse (1958) e Huynh & Feldt (1976).  

 Na correção de Box, denotada por , dividem-se os graus de liberdade das 

fontes de variação “cortes”, interação “genótipos x cortes” e “erro b” por (t-1), sendo t o 

número de cortes de cada ensaio. Os ajustes de Geisser & Greenhouse (G-G) e Huynh & 

Feldt (H-F) são igualmente determinados pela multiplicação de valores estimados, 

denotados Ê e Ẽ (épsilons) ou, respectivamente, G-G e H-F, aos números de graus de 

liberdade das fontes de variação associadas às subparcelas. Os estimadores de Ê e Ẽ são 

descritos por Xavier (2000) e Freitas (2007) conforme as expressões a seguir: 
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em que, além de tr( ), C e S, já definidos, N é o número total de indivíduos, e g, número de 

níveis do fator parcela.  

Se a condição H-F ou de esfericidade for satisfeita, pode-se verificar que: 

 

em que: I é a matriz identidade compatível e ,o parâmetro H-F, dado pela diferença entre 

a média das variâncias e a média das covariâncias. Logo, se os valores de quaisquer das 

três correções forem iguais ou próximos da unidade (1,0), a análise poderá ser realizada 

como se o experimento tivesse sido planejado em parcelas divididas. Assim como o teste 

de esfericidade, os ajustes G-G e H-F foram obtidos diretamente via Proc GLM do SAS 

(Apêndice A2). 

 

3.3.1.3 Critérios de ajustamento dos modelos 

 

 Para se avaliar a qualidade do ajustamento proporcionado pelos modelos, 

sobretudo no que tange às diferentes estruturas assumidas para a matriz Σ, foi utilizado o 

critério de informação de Akaike (AIC) de cada modelo, bem como um teste da razão de 

verossimilhanças (TLR), tomando-se modelos aninhados dois a dois.  

 O AIC é baseado na teoria de decisão e, para evitar excesso de parametrização, 

penaliza os modelos com número grande de parâmetros. Este teste pode ser definido pela 

seguinte expressão: AIC = -2 + 2p,em que: é o logaritmo neperiano (ln) da função de 

verossimilhança do modelo; e p é o número de parâmetros da matriz de variâncias-

covariâncias (Σ). Segundo essa expressão, o modelo de matriz de variância-covariância a 

ser escolhido será aquele com o menor valor de AIC. Para compatibilizar a comparação 

dos valores de AIC de todos os modelos avaliados (sob diferentes estruturas de ), o 

modelo univariado clássico foi aqui ajustado sem o termo associado ao “erro a”, em nível 

de parcelas. 

  O teste da razão de verossimilhanças (LRT) é utilizado para comparar dois 

modelos estimados por máxima verossimilhança, sendo um deles uma versão restrita do 
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outro (modelos aninhados ou encaixados); isto é, „modelo completo‟ versus „modelo 

reduzido‟, com o primeiro tendo „r‟ parâmetros adicionais. A estatística de teste avalia, 

portanto, se os parâmetros adicionais melhoram significativamente o modelo. Assim, 

considerando-se L1 = –2para o modelo com menor número de parâmetros, e L2 = –2para 

o modelo com maior número de parâmetros (r parâmetros extras), a hipótese a ser testada é 

a de que os dois modelos são equivalentes (os parâmetros extras não diferem de zero). Sob 

normalidade, a diferença entre L1 e L2 é assintoticamente distribuída como distribuição qui-

quadrado com r graus de liberdade, ou seja, L1 – L2 ~ 
2
[r].A rotina SAS para 

implementação desse teste, a partir de resultados produzidos via ajustamento dos modelos 

via Proc Mixed, está descrita no Apêndice A5. Deve-se destacar que, no caso de modelos 

não encaixados, a escolha do melhor entre eles restringiu-se à comparação de seus valores 

de AIC.  

3.3.2 Efeito na seleção dos genótipos 

 Para analisar o efeito das diferentes abordagens sobre as médias genotípicas e, 

consequentemente, sobre a seleção dos clones avaliados, foram estimadas correlações entre 

as respectivas médias ajustadas pelos diferentes modelos, bem como entre seus postos 

(correlação de Spearman ou correlação de rank). Tais correlações foram estimadas, ainda, 

entre médias genotípicas obtidas de pares de modelos com mesmos parâmetros e estrutura 

de , porém, um assumindo-se o efeito genotípico como fixo e o outro como aleatório. 

Com isso, avaliou-se tão somente a influência da mudança nessa suposição sobre a 

magnitude e a classificação das médias estimadas ou preditas para os clones experimentais.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1 CARACTERIZAÇÃO DOS ENSAIOS 

Os resultados parciais das análises dos ensaios avaliados neste trabalho, 

utilizando o modelo univariado clássico, seguindo o delineamento em blocos casualizados, 

são apresentados na Tabela 3. Em geral, os experimentos mostraram boa precisão, com 

coeficientes de variação entre médio e baixo (Pimentel Gomes, 1990).  

 

Tabela 3.Resultados do modelo univariado clássico relativos às médias de produção de colmos 

(TCH), em toneladas por hectare (t/ha), variâncias de tratamentos (QMTr), variâncias 

residuais (QMR), graus de liberdade do resíduo (GLR), coeficientes de variação 

experimental (CV%) e erro padrão (StdErr) da média dos clones, de quatro ensaios de 

avaliação de clones de cana-de-açúcar, em três localidades do Estado de Goiás (safras 

2004/2005 a 2008/2009). 

Ambiente  TCH QMTr QMR GLR CV% StdErr 

Goiatuba¹ 87,96 1380,796 311,605 87 20,07 0,6000 

Goiatuba² 81,86 2698,878 374,051 87 23,63 0,5698 

Goianésia3 96,44 835,648 378,206 58 20,17 0,5616 

Jandáia4 112,35 1151,760 257,093 87 14,27 0,7248 
1
 Ensaio na usina Goiasa, série de clones de 1995 (Série 95); 

2
ensaio na usina Goiasa, Série 96; 

3
 ensaio na 

usina Jalles Machado, Série 96; 
4
 ensaio na usina Denusa, Série 96.  

 

  As produtividades médias de cana-de-açúcar nos ensaios variaram de 82 t/ha, 

em Goiatuba/Série 96, a 112 t/ha, em Jandáia, também com clones da Série 96. O maior 

valor para o quadrado médio de tratamento (QMTr) foi observado no ensaio conduzido em 

Goiatuba/Série 96, cerca de 2.700 (t/ha)
2
. Já o menor valor para essa variância foi 

observado no ensaio conduzido em Goianésia, que foi de 836 (t/ha)
2
. Entre os fatores que 

podem influenciar as respostas dos clones estão: as condições edafoclimáticas em cada 

ambiente, o número de cortes, o manejo e as características genéticas de cada clone. Além 

disso, observou-se que o menor resíduo e a maior produtividade ocorreram no ensaio 

conduzido na usina Denusa (Jandáia-GO), no qual se avaliaram três cortes por parcela. 

Observou-se, ainda, que a relação entre o maior e o menor QMR situou-se abaixo de sete 

vezes (1,47). Segundo Pimentel Gomes (1990), esta relação sugere a possibilidade de 
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agrupar os experimentos numa análise conjunta; isto, embora de grande interesse, não foi 

explorado no presente estudo, que se restringiu às análises individuais dos experimentos. 

 

4.2  PERFIS MÉDIOS DE RESPOSTAS GENOTÍPICAS  

 

Comparando-se os perfis médios de respostas (dos tratamentos ou clones), nos 

quatro ensaios (Figuras 1 a 4), observam-se que os genótipos apresentaram perfis de 

produtividade não horizontais ao longo dos cortes. Este resultado indica tendência de 

diferenciação nas produtividades ao longo dos cortes, embora isto ocorreu de modo distinto 

entre os ensaios. Naqueles conduzidos nas usinas Denusa e Jalles Machado (Figuras 1 e 4), a 

produtividade média dos genótipos, em geral, foi maior no primeiro corte, enquanto no 

ensaio da usina Goiasa, Série 95 (Figura 2), a maior produtividade ocorreu no terceiro corte. 

Já no ensaio da usina Goiasa, Série 96 (Figura 3), as produtividades médias dos clones nos 

cortes 1 e 2 foram próximas, assim como aquelas nos cortes 3 e 4, com tendência de serem 

superiores nos dois primeiros. Ademais, ficam evidentes os efeitos diferenciados dos clones 

(diferenças verticais entre os perfis médios), assim como a tendência de interação entre 

clones e cortes (falta de paralelismo entre os perfis); isto é, muito provavelmente há clones 

superiores em produtividade média, embora com adaptações produtivas específicas a uma 

ou outra localidade. Em síntese, isso mostra que os perfis de respostas foram não 

coincidentes ao longo dos anos, oscilando ainda, de modo distinto, entre os diferentes 

ensaios. Isso revela a necessidade de melhor avaliar a significância das fontes de variação 

experimental (clones, cortes e interação clones x cortes), bem como a correlação entre os 

cortes.  
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Figura 1. Perfis médios de respostas genotípicas da produção de cana por hectare (TCH), baseados 

em análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Denusa, sob três cortes (2005 a 2008). 

 

 
 

Figura 2. Perfis médios de respostas genotípicas da produção de cana por hectare (TCH), baseados 

em análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 95, conduzido na usina Goiasa, sob quatro cortes (2004a 2008). 
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Figura 3. Perfis médios de respostas genotípicas da produção de cana por hectare (TCH), baseados 

em análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Goiasa, sob quatro cortes (2005 a 2009). 

 

 
 
Figura 4. Perfis médios de respostas genotípicas da produção de cana por hectare (TCH), baseados 

em análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Jalles Machado, sob quatro cortes (2005 a 

2009). 
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4.3 VERIFICAÇÃO DA CONDIÇÃO DE INDEPENDÊNCIA 

4.3.1  Correlação entre cortes 

  São apresentados, nas Tabelas 4 a 7, os resultados observados nos quatro 

ensaios finais, relativos às matrizes de correlação entre os cortes sucessivos da cana-de-

açúcar, obtidos do modelo multivariado. No ensaio da usina Denusa, com somente três 

cortes, foram observados apenas correlações positivas, com significância (p<0,01) apenas 

entre os cortes 1 e 2 (Tabela 4). Apesar disso, as correlações observadas foram baixas 

(máximo r = 0,40), indicando que, neste caso, dificilmente um corte pode simular o(s) 

outro(s). As demais correlações não apresentaram significâncias estatísticas (p>0,05), 

sendo que o último corte (corte 3, no caso) não se correlacionou com quaisquer dos outros 

anteriores.  

 

Tabela 4.Correlações residuais entre diferentes cortes (matriz R) e respectivos p-valores (entre 

parênteses), relativas à produção de clones de cana-de-açúcar (TCH), no ensaio final da 

Série 96, conduzido na usina Denusa, município de Jandaia, Goiás (2006 a 2008). 

Tempos Corte1 Corte 2 Corte 3 

Corte1 - 0,4028 0,0425 

(Pr>F) - (0,0002) (0,7026) 

Corte 2 - - 0,0711 

(Pr>F) - - (0,5227) 

 

  No ensaio da usina Goiasa, Série 95, com quatro cortes, houve tendência de 

correlação até de segunda ordem; por exemplo, observou-se que o corte 1 se correlacionou 

(p<0,05) com os cortes 2 e 3; e o corte 2 correlacionou-se com os cortes 3 e 4 (Tabela 5). 

Já o corte 4 teve tendência de não se correlacionar (p>0,05) com os cortes anteriores. 

Apesar das significâncias, as correlações observadas neste ensaio, embora sempre 

positivas, foram baixas (inferiores a 0,35). Os resultados ratificam (com exceção do ensaio 

Série 96, usina Goiasa) os do ensaio discutido anteriormente, de que as correlações entre 

cortes tendem a ser de baixa magnitude, indicando que, em termos de produção de cana-

de-açúcar por hectare (TCH), os cortes não se mostraram fortemente associados. 
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Tabela 5.Correlações residuais entre diferentes cortes (matriz R) e respectivos p-valores (entre 

parênteses), relativas à produção de clones de cana-de-açúcar (TCH), no ensaio final da 

Série 95, conduzido na usina Goiasa, município de Goiatuba, Goiás (2005 a 2008)  

Tempos Corte 1  Corte 2 Corte 3 Corte 4 

Corte 1 - 0,2155 0,3451 0,1082 

(Pr>F) - (0,0437) (0,0010) (0,3156) 

Corte 2 - - 0,2737 0,2155 

(Pr>F) - - (0,0098) (0,0438) 

Corte 3 - - - 0,0594 

(Pr>F) - - - (0,5823) 

 

 

Tabela 6. Correlações residuais entre diferentes cortes (matriz R) e respectivos p-valores (entre 

parênteses), relativas à produção de clones de cana-de-açúcar (TCH), no ensaio final 

Série 96, conduzido na usina Goiasa município de Goiatuba, Goiás (2006 a 2009) 

Tempos Corte 1 Corte 2 Corte 3 Corte 4 

Corte 1 - 0,1666 0,3173 0,0679 

(Pr>F) - (0,1207) (0,0026) (0,5298) 

Corte 2 - - 0,3228 0,4372 

(Pr>F) - - (0,0022) (<0,0001) 

Corte 3 - - - 0,3915 

(Pr>F) - - - (0,0002) 

 

 

Tabela 7.Correlações residuais entre diferentes cortes (matriz R) e respectivos p-valores (entre 

parênteses), relativas à produção de clones de cana-de-açúcar (TCH), no ensaio final da 

Série 96, conduzido na usina Jalles Machado, município de Goianésia, Goiás (2006 a 

2009) 

Tempos Corte 1 Corte 2  Corte 3  Corte 4 

Corte 1 - 0,7699 0,5860 0,0068 

(Pr>F) - (<0,0001) (<0,0001) (0,9591) 

Corte 2  - - 0,5922 0,0484 

(Pr>F) - - (<0,0001) (0,7160) 

Corte 3  - - - -0,0199 

(Pr>F) - - - (0,8809) 

 

 

  No ensaio da usina Goiasa/Série 96 (Tabela 6), também com quatro cortes, as 

correlações entre eles também foram positivas, mas ainda de baixa magnitude (todas 

inferiores a 0,45). Neste caso, notou-se tendência de maior correlação entre os últimos 

cortes; isto é, cana-planta se correlacionou menos com os cortes sucessivos do que estes 

entre si. O corte 1 correlacionou-se com o corte 3 (r = 0,32**), mas não com os cortes 2 e 
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4; o corte 2 correlacionou-se com os cortes 3 e 4; e o corte 3 correlacionou-se com todos os 

demais, inclusive com o primeiro corte (cana-planta). Esses resultados indicam também 

que as correlações sucessivas entre os cortes não são obrigatoriamente significativas, nem 

mesmo mais elevadas do que aquelas entre cortes mais distantes; embora isto tenha se 

mostrado variável entre os experimentos. Logo, tais resultados não corroboraram as 

expectativas teóricas de Costa (2003), de que, em experimentos com medidas repetidas, as 

respostas dos tempos (cortes) próximos, em geral, são mais fortemente correlacionadas do 

que as de tempos mais distantes. Com isso, infere-se que não é seguro tomar decisões 

sobre um corte com base em outro, sejam estes cortes sucessivos ou não.  

No ensaio da usina Jalles Machado, também com quatro cortes, ocorreu a 

mesma tendência; ou seja, todas as correlações significativas foram positivas (Tabela 7).  

Neste ensaio, entretanto, observaram-se correlações entre cortes de magnitudes mais 

elevadas do que nos outros ensaios. Por exemplo, r = 0,77** entre os cortes 1 (cana-planta) 

e 2 (cana-soca), assim como r = 0,59**, entre os cortes 1 e 3, e entre os cortes 2 e 3.  

Considerando-se os quatro ensaios, não se confirma, portanto, a baixa 

correlação entre a produção de colmos em cana-planta e aquelas em cortes sucessivos. É 

notória, por outro lado, a presença de correlações positivas entre certos cortes, às vezes de 

magnitude relativamente elevada, como ocorreu no último ensaio em análise. Isto ratifica a 

dependência natural, estatisticamente intrínseca, entre os cortes (cada corte representando, 

neste caso, uma variável na análise de variância multivariada). Mostra, ainda, que a 

hipótese de independência entre os cortes (H0: ρ = 0) não pode, de fato, ser admitida como 

regra para sustentar um modelo de análise de variância clássica, apoiado na pressuposição 

de erros independentes ( = I
2
); tal como ocorre quando se analisam experimentos dessa 

natureza segundo o modelo clássico do delineamento de parcelas divididas, 

desconsiderando-se a correlação intrínseca aos níveis sequenciais do fator tempo (cortes), 

testados sem casualização dentro das parcelas. Por isso, esses resultados contradizem a 

suposição de variância constante e independência entre os tempos (cortes), proposta por 

Xavier & Dias (2001); ou seja, estas suposições não podem ser utilizadas como critério 

apriorístico para a análise de variância de experimentos dessa natureza. 
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4.3.2  Teste de esfericidade 

  No contexto da análise de medidas repetidas, a pressuposição de independência 

dos resíduos entre os tempos (fator intra-indivíduos) pode ser melhor investigada mediante 

o teste de esfericidade ou circularidade. Esse teste utiliza o critério de Mauchly (1940), 

para verificar se a estrutura da matriz de variâncias-covariâncias (Σ) satisfaz à condição de 

esfericidade (população normal multivariada, com variâncias iguais e correlações nulas). 

Os resultados da aplicação desse teste, para os quatro ensaios, encontram-se na Tabela 8.  

 

Tabela 8.Teste de esfericidade da estrutura da matriz de variâncias-covariâncias (Σ) de quatro 

ensaios finais (usinas) de avaliação de clones de cana-de-açúcar, utilizando dados de 

toneladas de colmos por hectare (TCH), tomados em diferentes cortes. 

Usinas Série W
1
 ² p-valor (MM) ² p-valor (MF)

2
 ² p-valor (MA)

2
 

Denusa 96 0,8176 16,30 0,0003 14,86 0,0006 16,53 0,0003 

Goiasa 95 0,7785 21,46 0,0007 18,11 0,0028 17,78 0,0032 

Goiasa 96 0,8230 16,69 0,0051 13,65 0,0179 16,86 0,0048 

J. Machado 96 0,5688 32,01 <0,0001 32,62 <0,0001 35,07 <0,0001 
1
W: Valores da estatística de Mauchly (1940)resultantes do ajuste do modelo multivariado (MM), para 

verificação da condição de esfericidade, com os respectivos qui-quadrados e p-valores associados; 
2
valores 

de qui-quadrado obtidos no teste da razão de verossimilhanças (relativamente ao modelo univariado 

clássico), com respectivos p-valores, resultantes do ajuste dos modelos mistos sob efeito genotípico fixo 

(MF) e sob efeito genotípico aleatório (MA).  

 

  Os resultados da aplicação do teste de esfericidade foram praticamente todos 

altamente significativos (p<0,01), indicando desvios da estrutura da matriz de variâncias-

covariâncias (Σ) em relação à estrutura HF (Tabela 8); ou seja, Σ não pode ser considerada 

uma matriz do tipo esférica. Logo, o uso do modelo univariado clássico de parcelas 

subdivididas, sob  = I
2
, não poderia ser aplicado para fins de inferências acerca dos 

cortes e da interação de genótipos (clones) com cortes, nesse grupo de ensaios. Este 

resultado é concordante com Reis et al. (2009b), que também concluíram ser necessária a 

correção dos graus de liberdade para os efeitos de cortes e da interação de genótipos com 

cortes, para se considerar válida a análise em parcelas subdivididas, desde que a condição 

de esfericidade para a matriz de variâncias-covariâncias também esteja satisfeita. Em razão 

disso, outras alternativas de análise foram aqui investigadas, buscando-se aquelas com 

melhor capacidade de ajustamento aos dados e que acomodassem as possíveis correlações 

observadas entre os cortes. 
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4.4 COMPARAÇÃO DAS DIFERENTES ABORDAGENS 

4.4.1Capacidade de ajustamento dos modelos aos dados 

  A modelagem das diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias, 

via modelo misto, permite identificar, por meio de critérios de informação do ajustamento 

dos dados (ex. AIC, BIC), o modelo mais adequado para analisá-los. Entretanto, esses 

critérios não revelam se as diferenças entre os modelos mais indicados, por exemplo com 

menores valores de AIC (aqui utilizado), são significativas ou não. Assim, o teste da razão 

de verossimilhanças (LRT) de modelos, tomados dois a dois, nos casos de modelos 

encaixados, complementa a informação de AIC para a seleção do modelo com estrutura de 

 mais adequada para cada ensaio (Xavier, 2000). Esta foi a abordagem empregada no 

presente estudo para se implementar esse tipo de avaliação. 

  No ensaio da usina Denusa, o modelo com matriz de variâncias-covariâncias 

não estruturada (UN) foi o que apresentou o melhor ajustamento aos dados (menor valor de 

AIC), tanto quando se assumiu os efeitos genotípicos como fixos ou como aleatórios 

(Tabela 9). Esta superioridade foi confirmada pela significância (p<0,05) dos testes de 

razão de verossimilhanças que compararam este modelo com os que imediatamente o 

sucederam nos valores de AIC (Tabela 10). A comparação estatística entre os demais pares 

sucessivos de modelos aninhados, observando-se a ordem dos valores de AIC, é também 

mostrada nesta tabela. Neste caso, a mudança na suposição associada aos efeitos 

genotípicos também não afetou a ordem de classificação dos demais modelos. Entre estes, 

observaram-se que as estruturas PSC, VC e CS foram as mais inadequadas ao ajustamento 

dos dados deste ensaio, não tendo se diferenciado, seja na suposição de genótipos fixos ou 

aleatórios. A rigor não se recomendaria, portanto, o modelo univariado clássico (PSC) para 

a análise deste conjunto de dados. Outras avaliações, entretanto, ainda precisam ser 

consideradas quanto ao objetivo da análise, o que será tratado mais adiante. 
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Tabela 9.Classificação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), obtida nas análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de 

clones de cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Denusa, sob três cortes, 

considerando os efeitos de genótipos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Modelos NP
1
 -2 Reml 

2
 AIC

3
  Modelos NP -2 Reml AIC 

UN 6 2248,601 2260,601  UN 8 2924,906 2940,906 

ARH(1) 4 2255,703 2263,703  ARH(1) 6 2933,739 2945,739 

CSH 4 2257,004 2265,004  CSH 6 2935,471 2947,471 

HF 4 2263,618 2271,618  HF 6 2941,500 2953,500 

AR(1) 2 2283,700 2287,700  AR(1) 4 2958,734 2966,734 

TOEP 3 2283,735 2289,735  TOEP 5 2958,489 2968,489 

CS 2 2286,397 2290,397  CS 4 2962,379 2970,379 

VC 1 2289,700 2291,709  VC 3 2965,200 2971,200 

PSC
4 

1 2289,709 2291,709  PSC
4 

3 2965,200 2971,200 
1
 Número de parâmetros do modelo; 

2
 valor que maximiza o logaritmo da função de verossimilhança; 

3
 

Critério de informação de Akaike; e 
4
 para geração de valores de AIC comparáveis aos demais modelos, o 

modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão deste efeito no 

modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 

   

 

  No ensaio da Série 95, usina Goiasa, a classificação dos modelos com 

diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias mostrou certa variação com a 

mudança na suposição assumida para os efeitos genotípicos (Tabela 11). Isto, contudo, não 

afetou a eleição dos melhores e piores modelos, em ambos os casos. Tanto sob genótipos 

fixos como sob genótipos aleatórios, as estruturas com menores valores de AIC (melhores 

ajustamentos aos dados) e que não diferiram estatisticamente entre si (Tabela 12) foram 

CSH (simetria composta heterogênea) e UN (não estruturada); e as piores (com os  maiores 

valores de AIC), que também não diferiram entre si, mas de todas as outras, foram PSC, 

VC e AR(1).   
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Tabela 10. Comparação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), tomados dois a dois, segundo o teste da razão de verossimilhanças (χ²), baseado 

em análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Denusa, sob três cortes, considerando os 

efeitos genotípicos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos   Genótipos aleatórios 

Estruturas DNP
1
 χ² p-valor   Estruturas DNP χ² p-valor 

UN-ARH(1) 2 7,110 0,028581  UN-ARH(1) 2 8,790 0,012339 

UN-CSH 2 8,340 0,015452  UN-CSH 2 10,47 0,005327 

UN-HF 2 14,94 0,000570  UN-HF 2 16,58 0,000251 

UN-AR(1) 4 35,07 < 0,00001  UN-AR(1) 4 33,78 0,000001 

UN-TOEP 3 35,06 < 0,00001  UN-TOEP 3 33,61 <0,00001 

UN-CS 4 37,44 < 0,00001  UN-CS 4 37,45 <0,00001 

UN-VC 5 41,11 < 0,00001  UN-VC 5 40,29 <0,00001 

UN- PSC
2
 5 41,11 < 0,00001  UN- PSC

2
 5 40,29 <0,00001 

ARH(1)-AR(1) 2 27,66 < 0,00001  ARH(1)-AR(1) 2 25,00 0,000004 

ARH(1)-TOEP 1 27,94 < 0,00001  ARH(1)-TOEP 1 24,82 <0,00001 

ARH(1)-CS 2 30,67 < 0,00001  ARH(1)-CS 2 28,66 <0,00001 

ARH(1)-VC
 

3 34,00 < 0,00001  ARH(1)-VC 3 31,50 <0,00001 

ARH(1)-PSC
2 

3 34,00 < 0,00001  ARH(1)- PSC
2
 3 31,05 <0,00001 

CSH-AR(1) 2 26,73 0,000002  CSH-AR(1) 2 23,31 0,000009 

CSH-TOEP 1 26,72 < 0,00001  CSH-TOEP 1 23,14 0,000002 

CSH-CS 2 29,45 < 0,00001  CSH-CS 2 26,98 <0,00001 

CSH-VC 3 32,77 < 0,00001  CSH-VC 3 29,82 0,000002 

CSH-PSC
2 

3 32,77 < 0,00001  CSH- PSC
2
 3 29,82 0,000002 

HF-AR(1) 2 20,14 0,000042  HF-AR(1) 2 17,20 0,000184 

HF-TOEP 1 20,12 0,000007  HF-TOEP 1 17,03 0,000037 

HF-CS 2 22,85 0,000011  HF-CS 2 20,86 0,000030 

HF-VC 3 26,18 0,000009  HF-VC 3 23,70 0,000029 

HF-PSC
2 3 26,18 0,000009  HF- PSC

2 3 23,70 0,000029 

AR(1)-TOEP 1 0,020 0,887537  AR(1)-TOEP 1 0,170 0,680112 

AR(1)-VC 1 6,040 0,013985  AR(1)-VC 1 6,510 0,010727 

AR(1)-PSC
2 1 6,040 0,013985  AR(1)-PSC

2 1 6,510 0,010727 

TOEP-CS 1 2,730 0,098479  TOEP-CS 1 3,840 0,050044 

TOEP-VC 2 6,060 0,048316  TOEP-VC 2 6,680 0,035437 

TOEP-PSC
2 2 6,060 0,048316  TOEP-PSC

2 2 6,680 0,035437 

CS-VC 1 3,330 0,068027   CS-VC 1 2,840 0,091944 

CS-PSC
2 1 3,330 0,068027  CS- PSC

2 1 2,840 0,091944 

1
 Diferença do número de parâmetros entre os dois modelos; e 

2
 para geração de valores de AIC comparáveis 

aos demais, o modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão 

deste efeito no modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 
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Tabela 11. Classificação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-

covariâncias (Σ), obtida nas análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final 

de avaliação de clones de cana-de-açúcar, Série 95, conduzido na usina Goiasa, sob 

quatro cortes, considerando os efeitos de genótipos como fixos ou aleatórios.  

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Modelos NP
1 

-2 Reml
2 

AIC
3 

 Modelos NP -2 Reml AIC 

CSH 5 3065,140 3075,140  CSH 7 3972,133 3986,133 

UN 10 3056,470 3076,470  UN 12 3964,526 3988,526 

HF 5 3074,578 3084,578  TOEP 6 3981,980 3993,980 

ARH(1) 5 3075,518 3085,518  CS 4 3987,477 3995,477 

TOEP 4 3077,633 3085,633  HF 7 3982,307 3996,307 

CS 2 3083,360 3087,360  ARH(1) 7 3982,403 3996,403 

AR(1) 2 3092,690 3096,690  AR(1) 4 3996,816 4004,816 

VC 1 3095,808 3097,808  PSC
4 

3 3999,966 4005,966 

PSC
4 

1 3095,808 3097,809  VC
 

3 4000,000 4006,000 
1
 Número de parâmetros do modelo; 

2
 valor que maximiza o logaritmo da função de verossimilhança; 

3
critério de informação de Akaike; e 

4
 para geração de valores de AIC comparáveis aos demais modelos, o 

modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão deste efeito no 

modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 

 

 

 

 

Quanto às duas melhores estruturas, vale destacar que, embora estas não se 

diferiram (p>0,05), a primeira delas (CSH) seria vantajosa na análise deste conjunto de 

dados, haja vista o menor número de parâmetros requeridos para garantir a mesma 

qualidade de ajustamento do modelo sob matriz  não estruturada (UN). Entre as estruturas 

com desempenho intermediário houve considerável mudança na classificação; por 

exemplo, enquanto na condição de genótipos fixos a estrutura HF ficou entre as três 

melhores, na de genótipos aleatórios esta ficou entre as de desempenho intermediário. O 

mesmo aconteceu com a estrutura TOEP, ao se inverter estas suposições (Tabela 11). Isso 

demonstra que a especificação inadequada acerca da suposição do efeito genotípico pode 

induzir a uma tomada de decisão errônea sobre a escolha da melhor estrutura da matriz de 

variâncias-covariâncias residuais. Por último, deve-se destacar o mau desempenho de 

ajustamento proporcionado pela estrutura PSC, que, como no ensaio da usina Denusa, 

ratifica a não indicação de uso do modelo univariado clássico. 
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Tabela 12. Comparação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), tomados dois a dois, segundo o teste da razão de verossimilhanças (χ²), baseado 

em  análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, Série 95, conduzido na usina Goiasa, sob quatro cortes, considerando 

os efeitos genotípicos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Estruturas DNP
1 

χ² p-valor  Estruturas DNP χ² p-valor 

CSH-UN 5 8,670 0,122973  CSH-UN 5 7,610 0,179080 

CSH-TOEP 1 12,50 0,000409  CSH-TOEP 1 9,850 0,001698 

CSH-CS 3 18,22 0,000396  CSH-CS 3 15,30 0,001548 

CSH-AR(1) 3 27,55 0,000005  CSH-AR(1)
 

3 24,70 0,000018 

CSH-VC 4 30,70 0,000004  CSH-PSC
2
 4 27,82 0,000014 

CSH-PSC
2 

4 30,70 0,000004  CSH-VC
 

4 27,82 0,000014 

UM-HF 5 18,11 0,002812  UN-TOEP 6 17,50 0,007764 

UN-ARH(1) 5 19,05 0,001881  UN-CS 8 23,00 0,003429 

UN-TOEP 6 21,16 0,001717  UN-HF
 

5 17,80 0,003235 

UM-CS 8 26,89 0,000739  UN-ARH(1) 5 17,90 0,003101 

UN-AR(1) 8 36,22 0,000160  UN-AR(1) 8 32,30 0,000083 

UM-VC 9 39,37 0,000100  UN- PSC
2
 9 34,43 0,000050 

UN-PSC
2 

9 39,37 0,000010  UN-VC
 

9 34,43 0,000050 

HF-TOEP 1 3,060 0,080242  TOEP-CS 2 5,500 0,063928 

HF-CS 3 8,780 0,032364  TOEP-AR(1)
 

2 14,80 0,000599 

HF-AR(1) 3 18,11 0,000417  TOEP-PSC
2
 3 17,98 0,000444 

HF-VC 4 21,26 0,000281  TOEP-VC 3 17,98 0,000444 

HF-PSC
2
 4 21,26 0,000281  CS-HF 3 5,170 0,159764 

ARH(1)-TOEP
 

1 2,110 0,146339  CS-ARH(1)
 

3 5,070 0,166743 

ARH(1)-CS 3 7,840 0,049437  CS-PSC
2
 1 12,48 0,000411 

ARH(1)-AR(1) 3 17,17 0,000652  CS-VC 1 12,48 0,000411 

ARH(1)-VC
 

4 20,32 0,000432  HF-AR(1)
 

3 14,50 0,002287 

ARH(1)-PSC
2
 4 20,32 0,000432  HF-PSC

2
 4 17,65 0,001444 

TOEP-CS 2 5,730 0,056983  HF-VC 4 17,65 0,001444 

TOEP-AR(1)
 

2 15,06 0,000537  ARH(1)-AR(1)
 

3 14,40 0,002397 

TOEP-VC
 

3 18,21 0,000398  ARH-PSC
2
 4 17,55 0,001511 

TOEP-PSC
2 

3 18,21 0,000398  ARH(1)-VC 4 17,55 0,001511 

CS-VC 1 12,48 0,000411  AR(1)-PSC
2 

1 3,140 0,076394 

CS-PSC
2 

1 12,48 0,000411  AR(1)-VC 1 3,140 0,076394 

AR(1)-VC 1 3,150 0,075927  - - - - 

AR(1)-PSC
2 

1 3,150 0,075927  - - - - 
1
 Diferença do número de parâmetros entre os dois modelos; e 

2
 para geração de valores de AIC comparáveis 

aos demais, o modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos);a inclusão 

deste efeito no modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 

 

 

  No conjunto dos dados provenientes da usina Goiasa, Série 96, as duas 

suposições para os efeitos genotípicos (fixos ou aleatórios) também basicamente não 

alteraram a identificação das melhores estruturas para a matriz de variâncias-covariâncias 
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residual. No caso de genótipos fixos, destacaram-se as estruturas TOEP, CS, CSH e UN; 

porém, nenhuma delas superou estatisticamente, em nível de 5% de probabilidade, a matriz 

não estruturada (UN), na quarta posição (Tabelas 13 e 14).  

 

Tabela 13. Classificação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-

covariâncias (Σ), obtida nas análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final 

de avaliação de clones de cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Goiasa, sob 

quatro cortes, considerando os efeitos de genótipos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Modelos NP1 -2 Reml
2 

AIC
3  Modelos NP -2 Reml AIC 

TOEP 4 3062,344 3070,344  TOEP 6 3948,727 3960,727 

CS 2 3071,087 3075,087  UN 12 3942,286 3966,286 

CSH 5 3067,184 3077,184  CSH
 

7 3952,967 3966,967 

UN 10 3057,239 3077,239  CS 4 3959,421 3967,421 

HF 5 3070,892 3080,892  AR(1) 4 3961,146 3969,146 

AR(1) 2 3079,643 3083,643  ARH(1) 7 3956,311 3970,311 

ARH(1) 5 3076,743 3086,743  HF 7 3959,149 3973,149 

PSC
4 

1 3099,720 3101,720  PSC
4 

3 3988,050 3994,050 

VC 1 3099,720 3101,720  VC 3 3988,050 3994,050 
1
 Número de parâmetros do modelo; 

2
 valor que maximiza o logaritmo da função de verossimilhança; 

3
critério de informação de Akaike; 

4
 para geração de valores de AIC comparáveis, o modelo PSC foi 

ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão deste efeito no modelo implica 

num ajustamento equivalente à estrutura CS. 

 

  Sob genótipos aleatórios, mais uma vez destacaram-se TOEP, UN e CSH, as 

quais, nesta sequência, não diferiram (iguais valores de AIC) entre si, embora superaram as 

demais. Entre as piores estruturas segundo tais critérios, estiveram as matrizes VC e PSC, 

que não diferiram entre si (iguais valores de AIC). Isto, mais uma vez, reforça a 

inadequação da estrutura de erros independentes para o bom ajustamento dos dados.  
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Tabela 14. Comparação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), tomados dois a dois, segundo teste de razão de verossimilhança (χ²) baseado em 

análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de cana-

de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Goiasa, sob quatro cortes considerando os 

efeito genotípicos como fixos ou aleatório. 

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Estruturas DNP
1 

χ² p-valor  Estruturas DNP χ² p-valor 

TOEP-CS 2 8,740 0,012651  TOEP-UN 6 6,44 0,375745 

TOEP-UN 6 5,100 0,531053  TOEP-CS 2 10,70 0,004772 

TOEP-AR(1) 2 17,30 0,000175  TOEP-AR(1) 2 12,40 0,002009 

TOEP-PSC
2 

3 37,37 < 0,00001  TOEP-PSC
2 

3 39,32 < 0,00001 

TOEP-VC 3 37,37 < 0,00001  TOEP-VC 3 39,32 < 0,00001 

CS-CSH 3 3,900 0,272467  UN-CSH 5 10,70 0,058107 

CS-UN 8 13,90 0,085760  UN-CS 8 17,10 0,028784 

CS-HF
 

3 0,190 0,979187  UN-AR(1) 8 18,90 0,015627 

CS-PSC
2 

1 28,63 < 0,00001  UN-ARH(1) 5 14,00 0,015483 

CS-VC 1 28,63 < 0,00001  UN-HF
 

5 16,90 0,004773 

CSH-UN 5 9,940 0,076953  UN-PSC
2
 9 45,76 0,000001 

CSH-AR(1) 3 12,50 0,005963  UN-VC 9 47,76 < 0,00001 

CSH-PSC
2
 4 32,53 < 0,00001  CSH-CS 3 6,450 0,091655 

CSH-VC 4 32,53 < 0,00001  CSH-AR(1) 3 8,180 0,042435 

UN-HF 5 13,70 0,017992  CSH-PSC
2
 4 35,08 < 0,00001 

UN-AR(1) 8 22,40 0,004226  CSH-VC
 

 30,08 < 0,00001 

UN-ARH(1) 5 19,50 0,001551  CS-ARH(1) 3 3,110 0,374974 

UN- PSC
2
 9 42,48 0,000003  CS-HF 3 0,270 0,965568 

UN-VC 9 42,48 0,000003  CS-PSC
2 

1 28,63 < 0,00001 

HF-AR(1) 3 8,750 0,032806  CS-VC 1 28,63 < 0,00001 

HF-PSC
2 

4 28,82 0,000009  AR(1)-ARH(1) 
 

3 4,840 0,183895 

HF-VC
 

4 28,22 0,000009  AR(1)-HF 3 2,000 0,572402 

AR(1)-ARH(1) 3 2,900 0,407302  AR(1)-PSC
2 

1 26,90 < 0,00001 

AR(1)-PSC
2 

1 20,07 0,000007  AR(1)-VC 1 26,90 < 0,00001 

AR-VC 1 20,07 0,000007  ARH(1)-PSC
2 

4 31,74 0,000002 

ARH(1)-PSC
2
 4 22,97 0,000127  ARH(1)-VC 4 31,74 0,000002 

ARH(1)-VC 4 22,97 0,000128  HF-PSC
2 

4 28,90 0,000008 

- - - -  HF-VC 4 28,90 0,000008 
1
 Diferença do número de parâmetros entre os dois modelos; e 

2
 para geração de valores de AIC comparáveis 

aos demais, o modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão 

deste efeito no modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 

 

 

  Para o ensaio conduzido na usina Jalles Machado, Série 96, a suposição 

associada aos efeitos dos genótipos (fixos ou aleatórios) praticamente não influenciou a 

ordem de classificação das estruturas de matriz de variâncias-covariâncias (Tabela 15). A 

estrutura que se mostrou mais adequada para a análise desses dados, em ambos os casos, 

foi a matriz não estruturada (UN), a qual diferiu significativamente (p<0,05) de todas as 
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outras que a sucederam nos valores de AIC (Tabela 16). Entre as estruturas menos 

adequadas para o ajustamento dos dados, outra vez ficaram VC e PSC, que não diferiram 

entre si (iguais valores de AIC), tanto sob a suposição de genótipos fixos ou de genótipos 

aleatórios. Além da inadequação da estrutura VC (componentes de variância), observada 

também no ensaio da usina Goiasa, outra vez se constata que a suposição de erros 

independentes (= I
2
) não é apropriada para a análise de dados desse tipo de ensaio. 

Por fim, observou-se ainda que a suposição de genótipos fixos no modelo não 

influenciou as estimativas das médias genotípicas, mesmo sob diferentes estruturas de 

matriz de variâncias-covariâncias. Dessa forma, corrobora-se a noção de que a suposição 

de genótipos como fixos é independente do tipo de estrutura de , se os modelos forem 

utilizados com dados balanceados e ortogonais (Marcelino & Iemma, 2000; Duarte & 

Vencovsky, 2001; Candido, 2009).  

 

 

Tabela 15. Classificação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), obtida nas análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de 

clones de cana-de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Jalles Machado, sob quatro 

cortes, considerando os efeitos de genótipos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos  Genótipos aleatórios 

Modelos NP
1 

-2 Reml
2 

AIC
3 

 Modelos NP -2 Reml AIC 

UN 10 1961,266 1981,266  UN 12 2804,886 2828,886 

AR(1) 2 1999,396 2003,396  AR(1) 4 2839,574 2847,574 

TOEP 4 1995,417 2003,417  TOEP 6 2837,276 2849,276 

HF 5 1993,888 2003,888  ARH(1) 7 2838,935 2852,935 

ARH(1)
 

5 1998,233 2008,233  HF
 

7 2839,959 2853,959 

CS 2 2011,828 2015,828  CS 4 2860,306 2868,306 

CSH 5 2010,601 2020,601  CSH 7 2855,911 2869,911 

PSC
4 

1 2049,100 2051,100  PSC
4 

3 2898,201 2902,201 

VC 1 2049,100 2051,100  VC 3 2898,201 2902,201 
1
 Número de parâmetros do modelo; 

2
 valor que maximiza o logaritmo da função de verossimilhança; 

3
critério de informação de Akaike; e 

4
 para geração de valores de AIC comparáveis aos demais modelos, o 

modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão deste efeito no 

modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 
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Tabela 16. Comparação de modelos com diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias 

(Σ), tomados dois a dois, segundo teste de razão de verossimilhança (χ²) baseado em 

análises de medidas repetidas aplicadas ao ensaio final de avaliação de clones de cana-

de-açúcar, Série 96, conduzido na usina Jalles Machado, sob quatro cortes, 

considerando os efeitos  genotípicos como fixos ou aleatórios. 

Genótipos fixos Genótipos aleatórios 

Estruturas DNP
1 

χ² p-valor Estruturas DNP χ² p-valor 

UN-AR(1) 8 38,10 0,000007 UN-AR(1) 8 34,70 0,000030 

UN-TOEP 6 34,20 0,000006 UN-TOEP 6 32,40 0,000014 

UN-HF 5 32,60 0,000004 UN-ARH(1) 5 34,10 0,000002 

UN-ARH(1) 5 37,00 < 0,00001 UN-HF 5 35,10 0,000001 

UN-CS 8 50,60 < 0,00001 UN-CS 8 55,40 < 0,00001 

UN-CSH 5 49,30 < 0,00001 UN-CSH
 

5 51,00 < 0,00001 

UN-PSC
2 

9 87,81 < 0,00001 UN-PSC
2
 9 93,35 < 0,00001 

UN-VC 9 87,81 < 0,00001 UN-VC 9 93,35 < 0,00001 

AR(1)-TOEP 2 3,980 0,136695 AR(1)-TOEP 2 2,300 0,316637 

AR(1)-HF 3 5,510 0,138042 AR(1)-ARH(1) 3 0,640 0,887217 

AR(1)-ARH(1) 3 1,160 0,762613 AR(1)-PSC
2
 1 58,66 < 0,00001 

AR(1)-PSC
2
 1 49,68 < 0,00001 AR-VC 1 58,66 < 0,00001 

AR(1)-VC 1 49,68 < 0,00001 TOEP-CS 2 23,03 0,000010 

TOEP-HF 1 1,530 0,216112 TOEP-PSC
2
 3 60,96 < 0,00001 

TOEP-CS 2 16,40 0,000273 TOEP-VC 3 60,93 < 0,00001 

TOEP-PSC
2
 3 53,66 < 0,00001 ARH(1)-CS 3 21,40 0,000088 

TOEP-VC
 

3 53,66 < 0,00001 ARH(1)-PSC
2 

4 59,30 < 0,00001 

HF-CS 3 17,90 0,000453 ARH(1)-VC 4 59,30 < 0,00001 

HF-PSC
2
 4 55,19 < 0,00001 HF-CS 3 20,40 0,000144 

HF-VC
 

4 55,19 < 0,00001 HF-PSC
2 

4 58,28 < 0,00001 

ARH(1)-CS 3 13,60 0,003520 HF-VC 4 58,28 < 0,00001 

ARH(1)-PSC
2 

4 50,85 < 0,00001 CS-CSH 3 4,400 0,221385 

ARH-VC
 

4 50,85 < 0,00001 CS-PSC
2 

1 37,93 < 0,00001 

CS-CSH 3 1,230 0,745818 CS-VC 1 37,93 < 0,00001 

CS-PSC
2 

1 37,25 < 0,00001 CSH-PSC
2
 4 42,32 < 0,00001 

CS-VC 1 37,25 < 0,00001 CSH-VC 4 42,32 < 0,00001 

CSH-PSC
2 

4 38,48 < 0,00001 - - - - 

CSH-VC 4 38,48 < 0,00001 - - - - 
1
 Diferença do número de parâmetros entre os dois modelos; e 

2
 para geração de valores de AIC comparáveis 

aos demais, o modelo PSC foi ajustado sem o termo relativo ao erro “a” (genótipos x blocos); a inclusão 

deste efeito no modelo implica num ajustamento equivalente à estrutura CS. 
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4.4.2 Efeitos sobre a significância dos testes estatísticos 

4.4.2.1 Modelo univariado clássico 

  Os resultados das análises de variância dos ensaios, considerando o modelo 

univariado de parcela subdivididas clássico, assumindo cortes (tempo) como subparcelas, 

estão apresentados na Tabela 17. Observou-se que as fontes de variação “cortes”, 

“genótipos” e interação “genótipos x cortes” apresentaram efeitos significativos (p<0,05) 

em todos os ensaios. Teoricamente estes resultados são válidos para os fatores entre-

indivíduos (genótipos), devido à distribuição exata do teste F no nível parcela (Huynh & 

Feldt, 1970). Todavia, ficam sob suspeita as inferências relacionadas aos fatores intra-

indivíduos (subparcelas), sobretudo em razão dos resultados anteriores que indicaram 

significância do teste de esfericidade e qualidade inferior de ajustamento do modelo sob 

erros independentes. Logo, justificou-se a avaliação dos resultados desses testes sob 

abordagens alternativas. 

 

Tabela 17. Resultados (p-valores)associados às principais fontes de variação nas análises de 

variâncias dos ensaios finais em quatro localidades (usinas/série), quanto a toneladas 

de colmo por hectare (TCH), considerando (cortes) como subparcelas. 

F.V Denusa Goiasa / Série 95 Goiasa / Série 96 Jalles 

Genótipos (G) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Interação GxC 0,0035 <,0001 0,0044 0,0465 

 

 

4.4.2.2 Correções nos graus de liberdade em nível de subparcelas 

 

  O primeiro conjunto de alternativas avaliadas consistiu em aplicar diferentes 

métodos de ajuste nos graus de liberdade da análise de variância, ainda sobre os resultados 

obtidos a partir do modelo univariado clássico. São eles os métodos de Box (1954b), 

Geisser & Greenhouse (1958) e de Huynh & Feldt (1976).Estes métodos promovem 

redução nos graus de liberdade dos fatores alocados em subparcelas, corrigindo estimativas 

da significância (aumento da probabilidade de Erro tipo I) de testes relacionados a estes 

fatores, sob violação da suposição de independência (Freitas, 2007). Os resultados estão 

apresentados na Tabela 18. 
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Tabela 18. Valores de probabilidade (p-valores do teste F-Snedecor) resultantes de correções
1
 

aplicadas ao número degraus de liberdade de fatores em nível de subparcelas, para a 

análise de variância segundo o modelo clássico de parcelas subdivididas (PSC), em 

quatro ensaios de avaliação de genótipos de cana-de-açúcar em Goiás. 

F.V. 
Denusa  Goiasa / Série 95  

PSC  G - G H - F PSC  G - G H - F 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C
2
 0,0035 0,0268 0,0023 0,0011 <,0001 0,0044 <,0001 <,0001 

F.V. 
Goiasa / Série 96  Jalles Machado  

PSC  G - G H - F PSC  G - G H - F 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C 0,0044 0,0617 0,0032 0,0018 0,0465 0,1608 0,0948 0,0632 
1
: Box (1954); G-G: Geisser & Greenhouse (1958); H-F: Huynh & Feldt (1976);

2
G x C: interação entre 

genótipos (G) e cortes (C). 

   

  Em geral, as correções de graus de liberdade não produziram grandes 

mudanças nas conclusões sobre a significância do teste F para as fontes de variação cortes 

(C) e interação G x C (Tabela 18). Adotando-se 5% de probabilidade de Erro tipo I, nos 

ensaios da Goiasa/Série 96 e da Jalles Machado, houve alteração nessas conclusões, mas 

apenas sobre a significância da interação G x C; resultado que é concordante com Reis et 

al. (2009b). No primeiro destes ensaios, somente o ajuste de Box implicou em alteração, 

deixando de declará-la como significativa (p>0,06); já no outro ensaio, todos os métodos 

de correção levaram a concluir pela ausência dessa interação (p>0,05), contrariamente à 

análise pelo modelo univariado clássico. Corroborando a literatura (Muller & Barton, 

1989), isto foi mais evidente na primeira destas correções, também conhecida como ajuste 

conservativo de Box; seguindo-se o método G-G, e depois H-F, o mais liberal deles. Logo, 

sobretudo o ajuste de Box alteraria a conclusão do modelo univariado clássico acerca da 

interação G x C, indicando ausência desta interação. Isto, contudo, não está livre da 

possibilidade de Erro tipo II (deixar de declarar interação real), haja vista que tal correção é 

reportada como a mais conservadora delas (Vivaldi, 1999; Freitas, 2007). 

 

4.4.2.3 Modelo multivariado 

 

Outra alternativa ao modelo univariado clássico, sob significância do teste de 

esfericidade, é o ajuste de modelo multivariado. Esta abordagem corresponde à adoção de 

modelo misto univariado assumindo-se matriz de variâncias-covariâncias não estruturada 

(=UN). Considerando-se os resultados já discutidos (item 4.3.1), que favorecem esse tipo 
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de estrutura para o ajuste do presente conjunto de dados, é natural assumir que os testes 

resultantes desta abordagem são apropriados. 

  Comparando-se os resultados dos testes multivariados (Tabela 19) com aqueles 

do modelo de parcela dividida clássica (PSC), sob significância nominal de 5% de 

probabilidade, observa-se completa concordância entre as duas abordagens. Ambas 

revelaram significância (p<0,05) para as fontes de variação genótipos, cortes e a interação 

entre estes fatores, tal como sugerido pelos gráficos de perfis médios (Figuras 1 a 4); isto é, 

as conclusões estatísticas para as principais fontes de variação no modelo seriam as 

mesmas pelas duas análises. Isto revela certa robustez do teste F-Snedecor, na análise PSC, 

à falta de independência nos dados; a qual se expressou na significância do teste de 

esfericidade e inadequação da estrutura I
2
 ao ajustamento dos dados.  

 

 

Tabela 19. Resultados (p-valores) de testes de significância para as principais fontes de variação 

em análises de variâncias de quatro ensaios finais de avaliação de clones de cana-de-

açúcar, via ajuste dos modelos univariado (parcela dividida clássica)
1
 e multivariado

2
. 

Ensaio F.V. PSC
1
 Wilks

2 
Pillai

2 
L-H

2 
Roy

2 

Denusa / 96 
Genótipos (G)  <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C 0,0035 0,0002 0,0002 0,0003 0,0003 

Goiasa / 95 
Genótipos (G)  <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Goiasa / 96 
Genótipos (G)  <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C 0,0044 0,0025 0,0037 0,0020 0,0002 

Jalles 

Machado / 96 

Genótipos (G)  <,0001 0,0002 0,0005 0,0002 0,0002 

Cortes (C) <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

G x C 0,0465 0,0117 0,0208 0,0084 0,0005 
1
PSC: modelo univariado clássico de parcelas subdivididas (p-valores do teste F-Snedecor);

2
Estatísticas 

associadas aos testes multivariados, lâmbda de Wilks, traçosde Pillai e de Hotelling-Lawley (L-H) e raiz 

característica máxima de Roy. 

 

Tomando-se os resultados dos testes multivariados como válidos, constata-se 

que, no presente caso, os testes obtidos com o ajuste do modelo univariado clássico foram 

suficientes para a correta tomada de decisão acerca das fontes de variação de maior 

interesse. Ademais, pode-se inferir que os ajustes de graus de liberdade (seção 4.3.2.2) não 

se mostraram apropriados à análise da interação de fatores, sobretudo quando realizados 
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pelo método de Box (1954a), que se apresenta como o mais conservador deles (Tabela 18). 

Para os demais efeitos as decisões estatísticas produzidas via modelo univariado, com ou 

sem ajuste de graus de liberdade, levaram às mesmas conclusões do modelo multivariado. 

 

4.4.2.4   Modelo misto sob diferentes estruturas de covariância  

 

  A alternativa de análise por modelo misto, assumindo-se diferentes estruturas 

para a matriz de variâncias e covariâncias residuais, provavelmente seja a mais adequada, 

haja vista a possibilidade de se escolher, entre tais estruturas, aquela que resulta no melhor 

ajustamento à variabilidade dos dados. Além disso, esta abordagem generaliza as análises 

via modelo univariado clássico e modelo multivariado, como casos particulares; isto é, o 

primeiro corresponde à estrutura =I
2
 e o outro à =UN.  

  Os resultados dos testes estatísticos (p-valores) para os efeitos fixos no modelo 

são apresentados na Tabela 20. Para as fontes de variação genótipos (G) e cortes (C), todas 

as análises, desde aquelas com estruturas de  mais simples (VC e CS) até a mais 

parametrizada (UN), resultaram em valores altamente significativos (p<0,0001) para o 

teste F-Snedecor. Ou seja, não houve diferenciação das estruturas no que tange à 

discriminação global dos clones (genótipos) ou dos cortes. Quanto à interação G x C, esse 

comportamento similar das diferentes estruturas se manteve nos ensaios da usina Denusa e 

Goiasa/Série 95; todas elas resultando em interação altamente significativa (p<0,01). Já 

nos outros dois ensaios (Goiasa/Série 96 e Jalles Machado), as decisões estatísticas sobre a 

significância da interação GxC variaram conforme a estrutura assumida para a matriz .

 Resultados semelhantes foram obtidos por Reis et al. (2009b), na qual foi 

mostrado que, de dez ensaios analisados, três apresentaram significância para fonte de 

interação genótipo com cortes. Esses três ensaios foram justamente aqueles que não se 

ajustaram a condição de esfericidade, ou seja, o conjunto de dados destes ensaios não se 

ajustam à estrutura de matriz de variâncias-covariâncias utilizada. No ensaio da usina 

Goiasa/Série 96, observou-se que as análises assumindo as estruturas auto-regressivas 

AR(1) e ARH(1), ambas sem bom ajustamento aos dados, não detectaram (p>0,05) 

interação GxC significativa (Tabela 20). Todas as outras, inclusive TOEP, CS, CSH e UN, 

que apresentaram os melhores ajustamentos, indicaram efeito significativo (p<0,05) para 

esta interação. Logo, o uso de estruturas de matriz de variâncias-covariâncias não 
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adequadas pode implicar em inferência de qualidade pior do que a obtida via estrutura de 

parcela subdividida clássica. Isto porque, neste caso, os testes resultantes desta modelagem 

(PSC) não diferiram daqueles obtidos a partir das melhores estruturas identificadas (TOEP, 

CS, CSH e UN), que revelaram presença de interação; assim como sugerido também pelos 

gráficos de perfis (Figuras 1 a 4). 

 

 

 

Tabela 20.Resultados (p-valores) de testes de significância (F-Snedecor) para genótipos (G) e 

cortes (C) das análises de variâncias de quatro ensaios finais de avaliação de clones de 

cana-de-açúcar, via ajuste de modelo univariado clássico no esquema de parcelas 

subdivididas (PSC) e modelo misto com diferentes suposições para a matriz de 

variância e covariância residual
1
. 

F.V PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN 

         ----------------------------------------- Denusa / Série 96 ----------------------------------------- 

G <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

C <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

GxC 0,0035 0,0255 0,0049 0,0028 0,0029 0,0047 0,0026 0,0013 0,0035 

             --------------------------------------- Goiasa / Série 95 ------------------------------------------ 

G <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

C <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

GxC <,0001 0,0004 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 < ,0001 <,0001 <,0001 

             --------------------------------------- Goiasa / Série 96 ------------------------------------------ 

G <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

C <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

GxC 0,0044 0,1954 0,0044 0,0657 0,0030 0,0044 0,0057 0,0689 0,0144 

            ------------------------------------Jalles Machado / Série 96  ------------------------------------ 

G <,0001 <,0001  0,0051 0,0037 0,0038 0,0016 0,0044 0,0044 0,0048 

C <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 <,0001 

GxC 0,0465 0,7792 0,0465 0,0944 0,0619 0,0465 0,0544 0,0738 0,0169 
1
VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; 

HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem 

heterogênea; UN: não estruturada.  

 

 

  No ensaio da usina Jalles Machado, também com significância variável para a 

interação GxC, conforme a suposição associada à matriz , verificou-se que as estruturas 

VC, AR, TOEP, CSH e ARH(1) não revelaram interação significativa (p>0,05). Todas as 

outras resultaram em efeito de interação significativo (p<0,05). Reitera-se, assim, a 

constatação de que a escolha inadequada da estrutura da matriz de variâncias e 

covariâncias pode resultar em inferências incorretas; pior mesmo que a adoção do modelo 

univariado clássico (PSC), que, também neste caso, apesar das evidências de correlação 
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entre os cortes (Tabela 7), resultou nas mesmas decisões estatísticas obtidas via ajuste do 

modelo com estrutura mais adequada (UN). 

 

4.4.3 Efeito das diferentes abordagens na seleção genotípica 

 

 As médias de produtividade de colmos (TCH) dos clones avaliados, estimadas 

ou preditas via abordagens analíticas com diferentes estruturas de matriz de variâncias-

covariâncias () e sob a suposição de genótipos fixos ou aleatórios, são apresentadas nos 

Apêndices B1 a B8. A análise destas medias foi utilizada para avaliar o efeito destas 

abordagens sobre a seleção de clones promissores, em TCH, para a região representativa 

de cada ensaio. Em termos de magnitude, as médias de cada clone estimadas sob a 

suposição de efeitos fixos (Apêndices B1, B3, B5 e B7) e para as diferentes estruturas de 

 foram praticamente idênticas, nos quatro ensaios. O resultado não foi muito diferente 

quando se assumiram os efeitos genotípicos como aleatórios (Apêndices B2, B4, B6 e 

B8), bem como quando se consideram as médias simples (Ms), obtidas sem qualquer 

ajuste estatístico. Logo, as classificações destas médias e, por conseguinte, dos clones, 

também praticamente não sofreram variação entre as análises.  

 As correlações entre essas médias genotípicas, estimadas ou preditas pelos 

diferentes modelos, bem como entre os respectivos postos, também foram sempre muito 

elevadas, com valores acima de 0,95 em todos os ensaios, ou até superiores a 0,99 em 

alguns deles, como na usina Goiasa, Séries 95 e 96 (Tabelas 21 a 28). Houve tendência 

destas correlações serem maiores nas análises em que se assumiram efeitos de genótipos 

como fixos. Isto ocorreu ao se considerar diferentes estruturas de dentro de análises sob 

a mesma suposição para os efeitos genotípicos, fixos ou aleatórios, ou mesmo 

considerando-se os pares de médias BLUP
5
 (genótipos aleatórios) e BLUE

4
 (genótipos 

fixos) dos mesmos clones (Tabelas 29 a 32). 

 

 

                                                           
5
 BLUP: Best Linear Unbiased Predictor; e BLUE: Best Linear Unbiased Estimator. 
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Tabela 21. Correlações entre médias (acima da diagonal) e entre postos (abaixo da diagonal) de 

mesmo clone, estimadas via ajustamento de modelo misto, sob as suposições de 

genótipos fixos e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias 

residuais
1
, para a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de 

avaliação de clones da Série 96, conduzido na usina Denusa, GO(2006 a 2008).  
Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999 

VC 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999 

CS 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999 

AR 1,000 1,000 1,000 1 1,000 0,999 1,000 1,000 1,000 0,999 

TOEP 1,000 1,000 1,000 1,000 1 0,999 1,000 1,000 1,000 0,999 

HF 0,999 0,999 0,999 0,998 0,998 1 1,000 1,000 1,000 0,998 

CSH 0,999 0,999 0,999 1,000 0,984 0,988 1 1,000 1,000 0,999 

ARH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,998 1,000 1 1,000 0,999 

UN 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,999 0,999 1,000 1 0,999 

Ms 0,997 0,997 0,997 0,995 0,995 1,000 0,995 0,995 0,997 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

 

Tabela 22. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

aleatórios e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para 

a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 96, na usina Denusa, GO (2006 a 2008). 
Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 0,991 1,000 0,999 0,999 0,982 0,991 0,993 0,988 0,999 

VC 0,992 1 0,991 0,987 0,986 0,998 1,000 1,000 0,999 0,991 

CS 0,999 0,991 1 1,000 0,999 0,982 0,991 0,993 0,988 0,998 

AR 0,996 0,987 0,998 1 1,000 0,977 0,987 0,990 0,984 0,997 

TOEP 0,996 0,987 0,998 1,000 1 0,975 0,986 0,989 0,983 0,997 

HF 0,986 0,996 0,985 0,981 0,981 1 0,998 0,996 0,999 0,982 

CSH 0,990 0,999 0,989 0,984 0,984 0,996 1 1,000 0,999 0,990 

ARH 0,993 1,000 0,992 0,988 0,988 0,995 0,999 1 0,998 0,993 

UN 0,990 0,996 0,988 0,985 0,985 0,998 0,995 0,996 1 0,988 

Ms 0,996 0,989 0,992 0,989 0,989 0,982 0,987 0,986 0,986 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Tabela 23. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

fixos e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para a 

variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 95, na usina Goiasa, GO (2005 a 2008). 

Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

CS 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

TOEP 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

HF 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 

CSH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 

ARH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 

UN 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

Tabela 24. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

aleatórios e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para 

a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 95, na usina Goiasa, GO (2005 a 2008).  

Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 0,997 1,000 1,000 1,000 0,997 0,997 0,998 0,998 1,000 

VC 0,997 1 0,997 0,996 0,997 1,000 1,000 1,000 1,000 0,997 

CS 1,000 0,997 1 1,000 1,000 0,997 0,997 0,998 0,998 1,000 

AR 0,999 0,995 0,999 1 1,000 0,996 0,995 0,997 0,996 1,000 

TOEP 1,000 0,996 1,000 1,000 1 0,997 0,995 0,998 0,997 1,000 

HF 0,996 1,000 0,996 0,994 0,996 1 1,000 1,000 1,000 0,997 

CSH 0,996 1,000 0,996 0,994 0,996 1,000 1 1,000 1,000 0,997 

ARH 0,997 1,000 0,997 0,995 0,996 1,000 1,000 1 1,000 0,998 

UN 0,997 1,000 0,997 0,995 0,996 1,000 1,000 1,000 1 0,998 

Ms 1,000 0,997 1,000 0,999 1,000 0,996 0,996 0,997 0,997 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Tabela 25. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

fixos e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para a 

variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 96, na usina Goiasa, GO (2006 a 2009). 

Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

CS 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

TOEP 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

HF 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 

CSH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 

ARH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 

UN 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

 

Tabela 26. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

aleatórios e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para 

a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 96, na usina Goiasa, GO (2006 a 2009). 

Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 0,999 1,000 0,999 0,999 1,000 0,998 0,999 1,000 1,000 

VC 0,999 1 0,999 0,997 0,997 0,999 1,000 1,000 1,000 0,999 

CS 1,000 0,999 1 0,999 0,999 1,000 0,998 0,999 1,000 1,000 

AR 0,999 0,997 0,999 1 1,000 0,999 0,996 0,999 0,999 0,999 

TOEP 0,999 0,997 0,999 1,000 1 0,999 0,996 0,999 0,999 0,999 

HF 1,000 0,999 1,000 0,999 0,999 1 0,998 0,999 1,000 1,000 

CSH 0,996 0,998 0,996 0,994 0,994 0,997 1 0,999 0,998 0,998 

ARH 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,996 1 0,999 0,999 

UN 1,000 0,999 1,000 0,999 0,999 1,000 0,997 0,999 1 1,000 

Ms 1,000 0,999 1,000 0,999 0,999 1,000 0,996 0,999 1,000 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Tabela 27. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

fixos e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para a 

variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 96, na usina Jalles Machado, GO (2006 a 2009). 

Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

CS 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

TOEP 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

HF 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 1,000 

CSH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 1,000 

ARH 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 1,000 

UN 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 1,000 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

 

Tabela 28. Correlações entre médias (acima da diagonal) de mesmo clone e entre postos (abaixo da 

diagonal) estimadas via ajustamento de modelo misto sob as suposições de genótipos 

aleatórios e de diferentes estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais
1
, para 

a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), em ensaio de avaliação de 

clones da Série 96, na usina Jalles Machado, GO (2006 a 2009).  
Modelos PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1 0,995 1,000 0,994 0,990 0,955 0,997 0,997 0,952 1,000 

VC 0,992 1 0,995 0,989 0,985 0,979 0,999 0,994 0,977 0,995 

CS 1,000 0,992 1 0,994 0,990 0,955 0,993 0,997 0,952 1,000 

AR 0,984 0,980 0,984 1 0,999 0,958 0,982 0,999 0,956 0,994 

TOEP 0,980 0,978 0,980 0,998 1 0,956 0,976 0,997 0,955 0,990 

HF 0,957 0,981 0,957 0,955 0,957 1 0,974 0,965 1,000 0,955 

CSH 0,992 0,996 0,992 0,979 0,976 0,972 1 0,988 0,972 0,993 

ARH 0,990 0,984 0,990 0,997 0,993 0,954 0,984 1 0,963 0,997 

UN 0,957 0,981 0,957 0,955 0,957 1,000 0,954 0,954 1 0,952 

Ms 1,000 0,992 1,000 0,984 0,980 0,957 0,992 0,990 0,957 1 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Tabela 29. Correlações originadas da associação linear dos ordenamentos das médias genotípicas 

estimadas (genótipos fixos, GF) com os ordenamentos das médias genotípicas preditas 

(genótipos aleatórios, GA) sob diferentes estruturas da matriz de covariância residual 

no modelo misto, para a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), no 

ensaio final Série 96, da usina Denusa, GO (2006 a 2008). 

GF \ GA PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1,000 1,000 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 1,000 0,997 

VC 0,992 0,992 0,991 0,990 0,990 0,990 0,991 0,990 0,992 0,989 

CS 0,998 0,998 0,998 0,999 0,999 0,998 0,999 0,999 0,999 0,992 

AR 0,996 0,996 0,997 0,998 0,998 0,996 0,998 0,998 0,996 0,989 

TOEP 0,996 0,996 0,997 0,998 0,998 0,996 0,998 1,000 0,996 0,989 

HF 0,986 0,986 0,984 0,982 0,984 0,984 0,984 0,984 0,986 0,982 

CSH 0,990 0,990 0,988 0,987 0,988 0,987 0,988 0,988 0,990 0,987 

ARH 0,992 0,992 0,992 0,991 0,991 0,991 0,992 0,991 0,993 0,989 

UN 0,989 0,989 0,988 0,987 0,988 0,988 0,988 0,999 0,990 0,986 

Ms 0,997 0,997 0,996 0,989 0,996 0,995 0,994 0,994 0,996 1,000 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

Tabela 30. Correlações originadas da associação linear dos ordenamentos das médias genotípicas 

estimadas (genótipos fixos, GF) com os ordenamentos das médias genotípicas preditas 

(genótipos aleatórios, GA) sob diferentes estruturas da matriz de covariância residual 

no modelo misto, para variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH) no 

ensaio final Série 95, da usina Goiasa, GO (2005 a 2008). 

GF \ GA PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 

CS 0,999 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 

TOEP 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

HF 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 1,000 0,996 0,996 0,996 

CSH 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 

ARH 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 

UN 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 0,997 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Tabela 31. Correlações originadas da associação linear dos ordenamentos das médias genotípicas 

estimadas (genótipos fixos, GF)com os ordenamentos das médias genotípicas preditas 

(genótipos aleatórios, GA) sob diferentes estruturas da matriz de covariância residual 

no modelo misto, para a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), no 

ensaio final Série 96, da usina Goiasa, GO (2006 a 2009). 

GF \ GA PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 

CS 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 

TOEP 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 1,000 0,999 0,999 

HF 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

CSH 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 0,996 

ARH 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,996 0,999 

UN 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 

 

 

Tabela 32. Correlações originadas da associação linear dos ordenamentos das médias genotípicas 

estimadas (genótipos fixos, GF) com os ordenamentos das médias genotípicas preditas 

(genótipos aleatórios, GA) sob diferentes estruturas da matriz de covariância residual 

no modelo misto, para a variável tonelada de cana-de-açúcar por hectare (TCH), no 

ensaio final Série 96, da usina Jalles Machado, GO (2006 a 2009). 

GF \ GA PSC VC CS AR TOEP HF CSH ARH UN Ms 

PSC 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

VC 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

CS 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

AR 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 0,983 

TOEP 1,000 1,000 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 

HF 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 0,951 

CSH 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 0,989 

ARH 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 0,984 

UN 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992 

Ms 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
1
PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componente de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-

regressiva 1
a
 ordem; TOEP: toepliz; HF: Huynh-Feldt; CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): 

auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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 A consequência desses resultados é  que  a  suposição  de  efeitos  fixos  ou  

aleatórios  para  os  genótipos e, ou, a adoção de uma ou outra estrutura para a matriz de 

variâncias-covariâncias residuais não afeta substancialmente a seleção dos melhores 

clones, nesse conjunto de ensaios. A razão para este fato, seguramente, está associada ao 

balanceamento e à ortogonalidade dos ensaios objeto deste estudo; pois há vários 

trabalhos demonstrando mudanças na classificação dos tratamentos genéticos sob 

ausência destas propriedades (Duarte, 2000; Duarte & Vencovsky, 2001; Cruz et al., 

2004; Pereira et al., 2010). Além disso, observou-se que o uso das médias simples (Ms) 

na seleção dos genótipos de cana-de-açúcar pode ser parcimonioso, quando comparado às 

análises sob diferentes estruturas da matriz . 

 Como esperado pelo efeito “shrinkage” sobre as médias genotípicas (Duarte & 

Vencovsky, 2001), as médias BLUP (genótipos aleatórios), em cada ensaio, foram 

levemente mais homogêneas do que as médias BLUE (genótipos fixos). Também 

observou-se que as poucas trocas de posição entre os clones,  mais frequentes nas análises 

assumindo genótipos aleatórios (menores correlações entre médias, relativamente às 

análises com efeito genotípico assumido como fixo), ocorreram basicamente entre 

aqueles com médias muito próximas e, principalmente, no centro da distribuição; ou seja, 

clones com médias mais distantes entre si, em geral, não tiveram alteração importante no 

ordenamento. Enfim, reitera-se que a adoção de uma ou outra estratégia de análise, seja 

pela adoção de efeitos fixos ou aleatórios para genótipos, ou pela substituição da matriz 

=I
2
 por outra estrutura mais adequada ao ajustamento dos dados, não impactou 

significativamente a seleção genotípica nesse conjunto de ensaios. 

 Em síntese, constatou-se  que a análise dos dados utilizando diferentes 

estruturas de matriz de variâncias-covariâncias residuais, para contemplar a possível 

dependência entre os cortes, praticamente não alterou as médias genotípicas, nem suas 

classificações. Entretanto, alterações significativas nos resultados talvez possam ocorrer, 

se forem considerados ensaios não ortogonais e com desbalanceamento, conforme 

prevêem Duarte & Vencovsky (2001) e Borges et al. (2010). Para averiguar a ocorrência 

deste fato, em ensaios varietais de cana-de-açúcar com medidas repetidas, são necessários 

estudos adicionais. Entre estes podem ser citados: análise de ensaios ortogonais, mas com 

diferentes níveis de desbalanceamento artificialmente provocados; análise de ensaios 

naturalmente desbalanceados e não ortogonais, como é o caso daqueles que avaliam 

clones nas fases de seleção T1, T2 ou T3; e, ou, análise de ensaios de simulação, que tem 
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como vantagem a possibilidade da avaliação do vício das estimativas e predições, haja 

vista o conhecimento dos parâmetros.  
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5 CONCLUSÕES 

 

  A análise dos resultados dos quatro ensaios de avaliação de clones de cana-

de-açúcar, em Goiás, possibilitou concluir que:  

i) Em todas as análises o teste de esfericidade foi significativo (p < 0,05), indicando que a 

condição H-F normalmente não é satisfeita nesse tipo de ensaio, devendo-se, então, 

buscar análises que considerem a possível dependência ou correlação entre as 

observações dos diferentes cortes na mesma parcela. 

ii) A análise clássica admitindo erros independentes, representada pela estrutura de matriz 

de variâncias-covariânciasI
2
, aqui denominada PSC, oscilou entre as piores 

estruturas ou, no máximo, entre as estruturas medianas quanto ao ajustamento dos 

dados, não sendo, portanto, a estrutura mais indicada para a análise de ensaios dessa 

natureza.  

iii) A melhor estrutura de variâncias-covariâncias, no que tange à capacidade do modelo 

ajustar-se aos dados observados, varia entre ensaios, porém, com destaque para a 

matriz não estruturada (UN). Isto revela não ser possível indicar “a priori” uma 

estrutura especificamente adequada para a análise desse tipo de ensaio.  

iv) A suposição relacionada aos efeitos genotípicos (fixos ou aleatórios), necessária na 

abordagem de modelos mistos, não altera significativamente a classificação das 

estruturas da matriz de variâncias-covariâncias residuais, quanto à capacidade de 

ajustamento dos modelos.  

v) A elevada correlação entre as médias genotípicas estimadas ou preditas a partir de 

diferentes estruturas de matriz de variâncias-covariâncias residuais é indicativo de que, 

em experimentos com as características aqui estudadas, tais estruturas, mesmo sob 

dependência intra-indivíduos, têm pouca influência sobre estas médias, bem como 

sobre suas classificações. Logo, para fins de seleção genotípica, a especificação 

adequada desta matriz mostra-se pouco relevante, sugerindo a conveniente escolha de 

estruturas mais simples.  
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APÊNDICE A1 

 

ROTINAS SAS
®
 PARA ANÁLISE DE MEDIDAS REPETIDAS 

(MODELO UNIVARIADO CLÁSSICO) 

title "MOD 1 - PARCELAS DIVIDIDAS - MODELO UNIVARIADO CLÁSSICO; 

procglm data=uni;   

 class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco genot bloco*genot corte genot*corte; 

 test h=genot e=bloco*genot; 

 estimate 'med_geral' intercept 1; 

 lsmeans genot/ stderr cl out=med11; 

run; quit; 

title "MOD 2 - PARCELAS DIVIDIDAS - MODELO UNIVARIADO CLÁSSICO (GENOTIPO FIXO)"; 

procmixed data=uni;   

 class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco genot corte genot*corte; 

 random bloco*genot; 

 estimate 'med_geral' intercept 1; 

lsmeans genot/ stderr cl; 

 make 'estimates' out=est1; 

 make 'dimensions' out=npars1 (rename=(value=nparm1)); 

 make 'fitstatistics' out=crit1 (rename=(value=value1)); 

 make 'lsmeans' out=med12; 

run; quit; 

title "MOD 3 - PARCELA DIVIDIDA – MODELO UNIVARIADO CLÁSSICO (GENOTIPO ALEATORIO)"; 

procmixed data=uni; 

class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco corte; 

random genot bloco*genot genot*corte/solution; 

lsmeans corte/cl; 

estimate 'med_geral' intercept 1; 

make 'estimates' out=est11a; 

make 'fitstatistics' out=crit12a; 

make 'lsmeans' out=med13a; 

make 'solutionr' out=so14a;  

run; quit; 
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APÊNDICE A2 

 
ROTINAS SAS

®
 PARA REALIZAÇÃO DO TESTE DE ESFERICIDADE E AJUSTES 

DO NÚMERO DE GRAUS DE LIBERDADE E DO MODELO MULTIVARIADO 

 

 
 

title "MOD 4 - MODELO MULTIVARIADO; 

procglm data=mult; 

class bloco genot; 

 model cort1-cort3 = bloco genot/nouni; /* ou model cort1-cort4 = bloco genot/nouni*/; 

manova h=genot/printe; 

 repeated corte contrast(1)/printe summary; /* avalia cortes em relação ao corte(1)=cana- planta*/ 

lsmeans genot/stderr cl out=med21; 

run; quit; 

title "MOD 5 - MODELO MULTIVARIADO; 

procglm data=mult; 

class bloco genot; 

 model cort1-cort3 = bloco genot/nouni; /* ou model cort1-cort4 = bloco genot/nouni*/; 

manova h=genot/printe; 

 repeated corte 3polinomial / printe summary; /* avalia cortes em relação ao corte(1)=cana- planta*/ 

lsmeans genot/stderr cl out=med21; 

run; quit; 
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APÊNDICE A3 

ROTINAS SAS
®
 PARA ANÁLISE DE MEDIDAS REPETIDAS 

(MODELOS MISTOS) 

 
title "MOD 6 - MODELO MISTO (GENÓTIPO FIXO)"; 

procmixed data=uni; 

 class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco genot corte genot*corte;  

repeated corte/type=arh(1)subject=parcela r ;  

/* A opção “type=__;”é variável para diferentes estruturas de  VC, CS, AR(1), TOEP, HF, CSH, ARH(1) 

e UN. */; 

estimate 'med_geral' intercept 1; 

 lsmeans genot/cl; 

 make 'estimates' out=est3; 

 make 'dimensions' out=npars3 (rename=(value=nparm3)); 

 make 'fitstatistics' out=crit3 (rename=(value=value_ARH)); 

 make 'lsmeans' out=med3; 

run; quit; 

title "MOD 7- MODELO MISTO (GENÓTIPO ALEATÓRIO)"; 

procmixed data=uni; 

 class genot bloco corte parcela; 

model tch=bloco corte; 

 random genot  genot*corte/solution;                      

repeated corte/type=arh(1)subject=parcela r ; 

/* A opção “type=__;”é variável para diferentes estruturas de VC, CS, AR(1), TOEP, HF, CSH, ARH(1)e 

UN. */; estimate 'med_geral' intercept 1; 

lsmeans genot/cl; 

 make 'estimates' out=est2; 

 make 'dimensions' out=npars2 (rename=(value=nparm2)); 

 make 'fitstatistics' out=crit2 (rename=(value=value_ARH)); 

 make 'lsmeans' out=med2; 

 make‟solutionr‟out=so4; 

run; quit; 
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APÊNDICE A4 

ROTINAS SAS
®
 PARA O TESTE DE ESFERICIDADE A PARTIR 

DO AJUSTE DE MODELOS MISTOS 

title "MOD 8 - Modelo MISTO (GENÓTIPO FIXO)"; 

procmixed data=uni; 

 class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco genot corte genot*corte;  

 repeated corte/type=hf subject = parcela r; 

 estimate 'med_geral' intercept 1; 

 lsmeans genot/cl; 

 make 'estimates' out=est31; 

 make 'dimensions' out=npars31 (rename=(value=nparm31)); 

 make 'fitstatistics' out=crit31 (rename=(value=value_HF));  

 make 'lsmeans' out=med31;  

run; quit; 

title "MOD 9 - Modelo MISTO (GENÓTIPO FIXO)"; 

procmixed data=uni; 

class genot bloco corte parcela; 

model  tch= bloco genot corte genot*corte;  

 repeated corte/type=un subject=parcela r hlm hpls; 

 estimate 'med_geral' intercept 1; 

 lsmeans genot/cl; 

 make 'estimates' out=est32; 

 make 'dimensions' out=npars32 (rename=(value=nparm32)); 

 make 'fitstatistics' out=crit32 (rename=(value=value_UN)); 

 make 'lsmeans' out=med32; 

run; quit; 

title 'Critérios de ajustamento e Teste de Esfericidade - LRT';  

data _GL_;    

 merge npars31 npars32;    

 if descr='Covariance Parameters' then do;  

    GL=nparm32-nparm31; 

    call symput('DF',left(put(GL,6.2))); 

 end; 

run; 

data _GL_; 

  DESCR='Likelihood Ratio Test'; 

  DF=&DF; 

run;  

data _LRT_;    

 merge crit31 crit32;    

 if descr='-2 Res Log Likelihood' then do;  

    LIKTEST=value_HF-value_UN; 

    call symput('CHISQR',left(put(LIKTEST,12.2))); 

 end; 

run; 

data _LRT_; 

  DESCR='Likelihood Ratio Test'; 

  Chi_Sq=&CHISQR; 

  P_value=1-probchi(Chi_Sq,&DF); 

run;  

data LRT_GL; 

 merge _GL_ _LRT_; 

run; 
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data CRITERS;    

 merge crit31 crit32;   

run;  

data LRT_TEST; 

  set CRITERS LRT_GL; 

  format value_HF value_UN 10.2; 

format P_value 8.6; 

run; 

title2 '(Informações: modelos c/ estruturas de Cov H-F e UN)'; 

procprint data=LRT_TEST noobs; 

run; 



    88 

 

APÊNDICE A5 

ROTINAS SAS
®
 PARA COMPARAÇÃO DA QUALIDADE  

DE AJUSTAMENTO DE MODELOS 

 

title 'COMPARANDO MODELOS 2 A 2 - TESTE DE RAZÃO DE VEROSSIMILHAÇA (LRT)';  

data _GL_;    

 merge npars1 npars2;    

 if descr='Covariance Parameters' then do;  

    GL=nparm2-nparm1; 

    call symput('DF',left(put(GL,6.2))); 

 end; 

run; 

data _GL_; 

  DESCR='LRT (Test_Raz_Verossim)'; 

  DF=&DF; 

run;  

data _LRT_;    

 merge crit1 crit2;    

 if descr='-2 Res Log Likelihood' then do;  

    LIKTEST=value_HF-value_UN; 

    call symput('CHISQR',left(put(LIKTEST,12.2))); 

 end; 

run; 

data _LRT_; 

  DESCR='LRT (Test_Raz_Verossim)'; 

  Chi_Sq=&CHISQR; 

  P_value=1-probchi(Chi_Sq,&DF); 

run;  

data LRT_GL; 

 merge _GL_ _LRT_; 

run; 

data CRITERS;    

 merge crit1 crit2;   

run;  

data LRT_TEST; 

  set CRITERS LRT_GL; 

  format value_HF value_UN 10.2; 

format P_value 8.6; 

run; 

title2 '(INFORMAÇÕES DOS AJUSTES E LRT COMPARATIVO)'; 

procprint data=LRT_TEST noobs; 

run; 
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Apêndice B1. Estimativas de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, 

com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Denusa, Série 96, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos fixos para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UN  Ms   
RB965602 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 133,92 (1) 

RB867515 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 131,65 (2) 

SP832847 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 131,56 (3) 

RB965550 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 127,79 (4) 

RB965658 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 121,9 (5) 

RB965741 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 118,27 (6) 

RB965676 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 117,63 (7) 

RB965699 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 116,17 (8) 

RB955463 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 115,98 (9) 

RB72454 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 115,78 (10) 

RB965517 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 115,65 (11) 

RB965731 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 112,99 (12) 

RB965581 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 112,11 (13) 

RB835486 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 111,19 (14) 

RB965518 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 110,78 (15) 

RB965617 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 110,51 (16) 

RB965564 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 109,45 (18) 

RB965578 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 109,07 (19) 

RB955470 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 108,66 (20) 

RB965593 109,82 (17) 110,11 (17) 110,47 (17) 110,67 (17) 110,67 (17) 110,44 (17) 110,69 (17) 110,71 (17) 110,19 (17) 108,54 (17) 

RB955469 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 107,59 (21) 

RB966201 105,53 (23) 105,43 (23) 105,09 (23) 104,9 (23) 104,91 (23) 104,9 (23) 104,98 (23) 105,05 (23) 105,48 (23) 106,25 (23) 

RB966237 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 106,15 (22) 

RB965624 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 105,25 (24) 

RB955401 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 104,7 (25) 

RB965560 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 104,04 (26) 

RB965571 103,97 (27) 103,95 (27) 103,97 (27) 103,75 (27) 103,72 (27) 104,83 (27) 104,08 (27) 103,77 (27) 104,08 (27) 102,46 (27) 

RB965743 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 101,58 (28) 

RB966221 95,47 (29) 95,31 (29) 95,47 (29) 95,55 (29) 95,57 (29) 94,75 (29) 95,29 (29) 95,42 (29) 95,01 (29) 96,2 (29) 

RB965625 89,85 (30) 91,86 (30) 91,44 (30) 90,99 (30) 90,97 (30) 92,26 (30) 91,79 (30) 91,61 (30) 91,92 (30) 92,22 (30) 

 1 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Apêndice B2. Predições de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, com 

respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Denusa, Série 96, via ajustamento de modelos 

sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos aleatórios para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UN  Ms  
RB965602 126,73 (1) 127,89 (2) 126,77 (1) 126,19 (1) 126,31 (1) 125,63 (2) 126,82 (2) 126,75 (2) 125,41 (2) 133,92 (1) 

RB867515 125,21 (2) 126,78 (3) 125,25 (2) 124,61 (2) 124,68 (2) 124,62 (3) 125,86 (3) 125,70 (3) 124,23 (3) 131,65 (2) 

SP832847 125,15 (3) 129,09 (1) 125,19 (3) 124,18 (3) 124,16 (3) 128,02 (1) 128,12 (1) 127,58 (1) 127,00 (1) 131,56 (3) 

RB965550 122,64 (4) 123,63 (4) 122,67 (4) 122,28 (4) 122,37 (4) 122,57 (4) 122,80 (4) 122,74 (4) 122,44 (4) 127,79 (4) 

RB965658 118,71 (5) 120,47 (5) 118,73 (5) 118,25 (5) 118,24 (5) 119,82 (5) 119,99 (5) 119,75 (5) 119,36 (5) 121,90 (5) 

RB965741 116,29 (6) 116,95 (7) 116,30 (6) 116,09 (6) 116,11 (6) 116,54 (7) 116,64 (7) 116,57 (7) 116,40 (7) 118,27 (6) 

RB965676 115,86 (7) 117,79 (6) 115,87 (7) 115,48 (7) 115,44 (7) 118,11 (6) 117,47 (6) 117,19 (6) 117,64 (6) 117,63 (7) 

RB965699 114,89 (8) 114,62 (9) 114,90 (8) 114,83 (8) 114,86 (8) 113,69 (11) 114,48 (9) 114,53 (9) 113,73 (11) 116,17 (8) 

RB955463 114,76 (9) 114,54 (10) 114,77 (9) 114,74 (9) 114,78 (9) 114,07 (9) 114,35 (10) 114,41 (10) 114,15 (9) 115,98 (9) 

RB72454 114,62 (10) 114,52 (11) 114,63 (10) 114,58 (10) 114,61 (10) 114,04 (10) 114,35 (11) 114,39 (11) 114,08 (10) 115,78 (10) 

RB965517 114,54 (11) 116,11 (8) 114,54 (11) 114,20 (11) 114,15 (11) 116,08 (8) 115,95 (8) 115,70 (8) 115,63 (8) 115,65 (11) 

RB965731 112,76 (12) 112,97 (12) 112,76 (12) 112,75 (12) 112,76 (12) 113,34 (12) 112,88 (13) 112,86 (12) 113,34 (12) 112,99 (12) 

RB965581 112,18 (13) 112,94 (13) 112,18 (13) 112,03 (13) 111,99 (13) 113,05 (23) 112,96 (12) 112,82 (13) 112,81 (13) 112,11 (13) 

RB835486 111,56 (14) 111,96 (14) 111,56 (14) 111,50 (15) 111,47 (15) 112,13 (14) 112,02 (14) 111,95 (14) 111,99 (14) 111,19 (14) 

RB965518 111,29 (15) 111,69 (15) 111,29 (16) 111,23 (16) 111,20 (16) 111,94 (15) 111,77 (15) 111,69 (15) 111,80 (15) 110,78 (15) 

RB965617 111,11 (16) 111,62 (16) 111,11 (17) 111,01 (17) 110,97 (17) 111,69 (16) 111,75 (16) 111,64 (16) 111,48 (16) 110,51 (16) 

RB965564 110,40 (18) 109,43 (19) 110,40 (18) 110,60 (18) 110,61 (18) 109,37 (19) 109,59 (19) 109,73 (19) 109,61 (19) 109,45 (17) 

RB965578 110,15 (19) 109,58 (18) 110,14 (19) 110,24 (20) 110,23 (20) 109,33 (20) 109,79 (18) 109,85 (18) 109,41 (20) 109,07 (18) 

RB955470 109,88 (20) 107,91 (21) 109,87 (20) 110,27 (19) 110,33 (19) 107,81 (21) 108,09 (21) 108,40 (21) 108,35 (21) 108,66 (19) 

RB965593 110,89 (17) 110,45 (17) 111,34 (15) 111,66 (14) 111,67 (14) 110,60 (17) 110,74 (17) 110,91 (17) 110,72 (17) 108,54 (20) 

RB955469 109,16 (21) 108,87 (20) 109,15 (21) 109,32 (21) 109,31 (21) 109,77 (18) 109,04 (20) 109,08 (20) 109,88 (18) 107,59 (21) 

RB966201 107,94 (23) 107,16 (22) 107,61 (23) 107,69 (24) 107,69 (24) 107,30 (22) 107,16 (22) 107,24 (23) 107,65 (22) 106,25 (22) 

RB966237 108,20 (22) 106,82 (23) 108,19 (22) 108,51 (22) 108,52 (22) 106,99 (23) 107,15 (23) 107,33 (22) 107,32 (23) 106,15 (23) 

RB965624 107,60 (24) 105,72 (25) 107,59 (24) 108,05 (23) 108,08 (23) 106,19 (26) 106,04 (26) 106,32 (25) 106,71 (24) 105,25 (24) 

RB955401 107,23 (25) 105,85 (24) 107,22 (25) 107,57 (25) 107,57 (25) 106,27 (25) 106,24 (24) 106,42 (24) 106,60 (25) 104,70 (25) 

RB965560 106,80 (27) 104,20 (28) 106,78 (27) 107,37 (26) 107,42 (26) 104,42 (28) 104,62 (28) 105,00 (28) 105,11 (28) 104,04 (26) 

RB965571 106,90 (26) 105,04 (27) 106,88 (26) 107,19 (27) 107,14 (27) 106,13 (27) 105,60 (27) 105,69 (27) 106,29 (27) 102,46 (27) 

RB965743 105,15 (28) 105,66 (26) 105,13 (28) 105,19 (28) 105,08 (28) 106,82 (24) 106,22 (25) 106,06 (26) 106,57 (26) 101,58 (28) 

RB966221 101,95 (29) 102,07 (29) 101,93 (29) 102,22 (29) 102,13 (29) 103,49 (29) 102,61 (29) 102,56 (29) 103,43 (29) 96,20 (29) 

RB965625 98,70 (30) 97,79 (30) 98,67 (30) 98,99 (30) 98,87 (30) 100,2 (30) 98,48 (30) 98,41 (30) 100,00 (30) 92,22 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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    Apêndice B3. Estimativas de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, 

com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Goiasa, Série 95, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos fixos para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR   TOEP  HF  CSH  ARH   UN  Ms  

RB936095 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 108,01 (1) 

RB935856 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 101,73 (2) 

RB928064 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 101,13 (3) 

RB955410 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 99,82 (4) 

RB935696 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 98,31 (5) 

RB935522 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 96,83 (6) 

IAC87339 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 96,29 (7) 

RB937747 95,68 (8) 95,68 (8) 95,68 (8) 95,67 (8) 95,67 (8) 95,68 (8) 95,68 (8) 95,68 (8) 95,67 (8) 95,68 (8) 

RB935670 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 95,58 (9) 

RB955302 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 94,81 (10) 

RB72454 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 90,61 (11) 

RB935810 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 89,17 (12) 

RB935889 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 88,54 (13) 

RB935863 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 87,17 (14) 

RB835486 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 87,16 (15) 

RB945869 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 86,99 (16) 

RB955301 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 85,95 (17) 

RB935906 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 84,67 (18) 

RB937724 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 83,65 (19) 

RB955319 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 82,82 (20) 

RB955424 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 82,37 (21) 

RB955431 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 82,29 (22) 

RB935901 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 81,76 (23) 

RB935620 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 81,24 (24) 

RB935867 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 79,93 (25) 

RB937570 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 78,79 (26) 

RB945256 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 77,46 (27) 

RB935775 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 76,87 (28) 

RB935730 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 76,16 (29) 

RB935848 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 67,03 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Apêndice B4. Predições de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, 

com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Goiasa, Série 95, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos aleatórios para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UN  Ms  
RB936095 100,75 (1) 104,01 (1) 100,75 (1) 101,67 (1) 100,55 (1) 102,44 (1) 102,23 (1) 103,04 (1) 102,16 (1) 108,01 (1) 

RB935856 96,75 (2) 99,67 (2) 96,75 (2) 97,25 (2) 96,58 (2) 98,51 (2) 98,50 (2) 98,89 (2) 98,28 (2) 101,73 (2) 

RB928064 96,36 (3) 97,37 (3) 96,36 (3) 97,2 (3) 96,29 (3) 96,36 (4) 96,19 (4) 96,97 (3) 96,27 (3) 101,13 (3) 

RB955410 95,53 (4) 97,35 (4) 95,53 (4) 96,08 (4) 95,41 (4) 96,39 (3) 96,31 (3) 96,80 (4) 96,24 (4) 99,82 (4) 

RB935696 94,56 (5) 96,47 (5) 94,56 (5) 94,97 (5) 94,45 (5) 95,53 (5) 95,60 (5) 95,94 (5) 95,40 (5) 98,31 (5) 

RB935522 93,62 (6) 94,58 (6) 93,62 (6) 94,13 (6) 93,56 (6) 93,89 (6) 93,80 (6) 94,26 (6) 93,81 (6) 96,83 (6) 

IAC87339 93,27 (7) 94,40 (7) 93,27 (7) 93,72 (7) 93,21 (7) 93,63 (7) 93,73 (7) 94,08 (7) 93,57 (7) 96,29 (7) 

RB937747 92,88 (8) 93,46 (9) 92,88 (8) 93,36 (8) 92,83 (8) 92,91 (9) 92,73 (9) 93,21 (9) 92,84 (9) 95,68 (8) 

RB935670 92,82 (9) 93,83 (8) 92,82 (9) 93,21 (9) 92,75 (9) 93,28 (8) 93,14 (8) 93,50 (8) 93,18 (8) 95,58 (9) 

RB955302 92,33 (10) 93,20 (10) 92,33 (10) 92,68 (10) 92,27 (10) 92,50 (10) 92,66 (10) 92,95 (10) 92,47 (10) 94,81 (10) 

RB72454 89,65 (11) 89,59 (11) 89,65 (11) 89,87 (11) 89,65 (11) 89,37 (11) 89,36 (11) 89,57 (11) 89,38 (11) 90,61 (11) 

RB935810 88,73 (12) 88,28 (13) 88,73 (12) 88,93 (12) 88,75 (12) 88,19 (13) 88,18 (13) 88,36 (13) 88,23 (13) 89,17 (12) 

RB935889 88,33 (13) 88,97 (12) 88,33 (13) 88,24 (13) 88,30 (13) 88,89 (12) 88,92 (12) 88,83 (12) 88,84 (12) 88,54 (13) 

RB935863 87,45 (14) 87,89 (14) 87,45 (14) 87,30 (15) 87,44 (15) 87,99 (14) 87,94 (14) 87,80 (14) 87,94 (14) 87,17 (14) 

RB835486 87,45 (15) 87,14 (16) 87,45 (15) 87,44 (14) 87,46 (14) 87,25 (16) 87,18 (16) 87,20 (16) 87,26 (16) 87,16 (15) 

RB945869 87,34 (16) 87,47 (15) 87,34 (16) 87,23 (16) 87,34 (16) 87,64 (15) 87,51 (15) 87,43 (15) 87,60 (15) 86,99 (16) 

RB955301 86,68 (17) 86,39 (17) 86,68 (17) 86,60 (17) 86,70 (17) 86,59 (17) 86,56 (17) 86,47 (17) 86,61 (17) 85,95 (17) 

RB935906 85,86 (18) 86,13 (18) 85,86 (18) 85,54 (18) 85,86 (18) 86,41 (18) 86,41 (18) 86,12 (18) 86,37 (18) 84,67 (18) 

RB937724 85,21 (19) 84,33 (21) 85,21 (19) 85,06 (19) 85,26 (19) 84,63 (21) 84,74 (21) 84,59 (21) 84,72 (21) 83,65 (19) 

RB955319 84,68 (20) 84,69 (19) 84,68 (20) 84,27 (20) 84,69 (20) 85,07 (19) 85,15 (19) 84,76 (19) 85,07 (19) 82,82 (20) 

RB955424 84,39 (21) 84,60 (20) 84,39 (21) 83,90 (22) 84,40 (21) 85,01 (20) 85,10 (20) 84,64 (20) 84,99 (20) 82,37 (21) 

RB955431 84,34 (22) 83,50 (23) 84,34 (22) 84,06 (21) 84,39 (22) 83,96 (23) 83,99 (23) 83,75 (23) 84,03 (23) 82,29 (22) 

RB935901 84,00 (23) 83,59 (22) 84,00 (23) 83,60 (23) 84,04 (23) 84,01 (22) 84,17 (22) 83,78 (22) 84,06 (22) 81,76 (23) 

RB935620 83,68 (24) 82,45 (24) 83,68 (24) 83,40 (24) 83,75 (24) 83,12 (24) 82,98 (24) 82,77 (24) 83,19 (24) 81,24 (24) 

RB935867 82,84 (25) 81,10 (25) 82,84 (25) 82,57 (25) 82,94 (25) 81,68 (25) 81,84 (25) 81,59 (25) 81,85 (25) 79,93 (25) 

RB937570 82,11 (26) 80,91 (26) 82,11 (26) 81,61 (26) 82,18 (26) 81,57 (26) 81,73 (26) 81,29 (26) 81,68 (26) 78,79 (26) 

RB945256 81,26 (27) 79,52 (27) 81,26 (27) 80,79 (27) 81,37 (27) 80,30 (27) 80,48 (27) 80,05 (27) 80,46 (27) 77,46 (27) 

RB935775 80,88 (28) 79,00 (28) 80,88 (28) 80,41 (28) 81,0 (28) 79,84 (28) 80,01 (28) 79,57 (28) 80,01 (28) 76,87 (28) 

RB935730 80,43 (29) 77,60 (29) 80,43 (29) 80,10 (29) 80,59 (29) 78,72 (29) 78,56 (29) 78,32 (29) 78,92 (29) 76,16 (29) 

RB935848 74,61 (30) 71,34 (30) 74,61 (30) 73,64 (30) 74,81 (30) 73,16 (30) 73,13 (30) 72,29 (30) 73,40 (30) 67,03 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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     Apêndice B5. Estimativas de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, 

com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Goiasa, Série 96, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos fixos para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UN  Ms  
RB965658 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 106,05 (1) 

SP86155 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 104,38 (2) 

SP901638 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 101,24 (3) 

RB965602 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 100,38 (4) 

RB965675 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 97,92 (5) 

RB965624 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 94,08 (6) 

RB955463 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 92,70 (7) 

RB965578 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 90,75 (8) 

RB72454 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 88,85 (9) 

RB835486 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 87,91 (10) 

RB965731 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 85,68 (11) 

RB965741 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 84,98 (12) 

RB965699 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 82,08 (13) 

RB965581 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 81,00 (14) 

RB965518 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 80,96 (15) 

RB965564 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 79,43 (16) 

RB965593 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 79,00 (17) 

RB966201 78,93 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 78,92 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 78,93 (18) 

RB965550 78,43 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 78,42 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 78,43 (19) 

RB965571 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 76,63 (20) 

RB955470 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 75,90 (21) 

RB965743 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 74,57 (22) 

RB955469 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 73,90 (23) 

RB965560 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 73,24 (24) 

RB966237 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 72,28 (25) 

RB965617 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 71,05 (26) 

RB965625 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 68,81 (27) 

RB965517 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 60,76 (28) 

RB965401 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 59,13 (29) 

RB966221 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 54,72 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Apêndice B6. Predições de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, 

com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Goiasa, Série 96, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos aleatórios para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UN  Ms  
RB965658 101,93 (1) 103,23 (1) 101,93 (1) 103,3 (1) 102,53 (1) 101,81 (1) 100,87 (1) 102,26 (1) 101,99 (1) 106,05 (1) 

SP86155 100,54 (2) 101,51 (2) 100,54 (2) 101,92 (2) 101,2 (2) 100,35 (2) 99,20 (2) 100,56 (2) 100,53 (2) 104,38 (2) 

SP901638 97,94 (3) 98,72 (4) 97,94 (3) 98,98 (3) 98,37 (3) 97,94 (3) 96,68 (4) 97,66 (4) 98,11 (3) 101,24 (3) 

RB965602 97,23 (4) 99,27 (3) 97,23 (4) 97,50 (4) 96,94 (4) 97,31 (4) 97,85 (3) 98,13 (3) 97,40 (4) 100,38 (4) 

RB965675 95,18 (5) 96,41 (5) 95,18 (5) 95,87 (5) 95,37 (5) 94,94 (5) 94,98 (5) 95,65 (5) 95,04 (5) 97,92 (5) 

RB965624 92,00 (6) 93,98 (6) 92,00 (6) 91,74 (6) 91,39 (6) 91,99 (6) 93,26 (6) 92,97 (6) 92,01 (6) 94,08 (6) 

RB955463 90,85 (7) 92,05 (7) 90,85 (7) 91,21 (7) 90,87 (7) 90,65 (7) 91,26 (7) 91,65 (7) 90,69 (7) 92,70 (7) 

RB965578 89,24 (8) 90,01 (8) 89,24 (8) 89,68 (8) 89,40 (8) 88,95 (8) 89,28 (8) 89,74 (8) 88,99 (8) 90,75 (8) 

RB72454 87,66 (9) 87,64 (9) 87,66 (9) 88,64 (9) 88,39 (9) 87,42 (9) 86,88 (10) 87,97 (9) 87,48 (9) 88,85 (9) 

RB835486 86,88 (10) 87,52 (10) 86,88 (10) 87,30 (10) 87,10 (10) 86,71 (10) 87,12 (9) 87,64 (10) 86,72 (10) 87,91 (10) 

RB965731 85,03 (11) 85,67 (11) 85,03 (11) 84,83 (11) 84,72 (11) 85,08 (11) 85,43 (11) 85,18 (11) 85,09 (11) 85,68 (11) 

RB965741 84,44 (12) 84,74 (12) 84,44 (12) 84,20 (12) 84,12 (12) 84,58 (12) 84,39 (12) 84,03 (12) 84,60 (12) 84,98 (12) 

RB965699 82,04 (13) 81,47 (13) 82,04 (13) 82,73 (13) 82,69 (13) 82,02 (13) 81,32 (14) 82,14 (13) 82,05 (13) 82,08 (13) 

RB965581 81,15 (14) 81,41 (14) 81,15 (14) 80,66 (15) 80,7 (15) 81,48 (14) 81,57 (13) 81,05 (15) 81,48 (14) 81,00 (14) 

RB965518 81,11 (15) 80,71 (15) 81,11 (15) 81,55 (14) 81,56 (14) 80,95 (15) 80,73 (15) 81,25 (14) 80,95 (15) 80,96 (15) 

RB965564 79,84 (16) 79,55 (16) 79,84 (16) 79,71 (16) 79,79 (16) 79,93 (16) 79,71 (17) 79,56 (16) 79,93 (16) 79,43 (16) 

RB965593 79,49 (17) 79,11 (18) 79,49 (17) 79,53 (17) 79,62 (17) 79,38 (18) 79,31 (19) 79,35 (17) 79,36 (18) 79,00 (17) 

RB966201 79,42 (18) 79,50 (17) 79,42 (18) 78,94 (18) 79,05 (18) 79,42 (17) 79,82 (16) 79,26 (18) 79,39 (17) 78,93 (18) 

RB965550 79,01 (19) 79,11 (19) 79,01 (19) 78,49 (19) 78,62 (19) 79,22 (19) 79,52 (18) 78,99 (19) 79,19 (19) 78,43 (19) 

RB965571 77,52 (20) 77,48 (20) 77,52 (20) 76,82 (20) 77,00 (20) 77,78 (20) 78,03 (20) 77,27 (20) 77,74 (20) 76,63 (20) 

RB955470 76,91 (21) 76,37 (21) 76,91 (21) 76,58 (21) 76,77 (21) 76,94 (21) 76,82 (21) 76,42 (21) 76,91 (21) 75,90 (21) 

RB965743 75,81 (22) 75,36 (22) 75,81 (22) 75,36 (22) 75,59 (22) 75,86 (22) 76,02 (22) 75,53 (22) 75,81 (22) 74,57 (22) 

RB955469 75,26 (23) 74,58 (23) 75,26 (23) 74,92 (24) 75,17 (24) 75,41 (23) 75,26 (23) 74,92 (23) 75,37 (23) 73,90 (23) 

RB965560 74,71 (24) 73,44 (25) 74,71 (24) 74,96 (23) 75,2 (23) 74,66 (24) 74,03 (25) 74,34 (24) 74,63 (24) 73,24 (24) 

RB966237 73,91 (25) 73,71 (24) 73,91 (25) 73,20 (25) 73,52 (25) 74,00 (25) 74,77 (24) 74,08 (25) 73,91 (25) 72,28 (25) 

RB965617 72,89 (26) 72,14 (26) 72,89 (26) 72,66 (26) 72,99 (26) 72,66 (26) 73,19 (26) 73,01 (26) 72,57 (26) 71,05 (26) 

RB965625 71,03 (27) 70,54 (27) 71,03 (27) 70,12 (27) 70,54 (27) 71,15 (27) 71,88 (27) 70,95 (27) 71,04 (27) 68,81 (27) 

RB965517 64,35 (28) 62,78 (28) 64,35 (28) 63,18 (28) 63,85 (28) 64,58 (28) 64,61 (28) 63,35 (28) 64,46 (28) 60,76 (28) 

RB965401 63,00 (29) 61,30 (29) 63,00 (29) 62,17 (29) 62,87 (29) 62,98 (29) 63,37 (29) 62,55 (29) 62,83 (29) 59,13 (29) 

RB966221 59,33 (30) 56,41 (30) 59,33 (30) 58,96 (30) 59,78 (30) 59,58 (30) 58,57 (30) 58,29 (30) 59,46 (30) 54,72 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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     Apêndice B7. Estimativas de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-

açúcar, com respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Jalles Machado, Série 96, 

via ajustamento de modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos fixos para os 

genótipos. 
Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UNI  Ms  

RB867515 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 113,73 (1) 

SP832847 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 109,85 (2) 

RB965550 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 107,60 (3) 

RB965731 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 105,84 (4) 

RB965676 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 104,67 (5) 

RB966237 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 104,05 (6) 

RB955463 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 102,47 (7) 

RB965602 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 102,45 (8) 

RB965564 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 100,57 (9) 

RB965578 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 99,97 (10) 

RB965518 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 99,79 (11) 

RB965699 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 99,32 (12) 

RB965581 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 99,15 (13) 

RB965658 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 98,23 (14) 

RB72454 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 98,11 (15) 

RB965617 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 97,07 (16) 

RB965741 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 95,92 (17) 

RB965743 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 94,76 (18) 

RB835486 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 92,59 (19) 

RB966201 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 92,52 (20) 

RB965624 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 92,49 (21) 

RB965625 92,24 (22) 92,24 (22) 92,25 (22) 92,25 (22) 92,25 (22) 92,24 (22) 92,25 (22) 92,25 (22) 92,25 (22) 92,25 (22) 

RB955470 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 92,15 (23) 

RB965593 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 89,93 (24) 

RB955469 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 89,81 (25) 

RB965517 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 86,60 (26) 

RB965560 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 86,51 (27) 

RB955401 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 84,89 (28) 

RB965571 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 83,58 (29) 

RB966221 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 76,41 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 
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Apêndice B8. Predições de produtividade média, em toneladas de colmos por hectare (TCH), de clones experimentais e variedades de cana-de-açúcar, com 

respectivos ordenamentos decrescentes, obtidas dos dados do ensaio final conduzido na usina Jalles Machado, Série 96, via ajustamento de 

modelos sob diferentes estruturas de matriz de variância-covariância
1
 e assumindo-se efeitos aleatórios para os genótipos. 

Clones PSC  VC  CS  AR  TOEP  HF  CSH  ARH  UNI  Ms  
RB867515 105,08 (1) 109,93 (1) 105,08 (1) 105,56 (1) 105,71 (1) 105,56 (1) 104,65 (1) 105,69 (1) 105,36 (1) 113,73 (1) 

SP832847 103,14 (2) 105,78 (2) 103,14 (2) 104,32 (2) 104,71 (2) 101,96 (3) 101,72 (3) 104,02 (2) 101,93 (3) 109,85 (2) 

RB965550 102,02 (3) 105,06 (3) 102,02 (3) 102,01 (3) 102,01 (4) 101,86 (4) 101,95 (2) 102,10 (3) 101,60 (4) 107,60 (3) 

RB965731 101,13 (4) 104,29 (4) 101,13 (4) 101,80 (4) 102,02 (3) 102,70 (2) 101,17 (4) 101,79 (4) 102,52 (2) 105,84 (4) 

RB965676 100,55 (5) 103,09 (5) 100,55 (5) 100,67 (6) 100,71 (8) 101,13 (6) 100,60 (5) 100,77 (5) 100,97 (6) 104,67 (5) 

RB966237 100,24 (6) 101,03 (8) 100,24 (6) 100,98 (5) 101,23 (5) 98,17 (10) 99,08 (8) 100,60 (6) 98,05 (10) 104,05 (6) 

RB955463 99,45 (7) 101,56 (6) 99,45 (7) 100,54 (7) 100,91 (6) 101,17 (5) 99,22 (7) 100,39 (7) 101,14 (5) 102,47 (7) 

RB965602 99,44 (8) 101,44 (7) 99,44 (8) 100,47 (8) 100,82 (7) 100,87 (7) 99,23 (6) 100,28 (8) 100,79 (7) 102,45 (8) 

RB965564 98,51 (9) 98,73 (11) 98,51 (9) 98,48 (10) 98,47 (10) 96,73 (16) 97,71 (12) 98,48 (10) 96,83 (16) 100,57 (9) 

RB965578 98,20 (10) 99,60 (9) 98,20 (10) 98,95 (9) 99,21 (9) 99,58 (8) 98,19 (9) 98,82 (9) 99,51 (8) 99,97 (10) 

RB965518 98,12 (11) 98,45 (13) 98,12 (11) 98,09 (12) 98,08 (12) 96,92 (15) 97,71 (11) 98,04 (12) 96,87 (15) 99,79 (11) 

RB965699 97,88 (12) 98,49 (12) 97,88 (12) 98,02 (13) 98,07 (13) 97,60 (11) 97,70 (13) 97,97 (13) 97,54 (11) 99,32 (12) 

RB965581 97,80 (13) 98,75 (10) 97,80 (13) 98,14 (11) 98,25 (11) 98,42 (9) 97,85 (10) 98,06 (11) 98,31 (9) 99,15 (13) 

RB965658 97,34 (14) 97,78 (14) 97,34 (14) 97,66 (14) 97,77 (14) 97,46 (12) 97,22 (15) 97,54 (14) 97,38 (12) 98,23 (14) 

RB72454 97,28 (15) 97,75 (15) 97,28 (15) 96,84 (15) 96,69 (15) 96,94 (14) 97,43 (14) 96,99 (15) 96,89 (14) 98,11 (15) 

RB965617 96,76 (16) 96,75 (17) 96,76 (16) 96,16 (16) 95,95 (16) 95,92 (18) 96,88 (16) 96,30 (16) 95,87 (18) 97,07 (16) 

RB965741 96,18 (17) 96,78 (16) 96,18 (17) 95,58 (17) 95,37 (17) 97,23 (13) 96,80 (17) 95,93 (17) 97,29 (13) 95,92 (17) 

RB965743 95,60 (18) 93,83 (20) 95,60 (18) 94,76 (20) 94,47 (21) 92,36 (24) 95,13 (19) 94,75 (18) 92,35 (24) 94,76 (18) 

RB835486 94,52 (19) 94,56 (18) 94,52 (19) 93,96 (23) 93,78 (23) 96,28 (17) 95,50 (18) 94,26 (23) 96,27 (17) 92,59 (19) 

RB966201 94,48 (20) 94,14 (19) 94,48 (20) 94,02 (22) 93,86 (22) 95,64 (19) 95,12 (20) 94,27 (22) 95,73 (19) 92,52 (20) 

RB965624 94,47 (21) 93,48 (23) 94,47 (21) 94,83 (19) 94,95 (19) 95,01 (22) 94,36 (22) 94,74 (19) 95,18 (22) 92,49 (21) 

RB965625 94,35 (22) 93,55 (21) 94,35 (22) 94,75 (21) 94,89 (20) 95,44 (21) 94,40 (21) 94,69 (21) 95,60 (21) 92,25 (22) 

RB955470 94,30 (23) 93,48 (22) 94,30 (23) 94,89 (18) 95,09 (18) 95,52 (20) 94,34 (23) 94,74 (20) 95,64 (20) 92,15 (23) 

RB965593 93,19 (24) 92,37 (24) 93,19 (24) 92,39 (25) 92,12 (25) 94,58 (23) 94,02 (24) 92,81 (24) 94,80 (23) 89,93 (24) 

RB955469 93,13 (25) 90,43 (25) 93,13 (25) 92,90 (24) 92,83 (24) 91,25 (26) 92,78 (25) 92,71 (25) 91,32 (26) 89,81 (25) 

RB965517 91,53 (26) 89,24 (26) 91,53 (26) 90,46 (27) 90,10 (27) 91,57 (25) 92,35 (26) 90,71 (27) 91,65 (25) 86,60 (26) 

RB965560 91,48 (27) 88,26 (27) 91,48 (27) 91,31 (26) 91,26 (26) 90,40 (27) 91,51 (27) 91,07 (26) 90,42 (27) 86,51 (27) 

RB955401 90,67 (28) 87,42 (28) 90,67 (28) 89,31 (29) 88,84 (29) 89,53 (28) 91,30 (28) 89,55 (29) 89,65 (28) 84,89 (28) 

RB965571 90,02 (29) 85,68 (29) 90,02 (29) 89,88 (28) 89,83 (28) 88,41 (29) 89,75 (29) 89,61 (28) 88,61 (29) 83,58 (29) 

RB966221 86,44 (30) 81,56 (30) 86,44 (30) 85,56 (30) 85,27 (30) 87,08 (30) 87,62 (30) 85,58 (30) 87,20 (30) 76,41 (30) 
1
 PSC: parcelas subdivididas clássica; VC: componentes de variância; CS: simetria composta; AR(1): auto-regressiva de 1

a
 ordem; TOEP: Toepliz; HF: Huynh-Feldt; 

CSH: simetria composta heterogênea; ARH(1): auto-regressiva de 1
a
 ordem heterogênea; UN: não estruturada; Ms: médias simples dos genótipos. 

 


