UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

ANALISE DA CURVA DE CRESCIMENTO DE
MACHOS HEREFORD CONSIDERANDO
HETEROGENEIDADE DE VARIANCIAS E
AUTOCORRELACAO DOS ERROS

ANA RITA DE ASSUMPCAO MAZZINI

2001



ANA RITA DE ASSUMPCAO MAZZINI

ANALISE DA CURVA DE CRESCIMENTO DE
MACHOS HEREFORD CONSIDERANDO
HETEROGENEIDADE DE VARIANCIAS E
AUTOCORRELACAO DOS ERROS

Dissertagdo apresentada a Universidade Federal
de Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Agronomia, area de concentragido
em Estatistica e Experimentagdo Agropecuaria,
para obtengdo do titulo de "Mestre".

Orientador

Prof. Joel Augusto Muniz

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL
2001



Ficha Catalogrifica Preparada pela Divisio de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Mazzini, Ana Rita de Assumpgdo

Anilise da curva de crescimento de machos hereford considerando
heterogeneidade de varidncias e autocorrelagio dos erros / Ana Rita de Assumpgio
Mazzini. — Lavras : UFLA, 2001.

94 p. :il

Orientador: Joel Augusto Muniz.

Dissertagio (Mestrado) - UFLA.

Bibliografia.

1. Curva de crescimento. 2. Heterogeneidade de variancia. 3. Autocorrelagio de
erros. 4. Regressdo ndo-linear. 5. Bovinos de corte. 6. Raga Hereford.
L Universidade Federal de Lavras. I1. Titulo.

CDD-630.2195




ANA RITA DE ASSUMPCAO MAZZINI

ANALISE DA CURVA DE CRESCIMENTO DE MACHOS HEREFORD
CONSIDERANDO HETEROGENEIDADE DE VARIANCIAS E
AUTOCORRELACAO DOS ERROS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Agronomia, area de concentragio em
Estatistica e Experimentagio Agropecuaria, para
obtengao do titulo de “Mestre”.

APROVADA em 1° de fevereiro de 2001

Prof. Amauri Almeida Machado UFPEL
Prof. Antonio Ilson Gomes de Oliveira UFLA
Prof. Luiz Henrique de Aquino UFLA

Prof. Joel Augusto Muniz
UFLA
(Orientador)

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL



A minha mie, Ivone, pelo seu amor, equilibrio e for¢a em todos os momentos;

A minha avé, Zilda (in memorian), pelo exemplo de vida e f¢;

OFERECO

Aos meus irmiios, Antonio Augusto e Ana Carolina, pelo apoio e amizade;
Ao grande amigo e padrasto, Gilberto, pelo seu desprendimento e dedicacao;
A minha querida Lélo, pelo carinho e amizade;

A minha “avéd”, Inés (in memorian), pelo amor e dedicagéo;

DEDICO



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Lavras pela oportunidade de realizagdo do
curso.

A CAPES e CNPq pelas bolsas de estudos concedidas, em periodos
distintos.

Aos meus orientadores, professores Joel Augusto Muniz e Luiz Henrique
de Aquino, pela orientag¢do, ensinamentos e amizade durante todo o curso.

A todos os funcionarios do DEX, em especial a Maria e Maristela, pela
boa vontade.

Ao bolsista de iniciagdo cientifica, Fabyano, pelo grande auxilio na
organizagio do trabalho.

Aos professores do curso de Pés graduagdo do DEX, Thelma, Daniel ,
Eduardo, Julio, Augusto e Lucas, pela amizade e ensinamentos transmitidos
durante o curso.

Aos meus professores da UFPEL, Paulo Silveira Jr., Amauri Almeida
Machado, Fenando Diaz e Jodo Gilberto Corréa, sem o incentivo e apoio dos
quais jamais teria realizado o curso.

Aos Pesquisadores Eduardo Salomoni e Roberto Collares, da Embrapa
Pecuaria Sul (Bagé, RS), pelo fomecimento dos dados.

Aos grandes amigos, Miguel, Claudio e Rangel, pelo apoio e incentivo
durante toda minha vida profissional.

As minhas queridas amigas, Anna Joaquina, Déborah, Luludi, Marcia,
Marisa, Maria Lucia, Ritinha e Silvia, pelo carinho, apoio e amizade.

Aos colegas de curso, Aladir, Alex, Adriano, Cristiane, Everton,
Francisco, lara, Moisés e Nagib, pelo agradivel convivio e espirito de

companheirismo durante todo curso.



A colega Andréa (Déinha), amiga de todas as horas e grande
companheira de estudos.

Ao amigo e colega de graduagiio, Leonardo, pelo companheirismo e
grande auxilio em momentos decisivos do trabalho.

As amigas Rubia e Cintia pela alegria, carinho ¢ companheirismo.

Aos amigos que aqui encontrei: Renata, Cilinha, Andréa, Monica, Paulo,
Ivani, Marcelo, Carlos, Leticia, Janaina, Jodo Luis, Jorge e Breno.



SUMARIO

RESUMO ...ttt ette e e e eee et e e s e e s sebb s s e bn e s b e e e e s sanessbbessane s i
ABSTRAGCT ..ottt saee st st sre s b e s b s an s et e e st ene s ii
1 -INTRODUGAO .....ooooomiiiiriieeieecieeiste s sasscassassse s 1
2 - REFERENCIAL TEORICO.............commeirimeieceinrniesisinseenrinssssssssssssssnes 3
2.1 - Curva de CreSCIMENLO ...........c.cocoeieveriiereeeieriiiieiaeeiiie e seassessnsessseeses 3
2.2 - Estatisticas usadas na comparagio entre as curvas de crescimento .......... 11
2.3 - Modelos NAO-IINEATES ..............oeoveiuiiiierieeiiiiire s 14
2.4 - AULOCOITEIACAD .....occvviiiiiiieeiieeree ettt 19
3 -MATERIAL E METODOS .........cooommmemmrierecmereeseenassecemsersssensssnsssssesens 22
3.1 = MALETIAL ..ot et e 22
3.2 o IMELOGOS ..ooveveviieeieeieeiie et ettt et s eb et st h e ae b 22
3.2.1 - Estimagdo dos parametros de modelos ndo-lineares ..................cccee. 22
3.2.1.1 - Método dos Quadrados Minimos Ordinarios ..............ccceceeeererinicene 22
3.2.1.2 - Método dos Quadrados Minimos Ponderados ................ccccooeiciieins 24
3.2.1.3 - Método dos Quadrados Minimos Generalizados .............ccccooeceenees 26
3.2.2 - Processo IteratiVo ...........ccccceerverierieeeiieeiiiniiiiinnnesie et 28
3.2.2.1 -Método de Gauss-Newton ..............cccoereverirreuiiniirmninnrresineeeseeeneeas 28
3.2.2.2 - Método de Marquardt ...............ccocooeviiiminiiii s 29
3.2.3 - Fungdes nio-lineares de crescimento, derivadas parciais e elementos

da matriz X’X para as fungdes em estudo ..........c.ocooveiiiiiiiinincne 30
3231 -Fungiode Brody ........ccccooveiiiiiiiiiiiiiiiiieie e 30
3.2.3.2 -Fungdo de GOMPEILZ ...........ccovmemiiiiiiniiiieiiie et 32
3.2.3.3 - Fungio LOgiStica ..........ccoeveiivieeniiiiiniiiiicc s 33

3234 -Fungdode Richards ..........ccccooeiiiniiiiin 35



3.2.3.5 -Fungdode von Bertalanffy ...................ccoocoooiiiiiiiiiieeeeeeeeeen, 37

3.2.4 - Ajuste dos modelos ndo-lineares ...................ccooveveeereeeeneeeeeeen 39
3.2.5 - Comparagio entre 0s modelos ..................ccocoooeviviiiiiiiiiieeeeen. 40
4 - RESULTADOS E DISCUSSAOQ ..........oooonmvvercrrnrreeeeeeseeeeeeereeee 42
4.1 - Consideragoes NICIAUS ................ccooeueeieeeeeneeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseesseons 42
4.2 - Avahiadores ............ccooiimuiniieiececeeeee et e e 44
4.2.1 - Percentual de CONVergencia ..................coeveeieveeeeneenneeeeeeeceseseereeennans 44
4.2.2 - Quadrado Médio do Residuo (QMR) ...............ccoooeivuieeeieeeeeeeen. 46
4.2.3 - Coeficiente de Determinagdo Ajustado (R®Aj.) .........ccovveuveervreeeernan 48
424 -Testetde STUAENt ..........c.coovevererireieeieeceetee et e e 50
4.2.5 - Erro de Predigao Médio (EPM) ..................ooooiiiiiiiiieteee e, 52
4.3 - Ajuste das curvas médias e individuais .....................ccoooeeeieveereeneennnn, 55

4.3.1 - Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo nio ponderado
sem estrutura de erros aUtOITEGIESSIVOS ..............c.ccuevvivvereererieeeeeeeeennereneeraenns 55

4.3.2 - Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo nio

ponderado com estrutura de erros autoITegressivos ...................ceeeveerueerennnne. 56
4.3.3 - Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo ponderado

sem estrutura de erros autOITEGIESSIVOS ................cceveeeeueenreeneeeeeeeeeeeneeeeeenns 58
4.3.4 - Ajuste das curvas médias e individuais para 0 modelo ponderado

com estrutura de eIToS AULOITEZIESSIVOS .............ceveeeeemeeeeeereeereeeresessereeseeeseens 59
4.3.5 - Consideragdes gerais sobre as estimativas dos pardmetros ................... 61
5= CONCLUSOES .........ccovmvivurimmrnrreeeseeneesesesseesses s eeeseseeseeseeseeennn 76
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ...........cooooooovovvovvvvereeereeeeeseeneeeeeese 77



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 - Equagdes e propriedades para os casos especiais da funcdo de
RICKAIAS .......ooviiiie ittt e e 5
TABELA 2 - Valores médios dos pesos observados respectivas varidncias no
decorrer do tempo € ponderagao ............cccceieiriiiiiiienin e 43
TABELA 3 - Percentual de convergéncia para as cinco fungdes, nos diferentes
MOodelos AJUSLAAOS ..........cccovrieeerieiiniii e 45
TABELA 4 - Percentuais de animais que apresentaram ajuste com estrutura

de erros autorregressivos, para os diferentes modelos em todas as

fungoes estudadas ..............ccoeeiiniieiieneee e 46
TABELA 5 - Quadrado Médio do Residuo (QMR) para os diferentes modelos,
no ajuste das curvas MEdIas ..............cccevuiviiiiiiniiiiii 47
TABELA 6 - Médias do Quadrado Médio do Residuo (QMR), para os diferentes
modelos, no ajuste das curvas individuais ................cccooreniinninnee 48
TABELA 7 - Coeficiente de Determinagiio Ajustado (R?Aj.), para os diferentes
modelos, no ajuste das curvas médias .............ccouriiiiniininininin e 48
TABELA 8 - Médias dos Coeficientes de Determinagio Ajustadas (R’Aj.), para
os diferentes modelos, no ajuste das curvas individuais .............ccccooeviieninnnnne. 49

TABELA 9 - Teste t de Student, para os valores paramétricos de “A” e “K”

das fungdes estudadas, para os modelos ndo ponderados e ponderados, no

ajuste das curvas Medias ............cccovvriiiiiiiiin e 50
TABELA 10 - Teste t de Student, para os valores paramétricos de “A” e “K”

das fungdes estudadas, para os modelos ndo ponderados e ponderados, no

ajuste das curvas individuais ..o 51
TABELA 11 - Erro de Predigio Médio (EPM), para os diferentes modelos,

no ajuste das curvas MEdias ........c..coccoeveeveimiiiiiiiiiiiice e 53



TABELA 12 - Médias dos Erros de Predi¢do Médios (EPM), para os

diferentes modelos, no ajuste das curvas individuais .....................ccoovveveeiiiil. 54
TABELA 13 - Estimativas dos pardmetros A, B, K e M, para as cinco

funcdes estudadas, considerando o ajuste das curvas médias ............................ 55
Tabela 14 - Estimativas médias dos pardmetros A, B, K e M, para as

cinco fungdes estudadas, considerando o ajuste das curvas individuais ............. 56
TABELA 15 - Estimativas dos pardmetros A, B, K e M, para as cinco

fungdes estudadas, considerando o ajuste das curvas médias ............................ 57

TABELA 16 - Médias das estimativas dos parimetros A, B, K e M, para
as cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com AR(]) ...... 58
TABELA 17 - Médias das estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as

cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com AR(2) .......... 58
TABELA 18 - Estimativas dos parametros A, B, K e M para as cinco

fungdes, considerando o ajuste das curvas médias ...............ccoevoevvovooveiiiii, 59
TABELA 19 - Médias das estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as

cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais ............................. 59
TABELA 20 - Estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as cinco

fungoes, considerando o ajuste das curvas médias ................cocveveeeeveeeeeiin, 60
TABELA 21 - Médias das estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as

cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com AR(1) .......... 60

TABELA 22 - Médias das estimativas dos parmetros A, B, K e M para as

cinco fungoes, considerando o ajuste das curvas individuais com ARQ2) .......... 61



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - Média e varidncia dos pesos observados, dentro de cada periodo,
dos machos Hereford ..............ccooceviiniiecnnenceiiiciciccit s 42
FIGURA 2 - Fungio de Brody: comparagio entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR ..........ccccociiiiiiiniiiii e 63
FIGURA 3 - Funcdo de Gompertz: compérac.io entre os modelos ponderado
com AR(1) e ndo ponderado sem AR ............c.ccconiii 64
FIGURA 4 - Fungio Logistica: comparagdo entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR .........ccccoconiiiiiiiiiii 65
FIGURA 5 - Fungio de Richards: comparagdo entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR ..o 66
FIGURA 6 - Fungio de von Bertalanffy: comparagio entre os modelos
ponderados com AR(1) e ndo ponderado sem AR ... 67
FIGURA 7 - Box Plot para o0 modelo nio ponderado sem AR, parametro A .....68
FIGURA 8- Box Plot para o modelo ndo ponderado sem AR, parimetro K ...... 68
FIGURA 9- Box Plot para o modelo ponderado com AR(1) parametro A ........ 69
FIGURA 10 - Box Plot para o0 modelo ponderado com AR(1), parametro K .....70
FIGURA 11 - Fungio de autocorrelagio parcial ajustada para fun¢do de von
Bertalanffy no modelo ndo ponderado sem AR ... 71
FIGURA 12 - Funggo de autocorrelagdo ajustada para fungdo de von Bertalanffy
no modelo ndo ponderado com AR(1) ........coooiiiiiiiiiiii 71

FIGURA 13 - Fungdo de autocorrelagdo parcial ajustada para fungdo de von

Bertalanffy no modelo ponderado sem AR. ... 72
FIGURA 14 - Fungio de autocorrelagdo ajustada para fungio de von Bertalanffy
no modelo ponderado com AR(1) ........ccoiiiiimriniiiii e 72

FIGURA 15 - Fungdo de autocorrelagio parcial ajustada para fungdo de
Gompertz no modelo ndo ponderado sem AR ... 73



FIGURA 16 - Fungdo de autocorrelagdo ajustada para fungio de Gompertz no

modelo ndo ponderado com AR(1) .........c.ooceomrevomioeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeees 73
FIGURA 17 - Fungdo de autocorrelagio parcial ajustada para fungio de
Gompertz no modelo ponderado sem AR .................c.cccooooveeieeeeeneneeeeeeerennnnn. 74

FIGURA 18 - Fungdo de autocorrelagdo ajustada para fungio de Gompertz no
modelo ponderado sem AR ................cooooiiiiiiiiee e 75
FIGURA 19 - Fungdo de autocorrelagdo ajustada para fungdo de Gompertz no
modelo ponderado com AR(2) ..........cocooviiiiviuiieriiiceceeeee e 75



RESUMO

MAZZINI, Ana Rita de Assumpgdo. Andlise da curva de crescimento de
machos Hereford considerando heterogeneidade de varidncias e
autocorrelacio dos erros. LAVRAS: UFLA, 2001. 94p. (Dissertagio -
Mestre)”

Para estudar a fungio de melhor ajustamento ao crescimento de bovinos
Hereford, foram utilizados dados de 160 machos, ajustando-se as fung¢des de
Brody, Gompertz, Logistica, Richards e von Bertalanffy. A estimagdo dos
parametros para modelos de regressdo ndo-linear foi feita pelo método dos
quadrados minimos ordinario e pelo método dos quadrados minimos
generalizados. Para isto utilizou-se o procedimento MODEL do Software
Statistical Analysis System (SAS). Foram obtidos ajustes médios e individuais
para os animais, em quatro diferentes modelos: ponderado pelo inverso da
varidncia com erros autorregressivos (AR) e sem erros autorregressivos, ndo
ponderado com erros autorregressivos € sem erros autorregressivos. A
comparagdo entre os modelos foi feita através da interpretagio biologica dos
parametros e dos avaliadores da qualidade de ajuste (Coeficiente de
Determinagio Ajustado, Quadrado Médio do Residuo, Erro de Predigdo Médio,
Teste t de Student, para as estimativas dos pariametros A e K e Percentual de
Convergéncia, no caso de ajustes individuais). O melhor modelo obtido foi o
ponderado pelo inverso da varidncia com erros autorregressivos. As fungGes que
melhor ajustaram os dados foram as de Gompertz e von Bertalanffy, seguidas
pela Logistica. As fun¢des de Brody e Richards apresentaram um baixo
percentual de convergéncia, mostrando-se inadequadas para descrever os dados
em estudo. Os ajustes individuais foram mais precisos que os ajustes médios.

* Comité Orientador: Joel Augusto Muniz-UFLA (Orientador), Luiz Henrique de
Aquino-UFLA.



ABSTRACT

MAZZINI, Ana Rita de Assumpgdo. Growth curve analysis for Hereford
males considering heterogeneity of variances and autocorrelation of the
errors. LAVRAS: UFLA, 200!. 94p. (Dissertation — Master Program in
Agronomy / major in Statistics and Agricultural Experimentation)”

A weight-age growth curve was studied in 160 Hereford males. It was
adjusted by using the Brody, Gompertz, Logistic, Richards and von Bertalanffy
functions. The parameter estimates for the non-linear regression model were
calculated by the ordinary minimum square and generalyzed minimum square
methods (MODEL, SAS/ETS, 1995). The animal’s individual and mean
adjustments were obtained by using the following models: weighing the inverse
of variance with and without autoregressive error (AR) and by non-weighing
with and without AR. The comparison among the above models was made by
the parameters biological interpretations and by the quality adjustment
evaluators (Adjusted determination coefficient, error mean square, mean
predicted error, student's t-test for the parameters A and K estimates and
convergency percent in the case of individual adjustments). The best fitted
model was of that weighted by the inverse of variance with AR. The functions
that best fitted the data were those of Gompertz and von Bertalanffy followed by
Logistic. Brody and Richards functions presented a low convergency percent,
being shown inadequate to describe the data in study. The individual fittings
were more precise than the mediun fittings.

* Guidance Committee: Joel Augusto Muniz - UFLA (Major Professor), Luiz
Henrique de Aquino - UFLA.
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1 INTRODUCAO

O rebanho de gado de corte brasileiro € constituido basicamente por duas
origens raciais: as européias e as asidticas. A maioria das ragas européias €
criada na regido Sul do Brasil, e o Rio Grande do Sul detém 10-12% do rebanho
efetivo nacional. Dentre as ragas européias, destaca-se a raga Hereford,
originaria da Inglaterra. Suas principais vantagens sdo a adaptagdo aos mais
diversos ambientes e sistemas de produgdo, gragas a docilidade e rusticidade;
indice de fertilidade dos mais altos da espécie, quando favorecidos com manejo
e alimentagio adequados; bom ganho de peso a pasto, sendo comum novilhos de
450Kg aos 18-24 meses; preponderancia nos cruzamentos com outras ragas,
especialmente as zebuinas; alta lucratividade para criadores, invernadores e
frigorificos, gragas ao insuperavel indice de rendimento de carcaga, entre as
racas européias (Associagdo Brasileira de Hereford e Braford, 2000).

Na pecuaria de corte, os criadores estdo cada vez mais conscientes da
importancia do crescimento dos bovinos para gerenciar e avaliar a rentabilidade
da atividade econémica. Em um sistema de produgdo de came, crescimento é
uma fun¢do primordial, pois apresenta relagdo direta com a quantidade e
qualidade da camne, produto final da exploragao.

Os orgdos ou tecidos apresentam diferentes taxas e velocidades de
crescimento e maturagio, sendo influenciados pelo nivel nutricional, ocorrendo
por ordem prioritdria o crescimento do tecido nervoso, ésseo, muscular e
adiposo. O aumento do peso de um animal reflete o crescimento do mesmo e
ocorre por retengio de agua, proteina, gordura e minerais em quantidades
variaveis. E uma fungio basica da alimentagio que o animal recebe, das
condi¢des climaticas em que se encontra, de seu estado sanitario e das

caracteristicas inerentes a sua genética, bidtipo, raga, sexo, peso, idade e estado



corporal. A representa¢do grafica do peso ou massa corporal em relagio a idade
resulta na curva de crescimento (Gottschall, 1999).

A utilizagio de modelos nio-lineares na analise de dados de crescimento
é de grande utilidade, uma vez que sintetizam um grande nimero de medidas,
em apenas alguns pardmetros interpretaveis biologicamente (Brown, Fitzhugh e
Cartwright, 1976; DeNise e Brinks, 1985).

Algumas informa¢Ges que auxiliam no manejo da propriedade sio
obtidas através da curva de crescimento, quais sejam: maior precocidade;
reducdo no tempo para atingir a maturidade sexual, antecipando desta forma a
idade de entrar em reprodugdo, e diminuigdo no percentual de gordura da
carcaca em fungdo do aumento da precocidade (Tedeschi, 1996). Outro emprego
da curva de crescimento é no melhoramento genético, o qual toma possivel obter
previsdes do tamanho das matrizes e touros que serio mantidos no plantel de
reprodugdo, sendo que, em rebanhos especializados, isto representa um alto
valor na produgdo (Ludwig, Silva e Oliveira, 1981).

No estudo da curva de crescimento pode ocorrer heterogeneidade das
varidncias dos pesos corporais, pois 4 medida que a idade aumenta, a variincia
dos pesos corporais também aumenta e ha a autocorrelagdo dos residuos.

O presente trabalho teve como objetivo comparar as cinco fungdes de
crescimento mais utilizadas para descrever as relagdes peso-idade dos animais,
em ajustes de curvas individuais e médias, em quatro modelos diferentes: nio
ponderado e ponderado pelo inverso da varidncia dos pesos, com e sem estrutura

de erros autorregressivos.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Curva de Crescimento

De acordo com Fitzhugh (1976), o termo curva de crescimento,
usualmente evoca a imagem de uma curva sigmoide, descrevendo o tempo de
vida em uma seqiiéncia de medidas de tamanho, freqiientemente peso corporal.
A terminologia mais geral pode ser curva peso-idade. Dados do tipo peso-idade
podem ser: a) estaticos, quando uma medida é tomada apenas uma unica vez,
para um determinado grupo de animais que possuem a mesma idade ou estagio
de crescimento, como por exemplo a coleta de pesos a desmama; b) secdo
transversal em que, cada individuo é medido apenas uma tunica vez, entretanto as
mesmas medidas sdo feitas em outras idades, em animais distintos da mesma
populagido, como por exemplo a estimativa de composigio corporal, realizada
através de abates consecutivos de animais da mesma populagdo (porém estes
dados ndo consideram a variagdo individual); c) longitudinais, aqueles em que
todas as medidas utilizadas sdo obtidas do mesmo animal, em todas as idades
avaliadas. Esse tipo de dado compreende todas as informagdes que podem ser
obtidas com dados estaticos ou de segdo transversal. Os objetivos principais
dentro da analise de dados longitudinais sdo: a) descritivos, ou seja, a
informacdo contida em uma seqiiéncia de dados tamanho-idade € reduzida a
poucos parimetros; b) preditivos, aqueles em que os parimetros da curva de
crescimento sio utilizados ora separadamente ora combinados para predizer

taxas de crescimento, requerimento alimentar, respostas



pardmetros devem ser biologicamente interpretaveis e o ajuste dos dados deve
ser adequado, sendo que a dificuldade computacional também deve ser
considerada. Ha casos em que as fungdes podem ser ajustadas matematicamente,
mas ndo apresentam uma interpretagio bioldgica.

Kshirsagar e Smith (1995) consideram que a premissa basica em
modelos de curvas de crescimento é que existe uma relagdo funcional entre um
efeito de tratamento e sua aplicagio no tempo ¢ esta relagdo pode ser modelada.
O estudo da curva de crescimento, conforme Rosa, Silva e Ludwig (1978), ¢ util
para predizer caracteristicas importantes, como taxas de crescimento, respostas a
selecdo, peso a maturidade e graus de maturidade.

As fungdes utilizadas para ajustar peso em relagdo a idade podem ser
lineares e ndo-lineares (Tedeschi, 1996). A vantagem de utilizar fungbes nio-
lineares € devida a interpretagdo biologica de seus parametros, vantagem esta
que ndo ocorre no caso da regressio linear, a qual proporciona um bom ajuste,
porém seus pardmetros ndo possuem significado biologico (Braccini Neto et al.,
1996)

Dentre as fungdes ndo-lineares mais utilizadas para ajustar as relagdes
peso-idade destaca-se a fungio de Richards, a qual se caracteriza por apresentar
quatro parametros. Outras fun¢des, como as de Brody, Gompertz, Logistica e
von Bertalanffy, com trés parimetros e classificadas como casos especiais da
fungdo de Richards, sdo também muito utilizadas (Tabela 1).



TABELA 1 - Equagdes e propriedades para os casos especiais da fun¢do de

Richards.
Fungao Equagdes M
Brody A(l -Be™) 1
von Bertalanffy A (1 - Be™y 3
Logistica A (1 + Be™y! -1
Gompertz A exp(-Be'K') o
Richards A(l - Be™)M variavel

Fonte: Fitzhugh (1976).

De acordo com Denise e Brinks (1985), a dificuldade de ajuste é maior
na fungdo de Richards do que em seus casos especiais, provavelmente devido a
variabilidade do seu ponto de inflexdo.

Todas as fungdes ndo-lineares usadas para descrever o crescimento
animal apresentam, pelo menos, dois pardmetros representados por A e K, os
quais possuem importantes interpretagdes sob o ponto de vista biologico (Elias,
1998). Para Brown, Fitzhugh e Cartwright (1976), o parametro “A” representa o
peso adulto do animal. Sua estimativa ¢ obtida fazendo-se o tempo (t) tender
para infinito, entretanto ndo significando o maior peso alcangado pelo animal,
pois a variagdo do peso ¢ devida a flutuagdes na composigdo corporal em um
curto periodo de tempo. O parimetro “K” representa a taxa de maturidade, ou
seja, ¢ a relagdo entre a taxa de crescimento relativo e o peso adulto do animal.
Quanto maior o valor de K, mais precoce é o animal. O parametro “M”,
conhecido como ponto de inflexdo, indica a maior taxa de crescimento. De

acordo com Brody (1945), citado por Elias (1998), este ponto de inflexdo divide



a curva de crescimento em duas fases distintas, a fase de ‘crescimento
acelerado” e a fase de “crescimento inibitorio”, nas quais a velocidade da taxa de
crescimento é aumentada e reduzida, respectivamente

O pardametro “B” é o parametro escala (constante de integragio),
estabelecido pelos valores iniciais de Y e t, que ajusta a situagdo quanto Y # 0
eou t # 0. Ndo tem interpretagdo bioldgica. (Alves, 1986).

Brown, Brown e Butts (1972a) utilizaram a fungio de Brody para obter
estimativas do peso adulto e taxa de maturidade em animais Hereford e Angus,
encontrando uma correlagdo negativa entre os dois parametros (A e K). Os
animais da raga Hereford apresentaram uma maior estimativa do peso adulto
(A), acompanhada de uma menor estimativa da taxa de maturidade (K), do que
os animais da raga Angus.

Brown, Brown e Butts (1972b) compararam cinco fun¢des ndo-lineares
para o ajuste das curvas peso-idade em fémeas de diversas ragas. As fungdes de
von Bertalanffy, Gompertz e Logistica superestimaram os pesos iniciais,
enquanto a fun¢do Logistica subestimou o peso adulto. A fungio de Brody
ajustou bem os dados a partir do sexto més, mas mostrou uma tendéncia de sub
ou superestimar os pesos anteriores aos seis meses. A funcio de Richards
mostrou um bom ajuste para todas as idades, especialmente até o décimo més,
entretanto mostrou dificuldade de convergéncia. Segundo os autores, a
dificuldade no processo iterativo foi devida & alta correlagdo negativa entre os
parametros B e M.

Estudando alguns modelos exponenciais no crescimento de bovinos da
raca Ibagé, Silveira Jr. (1976) concluiu que o modelo de Brody foi o que melhor
se ajustou aos dados, seguido do modelo de von Bertalanffy.

Em trabalho com fémeas da ragca Angus, Morrow, McLaren e Butts
(1978) estudaram o comportamento dos pardmetros da curva de crescimento da
funcdo de Brody em 7 idades diferentes, todas avaliadas do nascimento até a



idade especifica de 2,5; 3,5; 4,5; 5,5; 6,5; 7,5 e 8,5 anos. A mais alta média da
estimativa do parametro A foi obtida quando os pesos foram coletados até os 2,5
anos de idade, e o valor médio mais alto de K na idade de 3,5 anos, para a qual a
média estimada do pardmetro A foi menor. Os autores ainda observaram que as
correlagdes entre as estimativas A e K, para as varias idades, foram geralmente
negativas e as correlagdes foram maiores entre as estimativas de A e K na
mesma idade.

Ludwig, Silva e Oliveira (1981), em ajuste de modelos estatitiscos
exponenciais do crescimento de gado Nelore, compararam os modelos de Brody,
Gompertz, Logistico e von Bertalanffy, linearizados pela série de Taylor.
Observaram, no ajuste do modelo de Brody, estimativas biologicamente
“absurdas” para o peso adulto e, em alguns casos, as estimativas de A
alcangaram valores superiores a 10.000 kg. Valores muito pequenos também
ocorreram, sendo que 20% dos ajustes apresentaram valores de A abaixo de 300
kg. Estes resultados ndo foram observados nos demais modelos ajustados.

Goonewardene, Berg e Hardin (1981), em estudo com dois grupos
raciais, Hereford e o cruzamento Charolés x Angus x Galloway, objetivaram
comparar quatro fungdes de crescimento. Concluiram que a fungéo de Richards
foi a melhor para ambos os grupos, sendo a unica que estimou o peso adulto e ao
nascer com certo grau de precisio; a fun¢do de Brody também apresentou um
bom ajuste, sendo melhor para os animais da raga Hereford; as fun¢des Logistica
e von Bertalanffy nio se ajustaram bem aos dados, superestimando o peso ao
nascer e subestimando o peso adulto.

Em estudo conduzido com as ragas Red Angus e Hereford, Denise e
Brinks (1985), comparando as fungdes de Brody e Richards em relagdo a
qualidade do ajuste dos pardmetros da curva de crescimento, obtiveram um
melhor ajuste para a fungdo de Richards, embora a fungdo de Brody tenha sido

mais facil de trabalhar, com menos problemas computacionais. Os autores



relataram que algumas fémeas ndo tiveram seu peso ao nascer mensurado,
ocasionando uma baixa qualidade no ajuste de suas curvas.

Braccini Neto et al. (1996), comparando as cinco fungdes de crescimento
para aves de postura, observaram que a fungio de Richards ndo apresentou
convergéncia com as estimativas iniciais, sendo, desta forma, excluida da analise
de comparagdo. Também constataram, para as demais fun¢des ajustadas, que a
menor estimativa de K foi associada com o maior peso assintoético.

Nobre et al. (1987), objetivando avaliar as diferencas de ajuste das
curvas de crescimento aplicados a dados de pesagens mensais, bimestrais e
trimestrais de gado Nelore, compararam as fungdes de Brody, Gompertz,
Logistica, Richards e von Bertalanffy. Observaram que os modelos de Brody e
Richards apresentaram os melhores ajustes em relagdo as estimativas dos pesos
as varias idades dos animais, embora a convergéncia na fungio de Brody tenha
sido mais lenta do que na fung4o de Richards. Uma possivel explica¢io para esta
situagdo deve-se ao fato de que o processo iterativo fornece estimatias do
parametro K que posicionam o expoente —Kt fora do intervalo, es:ec- 1 a
capacidade operacional do computador.

A fungdo de Brody, considerando a raiz cibica do peso adicionado de
um componente sazonal, ajustou-se aos dados de desenvolvimento ponderal de
bifalos da raga Murrah (Silveira Jr., Machado e da Silva, 1990), de bovinos
Ibageé (Silveira Jr. e Machado, 1990) e bovinos Hereford e Charolés (Silveira Jr.
et al., 1993). Os autores observaram, de modo geral, que a transformagio dos
pesos, além de facilitar o tratamento tedrico do modelo, homogeneizou as
variancias dos pesos corporais.

Perotto, Cue e Lee (1992), em estudo de curvas de crescimento com
fémeas de ragas leiteiras, com trés genétipos diferentes, compararam as fungdes
de Richards, Gompertz, Brody e Logistica. Concluiram que a fungdo de Brody

superestimou o peso adulto, enquanto a Logistica tendeu a subestima-lo. A



fungio de Richards foi escolhida para descrever as curvas de crescimento
individuais.

Segundo Pastemak e Shalev (1994), o método de estimagdo de
parametros usualmente utilizado para modelos de regressdo ndo-linear pode se
tomar ineficiente quando a variancia dos pesos corporais aumenta muito com a
idade. Ocorre, desta forma, a heterocedasticidade, o que os autores denominam
“disturbios de regressao”.

Os mesmos autores, avaliando o efeito do carater “disturbios de
regressdo” na eficiéncia do ajuste da curva de crescimento, utilizando a fungdo
de Gompertz, compararam os métodos de regressdo nio-linear, regressio ndo-
linear ponderada pelo inverso da varidncia e algoritmo de “pocket-calculator”,
para a estimagdo dos parametros. A eficiéncia dos trés métodos utilizados foi
comparada através do coeficiente de variagdo dos pardmetros estimados. A
regressdo nio-linear ponderada foi a mais eficiente para estimar os parametros
da curva de crescimento, ja que apresentou um menor coeficiente de variagdo
em relagio aos demais métodos avaliados. Seria esperado que o método da
regressdo ndo-linear fosse mais eficiente que o algoritmo “pocket-calculator”,
porém estes dois métodos apresentaram eficiéncia similar. Uma explica¢do para
este fato pode ser em fungdo de que o algoritmo “pocket-calculator” ndo €
baseado no método dos quadrados minimos, sendo, desta forma, menos afetado
pelo “distarbio de regressdo”. Os autores também concluiram que a regressdo
ndo-linear ponderada pode ser usada ndo s6 para a fungdo de Gompertz, como
também para as demais fun¢des de curvas de crescimento.

Tedeschi (1996) conduziu um trabalho com a finalidade de estudar o
comportamento dos parametros da curva de crescimento em bovinos da raga
Guzera e seus cruzamentos, ajustando as fun¢des de Brody, Richards, Gompertz,
Logistica, von Bertalanffy e algumas variagdes de Brody e Gompertz. Todas as
fungdes de crescimento puderam ser ajustadas. O nivel de dificuldade de ajuste



foi maior para a fungdo de Richards, sendo que, através dos indices de
comparagdo entre curvas, a fungdo selecionada foi a de Gompertz. O autor
concluiu, ainda, que os parametros “A” e “K” apresentaram alta correlagdo
negativa.

Perotto et al. (1997), estudando os efeitos genéticos sobre as estimativas
dos parametros das curvas de crescimento em fémeas bovinas das ragas Gir,
Guzera, Holandés x Gir e Holandés x Guzera, utilizando o modelo de Richards
para estimagdo dos parametros A, B, K e M, concluiram que o modelo proposto
mostrou-se adequado para descrever a maior parte das caracteristicas estudadas,
exceto aquelas relacionadas ao ponto de inflexdo da curva, tais como: ponto de
inflexdo (M); peso no ponto de inflexdo (PPI); grau de maturidade no ponto de
inflexdo (GMI) e idade no ponto de inflexdo (IPI).

Braccini Neto et al. (1997), estudando a estimativa de parametros
genéticos e fenotipicos da curva de crescimento de galinhas poedeiras, ajustada
por meio da fun¢do de von Bertalanffy, citam que as correlagdes genéticas
estimadas entre peso assintdtico e indice de maturidade e os caracteres de
produgdo mostram que programas de selegdo podem ser desenvolvidos com base
nos referidos parametros.

Elias (1998), em estudo de curvas de crescimento com ragas zebuinas,
comparou as fun¢des ndo-lineares de Brody, Gompertz, Logistica, Richards e
von Bertalanffy, ajustadas de forma ndo ponderada e ponderada pelo inverso das
variancias dos pesos. De maneira geral, todas as fun¢des se ajustaram bem aos
dados, destacando-se 0 modelo de Brody ponderado.

Oliveira, Lobo e Pereira (2000), estudando o crescimento de fémeas da
raca Guzera com o objetivo de estabelecer um padrio médio de crescimento,
compararam quanto a qualidade de ajuste as fungdes de Brody, von Bertalanffy,
Logistica, Gompertz e Richards. A fungio escolhida para representar a curva

meédia de crescimento dos animais foi a de von Bertalanffy.
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Mendes, Aquino e Muniz (2001), em estudo de curvas de crescimento
com novilhas Nelore, ajustaram as fun¢des de Brody, Gompertz, Richards e von
Bertalanffy, considerando estrutura de erros autorregressivos de primeira ordem.
As fungdes de Brody e Richards apresentaram uma boa qualidade de ajuste em
todos os parimetros interpretaveis biologicamente, sendo, desta forma,
selecionadas para descrever os dados em estudo.

Com o objetivo de verificar a influéncia de fatores genéticos e
ambientais sobre as estimativas dos parametros, Silva, Aquino e Oliveira (2001)
conduziram um estudo de curva de crescimento com bovinos Nelore. Ajustaram
as fungdes de Brody, Gompertz, Logistica, Richards e von Bertalanffy utilizando
a metodologia dos minimos quadrados generalizados para modelos de regressio
nio-linear com erros autorregressivos, AR(1). Todas as fungdes apresentaram
coeficiente de determinagdo proximos de 0,98 e 0,99. A fungdo escolhida para
representar o crescimento de animais Nelore do nascimento aos 550 dias de
idade foi a de Brody, por apresentar um bom ajuste aos dados e uma maior
velocidade de convergéncia.

Bergamasco et al. (2001), em estudo de curvas de crescimento com
novilhas holandesas, procederam ao ajuste das fun¢des de Brody, Gompertz e
Logistica através do método dos minimos quadrados generalizados, usando
modelos de regressdo nado-linear com erros autorregressivos, AR(1). Os trés
modelos estudados apresentaram coeficiente de determinagdo ajustado em tomo
de 0,99.

2.2 Estatisticas usadas na comparagio entre as curvas de crescimento

A maioria dos autores, em trabalhos com curvas de crescimento, avaliam
os ajustes com base no coeficiente de determinagdo (R}, quadrado médio do
residuo (QMR) e erro de predigdo médio (EPM).
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Silveira Jr. (1976) comparou quatro curvas de crescimento através do
coeficiente de determinagdo e quadrado médio do residuo, mostrando melhor
ajuste o modelo de Brody, que apresentou um maior coeficiente de
determinagao, com um menor quadrado médio do residuo.

Goonewardene, Berg e Hardin (1981), em estudo de crescimento de
gado de corte com as ragas Hereford e o cruzamento Charolés, Angus e
Galloway, utilizaram, para escolha do modelo, os avaliadores R? (coeficiente de
determinagdo) e EPM (erro de predicdo médio) e observaram maiores valores de
R? para os modelos de Brody e Richards. Em relagdo ao EPM, todas as fungdes,
em média, superestimaram o peso observado. As fun¢des de Richards e Brody
ndo diferiram significativamente pelo teste t entre seus EPM’s calculados dentro
da raga Hereford.

Ludwig, Silva e Oliveira (1981), comparando quatro modelos estatisticos
exponenciais do crescimento de gado Nelore, concluiram que todos se ajustaram
bem aos dados de peso-idade, apresentando coeficientes de determinagio
proximos a 0,99.

Freitas e Costa (1983), comparando cinco fun¢Ses ndo-lineares para
curvas de crescimento peso-idade com suinos, observaram que as fungdes de
von Bertalanffy e Logistica apresentaram valores altos para R%.

Pesquisando modelos de curvas de crescimento em frangos de corte,
Freitas et al. (1984) constataram que os modelos de Gompertz, Logistico e von
Bertalanffy apresentaram os maiores valores de R* ajustado e menores valores
para o erro de predigdo médio.

Nobre et al. (1987), trabalhando com curvas de crescimento de gado
Nelore, consideraram, para a escolha da melhor fungdo, o coeficiente de
determinagdo, os desvios-padrdo das estimativas dos coeficientes € o numero de

iteragdes obtidas para convergéncia das fun¢des em estudo.
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Em estudo de curvas de crescimento com poedeiras, Braccini Neto et al.
(1996) verificaram a qualidade do ajuste dessas curvas através do coeficiente de
determinagdo, quadrado médio do residuo e erro de predigio médio. Com base
no coeficiente de determinag¢do e quadrado médio do residuo, todas as fung¢des
apresentaram bom ajuste. Os autores aplicaram ainda o teste de Tukey ao erro de
predicdo médio, verificando que as duas melhores curvas foram as de Brody e
von Bertalanffy. _

A funcdo de Gompertz foi selecionada por apresentar menor desvio de
regressdo, menor variagio residual, maior coeficiente de determinagdo, menor
varia¢io entre os parametros dos animais, maior convergéncia e valor do peso
adulto “A” compativel com peso adulto observado dos animais da raga Guzera e
seus cruzamentos (Tedeschi, 1996).

Analisando cinco fungdes de crescimento para ragas zebuinas, Elias
(1998) comparou as mesmas através do percentual de convergéncia, coeficiente
de determinagio, quadrado médio do residuo, teste t de Student e erro de
predigdo médio, observando que a melhor fungdo foi a de Brody ponderada.

Helmink, Shanks e Leighton (2000), objetivando construir curvas de
crescimento para machos e fémeas de cdes-guia, utilizaram a fungio de
Gompertz. Esta fungdo foi escolhida previamente apés comparada com as
fungdes de von Bertalanffy, Logistica e Logistica difasica, através do quadrado
médio do residuo, coeficiente de determinagdo e teste de significancia de Durbin
Watson, para verificar a autocorrelagdo dos residuos.

Oliveira, Lobo e Pereira (2000), em estudo com fémeas Guzera,
inicialmente compararam a qualidade do ajustamento utilizando dois critérios:
quadrado médio do erro e coeficiente de determinagdo. Outros dois critérios
utilizados na comparagio da qualidade de ajustamento foram obtidos em cada
classe de idade. Em cada fungdo foram calculados o desvio meédio entre o peso

predito e o observado e a correlagdo entre os dois.
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Mendes, Aquino e Muniz (2001), em estudo com novilhas Nelore,
compararam as cinco fun¢es estudadas através dos coeficientes de
determinacdo ajustados e somas de quadrados dos residuos.

Silva, Aquino e Oliveira (2001), em estudos com curvas de crescimento
para gado Nelore, compararam as cinco fun¢des estudadas através da soma de
quadrados dos residuos, coeficiente de determinagdo ajustado e estimativa do

parametro de autocorrelagdo.

2.3 Modelos nao-lineares

Avaliar a possivel relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais
variaveis independentes ¢ uma das tarefas mais comuns em analises estatisticas.
Pode-se atingir este objetivo através dos bem conhecidos modelos de regressio,
os quais se dividem em duas classes distintas: os lineares e os nio-lineares.
Existem muitas diferengas entre estas classes de modelos. No caso linear, a
partir de um conjunto de observagdes, busca-se o modelo que melhor explica a
relagdo, se existir alguma, entre as variaveis inerentes a um dado fendmeno. Os
modelos ndo-lineares, na maioria das vezes, sio baseados em consideracdes
tedricas inerentes ao fendmeno que se tem interesse em estudar (Mazuchelli e
Achcar, 1997).

Em uma regressdo ndo-linear, de acordo com Souza (1998), respostas

univariadas y, obedecem ao modelo:
y, =f(x,,0%)+g, ondet=1,2, .. n.
A fungio resposta f(x,,0°) tem forma funcional conhecida, X, é um
vetor k dimensional formado por observagdes em variaveis exogenas, 0°c® ¢

um parametro p dimensional ¢ € ¢ um erro experimental nio observavel

diretamente.
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Draper e Smith (1998) classificam os modelos como: a) modelos
lineares: aqueles que séo lineares em relagdo aos parametros, isto é:
0
_é_’E):fi (X,8) = g(X)
parai=1,2,..,n e ji=L2,.,p;
onde n é o numero total de observagdes ¢ p é o numero de parametros do
modelo; b) modelos linearizaveis: aqueles que podem ser transformados em
lineares através de alguma transformagio. Tem-se o modelo:
Y=a‘e
onde o erro ¢ dito multiplicativo. Aplicando-se logaritmo a igualdade, tem-se:
InY =In(a™e)
InY=Ina" +Ine

InY=XIna~ +Ilne

sendo Z=InY;b=Ina,e’ =Ine o modelo fica:

Z=bX+e
que ¢ linear, pois
of
—=X=gX
% g(X)

logo o modelo Y = a~ €, é dito linearizavel, c) modelos ndo lineares: aqueles
que nio se enquadram nos casos a) e b). Considera-se o modelo:

Y=a%+e
onde o erro é dito aditivo e ndo existe transformagdo capaz de tomar o modelo

linear. Verifica-se que:

of X-1
—=Xa"" =g(X,a),
P g(X,a)

portanto o modelo é dito ndo linear.
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Para Ratkowsky (1983), um modelo de regressdo nio-linear ¢ aquele no
qual os parimetros apresentam nio linearidade, por exemplo: Y, = X? +€,

onde O é o parimetro a ser estimado. De forma semelhante aos modelos
lineares, o processo de estimagdo do parametro 0 pode ser obtido através da
minimizagdo da soma de quadrados dos residuos, obtendo-se o sistema de

equagdes normais nio-linear, o qual ndo apresenta uma solugdo explicita para

0, que é obtida por processos iterativos.
Souza (1998) considera modelo de regressio ndo-linear na forma
Y=f(0°+¢
onde Y € um vetor de componentes y, , f(8°) tem componentes f (x,,0°) e e

tem componentes €, . Considere F(6 ) a matriz jacobiana de f(0) e F=F(8°).

O estimador © de minimos quadrados de 6° ¢ obtido mediante a

minimizagéo (em © ) da soma de quadrados residuais
SSE(®)= > _[(y, - f(x,.0)]* =[Y -f(®)ITY - £(8)]
1=1

Por analogia com o modelo linear, como estimador de G’ toma-se

. E®®

52 _ SSE®)
n-p

CSSE(0)
o(8)

. O estimador de minimos quadrados 0 satifaz a equagao

=0, portanto deve-se ter — 2F'(8)[Y —£(8)] = 0.

Resulta que o vetor residual e=Y-f (é) satisfaz F'(é)é=0 e é,
portanto, ortogonal as colunas da matriz jacobiana F(0) calculada em 0 =0.

Em regressdo linear F=F (é) =X, a identifica¢do entre X no caso linear e F no

caso ndo-linear vale em geral, isto é, as expressbes utilizadas no estudo da
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inferéncia do modelo linear € com erros normais tém uma relagdo para o caso
nio-linear, obtida por intermédio da substituigio da matriz X por F. A razdo
disto é que a teoria de inferéncia estatistica que se desenvolve para o modelo de
regressdo nao-linear baseia-se essencialmente na aproximagdo linear por série de
Taylor
£(0) ~ f(6°)+F-6°) .

De acordo com o mesmo autor, o método de minimos quadrados
generalizados representa um conjunto de idéias extremamente importante para o
estudo de modelos lineares ¢ nio-lineares. A abordagem se torna necessaria,

particularmente, na presenga de heterogeneidade de variancias.

Quando a matriz de varidncia dos residuos ¢ da forma 620 com Q=1,
o estimador dos minimos quadrados de B ndo é o mais eficiente. Se (¢
positiva definida, existe uma matriz P ndo-singular tal que Q'=PP.

Na maioria das aplicagdes que exigem o uso de minimos quadrados
generalizados, a matriz € ndo sera conhecida. Nestas circunstancias

tipicamente Q= Q(y), onde y tem dimensdo finita e um estimador consistente
de yestara disponivel, seja Yy este estimador Q= Q(y), utiliza-se
B, = (X'Q'X)'X'Q'Y . Sob certas condiges de regularidade adicionais,

que devem ser verificadas em cada caso, [§E sera mais eficiente do que o
estimador de minimos quadrados ordinarios, consistente e normal.

Chiacchio (1993) distingue a caracterizagio da regressdo em fungdo das
suposi¢des do vetor de erros € da seguinte maneira: a) modelos ordinarios:
aqueles cuja estrutura dos erros nio viola nenhuma das pressuposigdes. Pode ser
escrito de forma mais eficiente como €~N(¢ ;16%); b) modelos ponderados: sdo
aqueles cuja estrutura dos erros viola a pressuposicio de homogeneidade de

variancias. Nesse caso, diz-se que os erros sdo heterocedasticos. Escreve-se
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€ ~ N(¢; D o?), onde D é uma matriz diagonal, positiva definida, que pondera a

varidncia 62; c) modelos generalizados: sdo aqueles cuja estrutura dos erros
viola a pressuposicdo de independéncia dos erros e possivelmente a de
homogeneidade de varidncias. Diz-se que os erros sio correlacionados (e

possivelmente heterocedasticos). Escreve-se g ~ N($;Wo?) onde W é uma

matriz simétrica, positiva definida, que representa as variancias e covariancias
dos erros.

Varios métodos iterativos sio propostos na literatura para obtengdo das
estimativas de minimos quadrados dos pardmetros de um modelo de regressio
ndo-linear. Os mais utilizados sdo: o método de Gauss-Newton, o método

“Steepest-Descent” ou método do Gradiente e 0 método de Marquardt, os quais
fazem uso das derivadas parciais da fungio esperanga f (xi;e) com relagdo a

cada parametro. Outro método, bastante similar ao de Gauss-Newton, exceto
pelo fato de ndo exigir a especificacio das derivadas parciais da fungio
esperan¢a, ¢ chamado método de DUD (doesn’t use derivates) (Mazuchelli e
Achcar, 1997). Um outro método iterativo bastante utilizado é o de Gauss-
Newton modificado ou método de linearizagdo, o qual usa o resultado de
minimos quadrados lineares em uma sucessio de passos, convertendo o
problema de uma regressdo ndo-linear para uma série de regressoes lineares.
Para isso faz uma expansdo em série de Taylor até 1° grau e depois minimiza a
soma de quadrados residual (Ogliari, 1998).

Elias (1998), em estudo de curvas de crescimento de vacas zebuinas,
comparou quatro processos iterativos de estimag¢io de parametros de modelos
ndo-lineares: Gauss-Newton, Marquardt, DUD e Newton e, verificou que todos
apresentaram alta taxa de convergéncia, com resultados semelhantes para cada
modelo, sendo que as diferengas nas estimativas ocorreram no inicio e no final

da vida do animal. Os métodos de Marquardt ¢ Gauss-Newton fomeceram
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resultados quase idénticos, alta taxa de convergéncia e rapidez no processamento
dos dados em todos os modelos estudados.

A rapidez na convergéncia depende da complexidade do modelo em
estudo e, principalmente, da qualidade dos valores iniciais, necessarios em
qualquer método iterativo (Mazuchelli e Achar, 1997). Ratkowsky (1983)
discute procedimentos para obten¢io de bons valores iniciais para algumas
classes de modelos (modelos de crescimer{to, modelos de regressdo assintoticos,
entre outros).

Silveira Jr., Machado e Silva, (1990); Silveira Jr. ¢ Machado, (1990);
Silveira Jr. et al. (1993), em trabalhos com curvas de crescimento, tomaram as
diferencas entre as raizes cubicas de dois periodos consecutivos como valores

iniciais das estimativas no processo iterativo

2.4 Autocorrelagio

Os modelos basicos de regressdo, em geral, assumem que 0s erros sao
independentes. No caso de estudo de curva de crescimento, no qual as medidas
sdo tomadas em segiiéncia, no mesmo animal, a hipétese de independéncia dos
erros é fregilentemente nio apropriada (Neter, Wasserman e Kutner, 1985).

A caracteristica geral da autocorrelagio dos residuos é a de existir uma
variagdo sistematica dos valores em observagdes sucessivas. Quando isso ocorre,
diz-se que os residuos sdo serialmente correlacionados ou autocorrelacionados
(Morettin e Toloi, 1987). Segundo Hoffman e Vieira (1998), a autocorrelagdo
dos residuos surge, geralmente, quando se trabalha com séries cronologicas de
dados, admitindo que o erro da observagio relativa a um periodo esta
correlacionado com o erro da observagao anterior.

Para Neter, Wasserman e Kutner (1985), nos casos de modelos de
regressdo com erros autocorrelacionados positivamente, o uso do método dos

quadrados minimos ordinario tem importantes conseqiiéncias, tais como: os
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estimadores dos coeficientes sdo ndo tendenciosos, mas levam a uma
subestimativa da varidncia, podendo ser completamente ineficientes; o quadrado
médio do residuo pode subestimar a varidncia dos erros; em consegiiéncia, o
desvio padrido calculado de acordo com o método dos minimos quadrados
ordinarios pode subestimar o verdadeiro desvio padrio do coeficiente de
regressdo estimado, invalidando os intervalos de confianga e testes usando as
distribuicdes te F.

Conforme Souza (1998), o procedimento estatistico adequado ao

modelo ndo-linear subordinado a estrutura do AR(1) envolve a determinagdo de

um estimador consistente 2 de Q e a busca de um estimador de 0° mais
eficiente do que o de minimos quadrados ordinarios. Neste contexto, procura-se

pelo minimo da soma de quadrados residual “ponderada”.
[Y - f@IQ[Y -£(68)]

O valor de O que minimiza esta soma de quadrados é o estimador de

A

minimos quadrados generalizados 0. Este vetor é determinado pela fatoragdo

Q'=PP ¢ da regressdo ndo-linear PY=Pf(0)+v, onde a matriz P &
determinada a partir dos residuos de minimos quadrados ordinarios nio-lineares
e da solugdo do sistema de equagdes de Yule-Walker. Apés as primeiras |

observagdes, a transformagéo P induz o modelo (PY), = [Pf (0)], +v,, onde

(PY), =y, +61Y+62¥. s+t by,
e
{PIFO)]}, =f(x,,0)+,f(x,.,,8) +,£(x, ,,0)+...+ §,f(x,_,,0).
Propondo um modelo autorregressivo para analise de experimentos com
vacas em lactagdo, Crocci (1984) concluiu que o modelo autorregressivo com
3<p<k ¢ adequado, desde que o coeficiente de correlagio linear entre os

periodos possa ser obtido de lactagdes anteriores. Observou, ainda, que em
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condi¢des ideais, os modelos autorregressivos com p=3 e p=k sdo mais sensiveis
do que os modelos dos delineamentos que ndo consideram o modelo
autorregressivo.

Souza (1989) estudou curvas de crescimento com dados longitudinais
incompletos (medidas repetidas) e informou que na analise destes dados, quase
sempre é exigida a estimativa da matriz de covariancias X, relativa ao vetor de
observagoes.

Em estudo de crescimento de vacas leiteiras, Kroll (1990) comparou os
modelos polinomial, Gompertz, Logistico e Mitscherlich com estrutura de erros
independentes e autorregressivos de primeira ordem, concluindo que o processo
autorregressivo diminui significativamente a autocorrelagdo nos modelos.

Considerando a sazonalidade no crescimento multifasico de modelos
assintético-sigmoides, Tomero (1996) afirma que embora a natureza biologica e
temporal dos dados coletados no mesmo individuo sustente a premissa de
autocorrelagio, nem sempre o espagamento entre as mensuragdes € suficiente
para que um dado retenha informagio das observagdes coletadas anteriormente.

Em trabalho objetivando avaliar a qualidade e as caracteristicas do ajuste
da fungdo logistica monofasica e difisica, com estrutura de erros independentes
e autorregressivos de primeira e segunda ordens, AR(1) e AR(2), em dados
simulados e reais de vacas leiteiras, Medeiros (1999) concluiu que a introdugdo
da estrutura de autocorrelagdo nos erros melhorou o ajuste, minimizando o
problema das medidas repetidas.

Segundo Elias (1998), embora a ponderagdo pelo inverso da varidncia
melhore a qualidade das estimativas, ndo atende a todas as especificagdes, em
particular a condigio de independéncia dos erros, o que implica na necessidade

de utilizagdo de procedimentos alternativos.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material

Os dados utilizados neste trabalho provém de animais da raga Hereford,
machos ndo castrados, nascidos nos anos de 1992, 1993 e 1994, na Agropecuaria
Recreio, de propriedade do Sr. Roberto Silveira Collares, situada no municipio
de Bagé, Estado do Rio Grande do Sul. Os mesmos foram cedidos pelo Centro
de Pesquisas Pecuaria Sul, pertencente a Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuaria (EMBRAPA), situada no mesmo municipio.

O manejo alimentar da propriedade é basicamente pasto nativo,
pastagem cultivada e suplementacio a campo estratégica (do desmame até 1°
ano).

As pesagens consideradas no estudo foram coletadas de 160 animais,
desde o nascimento até aproximadamente 790 dias de idade, obtendo-se, no
grupo, 47 animais com 16 pesagens; 30 animais com 17 pesagens; 24 animais

com 18 pesagens; 51 animais com 19 pesagens e 8 animais com 20 pesagens.

3.2 Métodos

3.2.1 Estimacio dos parimetros de modelos nao-lineares

3.2.1.1 Método dos Quadrados Minimos Ordindrios

Para Gallant (1987), o método dos quadrados minimos é utilizado na
estimagdo dos pardmetros em modelos nio-lineares, da mesma maneira que em

modelos lineares. Seja uma equagdo de regressio nio-linear
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Y, =f(X,,0)+e,,
ondet=1,2,3,..,n
Assumindo-se que E(e,) = 0, Var(e,) = ¢’ e e, ~ N(0,6°), esta
fungio pode ser escrita na forma matricial
Y=10)+e,

Y, f(X,,0) e,
f(X,,0) . e,

YZ
onde: Y = C s f(0)=
Y f(X,,0) e

A estimativa para 0 é dada pelo vetor 0 que minimiza a soma de

quadrados do residuo,

5(0) = glv. _6(¢,50)]

Escrevendo-se S(0) na forma matricial, tem-se:
S(0) =Y -f(®)I'TY -f(0)]

Derivando a S(B) em relagio a 0, tem-se:

05(0) _ _8_ _ o
> "% [Y-f(O)[Y -f(0)]
Fazendo
a -—
> f(6) =F(0),
tem-se
oS@) _ B ,
—&I 2[Y -6 )I'F@O)

Igualando a equagdo acima a zero, obtém-se
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-2[Y -f@)]'F@O)=0
[Y-f®)]'F@)=0
F' (é NY - f(é )1 =0, Sistema de Equagdes Normais (SEN) nio-linear.
Substituindo-se F(é )por X, a equagio fica
X'[Y-f(@)]=0
X'Y-X'f(6)=0
X'f(6 ) = X'Y (SEN) ndo-linear.
Fazendo-se no SEN, [Y — (0 )] = ¢, tem-se
X'e=0.
Em regressdo linear, o erro é ortogonal as colunas da matriz X; no caso

da regressio nio-linear, o erro é ortogonal as colunas do jacobiano de f(0 ),
estimadoem @ =

Néo existe uma solugdo explicita para o SEN nio-linear:; as solugdes sdo

obtidas por métodos iterativos.

3.2.1.2 Método dos Quadrados Minimos Ponderados

De acordo com Hoffman e Vieira (1998), em presenga de
heterogeneidade de varidncias, o método dos quadrados minimos ponderado ¢é
mais adequado por fomecer estimadores nio tendenciosos e de minima
variancia.

Seja 0 modelo linear

Y=XB +u,

supondo-se que € ~N(0;Vo?), onde V é uma matriz diagonal, positiva

definida, que representa as varidncias associadas a cada u;,com E(u)=0e
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V, 0 - 0
0
E@'w=Ve’=|. ' . .o

o
O fato de serem nulos os elementos fora da diagonal principal da matriz
V significa que € valida a pressuposicdo de independéncia das varias

observagées, isto €, E(u;u,, ) =0 paraj=h.

Define-se uma matriz diagonal A, cujos elementos sio dados por

Xj= } ou seja,
=
A, O 0
0 A, 0
A= .
0 0 A

Desta forma, tem-se que
AA=V"' e V=AT'AT.

Pré-multiplicando cada um dos termos de Y = XB +u por A, obtém-se o
modelo:

AY =AXB +Au
Portanto, percebe-se que no modelo Y = X +u, o vetor de erros ¢ dado por
e = Au . Assim, uma vez que E(u)=0, tem-se que E(€)=0, e ainda

Eee' )=E(Auu'A)=AVAc’

de acordo com

V=A"'A",

Eee' )=AA'A'Ac® =Ic6’.
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O modelo AY =AXB +Au ¢é homocedastico. O método dos
quadrados minimos ponderado fomece o SEN dado por
X'V'Xg =X'V'Y.
A solugdo do SEN leva ao estimador
B=(X'V'X)'X'V'Y.

3.2.1.3 Método dos Quadrados Minimos Generalizados

Hoffman e Vieira (1998) e Crocci (1984) consideram que em presencga
de heterogeneidade de variincias e autocorrelagio dos residuos, o método dos
quadrados minimos generalizado ¢ mais eficiente do que o método dos
quadrados minimos ponderados e ordinarios.

Seja o0 modelo linear

Y=XB +u
supondo-se que £ ~ N(0,Wo?), onde W é uma matriz simétrica, positiva
definida, que representa as varidncias e covaridncias dos erros. Admitindo-se
que os erros s3o autocorrelacionados na forma de um processo autorregressivo

estacionario de primeira ordem AR(1),
u, =¢yu,, +g,
onde E(g,)=0, E(e?)=02, E(g,¢,,)=0 seh=0.
O modelo u, sera estacionario se
-1<¢, £ +1

parat=1,2, ... n.

o’ o,
Nestas condigdes, 62 = —£_ ¢ C°V“=1—Lz'¢:‘ =057
-

_ 42
1

De maneira analoga ao método dos quadrados minimos ponderados,

encontra-se f3
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B=(X'W'X)'X'W'Y, onde

1o & b

0’2 ¢| 1 (bl :,-z
W=—"o| ¢! ¢ | TR Y
- :l :I T ]:
T S SRR

Se os erros forem autocorrelacionados na forma de um processo
autorregressivo estacionario de segunda ordem AR(2) (Morettin e Toloi, 1987),

u, =¢lul-l +¢Zul  HE,

onde u, € estacionario se
b+, <1
¢2 _¢| <1
-1<¢, <1

onde ¢, e, sdo os parametros de autocorrelagdo.

Logo, temos que
2 o,

G'u = - ,
1-¢,p, —0,p,

enquanto as fung¢des de autocorrela¢do sdo dadas por

P; = 0P + 0P 1>0,
onde
o ;
Pr l‘¢z & ]_¢2 d)z

Outros modelos possiveis sdo o de médias moveis (MA) e o modelo

misto, autorregressivo e médias moveis (ARMA).
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3.2.2 Processo Iterativo

Conforme visto no item anterior, o SEN (ndo-linear) nio apresenta
solugdo explicita, devendo-se utilizar processos iterativos para obtengio das
estimativas dos parametros.

O PROC MODEL (SAS/ETS, 1995) utiliza dois métodos iterativos:
Gauss-Newton e Marquardt.

3.2.2.1 Método de Gauss-Newton
De acordo com Gallant (1987), o método de Gauss-Newton, na forma
original, consiste no desenvolvimento em série de Taylor até o termo de
primeira ordem da fungdo f(X,;6) em tomo do ponto 0°.
Considerando o modelo n3o-linear
Y, =f(X;;0)+e,,
a expansio em série de Taylor é dada por
f@)=f@°)+F@O°)® -0°).
Assim, o SEN (ndo-linear)
X'f@)=X'Y
pode ser escrito como
X'[f(6°)+F@®°)® -0°)]=X"Y.
Mas F(0 °) é a matriz de derivadas parciais X. Logo, substituindo-se no
SEN, obtém-se:
X'[f@°)+XO -0°)]=X"Y
Fazendo-se o produto matricial e reagrupando os termos semelhantes, encontra-
se

0-0°=(X"X)"X"e.
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Portanto, a formula iterativa conhecida como Método de Gauss-Newton é dada

por:
0'=0°+(X'X)"'X'e
Este processo é repetido colocando @' no lugar de O °vetor de
estimativas iniciais) até que algum critério de convergéncia seja aceito, isto é:

0" — 0 onde n é o numero de vezes que o processo foi repetido.

3.2.2.2 Método de Marquardt

Marquardt (1963), citado por Chiacchio (1993), propde um método
baseado na interpolagdo entre dois métodos:

- Método de Gauss-Newton (ou “Método da Série de Taylor™)

- Meétodo do Gradiente (ou “Steepest Descent”)

A estratégia utilizada consiste na interpolagdo dos pardmetros de corregio
S,y € O, dados por:
oy = (X'X)'X'[Y-TO)]
8, = -X'[Y-1@")]
Da interpolagdo entre 8, e &, resulta:
§=(X'X+AD"'X'[Y-f@°)],
onde A é conhecida como constante de Marquardt. O autor demonstra que:

8 >3, se A— zero

d>8; seA—>®

logo o algoritmo de Marquardt € dado por:
0' =0 +(X’X+AD'X'[Y-fO0?)]
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No processo de estimagdo, deve-se estabelecer um valor de A . Maiores
informacdes sobre a obtengdo desta constante podem ser encontradas no
SAS/ETS (1995).

3.2.3 Funcées ndao-lineares de crescimento, derivadas parciais e

elementos da matriz X’X para as funcdes em estudo

As fungdes em estudo serdio utilizadas para determinar as curvas de
crescimento peso-idade em bovinos. Em todas as fungdes, Y representa o peso
corporal e t representa a idade em meses a partir do nascimento.

As derivadas parciais, necessarias 4 obtengdo das matrizes X e X’X,
foram obtidas através do programa Mathematica, versdo 2.2 (Wolfram, 1993).

3.2.3.1 Fungiio de Brody

A funcdo de Brody ou Monomolecular foi estudada inicialmente por
Robertson; Brody e von Bertalanffy, todos citados por Duarte (1975) para
descrever o crescimento de bovinos.

A fun¢iao de Brody é escrita da seguinte forma:

Y,= A -Bexp(-Kt)
em que
A = valor assintético;
B = constante de integragio;,
K = taxa de maturidade;
M = ponto de inflexdo, sendo que M é fixo e igual a 1.

Logo, seus pardmetros sio 0, =A;0, =B; 0; =K e sua variavel
independente é t.

As derivadas parciais para esta fungio sio:

oY

|

OA
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Logo, a matriz F(® %)= X ¢é uma matriz nxp de derivadas parciais,
sendo n o numero de pesagens (16, 17, 18, l? ou 20, de acordo com o animal) e

p o numero de parametros da fun¢do. Entéo,

1 _e_l\ulI Botle-kOll

1 —e®oz Bjt,e™o

- -Koty ~Kotn
i1 -e Byt,e Joxs

Neste caso, a matriz X’X é uma matriz (3x3) simétrica, a qual pode ser
escrita da seguinte forma:

ay =n

n
— — —Kot;
=2, =-.€ "
~

n
_ =Kot
a3 =as, —Boztie o

i=1
—_ c -2Kqt,
ap =€
=

n
_ _ —2'\.01'
a3 =axp = —B(,Ztie '

i=1

n
 2%C,2.—2Kgt
a33 = Bozti e '
i
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3.2.3.2 Func¢io de Gompertz

A fun¢do de Gompertz foi estudada por Gompertz, Winsor e Laird,
citados por Duarte (1975) para descrever a taxa de mortalidade numa populagdo.
Seu emprego para descrever modelos sigmoidais de crescimento foi sugerido por
Wright, citado por Duarte (1975).

A fungdo de Gompertz é escrita da seguinte forma:

Y, = A exp(-Bexp(-Kt))
em que
A = valor assintotico;
B = constante de integragao;
K =taxa de maturidade;

M = ponto de inflexdo, sendoque M — o,

Logo, seus parametros sdo 6, =A;0, =B;0; =K e sua variavel
independente é t.

As derivadas parciais para esta fungdo sdo:

a—Y = e_Bc- M
CA

Logo, a matriz F(@°)= X ¢é uma matriz nxp de derivadas parciais,
sendo n o numero de pesagens (16, 17, 18, 19 ou 20, de acordo com o animal) e

p o numero de parametros da fung¢do. Entdo,
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Kot

_ Koty - B N _ -Koly e
e Bye —Aoc Bye e Koty AOBOtlc Bye ¢ Koty

~Bge Ko'2

B R0z gl I ISl B 1
e —Ane Bye e Kotz A B ¢ Boe o Kotz
X= 0 0202

-BeRom Bge N0 K, Bge *0'n K,
e Age € AgBotye ¢ a3

Neste caso, a matriz X’X ¢ uma matriz (3x3) simétrica, a qual pode ser

escrita da seguinte forma:

n .
_ —2Bge RO
a, =p.e

i=l

n .
_ _ —2Bpe Ko%Kt
;=25 =-A¢Q e e

i=1

n .
- -Kohy  _p
a3 =ay =A By tie 2Boe 7 g=Rot,

n .
—2B.e ROt oK (.
822 = Agze Boe € 0%
i=1

n .
_ _ 2 -2Bge ROt 2Kt
Ay =a3 = —A(,B(,Ztie e

i=1

n .
_ A2 22 2_-2Bge R0 _2Kqt

i=l

3.2.3.3 Fungiio Logistica

Conforme Hoffmann e Vieira (1998), a fungdo logistica foi indicada para
o estudo descritivo do crescimento de populagdes humanas por Verhulst, que o
denominou de “‘curva logistica”. Muitos anos mais tarde, Pearl e Reed, sem
conhecerem a contribui¢io de Verhulst, obtiveram a mesma curva, a qual
utilizaram para descrever o crescimento da populagdo dos Estados Unidos, de
1870 a 1910, com base em dados censitarios.

Sua fungdo € escrita da seguinte forma:
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Y, = A(1+ Bexp(-Kt)) '

em que
A = valor assintdtico;
B = constante de integragéo;
K =taxa de maturidade;
M = ponto de inflexdo, sendo que M = -1].

Logo, seus pardmetros sio 6, = A; 8, =B; 0, =K e sua variavel
independente é t.

As derivadas parciais para esta fungdo sdo:
& /(1 +Be™M)?
CA

) . .
o _ ~Ae ™™ /(1 +Be™)?

B

v ABte™ /(1 + Be™)?

-

Logo, a matriz F °)= X é uma matriz nxp de derivadas parciais,
sendo n o nimero de pesagens (16, 17, 18, 19 ou 20, de acordo com o animal) e

p o numero de parametros da fun¢io. Entio,

141 + Boe"f°" ? - Aoe"_‘O‘l K+ B(,c"ftv'l )? AoBot,e-'fo'l Q-+ Boe"fo'l 2
X = l/(l +Boe_k°(2 )2 - Aoe-kolz /(l +Boe—kol2 )2 AoBo‘zC_ko‘z /(l +Boe"‘°'2 )Z

11 +Bge N0'n)2 — Age ot /1 4 ByeRoln)? A Bg1 e Kot /1 4+ By Kot y2 -

Neste caso, a matriz X’X é uma matriz (3x3) simétrica, a qual pode ser

escrita da seguinte forma:

n .
a), = (1+Bye o)

i=l

34



n . .
a,, =2, = —Aoze"‘°‘- (1+B e o)

i=1

n
-Ko, ~Kgt, \-3
a,; =a;= AOBOZtie “1(1+Bge o )

n - -
ay = A2Y e (1+Bge )™

n . .
8y =23y = —A?,BOZtie‘“*O‘i (1+Bye Rt )™
i=l

n - -
ay; = AZBEY tle N (14 Bge )™

i=1

3.2.3.4 Funcao de Richards

A fungdo de Richards (1959), citada por Elias (1998), apresenta o
parimetro “M”, que ¢ relativo 4 forma, pois determina ponto de inflexdo
variavel. Dependendo do valor de “M”, a fungdo de Richards pode ter as formas
das outras fungdes de ponto de inflexdo fixo.

Sua fungdo é escrita da seguinte forma:

Y, = A(1- Bexp(-Kt))
em que
A = valor assintético;
B = constante de integragao,
K =taxa de maturidade;
M = ponto de inflexdo, sendo que M ¢ variavel.

Logo, seus pardmetros sio 0, =A; 0, =B;0; =K; 6,=M e sua

variavel independente é t.

As derivadas parciais para esta fungdo sdo:
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oY Y
?A

a—Y=—AM(] KOyM 16 oKe
JB

0 . .
ﬁ:AMBt(]-Be RI)M Ie Kt
K

= (1-Be ™)™

oY K -KI\M
— = A[In(1- Be ™))(1-Be™)
™ [In( ]
Logo, a matriz F(0 °) = X é uma matriz nxp de derivadas parciais,
sendo n o numero de pesagens (16, 17, 18, 19 ou 20, de acordo com o animal) e

p o numero de parametros da fun¢do. Entio,
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Neste caso, a matriz X’X ¢ uma matriz (4x4) simétrica, a qual pode ser
escrita da seguinte forma:

- Z(I _ Boe—l\'nli )ZM(,
i=l
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3.2.3.5 Funcio de von Bertalanffy

A forma da fungdo de von Bertalanffy (1957), citada por Elias (1998), ¢
similar 2 de Gompertz, e foi desenvolvida com base na suposicdo de que o
crescimento de um organismo é a diferenca entre taxas de anabolismo e
catabolismo de seus tecidos.

Segundo Duarte(1975), a relagdo entre tamanho corporal e taxa
metabolica capacitou von Bertalanffy a modificar a forma geral de sua equagéo,
tomando-a apropriada para algumas espécies ou tipos de medidas, pela mudanca
dos valores m e y. De acordo com o mesmo autor, o modelo de von Bertalanffy
tem, talvez, o mais rigoroso suporte nas teorias biologicas, o que lhe capacita
resistir melhor & interpretacdo de seus parametros.

Sua fungio é escrita da seguinte forma:
Y, = A(1- Bexp(-Kt))’

em que
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A = valor assintético;
B = constante de integragio;
K =taxa de maturidade;
M = ponto de inflexdo, sendo que M = 3.
Logo, seus pardmetros sio 6, = A; 0, =B; 0, =K e sua variavel
independente é t.
As derivadas parciais para esta fungio sio:
Y

—=(0-Be ™)

A ( )

Y o 3A(I-Be™)te M
0B
ﬁ=3ABt(]-Be""")3e'“‘
oK

Logo, a matriz F(® °)=X ¢é uma matriz nxp de derivadas parciais,
sendo n o nimero de pesagens (16, 17, 18, 19 ou 20, de acordo com o animal) e

p o numero de parametros da fungdo. Entdo,

a- Boe—Kotl P - 3A0(1- Bo"_l\'oll )2e ot 3A0Boy(1- Boct—Kotl ye Kot
x < [A=Boe™02) —3A0(1-Boe K0'2)2eKo2 34 0B 1,1 - Bpe K012 )2 Kotz
(1-Bge M0} ~3A,(1-ByeKotn)2eKon 34 B 1, (1 - Bge Kotn )2 Kot s

Neste caso, a matriz XX é uma matriz (3x3) simétrica, a qual pode ser

escrita da seguinte forma:

n -
a” — Z(] _ Boe—l\oll )6
i=1

n -
a)y =85 =34, e i (1-Bye Mo )

38
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3.2.4 Ajuste dos modelos nio-lineares

Foram obtidas estimativas dos parametros médias para as curvas
individuais e estimativas dos parametros para uma curva média nos quatro
modelos nio-lineares: ndo ponderado, ponderado pelo inverso da variancia dos
pesos, com e sem estrutura de erros autorregressivos de 1* ordem AR(1) e 28
ordem AR(2).

As estimativas encontradas através dos processos iterativos foram
comparadas com os estabelecidos como valores médios da raca, fomecidos pela
Associagdo Nacional de Criadores-Herd Book Collares e Associagao Brasileira
de Criadores de Hereford e Braford (1998-2000), nos limites de peso entre
831,78kg-1082,00kg.

Para o ajuste sem ponderagio e sem autocorrelagio dos residuos,
utilizou-se o PROC MODEL (SAS/ETS, 1995).

Para executar a ponderagio, foi calculado, para cada intervalo de tempo,
T, (nascimento) até T (idade entre 2 a 2,5 anos), a varidncia dos pesos ao longo
da curva. O inverso dessas varidncias foi utilizado, no caso dos modelos ndo-
lineares ponderados, com o objetivo de se considerar a heterogeneidade. Para
este ajuste, utilizou-se a opgdo “Weight” do PROC MODEL (SAS/ETS, 1995).
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Apenas participaram do ajuste os animais que apresentaram
autocorrelagdo de primeira ou segunda ordem, ou seja, AR(1) ou AR(2); os
demais animais foram descartados. Neste ajuste também utilizou-se 0 PROC
MODEL através da macro %AR(y,p) (SAS/ETS, 1995).

As estimativas iniciais, necessarias a obtengio das estimativas dos
parametros através do processo iterativo, foram retiradas da literatura (Tedeschi,
1996 e Elias, 1998).

O critério de convergéncia utilizado foi de acordo com o estabelecido
pelo PROC MODEL, o qual utiliza cinco critérios de convergéncia: R, S, PPC,
RPC e OBJECT (SAS/ETS, 1995). Nio foram considerados nos ajustes os
animais que convergiram para valores muito altos (acima de 1190kg) ou muito
baixos (abaixo de 450kg), baseados nos limites de pesos estabelecidos pela raga,
para animais com idades entre 1,5-4,5 anos (Associagdo Nacional de Criadores-
Herd Book Collares e Associagdo Brasileira de Criadores de Hereford e Braford
(1998-2000)).

3.2.5 Comparacio entre os modelos

Os modelos foram comparados quanto ao percentual de convergéncia,
quadrado médio do residuo (QMR), coeficiente de determinagio ajustado
(R?Aj)), erro de predi¢do médio (EPM) e teste t de Student.

O coeficiente de determinagdo R’ ajustado para o niimero de parimetros
da regressdo (SAS/ETS, 1995) é dado por:

R? = _SQR
~ SQT
’ (n-p)

onde:
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SQR- Soma de quadrado do residuo;

SQT - Soma de quadrado total,

n — numero de observagdes utilizadas para ajustar a curva;

p — numero de pardmetros na fungo, incluindo o intercepto.

i — ajuste de intercepto: 1 se houver intercepto e 0 se ndo houver

intercepto na fungao.

A estimativa do EPM é obtida calculando-se a média de todos os erros
de predi¢do (EP), a partir de cada observagdo, como um desvio entre o peso
observado (po) e o peso estimado (pe), dividido pelo peso observado e
multiplicado por 100:

EP = 100(2"—‘—"%
po

Este valor leva um sinal, designando se a fungdo subestimou (+) ou
superestimou (-) o peso observado.

O teste “t” de Student para julgar a hipétese 8 =0 contra 6 # 0 para
um modelo nio-linear, de acordo com Ratkowsky (1983), € um critério util para
avaliar o comportamento do modelo. E dado por:

_6-6

t =,
$(0)

onde o valor da estatistica “t” é a razdo entre a estimativa do parametro (0)e
seu erro padrio, obtido a partir da raiz quadrada da varidncia assintética dos

parametros.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Consideragées iniciais

Na Figura 1 estdo representados os valores dos pesos observados e suas

variancias em fun¢do da idade, em dias dos 160 animais em estudo

12000

10500
7500

4500

3000

- [

60 0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600 660 720 780 840 900 © MED
IDADE. em dias

FIGURA-1: Média e varidncia dos pesos observados, dentro de cada periodo,
dos machos Hereford.

Fica evidente na Figura 1 que a énfase da discussdo, dada a escala
utilizada, estd centrada na variabilidade dos dados. Assim, o grafico ndo se
presta para visualizar o acréscimo observado no ganho médio de peso dos
animais.

. Na Tabela 2 constam os valores dos pesos médios dos animais e suas
varidncias nas diversas idades. Observa-se que a relagdo entre a maior e a menor

variancia foi de 718,72, ou seja, a menor variancia é 718,72 vezes menor que a
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maior variancia. Esta relagio cai bastante na segunda idade observada,

provavelmente devido ao grande intervalo entre estas duas pesagens (168 dias).

TABELA 2 - Valores médios dos pesos observados, respectivas variancias no
decorrer do tempo e ponderagao.

Pesagens Idade média Numero de Pesos Varidncia  “Regressio
(dias) Animais (n) médios dos pesos Pondcrada™
_(Kg) Kg)
P, 0 160 35.00 13.95 718.72
P, 168 160 189.97 3105.72 3.23
P; 214 160 213.76 3037.99 3.30
P, 243 160 243.64 2383.03 4.20
Ps 275 160 281.12 2657.60 3.77
P 311 160 324.39 2704.35 3.71
P, 344 160 363.93 3372.86 297
Pg 377 160 40422 3238.55 3.10
Py 414 160 443,92 3468.11 2.89
Pio 472 160 489.51 4722.59 2.12
Py 508 160 518,54 6041.73 1.66
Py, 542 160 541.34 5853,09 1.71
Pi; 594 160 . 559.21 5788.24 1.73
P4 624 160 583,81 6578.37 1.52
Pis 660 160 611.76 6542.95 1,53
Pis 692 160 639,24 8667,74 1.16
P4 710 113 674.59 10026.15 1.00
Pis 720 83 693.12 8833.11 1.14
Py 742 59 718.15 2493.03 4,02
Pa 795 8 727.12 1546,70 6.48

Pode-se observar (Figura 1) que a medida que a idade aumentou, houve
um incremento nas variancias dos pesos corporais. Estes resultados estio de
acordo com Pasternak e Shalev (1994), os quais relataram que a variancia dos
pesos corporais aumenta com a idade, ocorrendo a heterocedasticidade, o que os
autores denominam “disturbios de regressio”.

A heterocedasticidade também foi citada por Elias (1998), que observou

um aumento das variincias ao longo do tempo para as ragas Gir, Guzera e
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Nelore. A mesma autora descreve que o modelo basico de regressdo nio-linear
deve atender as seguintes suposi¢des: erros com média 2ero; €rros nio
correlacionados; homogeneidade de varidncias e erros com distribuicdo normal.
No caso de dados longitudinais, as suposi¢des de erros nio correlacionados e

homogeneidade de varidncias nio sio realisticas.

4.2 Avaliadores

4.2.1 Percentual de Convergéncia

Na Tabela 3 estdo apresentados os percentuais de convergéncia, dos
ajustes individuais para as cinco fungdes estudadas, considerando os modelos
com e sem poderagdo e com e sem estrutura de erros autorregressivos. Por esta
tabela, percebe-se que de modo geral, para todas as configuragdes de modelos
estudadas, as fungdes Logistica, Gompertz e von Bertalanffy, respectivamente,
apresentaram maiores percentuais de convergéncia. Resultado este que esta de
acordo com Oliveira, Lobo e Pereira (2000), os quais, em trabalho com curvas
de crescimento para fémeas Guzera, obtiveram maiores percentuais de
convergéncia para as fungdes Logistica, Gomperz e von Bertalanffy, e menores
percentuais de convergéncia para as fungdes de Brody e Richards. Observou-se
ainda uma certa ligeira tendéncia no aumento do percentual de convergeéncia
quando se utilizou a ponderagdo. Este resultado concorda com Elias(1998), que
observou um aumento da convergéncia nas fun¢des com a utilizagdo da
ponderagdo pelo inverso da varidncia em todas as funcgdes avaliadas.

As funcdes de Brody e Richards mostraram baixos percentuais de
convergeéncia, indicando que possivelmente elas ndo sejam adequadas ao ajuste
destes dados. Em estudo com aves de postura, Braccini Neto et al. (1996)
observaram que a fungdo de Richards ndo apresentou convergéncia das

estimativas iniciais, sendo excluida da anilise de comparagdo. Silva, Aquino e
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Oliveira (2001) comentam que a fun¢gdo de Richards, mesmo apresentando o
melhor ajuste para os dados, ndo foi selecionada para avaliar a influéncia de
fatores genéticos e de meio sobre os parametros de crescimento, devido a um
grande numero de curvas que ndo conseguiram atingir a convergéncia no ajuste
individual. De acordo com Richards (1959), citado por Tedeschi (1996), esta
dificuldade de convergéncia se deve a falta de dados em periodos criticos da
curva que estio ao redor do ponto de inflexdo, e também a pequena longevidade
dos dados de peso-idade dos animais, ou seja, animais jovens para convergéncia
de peso adulto. Outros autores, tais como Brown, Fitzhugh Jr. e Cartwright
(1976), Fitzhugh Jr. (1976), Denise e Brinks (1985) e Perotto Cue e Lee (1992),
alertam sobre a dificuldade de convergéncia da fungio de Richards.

O problema ocorrido na fungdo de Brody foi que muitos valores
convergiram, porém para valores absurdos do parametro “A”, resultado este
semelhante ao observado por Ludwig, Silva e Oliveira (1981), os quais também

observaram convergéncia desta fungio para valores fora da realidade.

TABELA 3- Percentual de convergéncia para as cinco fungdes, nos diferentes

modelos ajustados.
Modelos ndo ponderados Modelos ponderados
Fungdes s/AR  c/AR(1) c/AR(2) s/AR(1) c/AR(l) c/AR(2)
Brody 23.13 8.12 1.25 6.87 1.25 1,25
Gompertz 92,50 31.87 2.50 9500 2375 6.25
Logistica 100,00 20,00 10,00 100,00 12,50 13,75
Richards 46,25 13,12 8,12 41,88 21,87 6.25
von Bertalanffy 7938 38,75 6,87 87,50 30.00 12,50

Nos modelos com AR(1) e AR(2), um grande numero de animais nio
obtiveram estacionariedade, sendo assim descartados do ajuste, conduzindo a
baixos percentuais de convergéncia. Neste ajuste, pode-se observar que as
funcdes de von Bertalanffy e Gompertz apresentaram maior percentual de

convergéncia, enquanto a fungdo Logistica reduziu drasticamente seu percentual
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de convergéncia, sendo menor do que o percentual observado para a fungio de
Richards. A fungdo de Brody manteve os baixos percentuais de convergéncia ja
observados nos ajustes sem a introdugio da estrutura AR. E provavel que este
comportamento esteja relacionado com a fungdo ajustada, pois cada fungdo
apresenta caracteristicas proprias, que conferem melhor ou pior ajuste em
regides especificas da curva. A Tabela 4 apresenta o percentual de animais que
ajustaram uma estrutura de erros autorregressivos de primeira ou segunda

ordem.

TABELA 4- Percentuais de animais que apresentaram ajuste com estrutura de
erros autorregressivos, para os diferentes modelos em todas as

fun¢des estudadas.
Fungées Modelos ndo ponderados Modelos ponderados
Brody 9.37 2.50
Gompertz 34,37 30,00
Logistica 30.00 26.25
Richards 21.24 28.12
von Bertalanffy 45.62 42.50

4.2.2 Quadrado Médio do Residuo (QMR)

Na Tabela 5 estdo apresentados os QMR’s para todos os modelos, de
acordo com os ajustes das curvas médias. As funcdes de Richards e von
Bertalanffy para os modelos nio ponderados sem estrutura de erros
autorregressivos apresentaram um menor QMR, seguidas pela funcio de Brody.
Observa-se que a utilizagdo da estrutura de erros autorregressivos promoveu
uma diminui¢do no QMR.

Para os modelos ponderados sem estrutura de erros autorregressivos, as
fungdes de Richards e von Bertalanffy novamente mostraram um menor QMR,

seguidas pela fun¢do de Gompertz. Semelhantemente ao observado para os
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modelos nd3o ponderados, ao se utilizar estrutura de erros autorregressivos, o

valor do QMR diminuiu.

TABELA 5- Quadrado Médio do Residuo (QMR), para os diferentes modelos,
no ajuste das curvas médias.

Modelos ndo ponderados Modelos ponderado
Fungdes s/AR  c/AR(1) c/AR(2) s/AR(1) c/AR(1) c¢/AR(2)
Brody 282.19 - 12581 0.8030 0.0514 -
Gompertz 317.75 186.84 -— 0.0991 - 0.0408
Logistica 547.22 -—-- - 0.4191 - -
Richards 257.79 - - 0.0596  0.0405 --
von Bertalanffy 263,68 157.43 - 00611 00,0386 -

A Tabela 6 apresenta as médias dos QMR’s para todos os modelos
estudados, de acordo com os ajustes das curvas individuais. As fungdes de von
Bertalanffy e Gompertz apresentaram um menor QMR para o modelo nao
ponderado sem estrutura de erros autorregressivos. Este resultado concorda com
o obtido por Tedeschi (1996); e no que diz respeito a fungdo de von Bertalanffy,
esta de acordo com Oliveira, Lobo e Pereira (2000).

Com a utilizagdo da estrutura de erros autorregressivos, ocorre uma
diminui¢do no QMR, conforme observado no ajuste das curvas meédias; isto se
deve, provavelmente, a inclusdo de mais um parametro no processo de
estimagdo. Mendes, Aquino ¢ Muniz (2001), em estudo com novilhas Nelore,
verificaram os menores valores para soma de quadrados dos residuos (SQR),
para as fungdes de Brody e Richards. Estes resultados diferem do encontrado no
presente trabalho, no qual as fungdes de menor QMR foram as de Gompertz e
von Bertalanffy.

No modelo ponderado sem AR, as fun¢des de menor QMR foram as de
Richards, von Bertalanffy e Gompertz, resultado este que concorda com Elias
(1998) no que se refere as fungdes de Richards e von Bertalanffy. Na presenca
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da estrutura de erros autorregressivos, para 0 modelo ponderado, novamente sio

destacadas as fung¢des de Richards, von Bertalanffy e Gompertz.

TABELA 6- Médias do Quadrado Médio do Residuo (QMR) para os diferentes

modelos, no ajuste das curvas individuais.

Modelos ndo ponderados Modelos ponderado
Fungdes /AR c/AR(l) c/AR(2) s/AR(1) c/AR(1) ¢/AR(2)
Brody 891.62 73388 40558 03416 0.1366 0.0724
Gompertz 750.16 588.06 457.70 0.2006 0.1210 0.0677
Logistica 960.58 739.07 46795 0.4066 0.2356 0.1081
Richards 79748 64342 268,95 0.1512 10,1320 0.0536
von Bertalanffv 72482  530.82 38279 0.1679 0.1120 0.0703

4.2.3 Coeficiente de Determinagio Ajustado (R*Aj.)

Conforme pode ser observado nas Tabelas 7 e 8, para o ajuste das curvas

médias e individuais, respectivamente, o coeficiente de determinagdo ajustado,

tanto para os modelos ndo ponderados quanto para os ponderados, mostrou um

bom ajuste para todas as fungdes. Entretanto, os modelos ponderados mostraram

uma tendéncia de maiores valores de R?Aj. do que os modelos nio ponderados,

assim como a utilizagdo da estrutura de erros autorregressivos também tendeu a

um melhor ajuste nos dois casos.

TABELA 7- Coeficiente de determinagdo Ajustado (R?Aj.), para os diferentes
modelos, no ajuste das curvas médias.

Modelos nio ponderados Modelos ponderado
Fungdes s/AR(1) c/AR(1) c/AR(2) s/AR(1) c/AR(1) c/AR(2)
Brody 0,9929 -— 09968 0.9985 0.9991 -—
Gompertz 0,9920 0,9953 - 0,9982 - 0,9993
Logistica 0,9862 - - 0,9924 - -—
Richards 0,9945 - - 0,9989 0.9993 -
von Bertalanffy 0,9934 0.9960 - 0,9989  0,9993 -—
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TABELA 8- Médias dos coeficiente de determinagdo Ajustados (R?Aj.), para os
diferentes modelos, no ajuste das curvas individuais.

Modelos ndo ponderados Modelos ponderado
Funcgdes s/AR(1) c/AR(1) c/AR(2) s/AR(1) c/AR(1) c/AR(2)
Brody 09735 09771 09880 09939 09948 0.9982
Gompertz 09774 09820 09868 09950 09970 09979
Logistica 09719 09766 09872 09893 0.9945 0.9971
Richards 09756 09811 09910 09958 0.9970 0.9983
von Bertalanffy 0.9778 09832 09895 09956 0.9970  0.9982

Elias (1998), em analise de curvas de crescimento para vacas zebuinas,
encontrou coeficiente de determinagdo de aproximadamente 0,999 para todas as
fungdes, tanto para os ajustes nos modelos ndo ponderados quanto nos modelos
ponderados. O mesmo foi observado por Mendes, Aquino ¢ Muniz (2001) em
estudo com novilhas Nelore, os quais procederam ao ajuste ndo ponderado com
estrutura de erros autorregressivos de primeira ordem, e o coeficiente de
determinagdo ajustado para todas as fun¢des foi de aproximadamente 0,99.
Ludwig, Silva e Oliveira (1981), em estudo com gado Nelore, concluiram que
todas as fungdes se ajustaram bem aos dados de peso-idade, apresentando
coeficientes de determinagdo proximos de 0,99. Silva, Aquino e Oliveira (2001),
em estudo de curvas de crescimento com gado Nelore, utilizando estrutura de
erros autorregressivos, encontraram coeficientes de determinagdo ajustados,
proximos de 0,98 e 0,99, para todas as fungdes estudadas.

Em ultima instancia, nas condigdes do presente trabalho, este avaliador
nio é um bom pardmetro para escotha da methor fungdo, ja que todas as fungdes
apresentaram valores altos. Oliveira, Lbo e Pereira (2000) concluiram que as
diferencas entre os coeficientes de determinagdo foram irrisdrias e sem

significado pratico.
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4.2.4 Teste t de Student

As Tabelas 9 e 10 apresentam a estatistica “t” para o teste sobre os
valores paramétricos de “A” e “K” das fun¢des estudadas nas diversas
configuragdes. A Tabela 9 refere-se ao ajuste das curvas médias e a Tabela 10

refere-se ao ajuste das curvas individuais.

TABELA 9 - Teste t de Student, para os valores paramétricos de “A” e “K” das
fungdes estudadas, para os modelos ndo ponderados e ponderados,
no ajuste das curvas médias.

Fungdes sem AR com AR(1) com AR(2)
A K A K A K
Modelos ndo ponderados
Brody 2.60 2,19 2.96 2.54 2.96 2.54
Gompertz 18.05 10.58 13.20 9.13 -- ---
Logistica 22,95 11.29 -— - - -
Richards 401 2,02 - - - —
von Bertalanfiy 14.73 9.40 13.83 8.41 - -—-
Modelos ponderados
Brody 244 2.25 2.05 1,74 - -
Gompertz 4232 33.17 9.30 13.04 9.7 (504
Logistica 3728 24383 - - - .-
Richards 6,79 3.26 5,61 245 -- .
von Bertalanffy 3497  29.14 16.31 12,93 - -

Através dos dados constantes na Tabela 9, verificou-se, para os modelos
ndo ponderados sem estrutura de erros autorregressivos, que as fungdes
Logistica e de Gompertz apresentaram os valores mais altos da estatistica “t”,
tanto para o parametro “A” quanto para o parametro “K”, seguidas da fungdo de
von Bertalanffy. Este resultado esta de acordo com o encontrado por Elias
(1998), para a qual as duas fungdes que apresentaram os maiores valores da
estatistica “t” para os modelos ndo ponderados foram as fun¢des Logistica e de
Gompertz. Ja nos modelos ndo ponderados com estrutura de erros
autorregressivos, os melhores ajustes foram para as funges de von Bertalanffy e
Gompertz.
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No caso dos modelos ponderados (Tabela 9), sem estrutura de erros
autorregressivos, as fun¢des que mostraram melhor ajuste foram as de Gompertz
e Logistica, seguidas pela fungdo de von Bertalanffy. Este resultado concorda
parcialmente com Elias (1998), que em estudo com ragas zebuinas encontrou os
mais altos valores da estatistica “t” para os modelos ponderados sem estrutura de
erros autorregressivos, para as fun¢des de Brody e von Bertalanffy. Quando
foram utilizados erros autorregressivos,‘ a melhor fungdo foi a de von
Bertalanffy, seguida pela fun¢io de Gompertz, de maneira semelhante ao

ocorrido no modelo ndo ponderado com erros autorregressivos.

TABELA 10 - Teste t de Student, para os valores paramétricos de “A” e “K” das
fungdes estudadas, para os modelos ndo ponderados e ponderados,
no ajuste das curvas individuais.

Fungdes sem AR com AR(1) com AR(2)

A K A K A K
Modelos ndo ponderados
Brody 6.64 3.90 3.87 249 5.67 3.80
Gompertz 14,88 7.37 9.24 5.10 14.65 6.91
Logistica 20.51 8.66 8.73 5.20 10.52 7.54
Richards 5.13 1,73 3,22 1.21 2,81 1.31
von Bertalanffy 12,31 6.41 7,57 4,64 13,92 7,02
Modelos ponderados
Brody 7.97 5.46 3.05 2,09 6.52 4.66
Gompertz 2443 20,61 13.05 11,96 19,73 17.80
Logistica 28,05 2419 13.03 11.89 8,85 14.82
Richards 6.35 2,40 3,57 1.43 2,77 1.35
von Bertalanffy 19.44 16,00 11,17 9.42 13.85 12,00

A estatistica “t” para o teste sobre os valores paramétricos de “A” e “K”
das fungdes estudadas, referentes aos ajustes das curvas individuais (Tabela 10),
mostra que para os modelos ndo ponderados sem AR, o valor mais alto da
estatistica “t”, tanto para o parimetro “A” quanto para o parametro “K”, foi na
funcdo Logistica, seguida pelas fungdes de Gompertz e von Bertalanffy. Isto esta

de acordo com o ajuste das curvas médias. O mesmo comportamento ocorreu
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quando utilizou-se AR(1). No caso do ajuste com AR(2), a melhor fungéo foi a
de Gompertz, seguida pela fun¢do de von Bertalanffy.

Resultados semelhantes foram encontrados para os modelos ponderados
com e sem estrutura de erros autorregressivos (Tabela 10), os quais estio
coerentes com o que vem sendo observado em relagio aos percentuais de
convergeéncia e as estimativas dos parametros.

Cabe ressaltar que quando se refere a valores altos da estatistica “t”,
implica que o teste foi significativo. Desta forma, para as fungdes de Gompertz,
Logistica e von Bertalanffy, os valores desta estatistica foram sempre
significativos, ao contrario das fun¢des de Brody e Richards.

Segundo Ratkowsky (1983), um alto valor da estatistica “t” pode indicar
que a estimativa do pardmetro foi bem determinada pelo modelo, e que a
magnitude da estatistica “t” pode ser um bom indicador do comportamento nio-

linear dos dados analisados.

4.2.5 Erro de Predi¢io Médio (EPM)

Os valores apresentados nas Tabelas 11 e 12 referem-se ao erro de
predi¢do médio para os ajustes das curvas médias e individuais, respectivamente.
Com base no erro de predigio médio apresentado, para o modelo ndo ponderado
sem estrutura de erros autorregressivos (Tabela 11), a fungdo de Richards
apresentou o methor ajuste, resultado que concorda com Elias (1998). As
funcdes Logistica, Gompertz e von Bertalanffy superestimaram o0s pesos
observados, enquanto a fun¢do de Brody subestimou.

Quando utilizou-se estrutura de erros autorregressivos (Tabela 11), todas
as fungdes superestimaram o valor observado, sendo que a fungdo de von
Bertalanffy apresentou o melhor ajuste.

Nos modelos ponderados sem estrutura de erros autorregressivos, a

melhor funcdo foi a de Gompertz. Este resultado discorda do encontrado por
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Elias(1998), para qual as fungdes que apresentaram menores EPM’s foram as de
Brody e Richards. As fun¢des de von Bertalanffy, Richards e Brody
superestimaram o valor observado, enquanto a fun¢do Logistica subestimou. Ja
quando foram utilizados erros autorregressivos, todas as fungdes superestimaram
os valores observados, conforme observado para os modelos ndo ponderados.
Em estudo de crescimento de gado de corte, sem estrutura de erros
autorregressivos ¢ sem ponderagio Goonewardene, Berg e Hardin (1981)
constataram que em relagdo ao erro de predigio médio, todas as fungdes, em

média, superestimaram os pesos observados.

TABELA 11 - Erro de Predigio Médio (EPM), para os diferentes modelos, no
ajuste das curvas médias.

Modclos ndo pondcrados Modelos ponderados
Fungdo s/AR  c/AR(1) c/AR(2) S/AR  c/AR(l) c/AR(2)
Brody 1.3310 - -0.7794 -0.6306 -0.0392 -
Gompertz -3.0029 -1.6899 - 0.0652 - -0.1999
Logistica -6.7947 - -—- 1.0429 -—- ~—
Richards 0.2477 --- -—- -0.3628 -0.2258 -
von Bertalanffy -1.3468  -0.6021 - 02263 -0.2265 ---

No ajuste das curvas individuais, para os modelos ndo ponderados sem
estrutura de erros autorregressivos (Tabela 12), as fungdes de Brody e Richards
subestimaram o valor observado, enquanto as fungdes de von Bertalanffy,
Gompertz e Logistica superestimaram, concordando com o ajuste médio, no qual
a fungio de Richards apresentou a menor média para o erro de predigdo médio,
seguida da fungdo de von Bertalanffy. Estes resultados, no que diz respeito a
fungdo de von Bertalanffy, concordam com Freitas et al. (1984), os quais, em
estudo com frangos de corte, constataram que as fungdes de Gompertz, Logistica
e von Bertalanffy apresentaram as menores médias para os EPM’s. Ja Braccini
Neto et al. (1996), em estudo com aves de postura, verificaram, através do EPM,
que as duas melhores fung¢des foram as de Brody e von Bertalanffy.
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Quando utilizou-se estrutura de erros autorregressivos de 1° ordem
(Tabela 12), todas as fungdes superestimaram os pesos observados, com exce¢do
da fungio de von Bertalanffy, que subestimou, sendo novamente a menor média
observada para o EPM obtida na funcdo de Richards, seguida pela fun¢do de von
Bertalanffy. Com estrutura de erros autorregressivos de 2* ordem, somente as
funcdes de Brody e Logistica superestimaram os pesos observados, as demais
subestimaram, sendo as menores médias ot;servadas para o EPM nas fung¢des de
von Bertalanffy, Richards e Gompertz.

No caso dos modelos ponderados (Tabela 12) sem AR , as fungdes de
Brody e Richards superestimaram os pesos observados, enquanto as demais
fungdes subestimaram. A menor média observada para o EPM foi na fungio de
von Bertalanffy, seguida pelas fun¢des de Gompertz e de Richards. Este
resultado concorda com Elias (1998) no que diz respeito & fungdo de Richards.

Na utilizagdo de AR(1), o melhor ajuste foi para funcdo de Gompertz.
Quando utilizou-se AR(2), todas as fungdes superestimaram os pesos
observados, sendo o melhor ajuste observado para a fungio Logistica. Também
convém chamar a atengdo que neste ajuste os EPM’s médios foram bastante

proximos para todas as fungdes.

TABELA 12 - Médias dos Erros de Predicio Médios (EPM), para os diferentes
modelos, no ajuste das curvas individuais.

Modelos ndo ponderados Modelos ponderados
Funcio /AR c/AR(1) c¢/AR(2) /AR c/AR(1) c/AR(2)
Brody 1,5774 -1.0560 -1.2293 -1.8227 -1.1836 -0.2704
Gompertz -2.5861 -1.7667 0,3440 10,7283 00381 -0,2376
Logistica -6.2442 -3,8882 -2,3058 11,8057 16676 -0,0514
Richards 04348 -0.4739 02982 -0.7322 -0,3968 -0.3744
von Bertalanffy -0.9989 09159  0,1166 02898 -0.1593 -0,3384
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4.3 Ajuste das curvas médias e individuais

4.3.1 Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo nio
ponderado sem estrutura de erros autorregressivos
Pelas estimativas dos parimetros para as cinco fun¢des estudadas,
utilizando-se o peso médio dos animais nas diversas idades (Tabela 13), pode se
constatar que as fungdes de Brody e Richards convergiram para valores muito
acima do observado para a raga Hereford. As fungdes de Gompertz e von
Bertalanffy apresentaram estimativas para o peso adulto mais condizentes com a

realidade, enquanto a fungio Logistica subestimou o mesmo.

TABELA 13 — Estimativas dos paridmetros A, B, K e M, para as cinco fung¢des
estudadas, considerando o ajuste das curvas médias.

Fungdes Parametros

A B K M
Brody 2767.11 0.9925 0.00038 -
Gompertz 895.26 2.7490 0,00320 -
Logistica 780.04 8.1825 0.00550 -
Richards 1210,84 0,9034 0.00150 1.5573
von Bertalanffy 996.07 0,6448 0,00230 -

Na Tabela 14 estio apresentadas as médias das estimativas utilizando o
ajuste das curvas individuais. Pdde se notar a mesma tendéncia para as
estimativas dos parametros das fungdes, ocorridas no ajuste das curvas médias;
porém, no ajuste das curvas individuais, todas as funcdes ajustadas apresentaram
estimativas mais realisticas para o peso adulto, se comparadas com as obtidas

considerando o ajuste das curvas médias.
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TABELA 14 - Estimativas médias dos pardmetros A, B, K e M, para as cinco
funcdes estudadas, considerando os ajustes individuais.

Fungées Parametros

A B K M
Brody 1022.58 0.9843 0.0014 -
Gompertz 817.10 2.7694 0.06037 -
Logistica 733.20 8.8315 0.0063 -
Richards 899.02 0.7797 0,0025 2.5571
von Bertalanffv 850.70 0.6387 0.0029 —

4.3.2 Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo nio
ponderado com estrutura de erros autorregressivos

De acordo com as estimativas obtidas no ajuste das curvas médias
apresentadas na Tabela 15, observou-se que apenas as fungdes de Gompertz e
von Bertalanffy apresentaram uma estrutura de erros autorregressivos de
primeira ordem, sendo que a fun¢io de Gompertz tendeu a subestimar o peso
adulto, enquanto a fungdo de von Bertalanffy gerou uma estimativa do peso
adulto dentro do observado pela raga (Associagio Nacional de Criadores Herd-
Book Collares e Associagdo Brasileira de Criadores de Hereford e Braford,
1998-2000). A fun¢do de Brody ajustou uma estrutura de erros autorregressivos
de segunda ordem, e as fungdes Logistica e de Richards nio ajustaram nenhuma
das duas estruturas de erros AR(1) ou AR(2).

As fungdes de Gompertz e von Bertalanffy apresentaram uma melhora
na estimativa do pardmetro “A” em rela¢dio ao modelo sem AR (Tabela 15). No
ajuste para o modelo ndo ponderado com AR(2), observou-se que apenas a
funcio de Brody apresentou uma estrutura de erros autorregressivos de ordem 2,
estimando novamente um valor absurdo para o peso adulto, porém menor do que
aquele para o modelo sem AR. As fungdes Logistica e de Richards ndo
apresentaram estrutura de erros autorregressivos de 1* ou 2° ordem, indicando
que possivelmente apresentem estruturas mais complexas de autocorrelagio

residual. Estes resultados estdo de acordo com Tomero (1996), a qual relata que
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embora a natureza biologica e temporal dos dados coletados no mesmo
individuo sustente a premissa de autocorrelagdo, nem sempre o espagamento
entre as mensuragoes sdo suficientes para que um dado retenha informagio das

observagdes coletadas anteriormente.

TABELA 15 - Estimativas dos parametros A, B, K e M, para as cinco fungdes
estudadas, considerando o ajuste das curvas médias.

Funcgdes Parametros

A B K M
Brody' 2241.98 0.9840 0.00047
Gompertz® 787.03 2.8767 0.0041 —
Logistica’ -— -
Richards® -
von Bertalanffy’ 908.89 0,6552 0.0027

' A fungdo de Brody ajustou um modelo autorregressivo de 2° ordem.

> As fungdes Gompertz ¢ von Bertalanffy ajustaram um modelo autorregressivo de 1°

ordem.

3 As fungdes Logistica e de Richards no ajustaram um modelo autorregressivo de 1% ou
2* ordem.

Nas Tabelas 16 e 17 sdo apresentadas as médias das estimativas
individuais dos parametros para os modelos ndo ponderados com estrutura de
erros AR(1) e AR(2), respectivamente. Comparando o ajuste das curvas
individuais com o ajuste das curvas médias, observou-se que, neste, as fung¢des
Logistica e Richards ndo ajustaram um modelo autorregressivo de 1° ou de 2°
ordem; porém, quando no ajuste das curvas individuais, houve animais que
apresentaram estas estruturas de erros. Na fungdo Logistica, 32 animais
apresentaram estrutura de erros AR(1) e 16 animais AR(2); ja na fungio de
Richards, 21 animais apresentaram estrutura de erros AR(1) e 13 animais AR(2).
A fun¢do de Brody no ajuste das curvas médias ndo apresentou estrutura de
erros AR(1), e no ajuste das curvas individuais foi constatada esta estrutura de

erros, em 13 animais. De modo geral, podemos dizer que os resultados obtidos
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nas Tabelas 15, 16 e 17 concordam com Medeiros (1999), o qual afirmou que a
introducdo da estrutura de autocorrelagio nos erros melhora o ajuste,

minimizando o problema de medidas repetidas.

TABELA 16 — Médias das estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as
cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com

AR(]).

Funcgdes Pardmetros

A B K M
Brody 1059.02 0.9626 0.0013 -
Gompertz 785.74 2.8016 0.0040 -
Logistica 679.72 9.7421 0.0073 ——
Richards 911.71 0.8086 0.0024 1.9736
von Bertalanffy 867,18 0.6378 0,0028 -

TABELA 17 — Médias das estimativas dos parametros A, B, K e M para as
cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com

AR(2).

Fungdes Parametros

A B K M
Brody 1091.23 0,9576 0.0013 -
Gompertz. 733.37 3.0225 0.0042 -
Logistica 618.21 11.8982 0.0013 -
Richards 892.54 0.8181 0.0021 2.1082
von Bertalanffy 831.59 0.6548 0,0035 -—

4.3.3 Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo ponderado
sem estrutura de erros autorregressivos
A Tabela 18 mostra que a fungdo de Brody novamente convergiu para
um valor absurdo de peso adulto, enquanto as fungdes de Gompertz, von
Bertalanffy e Richards apresentaram estimativas dentro do observado pela raga

(Associagdo Nacional de Criadores Herd-Book Collares e Associag¢do Brasileira
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de criadores de Hereford e Braford, 1998-2000). A func¢do Logistica, como nos

demais modelos, subestimou o peso adulto dos animais.

TABELA 18 — Estimativas dos parametros A, B, K e M para as cinco fungoes,
considerando o ajuste das curvas médias.

Fungdes Pardmetros

A B K M
Brody 4227.66 0.9917 0.00023 -
Gompertz 831.93 3.1579 0.00380 -
Logistica 704.67 18.1467 0.00840 -
Richards 1104.07 0.8319 0.00180 1.9358
von Bertalanffy 964.18 0.6686 0.00250 --

Os resultados da Tabela 19 foram semelhantes aos encontrados no ajuste
das curvas médias; porém, neste ajuste, nenhuma das fungdes convergiu para
valores absurdos, indicando que o ajuste das curvas individuais é mais preciso

que o ajuste das curvas médias.

TABELA 19 — Médias das estimativas dos parametros A, B, K ¢ M para as
cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais.

Funcdes Parametros

A B K M
Brody 1113,02 0.9664 0.0013 -
Gompertz 77421 3.0366 0.0042 .-
Logistica 651,43 16,3415 0,0091 -
Richards 890,57 0.6921 0.0026 3,5379
von Bertalanffy 863.41 0,6495 0.0029 -—

4.3.4 Ajuste das curvas médias e individuais para o modelo ponderado
com estrutura de erros autorregressivos

A Tabela 20 mostra as estimativas obtidas a partir do ajuste das curvas
médias. As fungdes de Brody, Richards e von Bertalanffy apresentaram estrutura
de erros autorregressivos de 1° ordem, sendo que mais uma vez a fungdo de

Brody convergiu para um valor absurdo do peso adulto. Para as fungdes de
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Gompertz e Logistica tentou-se o ajuste com estrutura de erros autorregressivos
de 2° ordem, no qual a fungio de Gompertz subestimou o peso adulto e a fungio

Logistica ndo apresentou estrutura de erros autorregressivos de 1* ou 22 ordem.

TABELA 20 - Estimativas dos pardmetros A, B, K e M para as cinco fungdes,
considerando o ajuste das curvas médias.

Funcdes Parimetros

A B K M
Brody' 2022.34 0.9827 0.00052 —
Gompertz® 636.16 2.8982 0.00550 -
Logistica® - - - -
Richards' 948,01 0.7714 0.00230 2.2357
Von Bertalanffy' 879.69 0.6586 0.00280 -

" As fungdes de Brody, Richards e von Bertalanffy ajustaram um modelo autorregressivo
de 12 ordem.

*A fungdo de Gompertz ajustou um modelo autorregressivo de 2° ordem.
> A fungio Logistica ndo ajustou um modelo autorregressivo de 1° ou 2* ordem.

Para o ajuste das curvas individuais, conforme pode ser observado nas
Tabelas 21 e 22, houve animais que ajustaram AR(1) e AR(2). Nota-se que as
fungoes Gompertz e Logistica subestimaram o peso adulto, principalmente no
ajuste com AR(2) (Tabela 22).

TABELA 21 - Médias das estimativas dos parametros A, B, K e M para as
cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com

AR(]).

Funcgdes Parametros

A B K M
Brody 1069,13 0,9574 0,0014 -
Gompertz 786,85 3,0629 0,0042 -
Logistica 703.58 16,6500 0,0089 -
Richards 937.52 0,7553 0,0024 2,6760
von Bertalanffy 862.26 0,6490 0.0029 -




TABELA 22 - Médias das estimativas dos parametros A, B, K e M para as
cinco fungdes, considerando o ajuste das curvas individuais com

AR(2).

Fungdes Pardmetros

A B K M
Brody 1128,06 0.9642 0.0012 -
Gompertz 687.25 2.9530 0.0045 .-
Logistica 568.54 14.9500 0.0119 -
Richards 964.53 0.8691 0.0018 1.6939
von Bertalanffy 848.54 0.6504 0,0032 -

Comparando este ajuste com o ajuste das curvas médias, nota-se a
mesma tendéncia observada anteriormente no que se refere as estimativas dos
parametros para as cinco fungdes, porém sem a convergéncia para valores
absurdos. E importante mencionar que na Tabela 21, para as fungdes de Brody,
Gompertz, Logistica, Richards e von Bertalanffy, convergiram 2; 38; 20; 35 ¢ 49
animais, respectivamente. Ja na Tabela 22, para as mesmas 5 fungoes,

convergiram 2; 10; 22; 10 e 20 animais, respectivamente.

4.3.5 Consideragdes gerais sobre as estimativas dos parametros.

Uma importante consideragdo a ser observada nas tabelas das
estimativas dos parametros (Tabela 13 a Tabela 22) é que em todos os modelos
ajustados verificou-se uma correlagio negativa entre os parametros “A” e “K”,
isto significa dizer que quanto mais precoce o animal, menor é seu peso adulto e
vice-versa. Estes resultados estio de acordo com Brown, Brown e Butts (1972a;
1972b); Fitzhugh (1976); Morrow, McLaren e Butts (1978); Tedeschi (1996),
Bracini Neto et al. (1996) e Elias (1998).

Outra observagdo para a qual se deve se chamar a atengdo, é a estimativa
do erro padrdo para o pardmetro “M” da fungdo de Richards, o qual, na maioria
dos ajustes das curvas individuais, foi maior do que a estimativa do proprio

parametro (Tabelas no anexo). Resultado semelhante foi observado por Tedeschi

61



(1996), o qual, em trabalho para determinacio dos parametros da curva de
crescimento com animais da raga Guzera e seus cruzamentos, verificou que a
estimativa do erro padrdo dos pardmetros era maior que o proprio valor da
estimativa do pardmetro, portanto mostrando que niio era um valor confiavel.

Também € importante salientar que a fungdo de Brody, na maioria dos
modelos ajustados, fez com que o peso adulto convergisse para valores fora do
espaco paramétrico esperado. Estes resultados concordam com Ludwig, Silva e
Oliveira (1981), os quais, em estudo de curvas de crescimento com gado Nelore,
observaram, no ajustamento da fungdo de Brody, estimativas biologicamente
absurdas para o peso adulto.

Os resultados obtidos no ajuste com AR concordam com Medeiros
(1999), o qual afirma que a introdugdo da estrutura AR(1) melhora a qualidade
do ajuste e pouco se altera, em relagdo a esta, com o uso da estrutura AR(2). Isto
pode ser observado nas Tabelas (15 a 17 e 20 a 22).

Observou-se, no ajuste das curvas médias, que a fungio de von
Bertalanffy ajustou uma estrutura de erros AR(1) tanto nos modelos nio
ponderados quanto nos modelos ponderados. Por outro lado, a fungdo Logistica
néo ajustou nenhuma das duas estruturas de erros AR(1) ou AR(2).

As Figuras 2 a 6 mostram as fungdes ajustadas para o modelo ponderado
com AR(1) e para o modelo nio ponderado sem AR(1).

Através dos avaliadores de qualidade e das estimativas dos parimetros
apresentados nas Tabela 3-22, é possivel observar um melhor ajuste dos dados
para todas as fungdes quando se utilizou ponderagdo com erros autorregressivos.
Estes resultados podem ser melhor visualizados nas Figuras 2 a 6, nas quais se
nota uma superioridade desta configuragdo sobre a configuragio normal, ou seja,
sem ponderagdo e sem AR.

Na Figura 2 observa-se uma superestimagdo dos pesos finais pela fungio
de Brody. O mesmo foi observado por Perotto, Cue e Lee (1992), que estudando
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curvas de crescimento de vacas leiteiras, observaram o mesmo comportamento

para esta fungdo.
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FIGURA 2 - Funcdo de Brody: comparagdo entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR.
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FIGURA 3 - Fun¢do de Gompertz: comparacao entre os modelos ponderado
com AR(1) e ndo ponderado sem AR.

No ajuste da fungdo Logistica apresentado na Figura 4, nota-se uma
subestimagdo dos pesos finais, concordando com Brown, Fitzhugh e Cartwright
(1976), que também tiraram estas mesmas conclusdes sobre a fungdo Logistica

ajustada a dados de vacas de diversas ragas.

64



800
720
640 4
560 -
480 -
400
320
240 -
160 - A

80 ==

0o

0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600 660 720 780 840

Peso kg

Idade, dias

|---—.-\R(I)_ Ponderado —e— Observados Sem AR(1), Sem Ponderagiio ‘

FIGURA 4 - Fungio Logistica: comparagdo entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR.

Na Figura 5 observa-se que a fungdo de Richards apresentou um bom
ajuste aos dados, e que ndo houve grande diferenga entre o ajuste ponderado
com AR(1) e o ajuste normal. Varios autores, entre eles Silva, Aquino e Oliveira
(2001), relatam que esta fungdo, apesar de gerar bons ajustes a dados de
crescimento de bovinos, muitas vezes nao é indicada por apresentar baixos

percentuais de convergéncia.
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FIGURA 5 - Fungao de Richards: comparag¢ao entre os modelos ponderado com
AR(1) e ndo ponderado sem AR.

Nas Figuras 3 e 6, que representam os ajustes das fungdes de Gompertz e
von Bertalanffy, respectivamente, é mostrado que ambas apresentaram um bom
ajuste, realcando os resultados obtidos nas estimativas dos parametros e nos
avaliadores de qualidade do ajuste. Este resultado concorda com Oliveira, Lobo
e Pereira (2000), que em estudo com fémeas Guzera, consideraram como a
funcdo de melhor ajuste aos dados a de von Bertalanffy; estes resultados sio
diferentes da maioria dos encontrados na literatura, nos quais os modelos de
Richards e Brody geralmente sio apontados como os de melhor qualidade de
ajustamento.

De modo geral, também foi observado um mesmo comportamento de

todas as fung¢des quando utilizou-se o ajuste ponderado com AR(2).
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FIGURA 6 - Funcdo de von Bertalanffy: compara¢do entre os modelos
ponderados com AR(1) e ndo ponderado sem AR.

Conforme pode ser observado nos Box Plot para os modelos ndo
ponderado sem AR e ponderado com AR(1) (Figuras 7 a 10), pode ser
visualizada, de uma maneira mais clara a tendéncia da fungdo de Brody de
superestimar o peso adulto (parametro A) e da fungdo Logistica de subestima-lo
(Tabelas 7 e 9). Também podem ser observadas as correlagdes negativas entre 0s
parametros “A” e “K” para o modelo ndo ponderado sem AR (Figuras 7 e 8) e
para o modelo ponderado com AR(l) (Figuras 9 e 10), assim como a

variabilidade das estimativas em cada fungao.
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FIGURA 7 - Box Plot para o modelo ndo ponderado sem AR, parametro A.

Observando-se a Figura 7 pode se verificar que as fun¢des de Brody e
Richards apresentam uma maior variabilidade das estimativas do parimetro A,

em relagdo as fungdes de Gompertz, Logistica e von Bertalanffy.
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FIGURA 8 - Box Plot para o modelo ndo ponderado sem AR, pardmetro K.
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Ao observar-se a Figura 8, nota-se que o parametro K apresentou baixa
variabilidade entre suas estimativas para todas as fungGes, sendo um pouco

maior na fung¢do Logistica e de Richards.
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FIGURA 9 - Box Plot para o modelo ponderado com AR(1), parametro A.

Na Figura 9 para o modelo ponderado, observa-se que as fungdes de
Brody e Richards, assim como a Logistica apresentaram uma maior
variabilidade entre as estimativas do parametro A. Enquanto as fungdes de

Gompertz e von Bertalanffy apresentaram uma menor variabilidade.
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FIGURA 10 - Box Plot para o modelo ponderado com AR(1), parimetro K.

A Figura 10 mostra uma maior variabilidade entre as estimativas do
parametro K, para as fun¢des de Brody e Logistica.

Os grificos indicativos da autocorrelagdo residual para as fungdes de
Gompertz e von Bertalanffy (fungdes de melhor ajuste) sio apresentados nas
Figuras 11 a 19.

Pode-se observar, na Figura 11, através da funcgdo de autocorrelagio
parcial para a fungdo de von Bertalanffy sem ponderagio e sem AR, que os
residuos apresentam uma estrutura de erros AR( 1). Para esta mesma
configuragdo, ajustando a mesma fungdio e considerando estrutura de erros
AR(1), observa-se, através da fungio de autocorrelagdo, que os residuos tomam-

se independentes (Figura 12).
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FIGURA 11 - Fungdo de autocorrelagdo parcial ajustada para fungdo de von
Bertalanffy no modelo nio ponderado sem AR.
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FIGURA 12 - Fun¢do de autocorrelagdo ajustada para func¢do de von Bertalanffy
no modelo ndo ponderado com AR(1).
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A mesma situagdo descrita ocorreu para o modelo ponderado no ajuste
da fun¢do de von Bertalanffy e para o modelo nio ponderado no ajuste da
fun¢do de Gompertz, conforme se observa nas Figuras 13, 14, 15 ¢ 16.
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FIGURA 13 - Fungdo de autocorrelagio parcial ajustada para fungdo de von
Bertalanffy no modelo ponderado sem AR.
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FIGURA 14 - Fungio de autocorrelagio ajustada para fungdo de von Bertalanffy
no modelo ponderado com AR(1).
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FIGURA 16 - Fungdo de autocorrelagdo ajustada para fungdo de Gompertz no

modelo ndo ponderado com AR(1).

No modelo ponderado sem AR, aju

conforme as Figuras 17 e 18, possivelmente seria ajustado um modelo
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stado para a fungdo de Gompertz,




ARMAC(L,1), pois ha indicativos de pardmetro de médias moveis
(autocorrelacdo) e pardmetro autorregressivo (autocorrelagio parcial). Um ajuste
alternativo ¢ o modelo AR de maior ordem, como um AR(2), o qual tomou os

residuos independentes, conforme mostra a Figura 19.
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FIGURA 17 - Fungdo de autocorrelagdo parcial ajustada para fungdo de
Gompertz no modelo ponderado sem AR.
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FIGURA 18 - Fungio de autocorrelagio ajustada para fungdo de Gompertz no
modelo ponderado sem AR.
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FIGURA 19 - Fungdo de autocorrelagdo ajustada para fungdo de Gompertz no
modelo ponderado com AR(2).
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5 CONCLUSOES

Nas condigdes do presente estudo, e de acordo com os resultados

obtidos, pode-se concluir que:

() O modelo que proporcionou melhor qualidade de ajuste foi o
ponderado pelo inverso da varidncia com estrutura de erros
autorregressivos;

(ii) As fungGes que melhor ajustaram os dados foram as de Gompertz e
von Bertalanffy, apresentando uma adequada interpretagdo
biologica dos parametros;

(iii) As fungdes de Brody e Richards foram as menos indicadas pelo seu
pior desempenho;

(iv) A fungdo Logistica, embora tenha mostrado um bom ajuste ao
dados, tendeu a subestimar o peso adulto;

(v) O ajuste das curvas individuais foi mais preciso que o ajuste das

curvas médias.
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TABELA 1A - Estimativas dos erros padrdo para o ajuste das curvas médias, no
modelo ndo ponderado sem estrutura de erros autorregressivos.

Fungdes A B K M
Brody 1065.90 0.0037 0.00017 --
Gompertz 49.60 0.1338 0.00030 ---
Logistica 33.99 0.9204 0.00050 -
Richards 301.90 0.1235 0.00073 0.6021
von Bertalanffy 67.62 0.0208 0.00025 -

TABELA 2A - Estimativas dos erros padrio para o ajuste das curvas médias, no
modelo ndo ponderado com estrutura de erros AR(1) e AR(2).

Fungdes A B K M
Brody' 757.91 0.0069 0.00018 -—-
Gompertz 59,60 0,2791 0.00050
Logistica - - - -
Richards - — -
von Bertalanffy 65,73 0.0338 0.00030

''A funciio de Brody ajustou uma estrutura de erros AR(2). as demais fung3es ajustaram
um AR(1).

TABELA 3A - Estimativas dos erros padrio para o ajuste das curvas meédias, no
modelo ponderado sem estrutura de erros autorregressivos.

Fungdes A B K M
Brody 1732.10 0.0034 0.00010 -
Gompertz 19,66 0,0368 0,00012 -
Logistica 18,90 1.2549 0,00034 -
Richards 162,68 0,1034 0.00056 0,5867
von Bertalanffy 27,57 0,0039 0,00009 -
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TABELA 4A - Estimativas dos erros padrio para o ajuste das curvas médias, no
modelo ponderado com estrutura de erros AR(1) e AR(2).

Fungdes A B K M
Brody 988.11 0.0085 0.00030 —
Gompertz' 68.42 0.1094 0.00042 -
Logistica -
Richards 168.89 0.1957 0.00095 1.1857
von Bertalanffy 53.93 0.0073 0.00022 —

" A fungio de Gompertz ajustou um AR(2), as demais fungdes ajustaram um AR(1).

TABELA 5A - Médias das estimativas dos erros padrio para o ajuste das curvas
individuais, no modelo ndo ponderado sem estrutura de erros

autorregressivos.
Fungdes A B K M
Brody 169.54 0.0227 0.00037 -
Gompertz 73.70 0.2567 0.00055 —
Logistica 47.90 1.5989 0.00078 —_
Richards 266.33 0.4274 0.00151 5.5037
von Bertalanffy 88.49 0.0440 0.00049 —

TABELA 6A - Médias das estimativas dos erros padrio para o ajuste das curvas
individuais, no modelo ndo ponderado com estrutura de erros

AR(1).
Fungdes A B K M
Brody 295.22 0.0246 0.00053 -
Gompertz 99.05 0,4072 0,00080 -
Logistica 85,76 3.7684 0,00140 -
Richards 360.40 0,3262 0.00200 2.4870
von Bertalanffy 133.03 0.0555 0,00062 -
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TABELA 7A - Médias das estimativas dos erros padrdo para o ajuste das curvas
individuais, no modelo nido ponderado com estrutura de erros

AR(2).
Fungdes A B K M
Brody 194.32 0.0148 0.00033 -
Gompertz 50,14 0.3797 0.00062 -
Logistica 115.74 5.0726 0.00190 —
Richards 359,73 0.2666 0.00165 2.1965
von Bertalanffy 73.41 0.0475 0.00049 ---

TABELA 8A - Médias das estimativas dos erros padrdo para o ajuste das curvas
individuais, no modelo ponderado sem estrutura de erros

autorregressivos.
Fungdes A B K M
Brody 146.77 0.0046 0.00024 -
Gompertz 38.47 0.0618 0.00022 -
Logistica 24.89 1.1561 0.00040 -
Richards 212,12 0.3248 0.00122 7.2421
von Bertalanffy 51.60 0.0079 0.00019 -

TABELA 9A - Médias das estimativas dos erros padréo para o ajuste das curvas
individuais, no modelo ponderado com estrutura de erros AR(1).

Fungoes A B K M
Brody 380,64 0.0150 0,00066 -
Gompertz 67,68 0,0918 0.060038 -
Logistica 56.49 1,6189 0.00080 -
Richards 384,21 0,3687 0.00180 40743
von Bertalanffy 90,95 0,0127 0,00034 -—
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TABELA 10A - Médias das estimativas dos erros padrio para o ajuste das
curvas individuais, no modelo ponderado com estrutura de erros

AR(2).
Fungdes A B K M
Brody 178.14 0.0057 0.00026 —
Gompertz 37.32 0.0600 0.00028 -
Logistica 80.32 23413 0.00090 -—
Richards 39240 0.1893 0.00137 1.5848
von Bertalanffy 69.66 0.0097 0.00027 -

TABELA 11A - Nimero de animais em que o critério de convergéncia foi
atingido, valores maximos e minimos de cada parametro
estimado no ajustamentos individuais e parimetros da curva
média, estimada com uso de todas as pesagens de todos os
machos, para cada fungio utilizada, no modelo nio ponderado
e sem estrutura de erros autorregressivos.

Fungdo Parametro N Maximo Minimo Curva
Média
Brody A 37 118941 807.86 1022.58
Brody B 37 1.0052 0,9684 0,9843
Brody K 37 0.0026 0.0009 0.0014
Gompertz A 148 1170.00 555,78 817.10
Gompertz B 148 3.8447 2.2962 2.7694
Gompertz K 148 0.0065 0.0021 0.0037
Logistica A 160 1131,59 499,95 733,20
Logistica B 160 18,6200 5,8100 8,8315
Logistica K 160 0.,0100 0.0037 0.0063
Richards A 74 1193.46 677.35 899.02
Richards B 74 0,9735 0,1685 0.7797
Richards K 74 0.0046 0,0012 0.0025
Richards M 74 16,4456 1,0339 2.5571
v. Bertalanffy A 127 1169.45 600.34 850.70
v. Bertalanffy B 127 0.7344 0,5697 0.6387
v. Bertalanffy K 127 0,0053 0,0018 0,0029
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TABELA 12A - Namero de animais em que o critério de convergéncia foi
atingido, valores maximos e minimos de cada parametro
estimado nos ajustamentos individuais e parametros da curva
média, estimada com uso de todas as pesagens de todos os
machos, para cada fung¢do utilizada, no modelo ponderado sem
estrutura de erros autorregressivos.

Funcdo Parametro N Maximo Minimo Curva
Média
Brody A 11 1184.55 1043.66 1113.02
Brody B 11 0.9703 0,9572 0.9664
Brody K 11 0.0017 0.0010 0.0013
Gompertz A 152 1161.98 562.10 774,21
Gompertz B 152 3.5053 26136 3.0366
Gomperiz K 152 0,0064 0.0022 0.0042
Logistica A 160 890.26 477.01 651.43
Logistica B 160 21.8893 10,9514 16.3415
Logistica K 160 0.0125 0.0060 0.0091
Richards A 67 1177.76 657.73 890.57
Richards B 67 0.9539 0.1047 0.6921
Richards K 67 0,0042 0.0011 0.0026
Richards M 67 26.5376 1.1655 3.5379
v. Bertalanffy A 140 1190.90 646.13 863,41
v. Bertalanffy B 140 0.6914 0.5948 0.6495
v. Bertalanffy K 140 0,0047 0.0017 0.0029
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TABELA 13A - Numero de animais em que o critério de convergéncia foi
atingido, valores maximos e minimos de cada parametro
estimado nos ajustamentos individuais e parametros da curva
média, estimada com o uso de todas as pesagens de todos os
machos, para cada fungiio utilizada, no modelo nio ponderado

com AR(1).
Fungdo Parametro N ‘Maiximo Minimo Curva
Média
Brody A 13 1132.74 904.66 1059.02
Brody B 13 0.9725 0.9492 0.9626
Brody K 13 0.0018 0.06010 0,0013
Gompertz. A 51 1105.23 616,28 785.74
Gompertz. B 51 3.1518 2.5426 2.8016
Gompertz K 51 0.0063 0.0025 0,0040
Logistica A 32 84265 559.75 679.72
Logistica B 32 11.7342 7,6500 97421
Logistica K 32 0.0092 0.0053 0.0073
Richards A 21 1178.75 686.68 911.71
Richards B 21 0.9430 0.4746 0.8086
Richards K 21 0.0040 0.0011 0.0024
Richards M 21 44223 1.1020 1.9736
v. Bertalanffy A 62 110117 642,19 867.18
v. Bertalanffy B 62 0.6853 0.6009 0.6378
v. Bertalanffy K 62 0,0043 0,0019 0.0028

90



TABELA 14A- Numero de animais em que o critério de convergéncia foi
atingido, valores maximos e minimos da cada pariametro
estimado nos ajustamentos individuais e parametros da curva
média estimada com o uso de todas as pesagens de todos os
machos, para cada fungio utilizada, no modelo ponderado com

AR(1).
Fungdo Parametro N Maximo Minimo Curva
Média
Brody A 2 1096.78 1041.47 1069.13
Brody B 2 0,9581 0.9568 0,9574
Brody K 2 0.0016 0.0011 0.0014
Gompertz A 38 1011.64 591.05 786.85
Gompertz B 38 3.2960 2.7550 3.0629
Gompertz K 38 0,0064 0,0032 0.0042
Logistica A 20 919,02 488.99 703.58
Logistica B 20 20,6621 12,5458 16,6500
Logistica K 20 0.0099 0.0072 0.0089
Richards A 35 119941 730.74 937.52
Richards B 35 0.9376 0.1937 0.7553
Richards K 35 0.0044 0,0015 0,0024
Richards M 35 13.4017 1.2640 2.6760
v. Bertalanffy A 49 1169.16 657.30 862,26
v. Bertalanffy B 49 0.6788 0.6090 0.6490
v. Bertalanffy K 49 0,0047 0,0020 0.0029
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TABELA 15A - Numero de animais em que o critério de convergéncia foi

atingido, valores maximos e minimos de cada parimetro estimado
nos ajustamentos individuais e pardmetros da curva média,
estimada com o uso de todas as pesagens de todos os machos,
para cada funcdo utilizada, no modelo nido ponderado com AR(2).

Fun¢io Parametro N Maximo Minimo Curva
Meédia
Brody A 2 1056.3 1126.16 1091.23
Brody B 2 0.9622 0,9529 0.9576
Brody K 2 0.0014 0.0011 0.00125
Gompertz A 4 798.99 666,43 733.37
Gompertz B 4 3.2609 2.7409 3.0225
Gompertz K 4 0.0046 0.0037 0.0042
Logistica A 16 740.77 546.65 618.2113
Logistica B 16 14.8547 8.6059 11.8982
Logistica K 16 0.0170 0.0083 0.0125
Richards A 13 1096.61 691,38 892.5362
Richards B 13 0.9614 0.5072 0.8181
Richards K 13 0.0032 0.0013 0,0021
Richards M 13 48709 1,0583 2.1082
von Bertalanffy A 11 1191,22 674,55 831.59
von Bertalanffy B 11 0.6976 0.6097 0.6548
von Bertalanfly K 11 0.0049 0,0019 0.0035

92



TABELA 16A - Numero de animais em que o critério de convergéncia foi
atingido, valores maximos e minimos de cada pardmetro estimado
nos ajustamentos individuais e pardmetros da curva media
estimada com o uso de todas as pesagens de todos os machos,
para cada fungdo utilizada, no modelo ponderado com AR(2).

Fungéo Parametro N Maiximo Minimo Curva
Média
Brody A 2 1183.25 1072.87 1128.06
Brody B 2 0.9673 0.9611 0.9642
Brody K 2 0.0014 0.0010 0.0012
Gompertz A 10 774.36 617,52 687.25
Gompertz B 10 3.0989 2.6812 2.9530
Gompertz K 10 0.0058 0.0036 0.0045
Logistica A 22 711.47 42923 568.54
Logistica B 22 19.2639 9.7140 14,9491
Logistica K 22 0.0163 0.0093 0.0119
Richards A 10 1108.12 802.78 964.53
Richards B 10 0.9528 0.4901 0.8691
Richards K 10 0.0027 0,0014 0.0018
Richards M 10 4.5691 1.1091 1.6939
von Bertalanffy A 20 1180.68 692.49 848.54
von Bertalanffy B 20 0.6906 0.6038 0.6504
von Bertalanfly K 20 0,0047 0.0019 0.0032
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TABELA 17A - Rotina SAS, programa utilizado para obtengdo das estimativas
dos parimetros para os modelos ponderados com estrutura de
€IT0S autorregressivos.

Data fungdo:

Input y animal x inversovar:
Cards:

46 0 0.071673
33 0 0.071673

1

2
48 3 0 0.071673
32 4 0 0.071673

Proc sont data=fungio:

By animal:

Prod model data=funcio:
Y=(escrever a fungio):

Parms A=A, B=B, K=K,
%ar(y.p).

Fit y/outall out=all printall outest=estimativas:
Weight inversovar;

By animal:

Run;

Quit:

Proc print data=all:

Quit:

Proc print data=estimativas;
Quit:
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