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RESUMO

MEDEIROS, Hugo Andrade. Qualidade do Ajuste da Fun¢io Logistica
Monofisica e Difisica com Estrutura de Erros Independentes e
Autorregressivos. Lavras: UFLA, 1999. 73p. (Dissertagdo - Mestrado em
Agronomia / é4rea de concentragio em Estatistica e Experimentagio
Agropecuaria)”

Este trabalho teve por objetivo avaliar a qualidade e as caracteristicas do
ajuste da fingdo logistica monofasica e difasica com estrutura de erros
independentes (EI) e autorregressivos de primeira e segunda ordens, AR(1) e
AR(2). A fingdio logistica monofisica é expressa na forma:
¥t = a/ (1+exp(-b(t-d))) + w, , sendo a forma difasica representada pela soma de
duas destas fungdes, em que y; € 0 peso a idade t, a é o valor assintético, b é um
pardmetro de crescimento e d ¢ a idade no ponto de inflexdo, em cada uma das
fases. A estrutura de autocorrelagio dos erros, no caso mais geral considerado
neste estudo, AR(2), € da forma: u; = pjuy.; + poug; + & , na qual o vltimo termo
corresponde ao chamado ruido branco. Em uma primeira etapa elaborou-se um
programa, usando os procedimentos do SAS, para simular 2000 amostras
correspondentes a um intervalo de tempo de 0 a 60 meses, dividido em um
numero de partes igual a 10, 50, 100 e 1000. Fez-se o ajuste da fung3o logistica
monoﬁsxca e difasica, através do procedimento MODEL do SAS, com valores de
R? estabelecidos em 0,95 ¢ 0,75 e estrutura de erros EI e AR(1) com valores do
coeficiente de autocorrelagio (p) estipulados em 0,80 e 0,30. Na segunda etapa,
como exemplo de aplicacgio em dados reais, ajustou-se a fungdo logistica
monofisica e difasica, com estrutura de erros EI, AR(1) e AR(2) a dados de
crescimento de cinco vacas obtidos da literatura. Os resultados permitiram
verificar que o numero de iteragdes nas quais ndo se chegou a um ponto de
convergéncia ou que convergiram para valores muito distantes do esperado, foi
reduzido com o aumento de n, R? e a diminuigio do valor de p. Verificou-se ainda
que, aumentando-se n, os estimadores tendiam aos valores paramétricos e com
maior precisdo em erro quadratico médio. Quando a fungo logistica foi ajustada
aos dados da literatura, observou-se, pelos indicadores de qualidade do
ajustamento e pela analise grafica dos residuos, que a introdugio da estrutura de
autocorrelagio nos erros melhorou o ajuste, minimizando o problema das medidas

* Comité Orientador: Luiz Henrique de Aquino - UFLA (Orientador), Eduardo
Bearzoti - UFLA e Daniel Furtado Ferreira - UFLA



repetidas. Notou-se ainda uma sensivel melhoria na qualidade do ajustamento
quando foi utilizada a funcdo difasica, em relagio 3 monofisica, em todas as
situagdes abordadas neste estudo. O uso da fungdo logistica monofasica e
difasica, com estrutura de erros autorregressivos, é indicado para descrever o
crescimento ponderal de vacas leiteiras com aproximadamente duas pesagens por
més ou uma por semana, em um intervalo de sessenta meses.



ABSTRACT

MEDEIROS, Hugo Andrade. Quality of the fit of monophasic and diphasic
logistic function with independent and autoregressive error structure. Lavras:
UFLA, 1999. 73p. (Dissertation - Master Program in Agronomy / major in
Statistics and Agricultural Experimentation) *

This work aimed to evaluate both quality and characteristics of the fit for
monophasic and diphasic function with independent errors (EI) and first and
second order autorregressive errors structure, AR(1) and AR(2). The monophasic
logistic function is expressed in the form: y; = a / (1+exp(-b(t-d))) + u; being the
diphasic form the sum of two of these functions, where y, is the weight to the age
t, a is the asymptotic value, b is a growth parameter and d is the age at the
inflexion point, this in each of the phases. The autocorrelation structure of the
errors, in the most general case considered in this study, AR(2), is the form:
U = Py + Palez + & , where g, is the white noise. In a first step, a program
was designed by using the SAS procedures to simulate two thousand samples
corresponding to a time interval from 0 to 60 months, split into a number of parts
equal to 10, 50, 100 and 1,000 . The fit of the monophasic and diphasic function
was performed through MODEL procedure of SAS, with R? values set at 0.95
and 0.75 and EI and AR(1) error structure, with values of the correlation
coefficients (p) stipulated in 0.80 and 0.30. In the second step, as an example of
application in real data, the monophasic and diphasic logistic function was fited
with EI, AR(1) and AR(2) errors structures to a five cows growth data obtained
from literature. The results allowed to verify that the number of iteractions in
which either a convergence point was not reached or that they converged to values
beyond those expected, was decreased with the increase of n and R? and by
decrease of the p value. It was verified that by increasing n, the parameter
estimators tended toward the stipulated values and with a greater precision into
average quadratic error. When logistic finction was fited to the data of the
Iiterature, it was found, by the goodness of fit indicators and by residues graphic
analysis, that the introduction of autocorrelation structure into errors improved
the adjustment, minimizing the problem of repeated measurements. In addition, a
sensitive improvement in the goodness of fit was observed when diphasic function

* Guindance Committee: Luiz Henrique de Aquino - UFLA (Major Professor),
Eduardo Bearzoti - UFLA and Daniel Furtado Ferreira - UFLA
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was employed as compared with monophasic function in every situation
approached in this study. The use of monophasic and diphasic logistic function
with autoregressive errors structure is pointed out to report dairy cows ponderal
growth with about two weighings a month or once a week in a sixty-month
mterval.
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1 INTRODUCAO

™

A possibilidade de analisar o crescimento de seres vivos por meio de
curvas de crescimento nio é algo novo, mas as dificuldades envolvidas nos
calculos praticamente impediam sua implementacgo. Atualmente, com a difusio
do uso de computadores e sendo estes cada vez mais rapidos, no apenas se
tornou viavel esta abordagem, como também fizeram dela algo cada vez mais

popular no meio cientifico.

\A As fungBes de crescimento sdo equagdes nio lineares que tentam refletir
as relanges de crescimento inerente a varias partes do organismo animal, até a sua
finalizacdo com a maturidade, durante a sua vida, em situagdes ambientais
distintas. Elas refletem as relagdes entre o impulso de crescimento inerente a um
individuo e a maturidade em todas as partes do corpo e o ambiente no qual se

expressam.

M O conhecimento das curvas de crescimento ¢ importante para todos os
. pesquisadores da area animal que estejam interessados em recomendagdes sobre a

eficiéncia da produgédo durante a vida do animal.

\/\ De forma geral, as fung¢des de crescimento condensam grande quantidade
de informagdo inerente ao animal, durante toda a sua vida em, no maximo, quatro
parametros ndo lineares, que podem ser interpretados biologicamente. Dentre os
diversos modelos existentes, a fungdo logistica se destaca por sua flexibilidade e
interpretabilidade. A curva logistica é simétrica em relagdo ao seu ponto de

inflexdo, cuja ordenada corresponde & metade do valor assintético. Ela possui



duas assintotas, sendo uma delas representada pelo pardmetro a e outra pelo eixo
das abscissas. A fungdo logistica difsica corresponde & soma de duas logisticas,
conforme o enfoque proposto por Koops (1986).

Freqiientemente admite-se como verdadeira a hipétese da independéncia
dos erros das observagdes repetidas num mesmo individuo. Esta é, sem duvida,
uma maneira de simplificar as anilises e a solugio do problema, pois permite
usar o método de minimos quadrados ordinario para o ajuste da regressdo. No
entanto, quando as observagdes sdo tomadas num mesmo individuo, o ideal seria
levar em conta a existéncia de autocorrelagio nos erros individuais. Em vista
destas consideragdes, pretendeu-se, neste trabalho, avaliar a qualidade do ajuste
da funcdo logistica monofasica e difasica, com estrutura de erros independentes e
autorregressivos, com autocorrelacdo de primeira e de segunda ordens, AR(1) e
AR(2), mediante dados de simulagdio e de dados reais, obtidos da literatura.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Curvas de Crescimento

~

Para se descrever relagdes tamanho-idade em animais, existe um grande

numero de modelos de crescimento disponiveis. Nomes como Brody, von
Bertalanffy, Gompertz, Richards ou logistica, associados 4 modelos assintéticos
de crescimento com propriedades ligeiramente diferentes, surgem regularmente
(Richards, 1969 In: Koops, 1986). Este autor afirma que os parimetros dos
modelos ndo lineares devem ter interpretagdo biologica, mas comenta que ha
dificuldade em se explicar o crescimento de um ser vivo por meio de equagdes
contendo poucos pardmetros e que, no caso da curva de crescimento do peso
corporal e altura para humanos, existe uma clara inadequabilidade de um simples
modelo “sigméide”, pois com a idade de dois anos, por exemplo, ja se atingiu a
metade da altura adulta.

> -

Robertson (1923) distinguiu trés ciclos de crescimento para o homem e
para varias espécies de animais, sendo que esta teoria s6 é completamente aceita
para a curva de crescimento humano (Cheek, 1968). Para estudos de crescimento
animal, todavia, curvas de crescimento de ciclo tmico sio as geralmente usadas,
conforme Koops (1986).

Peil e Helwin (1981) propuseram um modelo de crescimento capaz de
ajustar muitos ciclos simultaneamente. Como Robertson (1923), eles usaram
uma funcdo de crescimento na qual cada ciclo era baseado em uma curva

logistica separada. Bock et al. (1973) combinaram duas fungdes logisticas em



um “modelo logistico duplo”, a fim de modelar o crescimento individual humano,
em altura, do nascimento a idade adulta.

A

razdes de crescimento (Palsson, 1955). Se estas diferencas sio consideraveis, elas

E sabido que diferentes partes ou componentes do corpo tém diferentes

possivelmente podem conduzir a fases na curva de crescimento. total do corpo.
Este é o fator intemo de maior importincia no surgimento de fases no
crescimento. Segundo este autor, o crescimento maximo ocorre primeiramente no
sistema nervoso, depois o esqueleto 6sseo, em seguida sdo os musculos e
finalmente os depésitos de gordura e, para analisar a composi¢io do corpo
usando a fun¢do multifisica, deve-se assumir que diferentes componentes do
corpo tém ganho maximo em diferentes idades.

A fim de se obter um melhor ajuste, a fungdo multifisica pode ser
modificada, ou os pardmetros podem ser agrupados ou substituidos por
constantes, pois um decréscimo no nimero de parimetros é freqgiientemente
desejavel. Mas a escolha da modificagdo correta depende do conhecimento da
fungdo e de se perceber o significado dos parimetros (Koops e Grossman, 199 1).
Ainda conforme estes autores, a escolha da fungsio a ser usada para o ajuste dos
dados é um tanto arbitraria e dificil, dependendo em grande parte da preferéncia e
da experiéncia do pesquisador, que atualmente dispde de maior facilidade no uso
de recursos computacionais. A comparagio das diferentes fungdes de crescimento
é dificil, segundo eles, pois cada uma delas possui um conjunto tnico de
propriedades. Por meio de um estudo comparativo sobre quatro fungdes, através
de simulagio, éstes autores mostraram que uma fungdo de miltiplas fases é uma
alternativa razoavel a funcao de fase tnica e que uma importante vantagem é nio
se ter que selecionar a “melhor” fungdo de fase iinica. Eles concluiram ainda que

a funcdo multifasica pode ser usada em quase todos os casos, sendo que os



problemas de se ter que estimar um grande niimero de pardmetros para uma
funcdo de multiplas fases, podem ser superados pelo fato de as estimativas destes
parametros serem menos correlacionadas do que aquelas para uma funcdo de fase
unica, as quais, embora fomegam uma impressio geral do crescimento,
freqiientemente mostram desvios sisteméticos dos valores preditos em relagdo aos

observados.

Conforme Fitzhugh (1976), o termo curva de crescimento sugere uma
curva sigméide descrevendo uma seqiiéncia de medidas de tamanho,
freqiientemente peso corporal. Segundo ele, uma terminologia mais geral seriam
curvas tamanho-idade. Informa, ainda, que Cock (1966), segundo Tanner (1951),
caracterizou os dados em trés tipos basicos: estatico, seccional-cruzado e
longitudinal. No tipo estatico, o tamanho é observado apenas uma vez para um
grupo de individuos, todos 4 mesma idade ou estagio de desenvolvimento. No

seccional-cruzado, assim como no do tipo estatico, cada individuo é medido

apenas uma vez, entretanto, as mesmas medidas sdo feitas em outras idades em °
outros individuos amostrados da mesma populagdo. Em Estatistica, a anilise de |

curvas de crescimento aplica-se a dados longitudinais, consistindo de medidas
repetidas, por exemplo no tempo, de alguma caracteristica avaliada em cada
membro de um grupo de individuos. Segundo este autor, os objetivos primarios
para o ajuste de curvas de crescimento sdo descritivos, pois a informagio contida
em uma seqiiéncia de pontos tamanho-idade esti consolidada em relativamente
poucos parametros e preditivos, pois os pardmetros de curvas de crescimento sdo
utilizados separadamente ou em conjunto para predizer taxas de crescimento,
necessidades alimentares, respostas  selegio dentre outros fatores. Acrescenta,
também, que os objetivos da analise determinam a escolha do método de
ajustamento da curva de crescimento. Ele afirma que as bases primarias para a



. comparagdo de métodos de ajuste de curvas de crescimento incluem a

. interpretabilidade bic;légica dos pardmetros, a qual geralmente depende do

entendimento dos inter-relacionamentos de fatores genéticos e ambientais, os
quais podem produzir um padrdo particular; a qualidade do ajuste para os dados
observados, que se refere 8 minimizagdo dos desvios entre os valores observados
e os preditos; e a dificuldade operacional, que varia de acordo com a escolha da
funcdo e as caracteristicas de um conjunto especifico de dados, pois a maioria das
funges sdo sensiveis 4 freqiiéncia e regularidade dos dados. Ele menciona que os
algoritmos envolvendo iteragdes sio sensiveis a escotha dos valores iniciais e
podem ndo convergirem para uma solugdo, além de ser possivel encontrar
estimativas dos pardmetros que sejam matematicamente corretas, mas absurdas
biologicamente. No que diz respeito & qualidade do ajuste das fungdes de
crescimento, o autor comenta que os testes usuais envolvendo variincia residual,
ndo sio apropriados a dados longitudinais, devido a autocorrelagio nos erros em
medidas repetidas no tempo e acrescenta que os pesquisadores tém tendido a
contar com uma comparagio visual da curva ajustada aos dados observados e
com uma inspe¢io dos parimetros estimados em termos de sua coeréncia

matematica e biologica.

Ainda no que se refere a qualidade do ajuste, DeNise e Brinks (1985)
afirmam que o valor da soma de quadrados dos desvios entre os valores
observados e os preditos ¢ uma caracteristica da qualidade do ajuste global da

curva.
T .
B I N

= e
e

Modelos que nfo sdo lineares em seus parametros tém 51do
/

- extensivamente usados para ajustar relaq,oes tamanho-idade durante aALOs

casos particulares de uma fungio de quatro parametros (Rlchards 1959 Nelder,
1961, 1962; Grosenbaugh, 1965), tém sido especialmente populares. A forma



geral indeterminada, a qual pode ser referida como fungdo de Richards,
representa um nimero infinito de casos especificos determinados, incluindo a
monomolecular (Brody, 1945), logistica, Gompertz (Laird e Howard, 1967) e
Bertalanffy (Bertalanffy, 1957).

A fung3o de Richards é apresentada na Tabela 1, no caso mais geral e em
quatro casos especificos. A inclusdo do pardmetro M permite uma flexibilidade
na localizagdo do ponto de inflexdo da curva de crescimento, visando a um

melhor ajustamento.

TABELA 1. Fungbes de Richards, no caso geral e em quatro casos
especificos, com valores do parametro M em cada caso.

Modelo Equacdo para y; Parametro M
Richards : a(1te M variavel
Brody : a(l-ett9) 1
Bertalanffy: a (1-e*-9)3 3
Logistica : a (1 +e*t-9y! -1
Gompertz : o exp(e™*?) M-

FONTE: Fitzhugh (1976).
sendo:

a - valor assinttico da medida de tamanho quando t — . Geralmente é
4 interpretado como o tamanho médio a maturidade, independente de
flutuagBes de curta duragiio no tamanho devido a efeitos ambientais de clima

e oferta de alimento;
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N
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~
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k- parametro de crescimento. Geralmente referidlo como um indice de
maturidade, serve como medida da taxa de crescimento e para medir a taxa
de mudanca na taxa de crescimento. O valor b = e é um pardmetro de
escala (constante de integragdo) o qual é estabelecido pelos valores iniciais
de yo e to . Este (b) é um pardmetro de ajuste para a situagio em que y, # 0
elou to # O; por exemplo, quando apenas observagdes pds-natal sdo
disponiveis e t, ¢ tido como a data de nascimento;

d- ¢éaidade no ponto de inflexdo;

Y:- € o valor predito da medida para a idade t.

As interpretagdes biologicas relativas aos parimetros da fun¢io de
Richards e de seus casos particulares tém sido a principal razdo para a sua
popularidade. Geralmente, no entanto, as interpretagdes biolégicas sdo elaboradas
apos a escolha empirica do modelo matematico (Fitzhugh, 1976).

<cCe

77 Os parémeﬁos@gste? modelos de crescimento sfo geralmente estimados
-usando o procedimento iterativo do método dos minimos quadrados generalizado
\I. (Nelder, 1961; Marquardt, 1963; Fabens, 1965; Causton, 1969). Uma base de
fl dados com mais que uns poucos individuos requer o uso de algoritmos eficientes e

/
- computadores de alta velocidade. Estimativas iniciais precariamente determinadas

f podem aumentar o niimero de iteragdes requeridas ou até impedir a convergéncia
~ para uma solugdo razoavel. A nio ortogonalidade entre as colunas da matriz
{ Jacobiana pode levar a estimativas que, embora sejam matematicamente vidveis,

\, so biologicamente impossiveis.

Severas flutuagdes nas relagdes peso-idade sdo bastante comuns;
entretanto, os varios casos da fungdo de Richards geralmente presumem um



*

aumento monoténico em tamanho, da origem até a assintota. A curva ajustada
obviamente suaviza as irregularidades dos dados reais, conforme Brown er al.
(1972), mas ocorrem problemas de interpretagdo quando estas irregularidades
afetam substancialmente os valores dos pardmetros estimados.

Kroll (1990) realizou um estudo do crescimento de vacas .leiteiras, através
de modelos monofésicos com estrutura de erros EI ¢ AR(1). Conclui que se deve
optar pelo processo autorregressivo, em relagdo ao usual (EI), devido  estrutura
de autocorrelagio dos erros. Dentre os modelos utilizados neste trabalho e com
base nos valores dos coeficientes de determinaco, este autor concluiu que o

modelo logistico foi 0 que pior descreveu o crescimento dos animais.

Tornero (1996) trabalhou com modelos multifasicos de crescimento, com
estrutura de erros EI e AR(1), aplicados a dados de dez vacas holandesas e de
outros animais, obtidos da literatura. Através da analise de componentes
principais, aplicados aos dados das vacas, a autora concluiu pelo modelo
composto ~de duas fases e escolhen a funcdo logistica para descrever o
crescimento dos animais. Comparando os modelos logisticos mono e difasicos,
por meio das estimativas das varidncias dos erros, diz que o modelo difasico é
mais eficiente que o monofisico. Ela observou que os pesos ao nascer sio
superestimados, em média, em tormo de 40 kg no modelo monofisico com
estrutura de erros El e 3 kg no modelo difésico AR(1). A autora concluiu que,
para se descrever o crescimento ponderal de vacas holandesas, do nascimento ao
trigésimo més de idade, o modelo logistico difasico com estrutura de erros AR(1)
¢ suficiente em termos de ajuste e tem as qualidades necessarias para se fazer

inferéncias de “pardmetros zootécnicos”.



2.2 Modelos Nio-lineares

o T e - T

Stevens (1951) estudou o modelo de regressio: !

EG) =a+Bp% ,(=1,2,...,0)

em que o, B e p sdo pardmetros com 0 < p < 1 e x; é o tempo. Ele ressaltou o uso
deste modelo em relagdes de crescimento, tanto animal como de plantas. Nesta
equagao, y; tende assintoticamente para um certo limite, quando x; tende para o )/
| M autor afirmou, ainda, que outros mommwagp como os de
Gompertz e o logistico, por simples transformagdes matematicas, podem ser

escritos como o citado acima. Apresentou também tabelas para facilitar os
calculos da matriz de covaridncia, bem como exemplos de sua utilizaggo.

Nelder (1961) descreveu o ajuste da familia de curvas de quatro
parametros, definidas pela equagdo diferencial:

dw

18
dka(l())

sendo w o peso, x otempo ek, A e © pardmetros. Supds 6>0 e obteve a solugiio

da equacdo:

A
[1 + e -*k0BY0

W =

10



que é chamada “Logistica Generalizada”, em que A é a constante de integracio.
Quando 6 = 1 obtém-se a fun¢o logistica.

Nelder (1962) apresentou uma forma altemativa da fingio Logistica

Generalizada de maneira que 6 pudesse apresentar valores positivos ou negativos.

Substituiu na equagio anterior:
1 _
ra
—-mo+ X
0
e
k = E
0
obtendo:
A
w —

1
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Nesta ultima fungdo, se ¢ = 1, tem-se a fungio logistica; se ¢ = -1, a
fungdo de Mitscherlich e se ¢ tender a zero, a fungio de Gompertz. Conforme este
autor, o modelo logistico pode ser ajustado obtendo-se os valores iniciais para ¢ e
A por método grafico. A seguir calculam-se os valores iniciais de A e k' por meio

de regressdo ponderada de In[w®/(A? - w%)] contra x, com pesos [IA' -w|/A'T;

a inclinagdo da reta de regressio fomece entdo k e o intercepto estima A - In|¢|.

Finalmente, escreve-se a = In(A) e calculam-se as primeiras corregdes; o
processo é entio repetido.

Theil (1971) apresentou o método de minimos quadrados generalizado.
Considerou conhecida a matriz de transformagio, discutiu e apresentou as
propriedades dos estimadores. De acordo com o autor, ajusta-se uma regressio de
Yx contra Yy (i=0,1,2,...,k x=2,3,...,n) pelo método de minimos
quadrados ordinario. A partir dos desvios de regressdo, indicados por e, calculou
a estimativa de p,, (v=1, 2, . . . ) como segue:

n
Zevx'evz-l

P a—1)(QMResiduo)

De posse desta estimativa, aplicou o método de minimos quadrados generalizado,

usando p, em lugar de p,.

Vieira & Mischan (1976), comparando curvas de crescimento,

ressaltaram a importancia das fung3es logistica e de Gompertz em diversas
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aplicag3es biologicas. Afirmaram que, embora a fungio de Gompertz apresente
caracteristicas interessantes, ela nio ¢ tio conhecida como a fungdo logistica.

A funcdo logistica pode ser ajustada pelo método proposto por Nelder
(1961). Este método utiliza um processo iterativo para os calculos, que neste
caso, ¢é facilitado pelo uso do computador.

Johnston (1977) apresenton uma teoria sobre autocorrelagio dos residuos,

quando estes seguem um esquema autorregressivo de primeira ordem, cujo
modelo é:

U =pu +g,

em que:
lpl <1,
EE€)=0,
E(ee)=0",5e5=0,
E(e€:s)=0, ses#0,
t=2,3,...,n; u é o erro autorregressivo de primeira ordem. A solugdo é

conseguida pelo método dos minimos quadrados generalizado (MQG),
apresentando também uma metodologia para se estimar p,. E notério que o
MQG, convenientemente aplicado em um modelo linear:

13



Y=XB+u

no qual Y € o vetor das observagdes; X é a matriz de incidéncia; B é o vetor dos
pardmetros ¢ u é o vetor dos erros, gera o modelo que permite obter as

estimativas dos parametros de forma nio tentenciosa e de variancia minima.

Glasbey (1979) prop6s um modelo para crescimento, que incorpora como
termo estocastico um processo autorregressivo de primeira ordem. Isso contorna

uma deficiéncia encontrada na literatura sobre regressdo ndo linear com residuos

correlacionados. As estimativas de o% e po sdo dadas pelas formulas:

Qe

2 _ i=l
Uo——-—,

n

n
Zeiei-l

i=2

po= 2 — |
* @-Do?

em que ¢; é o desvio de regressdo da fungdo logistica e o2 & a varidncia residual

do modelo.
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Glasbey (1980) afirmou que, em anilise estatistica, quando existe
regressdo entre duas variaveis, é comum supor que os erros em cada observagio
sejam independentes entre si. Entretanto, se num ajuste os residuos se mostram
correlacionados, a fun¢do em estudo nio é apropriada. Quando os erros sdo
correlacionados, as estimativas dos parimetros de regressio, pelo método dos
minimos quadrados ordinario s3o ineficientes, segundo Berger (1981).

Machado (1980) usou médias de dados de crescimento ponderal e estimou :\
os pardmetros da funcdo logistica, utilizando o método dos minimos quadrados

\

)

ordinario para chegar as equagdes normais e, em seguida, aplicando o método de

Newton, obteve a solugdo do sistema por meio de processo iterativo. /

Draper e Smith (1981) apresentaram um procedimento para estimar os

parametros em modelos ndo lineares, por meio do método dos minimos quadrados
ordinério, supondo o erro aleatério com média zero e varidncia o 6 sistema de
equacdes normais é entdo resolvido pelo método da hneanmq:ao stejogeg
&l&scent (gradlente) ou “Marquardt S compromxse”‘ Os autores dlscutu'am, ainda
neste contexto, a obtengmo do intervalo de confianga para os parametros, pelo
método de minimos quadrados aplicado aos modelos lineares, apresentando

exemplos de aplicagio.

Oliver (1986) discutiu a fungdo de crescimento logistica .com trés

parametros

=X
1+Be™™

na qual ¥, B e a sdo parimetros e x é o tempo, que apresenta propriedades

convenientes para estudos em Economia e Biologia. Um termo s; estocastico é

15



.

adicionado nesta fungdo, possuindo média zero e variincia o° nio

correlacionadas, com valores de x predeterminados.

Godoi (1983) trabalhou com dados experimentais, provenientes de
resultados de lactagdo em vacas, coletados repetidamente em um mesmo animal.
Com estes dados, obteve as estimativas do parimetro p, | (coeficiente de
autocorrelagio), com o emprego dos desvios de regressdo representados por:

€k = Yik ~ Yijk

em que yy € o valor da observagdo do animal i, na repetigdo j, no tempo k e
Yix € uma estimativa dessa mesma observagdo. Com os desvios de regressio e

por meio da formula de Pearson, o autor estimou os coeficientes de correlagdo
para cada periodo, chegando a estimativa final através da média aritmética. A
analise dos dados levou-o a concluir que havia uma estrutura de autocorrelagdo,

sendo recomendada entdo uma metodologia que levasse isto em conta.

Crocci (1984) trabalhou com uma seqiiéncia de tratamentos em periodos
sucessivos e apresentou um modelo autorregressivo simplificado, no qual os erros
possuem uma distribuicdo probabilistica que incorpora a correlagdo existente
entre os dados de uma mesma observagdo. Afirmou que a hipétese de
independéncia nos erros das parcelas facilita o desenvolvimento dos estudos. No
entanto, para tomar essa afirmagio aceitavel, é necessario que o modelo inclua
todos os parametros que possam, de alguma forma, afetar a estrutura de
correlagio das observagdes e admita a correlagio na forma de um processo

autorregressivo de primeira ordem. Adotou o modelo matematico com estrutura
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de correlagdo e comparou com dois outros, sem essa estrutura. Afirmou, ainda,
concordando com Godoi (1983), que o modelo autorregressivo é mais sensivel em
detectar os efeitos de tratamentos pelo teste F. Entretanto, essa sensibilidade s6 é
maior nos casos em que o coeficiente de correlagdo linear entre os periodos ¢ alto
(Pv 2 0,70). No caso de a matriz V ser desconhecida, ou seja, p, desconhecido,
pode-se adotar o procedimento recomendado por Theil (1971), que consiste na
obtengdo de uma estimativa p, , por meio dos desvios de regressdo, conforme
descrito em I:Iofﬁnann e Vieira (1987). Os autores também descreveram a
presenca da autocorrelaqéo nos erros em medidas repetidas, tomadas em um
mesmo individuo, apresentando também a solugio do problema por
transformagGes matriciais. Consideraram o modelo:

Y=XB+u

em que:

Ux = pux-l + Ex

com E(u) = 0 e E(u’u) = Vo?, sendo V uma matriz n x n, simétrica e positiva
definida. Entdo, existe também, V™' simétrica e positiva definida e A tal que:

AA=V!
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Ay=AXp + Au

com

Au

Il
]

f{/

%E Esta transformagdo matricial, convenientemente aplicada aos modelos que se
\

pretende estudar, permite obter as eshmatxvas dos parametros de forma ndo

‘\‘- o

' %c'v/z,,z //5

s o
/ s
. V' 7z

tendenciosa. (Estes autores citam, ainda, que a validade dos estlmadores de

‘ minimos quadrados (do vetor de pardmetros), da estatistica F na andlise de
i~ variincia, da distribuigdo t para construgdo de intervalos de confianga, dentre
| outros, esta vinculada a certas pressuposigcdes sobre o vetor de erros . A

.' primeira delas é que a média dos erros é nula, isto é:
l ,\j "

E) =9

A seguir, tem-se que a varidncia do erro g , i = 1, 2,. . ., n, é

constante e igual a o, isto é:

E(E’ ¢) = Ic?
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Nesse caso, diz-se que os erros sdo homocedasticos. Em terceiro lugar, o erro de

uma observagao € ndo correlacionado com o erro de outra observagio, isto é:

E(eg) =0, i%

A quarta pressuposicdo é que os erros tém distribuicio normal.

A primeira pressuposi¢io exclui, por exemplo, a existéncia de erros
sistematicos de medida da variavel Y. Se a segunda pressuposicio (erros
homocedasticos) ndo é atendida, pode-se usar o método dos minimos quadrados | ™ ~
ponderados. Se a terceira nio é obedecida, diz-se que ha autocorrelagio nos
residuos e neste caso pode-se usar modelos generalizados ou entdo utilizar outros
modelos. A quarta pressuposi¢io é necessaria para que, dentre outras estatisticas,
seja possivel usar o teste F da analise de varidncia e/ou construir intervalos de

confianga para os parametros. » E\

O método dos minimos quadrados ordinario aplicado aos modelos nio

lineares, segue o seguinte procedimento:
seja o conjunto de variaveis (X ; Y) e o modelo: Y = fiX ; ) + «.
O objetivo do método é encontrar um vetor 0, para o qual a norma quadratica de

€ seja minima. Considerando que f{(X ; 0) é diferencidvel com respeito a 6, }‘

pode-se escrever:

ofiX; ;9)

Z=[z5]=] 2ok

y
J /
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Sabe-se que uma condigdo para a existéncia do minimo é: N

=@ ;j=1,...,p

E'S.I.
o0; 1o

2

N w
—

isto €:

Z[Y-fX;6)]=9

que ¢ conhecido como Sistema de Equagdes Normais (SEN).

Conforme o guia do usuario SAS/ETS® (1993), a simulagdio diz respeito
a determinagdo das variaveis endgenas ou dependentes, como uma fungio dos
valores de entrada de outras varidveis, mesmo quando os dados reais
(observados) para algumas das varidveis resposta estio disponiveis no conjunto
de dados de entrada. A simulagdo ¢ util na verificagdo do ajuste dos pardmetros
do modelo e pode ser executada para checar quio bem o modelo prediz os valores
observados no periodo historico, para investigar a sensibilidade da solugio para
mudangas nos valores de entrada ou dos pardmetros, para examinar as
caracteristicas dindmicas do modelo, checar a estabilidade de solucdes
simultineas, ou ainda para estimar a distribuigdo estatistica dos valores preditos
de um modelo nio-linear usando métodos de Monte-Carlo.

Souza (1998), tratando da obten¢do de estimadores de MQO ndo-lineares,

sugere escrever o modelo de regressdo ndo-linear na forma
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":'-mr O ada L

Y =f®% +¢

no qual Y tem componentes y, f(8°) tem componentes f(x, ; 8% e & tem

componentes €. Sendo F(8) a matriz jacobiana de f(6) e F = F78%. O autor diz

que o estimador ( é) de minimos quadrados de 6° ¢ obtido mediante a pesquisa do

minimo (em ®) da soma de quadrados residuais

SSE@®) = 3" (- ix,, 0))’ =

1=1

=Y -(0))’(Y - f(6))

Diz que, por analogia com o modelo linear, toma-se como estimador de o>

o valor obtido pela expressio:

22 _ SSE@)
n-p

Este autor ressalta ainda que outra alternativa seria
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Neste caso, com erros normais, o par (8, 62) define o estimador de maxima

verossimilhanca de (6°,6%). O autor prossegue a discussdo tratando da geometria
de MQO ndo-lineares e de suas propriedades distribucionais. Ao descrever o
calculo de MQO n3o-lineares, ele comenta que existem varios métodos numéricos
disponiveis, como a modificagio do método de Gauss-Newton, conforme Hartley
(1961). Comenta que esta técnica é popular e terﬁ-se mostrado muito eficiente na
maioria das aplicagdes. Tratando de residuos em série de tempo, o autor expressa

o modelo na forma:

b3 = f{x,; 0% +u,

em que a série u, pode ser aproximada por um processo AR(p) com p

suficientemente grande, isto é,
ug¢|ut.]+...+¢put.p =& t= 0, i']., i2, cee

sendo a seqiiéncia €, iid normal com média zero e varidncia o®. Nestas condi¢des,
Var(u) = T = (yy), onde v3 = y(|i- j|) sendo y(h) = Cov(u,, uns) a fungdo de
autocovariancia do processo estocastico €,. A matriz I” pode ser escrita na forma
&%, onde os elementos de Q sio fungdes suaves dos pardmetros ¢; do AR(1).
Comenta que o procedimento estatistico adequado ao modelo nio-linear
subordinado a estrutura do AR(1) envolve a determinagdo de um estimador

consistente Q de Qe a procura de um estimador de 8° mais eficiente do que o de
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minimos quadrados ordinario. Diz que neste contexo, procura-se pelo minimo da

soma de quadrados residual “ponderada”

(Y -8))’ Q'(Y - f8))

Ele diz que nenhuma idéia nova estd envolvida aqui, sendo o valor de 6 que

minimiza esta soma de quadrados o estimador de minimos quadrados

generalizados ég. Diz ainda que este vetor é determinado pela fatoragdo

Q"' = P’P e da regresso ndo-linear

PY=Pf(6) +v

em que a matriz P, para o AR(p), é determinada a partir dos residuos de minimos
quadrados ordinarios nio-lineares e da solugfio do sistema de equagdes de Yule-
Walker. Comenta que, apds as primeiras p observacdes, a transformagio P induz
o modelo

PY): = (P(6)) + v , sendo:

®PY) =n+ $1Yt-l + 62 Yot ...+ J’p Yip
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(Pf(©)), = f(x,,0) + &’1 f(x:1,0) + &2 f(x:2,0) + ... + ‘T’p (%:,6)

Comenta ainda que com o SAS, o calculo é levado a efeito com a construcdo de
um conjunto de dados adequado e que a abordagem aparece em Gallant (1987,
p.134).
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3 MATERIAL E METODOS

O presente trabalho foi desenvolvido em duas etapas, sendo que a
primeira delas envolveu um estudo por meio de simulagdo. Na segunda etapa é
apresentado um exemplo de aplicagdio, para o qual foram utilizados dados reais
obtidos da literatura.

3.1 Simulag¢do

Para levar a efeito a simulagio, adotou-se o modelo logistico monofisico:

a
N ettty T

e o modelo logistico difasico:

3, a
= +
Y Tretutay | oty T

em que u, tem estrutura AR(1), pu,.; + &, sendo p o coeficiente de autocorrelagdo
e & o ruido branco.

Ambos os modelos foram analisados em duas situagdes quanto a estrutura
dos erros: independentes e autorregressivos AR(1). Foram simuladas 2000
amostras correspondentes a um intervalo de tempo de 0 a 60 meses, o qual foi
dividido em 10, 50, 100 e 1000 partes. Os parimetros a serem utilizados nestes
modelos foram tomados, tendo por referéncia, aqueles obtidos através do exemplo

de aplicagdo com dados da literatura e estiio apresentados na Tabela 2.
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TABELA 2. Parimetros usados na simulagio com os modelos logisticos
monofisico e difasico com estrutura de erros independentes (EI) e
autorregressivos de primeira ordem AR(1).

Parametros El AR(D)
1. Modelo monofasico
a 370,00 370,00
b 0,10 0,11
c 15,00 14,00
p - 0,80(0,30)
2. Modelo difasico
: a 133,00 133,00
b, 0,60 0,63
d 4,50 4,43
a; 232,00 232,00
b, 0,17 0,17
d; 22,00 22,00
o 0,80(0,30)

Dado que a variagdo de y (variavel dependente) explicada pelo modelo foi
pré fixada em fungdo de R?, considerou-se o seguinte procedimento partindo-se do
modelo:

yl =ﬁa’b:d)+ut9

no qual f{a, b, d) é a parte deterministica e u, é o0 erro com estrutura AR(1).
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O coeficiente de determinagiio, neste caso, é dado por:

2 2 2
R? = OM +(c, —oy)

2 ?
O Tout
em que (G} -67 ) corresponde & variagdo devido  estrutura de autocorrelagio

nos erros. Isolando o2 e substituindo o2 por sua expressdo, conforme se

encontra em Hoffmann e Vieira (1987),

determina-se a expressdo da variancia do erro:

2 _ 1=-RHU-p?) , 2o 2
O = Rz_pz Sum > R>P,

na qual a variancia do modelo (o) é obtida através do procedimento
UNIVARIATE do SAS, levando-se em consideracio apenas a parte
deterministica do modelo.

Desta forma, foi possivel determinar os demais pardmetros necessarios a
simulagdo, fixando-se R* em 0,95 e 0,75 ¢ p (pardmetro de autocorrelagio) em
0,80 e 0,30. Estes parimetros sdo apresentados nas Tabelas 3,4,5e 6. As
Tabelas 3 e 5 apresentam os pardmetros utilizados no modelo logistico

monofasico e difisico, respectivamente, com estrutura de erros independentes.
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Nas Tabelas 4 e 6 se encontram os parametros utilizados nos modelos monofisico

e difisico, com estrutura de autocorrelagio de primeira ordem nos erros, AR(1).

TABELA 3. Valores de n, sementes, R’, 6% ¢ o2 usados na simulagio do

modelo logistico monofisico com estrutura de erros EI.

Tamanho da Parametros

amostra @)  Semente R? o2, o?
10 1437583 0,95 12150,8700 639,5195
0,75 4050,2900
50 4538579 0,95 9806,2800 516,1200
0,75 2157,7600
100 3758725 0,95 9549,1750 502,5882
0,75 3183,0583
1000 6983526 0,95 9323,7600 490,7242
0,75 3107,9200
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TABELA 4. Valores de n, sementes, R?, p, ol e cz usados na simulagdo do

modelo logistico monofasico com estrutura de erros AR(1).

Tamanho da Parametros

amostra (@)  Semente R? p o2, o?
10 1437583 0,95 0,80 12150,8700 705,5344
0,75 0,80 9941,6209
0,95 0,30 642,8658
0,75 0,30 4188,3681
50 4538579 0,95 0,80 9806,2800 569,3969
0,75 0,80 8023,3200
0,95 0,30 518,8206
0,75 0,30 3380,1950
100 3758725 0,95 0,80 9549,1750 554,4682
0,75 0,80 7812,9614
0,95 0,30 505,2180
0,75 0,30 3291,5717
1000 6983526 0,95 0,80 9323,7600 541,3796
0,75 0,80 7628,5309
0,95 0,30 4932920
0,75 0,30 3213,8718
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TABELA 5. Valores de n, sementes, R?, 6% e 62 usados na simulago do
modelo logistico difisico com estrutura de erros EL

Tamanho da Pardmetros

amostra(n)  Semente R? o2, o2
10 1437583 0,95 12102,9200 794,8905
0,75 5034,3067
50 4538579 0,95 11730,7700 617,4089
0,75 3910,2567
100 3758725 0,95 11345,0300 597,1067
0,75 3781,6767
1000 6983526 0,95 11005,8700 579,2563
0,75 3668,6233
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TABELA 6. Valores de n, sementes, R, p, 62, e o2 usados na simulagdo do

modelo logistico difésico com estrutura de erros AR(1).

Tamanho da Pardmetros
amostra(m) Semente  R® p o, c?
10 1437583 0,95 0,80 15102,9200 876,9437
0,75 0,80 12356,9346
0,95 0,30 799,0498
0,75 0,30 5205,9308
50 4538579 0,95 0,80 11730,7700 681,1415
0,75 0,80 9597,9027
0,95 0,30 620,6369
0,75 0,30 4043,5609
100 3758725 0,95 0,80 11345,0300 658,7437
0,75 0,80 9282,2973
0,95 0,30 600,2312
0,75 030 3910,5975
1000 6983526 0,95 0,80 11005,8700 639,0505
0,75 0,80 9004,8027
0,95 0,30 582,2873
0,75 0,30 3793,6900

A simulago foi conduzida através da utilizagio do Programa apresentado
no Anexo 1A. Este programa, em liguagem SAS, foi elaborado tendo por
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referéncia Souza (1998, p. 381) e o guia do usuario SAS/ETS® (1993, cap. 11).
Na primeira parte do programa foram gerados os dados referentes a distribuigio
logistica. Foram fornecidos os valores de o, n, semente, p e dos pardmetros do
modelo conforme constam na Tabela 2, além do valor do incremento a ser dado a
varidvel x a fim de se obter o niimero desejado de observagdes. Este incremento
foi obtido dividindo-se 60 por n-1. Na segunda parte foram obtidos os
estimadores dos pardmetros, através do procedimento MODEL, que solicita que
se fornecam de novo os valores dos pardmetros do modelo. A proxima parte do
programa consistiu na eliminagdo das iteragdes que nio convergiram ou com
parametros sob restrigdo. A seguir foram determinados o viés e o erro quadratico
médio, por meio do procedimento IML. Nesta parte foram fornecidos os valores

paramétricos, p e 2, além de se ter feito a substituigio de N por seu valor atual,

que foi obtido subtraindo-se de 2000 o numero de iteragdes que foram eliminadas.

3.2 Exemplo de Aplicacio

Os dados utilizados para exemplificar o ajuste da fingdo logistica
encontram-se descritos em Kroll (1990), sendo que foram tomados aqueles
referentes a cinco dos seis animais, os quais estdo apresentados no Anexo B.
Foram considerados os modelos logisticos monofasico e difasico, contendo
estrutura de erros independentes (EI) e autocorrelacionados, com autocorrelagio
de primeira ordem AR(1) e de segunda ordem AR(2). A estrutura de

autocorrela¢do nos erros, no modelo AR(2) é da forma:

Uy = P + Py + & .
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Os valores iniciais requeridos para reduzir o nimero de iteragdes
necessarias para a solugio do sistema de equagdes nio lineares foram obtidos a
partir dos graficos referentes as pesagens dos cinco animais e pelo método dos |
quadrados minimos ordinario para modelos de regressdo nao lineares com erros
independentes, através do Programa apresentado no Anexo 2A, ¢ qual faz uso do
procedimento NLIN do SAS. Caso a convergéncia ndo fosse _alcancada,
altemava—se sucessivamente o método de Gauss pelo: método DUD ou
Marquardt conforme op¢des do SAS. O processamento dos dados para o
desenvolvimento do método dos quadrados minimos generalizado, em modelos de
regressao ndo linear com erros autocorrelacionados, foi feito através do Programa
apresentado no Anexo 3A, o qual faz uso do procedimento MODEL do SAS.

A qualidade dos ajustamentos foi verificada por meio da comparagio
entre as curvas ajustadas, pelos valores dos coeficientes de determinagio
ajustquigl_{fij;), pela anilise grafica dos residuos e pelos valores obtidos para os

- )

pardmetros em termos de sua interpretabilidade biolégica.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

As Tabelas 7 e 8 mostram os resultados obtidos quanto ao mimero de
iteragSes utilizadas, as estimativas médias dos parimetros, as raizes quadradas
dos erros quadraticos médios e aos valores minimos e maximos ‘assumidos pelos
estimadores dos pardmetros da fimgdo logistica monofasica, com estrutura de
erros independentes (EI) e valores do coeficiente de determinagio (R?) iguais a
0,95 e 0,75 respectivamente. O mesmo ocorre com as Tabelas 9 e 10, sendo que
estas se referem a fungdo logistica difasica. Nas Tabelas 11 a 14 estio os
resultados obtidos para o modelo logistico monofasico com estrutura de erros
autorregressivos de ordem 1 (AR(1)), alterando-se em cada uma os valores de R?
e do coeficiente de autocorrelagio (p). Na Tabela 11 tem-se R de 0,95 e p de
0,80. Nas Tabelas 12, 13 e 14 tém-se os pares de valores para R® e p como se
segue: 0,75 e 0,80; 0,95 e 0,30; 0,75 e 0,30. O mesmo ocorre nas Tabelas 15 a
18, sendo que estas se referem aos resultados para o modelo logistico difasico.

No modelo monofésico com estrutura de erros independentes (Tabelas 7 e
8), praticamente ndo houve problemas com iteragdes e os valores médios dos
estimadores dos pardmetros ficaram bem préximos daqueles estipulados para os
mesmos, excetuando-se a situagdo em que R? = 0,75 e n = 10, na qual 93,6% das
iteragdes puderam ser utilizadas no calculo dos estimadores, embora ainda assim
a média dos estimadores nio tenha se distanciado muito dos seus respectivos
valores paramétricos, o que indica um viés pequeno. Observou-se também um
aumento na precisdo dos estimadores, medida pela raiz quadrada do erro
quadratico médio e pelos valores minimos e maximos (L; e L,), 3 medida que se
aumentou n, sendo que esta observagdo se aplicou a todas as situagdes descritas
nas demais tabelas. Ja no modelo difasico com estrutura de erros independexites,

Tabelas 9 e 10, ocorreu o inverso, ou seja, houve problemas em todas as
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situagdes, exceto quando se teve valores elevados de R? e n, ou seja, 0,95 e 1000
respectivamente. O viés foi maior do que no modelo monofisico, principaimente
para menores valores de n. Observou-se que houve redugio na precisio dos
estimadores, em relagio ao modelo monofisico, o que pode ser devido ao maior
nimero de pardmetros estimados. Para a situagdo em que n=i0 e R? = 0,75,
chegou-se a utilizar apenas 35,8% das iteragdes.

A introdugdo da estrutura de autocorrelagio nos erros elevou
sensivelmente o mimero de iteragdes eliminadas em ambos os casos, monofasico e
difasico, conforme se observa pelas Tabelas 11 a 18. No modelo monofasico, em
que RZ=0,95 ¢ p = 0,80 (Tabela 11), houve apenas quatro iteragdes que foram
eliminadas do processo, quando n = 10, sendo utilizadas nos demais casos todas
as 2000 iteragGes. Os valores médios dos estimadores ndo se distanciaram muito
daqueles estipulados, o que indica um pequeno viés, sendo que para o parametro
d ele foi mais elevado. Observou-se, pela Tabela 12, que quando p foi mantido
em 0,80 e R’ reduzido para 0,75, os valores médios dos estimadores se
distanciaram mais dos paramétricos, ou seja, houve um aumento no viés. Para
n igual a 10 chegou-se a eliminar aproximadamente 25% das iteragdes.
Comparando-se as Tabelas 11 e 13 com a Tabela 7 pode-se observar o efeito de p
no modelo monofisico com R? igual a 0,95. Observou-se que, para baixos valores
de p (0,30), a precisdo dos estimadores nio diferiu muito daquela obtida para o
modelo com erros EI, sendo que houve aumento do viés para valores elevados de
p (0,80). Para p igual a 0,30, observou-se que ndo houve problemas com
iteragSes. Comparando as Tabelas 12 e 14 com a Tabela 8, nas quais se tem o
modelo monofasico com R? igual a 0,75, verificou-se um comportamento similar
ao observado quando se tinha R” igual a 0,95, exceto pelos valores mais elevados
da raiz quadrada do erro quadratico médio e da maior amplitude do intervalo

entre os valores maximo e minimo (L, e L,), indicando uma redugdo na precisio
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do estimadores quando se reduz R. Observou-se que, além do estimador do
parametro d, o de b, para n = 10, também foi muito afetado neste caso.

Pela analise comparativa entre as Tabelas 9, 15 e 17, as quais apresentam
os resultados obtidos para o modelo logistico difasico com R? igual a 0,95,
observou-se um comportamento semelhante ao do modelo ménofasico com o
mesmo valor de R”. Notou-se, entretanto, que para o tamanho de amostra (n)
igual a 10, o valor de N foi maior quando p = 0,30, o que significa menor nimero
de tteragdes eliminadas. Nos demais casos, observou-se que o valor de N foi mais
elevado para o modelo com erros EI. A convergéncia aos valores paramétricos,
tanto no modelo monofisico quanto no difasico, foi mais rapida e com maior
precisdo no modelo com estrutura de erros EI, decrescendo no sentido daquele em
que o valor de p era mais elevado.

Uma comparacdo entre os resultados das Tabelas 10, 16 e 18, nas quais
se tem o modelo difasico com R’ igual a 0,75, mostra um comportamento dos
estimadores semelhante ao observado anteriormente, ou seja, no modelo difasico
com R? igual a 0,95. A diferenca estd nos menores valores de N e na menor
precisdo dos estimadores, além de uma convergéncia mais lenta aos valores
paramétricos. Novamente, observou-se que o numero de iteragdes utilizadas (N)
decresceu com o0 aumento de p, exceto para n=10, em que o valor de N para p
igual a 0,30 foi superior ao do modelo com erros EI. Em geral, o valor de N foi
maior para maiores valores de n, o que ndo se verificou para p igual a 0,80
(Tabela 16), em que foram obtidos valores muito baixos de N para tamanhos de
amostra n iguais a 50 e 100.

De maneira geral, pode-se observar que valores de p mais elevados e
menores valores de R? resultaram numa convergéncia mais lenta aos valores
parameétricos, em uma menor precisdo e em menores valores de N adotados. O

modelo difasico apresentou maiores problemas com as iteragdes, ou seja, menores
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valores de N do que o modelo monofisico, o que era de se esperar, conforme
Koops e Grossman (1991).

Os estimadores tenderam assintoticamente aos valores paramétricos em
todas as situacdes analisadas, o que indica serem eles consistentes. Observou-se
também que os valores médios dos estimadores ainda tendiam aos paramétricos e
com maior precisdo, para valores de n superiores a 100.

Notou-se, pela observagdo dos valores médios dos estimadores e dos
valores maximos e minimos, que havia uma ligeira assimetria 3 direita para

Pequenos valores de n, que tendia a simetria 4 medida em que se aumentava n.
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TABELA 7 Estimativas médias dos pardmetros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio (,/EQM) e valores minimo e maximo (L; L)),

obtidos através de 2000 simulagdes do modelo logistico monofasico
com estrutura de erros EI em amostras de 10, 50, 100 e 1000

observagdes (R*=0,95).
Estatisticas
Pardmetros®  N@ Média® TQM L, L,
a 2000 372,20 21,06 312,83 583,61
(370,00) 370,51 8,04 345,04 422,93
370,22 542 34729 397,90
370,01 1,74 364,24 376,06
b 2000 0,10 0,02 0,03 0,17
(0,10) 0,10 0,01 0,07 0,13
0,10 0,01 0,08 0,12
0,10 0,002 0,09 0,11
d 2000 21,83 7,17 15,37 41,84
(15,00) 16,25 1,48 13,76 19,88
15,64 0,84 13,30 17,31
15,06 0,18 14,52 15,60
Residuo 2000 643,79 350,99 51,36  2401,16
516,69 105,18 24791 981,44
503,26 70,71 299,21 766,18
490,20 21,78 420,06 577,66

(1) os valores entre parénteses s3o os estipulados na simulagio;

(2) n® de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagio.
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TABELA 8. Estimativas médias dos parimetros com a raiz quadrada do erro

quadratico médio e valores minimo e maximo, obtidos através de
2000 simulagdes do modelo logistico monofisico com estrutura de
erros EI em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagdes
®*=10,75).

Estatisticas

Parimetros®  N®@ Média® FQM L, L,
a 1872 381,930 60,02 256,49 713,28
(370,00) 2000 373,55 23,25 314,02 627,39
2000 371,48 14,41 322,79 469,55
2000 370,13 4,39 355,43 385,73
b 1872 0,14 0,20 0,02 5,39
(0,10) 2000 0,10 0,02 0,04 0,20
2000 0,10 0,01 0,06 0,16
2000 0,10 0,004 0,09 0,12
d 1872 22,56 9,74 1,39 49,76
(15,00) 2000 16,47 2,67 9,68 35,71
2000 15,76 1,60 9,56 21,39
2000 15,08 0,44 13,70 16,44
Residuo 1872 3971,98  2180,41 345,81 15244,95
2000 3270,74 666,34 155342  6214,36
2000 3186,80 447,68 1894,76  4845,05
2000 3105,36 137,93 2661,13 365882

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulacio;

(2) n* de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis; :

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situacgdo.
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TABELA 9. Estimativas médias dos parametros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio e valores minimo e maximo, obtidos através de
2000 simulagoes do modelo logistico difasico com estrutura de erros
EI em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagdes (R*= 0,95).

Estatisticas

Parametros® N® Média® JEQM L L,
a 1327 177,19 68,95 20,00 358,40
(133,00) 1755 143,24 41,92 4441 303,31
1922 134,84 31,90 3888 258,14

2000 132,32 10,54 89,95 175,79

by 1327 1,70 1,89 0,03 9,89
(0,60) 1755 0,85 0,81 0,13 9,59
1922 0,86 0,88 0,20 9,76
2000 0,61 0,09 0,36 1,17

dl 1327 14,42 12,83 421 59,9
4,50) 1755 6,10 2,01 2,81 13,24
1922 5,30 1,09 2,64 9,78

2000 4,57 0,21 3,84 5,65

a2 1327 190,08 70,82 36,16 457,83
(232,00) 1755 221,60 44,69 6132 341,39
1922 230,18 3434 10485 337,71

2000 232,73 11,41 186,73 277,95

b2 1327 0,91 1,49 0,04 9,94
0,17) 1755 021 021 0,09 5,96
1922 0,18 0,04 0,10 0,50

2000 0,17 0,01 0,14 0,23

7 1327 30,48 10,90 739 59,68
(22,00) 1755 23,88 3,10 1705 36,24
1922 22,76 2,07 16,53 29,20

2000 22,02 0,64 1971 24,57

Residuo 1327 692,90 493,03 12,72 4536,21
1755 614,04 129.94 28397 122491

1922 596,16 8561 361,75 907,86

2000 578,84 2571 49586 681,29

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulagéo;

(2) n® de simula¢des em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagio.
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TABELA 10. Estimativas médias dos parmetros com a raiz quadrada do erro
quadrético médio e valores minimo e méximo, obtidos através de
2000 simulagdes do modelo logistico difasico com estrutura de erros
El em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagdes (R>= 0,75).

Estatisticas )

Parimetros”  N® Média®® JEOM L L,
a 716 184,34 77,28 52,99 576,80
(133,00) 981 175,92 65,82 2499 352,78
1412 164,70 59,59 3239 353,39
1971 132,11 26,64 43,50 279,58
b 716 2,33 2,49 0,04 9,99
(0,60) 981 0,94 1,01 0,04 6,80
1412 1,04 1,36 0,06 9,5
1971 0,77 0,68 0,19 9,03
di 716 13,90 14,02 1,44 59,96
(4,50) 981 6,91 3,55 0,49 17,95
1412 6,09 2,71 039 2497

1971 4,67 0,58 2,93 10,21
a2 716 203,66 71,53 72,76 538,79
(232,00) 981 192,99 67,80 42,55 602,73
1412 200,26 62,10 30,76 356,11
1971 233,02 28,77 84,97 33185
b2 716 1,90 2,40 0,04 9,44
0,17) 981 0,44 0,66 0,03 7,13
1412 0,37 0,68 0,04 9,96
1971 0,18 0,03 0,11 0,49
d2 716 33,06 14,53 7.30 59,85
(22,00) 981 26,56 6,77 14,82 59,80
1412 24,70 4,81 1535 56,56
1971 22,03 1,62 16,71 31,87
Residuo 716 417581 2962,53 80,78 18029,65
981 3859,78 837,86 173756  7787,63
1412 3759,14 529,84 232222  5738,19
1971 3664,81 162,78  3140,14  4309,24

(1) os valores entre parénteses sio os estipulados na simulagio;

(2) n* de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situacéo.
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TABELA 11. Estimativas médias dos parametros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio (/EQM ) e valores minimo e méaximo (L, e L;),

obtidos através de 2000 simula¢des do modelo logistico monofésico
com estrutura de erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000
observagdes (R>= 0,95 p=0,80). '

Estatisticas

Pardmetros®  N®@ Média® JEQM L, L,
a 1996 376,98 49,60 202,43 639,59
(370,00) 2000 379,48 73,23 283,23 2703,26
2000 374,72 30,49 301,74 790,10
2000 370,56 9,16 339,09 406,77
b 1996 0,11 0,03 0,03 0,36
(0,11) 2000 0,11 0,04 0,03 0,61
2000 0,10 0,03 0,03 0,24
2000 0,10 0,01 0,07 0,13
d 1996 22,29 8,82 7,57 49,65
(14,00) 2000 16,95 5,74 2,98 114,66
2000 16,08 3,31 5,79 54,11
2000 15,12 0,92 12,23 18,09

P 1996 -0,15 1,01 -2,23 1,43
2000 0,63 0,22 -0,04 0,94
2000 0,72 0,11 0,41 0,92

2000 0,79 0,02 0,72 0,35
Residuo 1996 465,73 3597,71 12,07 1940,39
2000 551,79 118,25 233,14 1071,12
2000 550,27 78,04 319,15 833,95
2000 540,93 24,09 463,44 638,25

(1) os valores entre parénteses s3o os estipulados na simulagio;
(2) n® de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regiGes
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagdo.
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TABELA 12. Estimativas médias dos pardmetros com a raiz quadrada do erro
quadrético médio (JEQM) ¢ valores minimo e méaximo (L, e L),
obtidos através de 2000 simulagdes do modelo logistico monofasico
com estrutura de erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 ¢ 1000
observagdes (R*=0,75 £=10,80).

Estatisticas
Parametros®” N® Média® EOM Ly L
2 1505 417.69 144 .40 151,07 99214
(370,00) 1511 40427 121.81 132,45 966,52
1616 396,64 111,04 177,33 986,34
1986 380,88 50,83 277,36 831,31
b 1505 0,54 1,04 0,02 7,01
0,11) 1511 0,56 0.99 0,02  7.99
1616 0,64 1,46 0,02 9,78
1986 0.11 0.06 0,03 164
d 1505 22,99 13,34 042 4975
(14,00) 1511 18,48 11,48 0,21 59,61
1616 17.87 10,43 0,04 5996
1086 16,07 4.87 095 5633
@ 1505 -0,01 0,02 127 132
1511 0,03 0,22 0,19 0,94
1616 0,71 0.12 039 092
1986 0,79 0,02 0,72 0,85
Residuo 1505 6693,83 5451,30 274,09 3178,25
1511 7586,57 1670,65 3282,68 15310,22
1616 7666,39 1117,68 4503,63 1154464
1986 761941 339,64 6530,02 8939,53

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulagio;
(2) n® de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagdo.
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TABELA 13. Estimativas médias dos pardmetros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio ( /EQM ) e valores minimo e maximo (L; e L),
obtidos através de 2000 simulagdes do modelo logistico monofasico

com estrutura de erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000
observacdes (R*= 0,95 p=0,30).

Estatisticas
Pardmetros” N® Média® JEQM I I
2 2000 373.76 29,60 27283 82734
(370,00) 2000 370,98 11,49 337,41 453,73
2000 370,44 7.75 339,59 411,98
2000 370,03 2,49 361,74 378,68
b 2000 0,10 0,03 0,03 0,27
0.11) 2000 0,10 0,01 006 014
2000 0.10 0.01 007 013
2000 0,10 0,002 0,09 0,11
d 2000 21,96 7.65 1286 67,10
(14,00) 2000 16,28 1.72 12,69 22.21
2000 15.66 1.02 1226 18,02
2000 15,07 0,25 14,29 15,83
B 2000 027 0.64 124 143
2000 0,20 0.17 032 062
2000 0,25 0,11 -0,06 0,57
2000 0.30 0,03 0,10 040
Residuo 2000 556,11 355,51 26,67 2298 46
2000 517,00 107,20 228 84 969,28
2000 50531 71,40 301.86 769,64
2000 402,82 21.93 42225  579.87

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulagao;
(2) n° de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situacdo.
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TABELA 14. Estimativas médias dos pardmetros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio (JEQM) e valores minimo e méaximo (L; e L),
obtidos através de 2000 simulagdes do modelo logistico monofasico
com estrutura de erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000
observagdes (R’= 0,75 p=0,30).

Estatisticas

Parimetros® ~ N® Média® JEQoM L, L,
a 1852 381,57 69,49 236,56 780,01
(370,00) 2000 378,88 47,04 298,32 1304,46
2000 373,31 20,48 310,18 559,06

2000 370,28 6,42 348,71 393,96

b 1852 0,22 0,51 002 6,29
(0,11) 2000 0,11 0,03 0,03 044
2000 0,10 0,02 0,04 021

2000 0,10 0,01 0,08 0,12

d 1852 22,42 10,38 0,74 49,22
(14,00) 2000 16,91 4,63 557 73,59
2000 15,92 2,35 693 2837

2000 15,09 0,64 13,08 17,08

p 1852 -0,25 0,64 1,30 1,39
2000 0,20 0,17 034 0,62

2000 0,25 0,11 0,06 0,54

2000 0,30 0,03 0,19 0,40
Residuo 1852 3512,74 2286,27 212,73 13183,87
2000 3365,33 698,69 1492,41  6314,58

2000  3290,46 464,87 1965,58  5000,17

2000  3210,73 142,87 2751,08 3776,74

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulagio;,
2) n* de simulagdes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situacio.
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TABELA 15. Estimativas médias dos pardmetros com a raiz quadrada do erro

quadratico médio e valores minimo e maximo, obtidos através de
2000 simulagdes do modelo logistico diféisico com estrutura de
erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagdes
®R*=0,95 p=0,80).

Estatisticas
Pardmetros”  N@ Média® JEQM L, L,
al 1277 184,87 85,87 17,64 432,23
(133,00) 1548 170,98 69,53 32,84 377,81
1604 168,11 64,67 38,04 352,86
1762 144,93 44,36 33,07 316,84
bl 1277 1,42 1,75 0,06 9,86
(0,63) 1548 0,97 0,96 0,06 811
1604 1,33 1,63 0,08 9,04
1762 1,02 1,32 0,15 976
d1 1277 14,97 14,08 530 5992
4.43) 1548 6,88 4,80 036 5804
1604 6,2 3,65 0,11 46,44
1762 5,00 1,41 088 11,75
a2 1277 193,8 80,42 41,53 526,12
(232,00) 1548 200,88 72,86 4485 48533
1604 200,63 68,67 52,46 421,88
1762 218,67 41,73 42,86 339,87
b2 1277 0,77 1,30 0,03 958
0,17) 1548 0,54 0,77 004 737
1604 0,61 1,10 0,04 9381
1762 0,23 0,32 0,09 9,69
d2 1277 29,83 11,53 695 59,96
(22,00) 1548 26,72 8,55 300 59,27
1604 25,69 6,74 799 554
1762 22,83 2,80 15,56 33,01
p 1277 -0,37 1,31 290 1,52
1548 0,51 0,33 0,03 0,92
1604 0,65 0,17 026 089

1762 0,79 0,02 0,72 0,85
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TABELA 16, Cont.

Estatisticas
Pardmetros®?  N@® Média® EQM L, L,
a2 426 258,68 108,71 4594 796,77
(232,00) 114 267,88 112,47 6835 877,54
133 246,62 100,62 81,45 682,17
438 191,62 71,49 63,81 428,76
b2 426 2,11 2,57 0,01 9,52
©,17) 114 1,24 1,68 0,03 7,35
133 2,08 2,92 0,03 9,19
438 0,72 1,33 0,02 9,70
d2 426 30,17 15,75 2,12 59,92
(22,00) 114 35,57 19,38 2,82 59,7
133 33,56 17,76 1,05 59,77
438 27,61 9,32 7,12 59,16
p 426 0,23 1,20 -3,15 1,69
114 0,48 0,35 0,07 0,82
133 0,63 0,20 0,35 0,86
438 0,78 0,03 0,72 0,85
Residuo 426 8095,52 8271,80 105,01 46195,00
114 8295,79 2252,68 5133,36 13363,80
133 8635,83 1373,61 5575,78 11004,60
438 8955,53 381,25 7718,05

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulagio;

10014,18

(2) n® de simulagdes em que se obtiveram convergeéncia e estimativas em regides

aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagdo.
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TABELA 17. Estimativas médias dos parametros com a raiz quadrada do erro

quadratico médio e valores minimo e maximo, obtidos através de
2000 simulagdes do modelo logistico difdsico com estrutura de
erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagdes
®*=0,95 p=030).

Estatisticas

Pardmetros®® N® Média® JEQM L, L,
al 1442 179,56 75,98 16,55 364,92
(133,00) 1719 150,73 51,60 33,48 348,90
1853 141,06 41,38 4142 299,67
2000 131,82 15,51 63,85 196,32

bl 1442 1,64 1,95 0,03 9,92

(0,63) 1719 0,89 0,84 0,08 5,81
1853 1,00 1,18 0,14 9,76

2000 0,64 0,17 0,31 3,49
d1 1442 14,70 13,52 2,14 59,99
4,43) 1719 6,33 2,70 1,78 50,53
1853 5,49 1,52 2,29 12,78

2000 4,59 0,30 3,55 6,45
a2 1442 189,39 76,63 33,72 522,49
(232,00) 1719 214,29 54,50 30,22 366,06
1853 223,71 4426 6137 3448
2000 233,27 16,79 165,39 303,86

b2 1442 0,83 1,38 0,04 9,63

0,17) 1719 0,26 0,29 0,07 3,93

1853 0,20 0,14 0,10 3,21

2000 0,17 0,02 0,12 0,27

d2 1442 30,48 11,40 6,95 59,70
(22,00) 1719 2439 4,07 14,69 5837
1853 23,13 2,70 15,53 32,38

2000 22,00 0,94 18,06 2574

p 1442 -0,53 0,96 -3,89 1,47

1719 0,11 0,24 0,48 0,52

1853 0,21 0,14 0,12 0,50

2000 0,29 0,03 0,18 0,40

...continua...
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TABELA 17, Cont.

Estatisticas
Parametr OS(I) N®@ Média® EQM L, L,
Residuo 1442 543,95 542.67 6,74 3739,61
1719 597,94 133,35 289,89 1186,64
1853 593,34 86,62 355,712 918,52
2000 581,65 25,88 498.46 682,85

(1) os valores entre parénteses s3o os estipulados na simulagdo;
(2) n* de simulagSes em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides

aceitavelis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada sitnago.

TABELA 18. Estimativas médias dos parimetros com a raiz quadrada do erro
quadratico médio e valores minimo e maximo, obtidos através de
2000 simulagdes do modelo logistico difisico com estrutura de
erros AR(1) em amostras de 10, 50, 100 e 1000 observagSes
®R*=0,75 p=0,30).

Estatisticas
Pardmetros” ~ N® Média® EOM L L,
al 816 188,76 85,38 13,80 485,41
(133,00) 833 181,63 72,85 48,48 401,56
1128 176,57 65,90 41,04 402,34
1881 136,60 35,12 49,36 295,12
bl 816 2,20 2,38 0,03 9,57
(0,63) 833 1,16 1,27 0,03 8,75
1128 1,27 1,81 0,03 9,97
1881 0,89 1,01 0,17 9,92
dl 816 14,02 14,01 0,16 59,87
4.43) 833 7,28 5,21 0,07 49,37
1128 6,48 421 0,01 56,05
1881 4,80 0,94 2,37 11,00
...continua...
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TABELA 18, Cont.

Estatisticas

Parimetros®®  N@ Média® EQM L, L,
a2 816 204,83 80,19 51,55 573,14
(232,00) 833 193,88 69,23 46,50 45345
1128 190,70 67,22 46,80 413,76

1881 228,34 37,93 69,87 322,33

b2 816 2,02 2,46 0,04 9,82
0,17 833 0,63 0,97 0,03 6,93
1128 0,57 1,03 0,04 9,97

1881 0,19 0,16 0,10 5,72

d2 816 32,79 14,84 6,77 59,95
(22,00) 833 27,46 8,70 568 59,94
1128 25,59 5,93 553 56,93

1881 22,31 2,16 16,55 33,80

p 816 -0,43 0,87 -3,14 1,40
833 0,10 0,25 -0,38 0,53

1128 0,19 0,15 -0,13 0,49

1881 0,29 0,03 0,18 0,40
Residuo 816 3594,78 3543,68 63,53  28266,87
833 3804,81 861,29 1755,42  7784,74

1128 3848,07 562,24 2405,30 5943,63

1881 3789,54 168,64 3247,70 4442,94

(1) os valores entre parénteses sdo os estipulados na simulacio;
(2) n® de simulag¢des em que se obtiveram convergéncia e estimativas em regides
aceitaveis;

(3) valores de n iguais a 10, 50, 100 e 1000, em cada situagdo.
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5 EXEMPLO DE APLICACAO

Como exemplo de aplicagdio, foram feitas anlises para as quais se fez
uso dos programas apresentados nos Anexos 2A e 3A. Os dados foram obtidos
em Kroll (1990) e correspondem a pesagens mensais feitas em cinco vacas,
durante um periodo de sessenta meses.

Os resultados obtidos estdo contidos nas Tabelas 19, 20 e 21, nas quais
constam os valores das estimativas das assintotas, dos pardmetros de crescimento
dos pontos de inflexdo e dos coeficientes de determinagdo ajustados, para os
modelos monofisico e difésico. Na Tabela 19 tém-se os modelos com estrutura de
erros EI e nas Tabelas 20 e 21 os modelos com estrutura de erros AR(1) e AR(2),
respectivamente. As Figuras 1 a 4 mostram as curvas ajustadas e os graficos de
residuoé, para a vaca 1. A Figura 1 mostra o ajuste da fungio logistica
monofasica com estrutura de erros independentes (EI), AR(1) e AR(2). Na Figura
2 € mostrado o ajuste da fungdo logistica difisica com estrutura de erros EL
AR(1) e AR(2). Na Figura 3 é apresentado o grafico de residuos do modelo
monofisico com erros EI, AR(1) e AR(2). A Figura 4 mostra o grafico de
residuos para o modelo difisico com erros EI, AR(1) e AR(2).
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TABELA 34. Estimativas da assintota (2, a,, a,)”, do parimetro de

crescimento (b, b, b)? , do tempo de inflexdo (d, dy, d,)® e
Rz.,-, , dos modelos logistico monofisico e difdsico, com estrutura
de erros independentes. Dados ponderais de 60 observagdes em
vacas.

Vaca

Monofasico Difasico

a b d Rlaj, a1 by d, az b, d; Rzaj.

L N S A

3692 0,12 14,6 0,9 133,1 0,63 44 2320 0,17 218 0,97
4933 0,10 17,5 097 1213 0,82 358 362,7 0,13 229 0,98
3842 0,10 154 0,9 776 089 51 3098 0,11 19,7 097
3836 0,11 13,7 0,94 1248 082 44 2583 0,13 205 0,96
4484 0,09 16,9 0,97 724 344 42 3775 0,09 209 098

M kg

@) més’  (3) més

TABELA 35. Estimativas da assintota (a, a;, 2,)” , do parimetro de

crescimento (b, by, b))® , do tempo de inflexdio (d, dy, d,)® e
RZ,,-_ » dos modelos logistico monofisico e difésico, com estrutura
de erros AR(1). Dados ponderais de 60 observagdes em vacas.

Vaca

Monofasico Difasico

a b d Ry a b & a b d Ry

AW -

W

362,7 0,14 15,1 0,98 1396 0,58 4,6 2252 0,17 222 0,98
4979 0,12 19,1 0,99 1172 0,77 42 3844 0,11 237 099
3914 0,12 17,0 0,98 924 083 46 3093 0,10 221 0,98
380,8 0,15 154 0,98 1264 083 4,7 2650 0,13 212 0,99
4292 0,12 17,0 0,98 346 245 114 4009 0,11 183 0,98

(M kg

@) més?  (3) més
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TABELA 36. Estimativas da assintota (a, a;, a)" , do parimetro de
crescimento (b, b;, b))® , do tempo de inflexdo (d, di, d)® e
Rza,-, , dos modelos logistico monofasico e difasico, com estrutura

de erros AR(2). Dados ponderais de 60 observagoes em vacas.

Monofasico Difasico
Vaca a b d Rzaj, a b1 dl az bz dz Rzaj_
1 3640 0,14 14,9 0,98 1332 064 4,5 2323 0,17 21,9 0,99
2 4920 0,12 166 098 1154 0,79 4,1 380,28 0,11 233 0,99
3 388,7 0,12 16,6 0,98 9,9 0,82 48 3081 0,10 21,7 098
4 3722 0,17 14,6 0,99 1332 064 45 2323 0,17 21,9 0,99
5 4273 0,12 16,7 0,98 36,3 2,30 11,3 3976 0,11 181 0,98
M) kg Q) més'  (3) més

54



¥=369.16/(1+exp(-0.117"(x-14.6)))

MASSA (kg)

MES
@

Y=362.71/(1+exp(-0.142*(x-15.06)))

MASSA (kg)
L 8 8 8 8 &

MES
(b)
450
3s0
=)
< 250} -
<
2150
Z 5
0 5 15 25 35 45 855 65
MES
(©

FIGURA 1. Ajuste da fungdo logistica monofésica com estrutura de erros EI (@),
AR(1) (b) e AR(2) (c), paraavaca 1. (eobservado — predito ).
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¥=133.11/(1+exp(-0.63"(x-4.43)))+231.96/(1+exp(-0.17°(x-21.82)))

450
- .
350
2 250
<
)
o 150
s
50
s 5 15 25 - 45 55 &
MES
(@
y=139.63/(1+exp(-0.58*(x-4.6)))+225.2/(1+exp(-0.17*(x-22.2)))
450
350
°
X 250}
<
§ 150
2 %
-50
5 5 15 25 35 45 55 65
MES
(®)
Y=133.23/(1+exp(-0.636°(x-4.45)))+232.32/(1+exp(-0.167"(x-21.87)))
450
350
o
X 250
<
é 150
Z %
-50
-5 5 15 25 35 45 55 65
MES
()
FIGURA 2. Ajuste da fungdo logistica difasica com estrutura de erros EI (a),
AR(1) (b) e AR(2) (¢), para a vaca 1. (# observado ~ — predito).
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FIGURA 3. Residuos do modelo logistico monofisico com estrutura de
erros EI (a), AR(1) (b) e AR(2) (c), para a vaca 1.
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FIGURA 4. Residuos do modelo logistico difésico com estrutura de erros EI (a),
AR(1) (b) e AR(2) (¢), para a vaca 1.
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Observa-se nas Tabelas 19, 20 e 21 que os valores de R? ajustados,
mesmo para o modelo monofisico, foram superiores a 0,96 para os cinco animais
analisados, o que indica um bom ajustamento da fungio logistica a este tipo de
dados de crescimento. Este resunltado diverge dos obtidos por Kroll (1990), que
obteve valores bem inferiores. Ele concluiu que o modelo logistico foi o que pior
descreveu o crescimento dos animais, seja com estrutura de erros EI seja com
autorregressivos, em relagio aos demais modelos analisados em seu trabalho.,

Pode-se observar pela Figura 1 que o ajuste da fun¢do monofasica foi
bom apés o 12° més, havendo uma estimagdo superior aos valores observados nos
meses iniciais, seguida de uma estimago inferior nos meses finais, o que esta de
acordo com Fitzhugh (1976) e Torero (1996). A qualidade do ajuste foi melhor
com a introducdo da estrutura AR(1) e pouco se alterou, em relagdo a esta, com o
uso da estrutura AR(2).

O uso do modelo difasico, Figura 2, levou a uma expressiva melhoria na
qualidade do ajuste em relagio ao modelo monofisico, principalmente nas
observagdes iniciais. A introdugio da estrutura de autocorrelacdo nos erros,
também produziu uma melhoria na qualidade do ajuste, em relagiio ao modelo
com erros independentes, sendo que pouco se alterou ao se passar do modelo
AR(1) para o modelo AR(2).

Quando se utilizou o modelo com estrutura de erros EI percebeu-se
claramente o problema causado pela autocorrelagio, conforme se observa na
Figura 3 (a) e da ndo homogeneidade das varidncias (Figura 4 (a)). Estes
problemas foram praticamente contorados quando se levou em consideragdo os
modelos com estruturas de erros AR(1) e AR(2), conforme mostram os graficos
nas Figuras 3 (b), 3 (¢), 4 (b) € 4 (c).

59



6 CONCLUSOES

6.1 O numero de iteragoes, para as quais ndo se chegou a um ponto de
convergéncia, ou que convergiram para valores muito distantes do
esperado, foi reduzido com o aumento de n e R? e a diminuigio do
valor de p.

6.2 Os estimadores tenderam aos valores paramétricos e com maior
precisdo em erro quadratico médio, 2 medida que se aumentou o valor
den.

6.3 A mtrodugdo da estrutura de autocorrelagio nos erros melhorou o
ajuste, minimizando o problema das medidas repetidas.

6.4 Houve uma sensivel melhoria na qualidade do ajustamento quando foi
utilizada a fungdo difasica, em relagdo 4 monofasica.

6.5 O uso da funcgdo logistica monofasica e difisica, com estrutura de
erros autorregressivos, € indicado para descrever o crescimento
ponderal de vacas leiteiras com, aproximadamente, duas pesagens por

més ou uma por semana, em um intervalo de sessenta meses.
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ANEXO 1A

/*PROGRAMA PARA SIMULACAOQ */
/*Geragdo de dados -modelo difisico n=50 AR(1)*/

options nodate nonumber ps=60 Is=75;
data crown14h;
N=2000;
keep x d ul y ii;
doii=1toN;
x=0,
u=0;
sigma=97.97;
do i=1 to 50;
zl=exp(-0.60*(x-4.50));
22=exp(-0.17*(x-22.00));
d=133/(1+z1)+232/(1+22);
x=x+1.224490;
seed=4538579;
ul=rannor(seed)*sigma+0.80*u;
y=d+ul;
output;
u=ul;
end;

end;
/* Estimativas dos pardmetros do modelo logistico difasico AR(1) */

proc model maxiter=100 noprint;
zl=exp(-b1*(x-d1));
22=exp(-b2*(x-d2));
y=al/(1+z1)+a2/(1+z2);
parms a1=133.00 b1=0.60 d1=4.50 a2=232.00 b2=0.17 d2=22.00;
Y%ar(y, 1);
fit y/outest=est outs=resij;
by 1i;
run;

quit;
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/* Elimina iteragdes que ndo convergiram (¢ = 0,001) e aquelas com parametros
sob restrigdo */

data estrest;
merge est resi;
by ii;
run;
data estl;
set estresi;
if (al le 0 or al ge 1000) or (bl le 0 or bl ge 10) or
(d11le 0 ordl ge 60) or (a2 le 0 or a2 ge 1000) or
(b2 1e 0 or b2 ge 10) or (d2 le 0 or d2 ge 60) or
ii= 3orii= 6orii= l0orii= 12orii= 15orii= 18or

1i=1977 or 1i=1979 or ii=1é)81 or ii=1982 or i1=1993 or 1i=1996
then delete;
run,

/* Calculo do viés e raiz quadrada do erro quadratico médio */

proc iml;
N=1505 ;
use estl;
read all var{al} into X1;
read all var{b1l} into X2,
read all var{d1} into X3;
read all var{a2} into X4,
read all var{b2} into X5,
read all var{d2} into X6;
read all var{Y_L1} into X7,
read all var{Y} into Y1;
al=133.00;
X11=al-X1;
one=j(1,N,1);
biasal=(one*X11)/N;
b1=0.60;
X21=b1-X2;
biasbl=(one*X21)/N;
d1=4.50;
X31=d1-X3;
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ANEXO 2A

/* DETERMINAGCAO DOS ESTIMADORES DOS PARAMETROS
DO MODELO DIFASICO */

options nodate nonumber ps=60 1s=75;

data vacal;

mput xyl y2y3ydys5;

cards;

1 20 36 30 24 32

2 34 54 30 38 52

59 356 530 420 406 495

60 366 540 450414 434

/*Minimos quadrados ordinario*/

proc nlin method=gauss data=vacal maxiter=50;
model y6=al/(1+exp(-b1*(x-d1)))+a2/(1-+exp(-b2*(x-d2)));
parms al=120 b1=0.8 d1=4 a2=300 b2=0.13 d2=23;

run;

quit;
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ANEXO 3A

/*PROGRAMA PARA OBTENCAO DOS ESTIMADORES DOS
PARAMETROS DO MODELO LOGISTICO DIFASICO AR(Q2) ¥/

options nodate nonumber ps=60 1s=75;
data vaca;

nput x y1 y2 y3 y4 y5 y6;

cards;

1 2036 3024 32

2 34 54 30 38 52

59 356 530 420 406 495
60 366 540 450 414 434

proc model data=vaca;
/*Modelo logistico difasico */
y6=al/(1+exp(-b1*(x-d1)))+a2/(1+exp(-b2*(x-d2)));
/*Estimativas iniciais dos pardmetros */
parms al=100 b1=2 d1=12 a2=350 b2=0.1 d2=20;
/*Estrutura ar(2) */
Year(y6,2);
fit y6/outall out=all printall itall itdetails itprint list listcode;
run;
quit;
proc print data=all;
nun;
quit;
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ANEXO B

Dados de pesagens mensais, em kg, de cinco vacas do Posto Zootécnico Luiz de

Queiroz de Piracicaba - SP.

vaca 1 vaca 2 vaca 3 vaca 4 vaca 5
20 36 30 24 32
34 54 30 38 52
52 66 56 60 68
68 96 74 76 86
86 121 90 98 140
110 138 116 140 133
128 158 128 150 148
146 180 132 166 158
152 190 150 170 163
166 200 146 171 156
175 180 146 166 174
178 181 164 184 198
162 178 191 206 218
160 202 220 219 214
176 210 190 216 220
193 230 200 220 230
210 245 208 225 220
218 256 218 216 218
224 242 220 222 238
238 270 224 241 256
246 276 250 256 268
255 302 262 276 270
256 311 274 282 288
268 313 274 295 281
290 336 286 290 290
300 346 287 293 300
303 345 278 290 300
300 358 290 290 306
295 364 290 298 332
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...continua. ..

ANEXO B, Cont.
vaca 1 vaca 2 vaca 3 vaca 4 vaca 5
312 354 312 325 352
300 386 320 348 350
310 395 330 363 353
330 410 335 377 384
345 418 352 306 390
350 444 356 406 397
355 440 351 392 392
374 448 352 344 378
378 448 317 336 390
386 430 325 330 391
390 436 370 314 405
331 456 370 320 418
330 462 372 334 406
322 476 372 350 385
330 494 384 358 384
345 486 338 3638 390
350 420 340 374 392
358 428 344 380 396
354 434 358 390 390
355 438 360 392 402
358 450 342 400 410
400 448 350 390 412
405 450 351 370 414
400 448 355 365 423
380 454 370 360 434
350 480 386 376 440
342 484 402 382 450
352 496 402 380 475
362 509 410 394 478
356 530 420 406 495
366 540 450 414 434

FONTE: Kroll (1990).
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