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RESUMO

A regressdo isotdnica é uma técnica de transformagio de dados que possi-
bilita a incorporagio de um conhecimento prévio, em que a varidvel dependente &
ndo decrescente em relagdo a varidvel independente. Tal situagdo € caracterizada,
por exemplo, por dados de platd de resposta, assim tal técnica pode ser utilizada
com o intuito de aumentar a qualidade do ajuste de modelos utilizados para des-
crever estes dados. Dentre estes modelos destacam-se o polinomial quadritico e o
ndo linear exponencial. Diante do exposto, o presente trabalho tem como objetivo
utilizar a regressdo isotSnica no contexto de modelos de platd de resposta, propor
um modelo logaritmico e um estimador nio paramétrico. Além disso, objetiva-se
empregar um estimador semi paramétrico ao se considerar modelos segmentados
crescente-linear. Para estes objetivos, utilizaram-se, respectivamente, dados de de-
posi¢do de Zn em ossos de aves da linhagem Hubbard e dados de peso/altura de
criangas avaliadas mensalmente. A avaliagdo de todos os métodos abordados foi
realizada por meio de simulagdo Monte Carlo, cujos resultados mostraram boa
qualidade do modelo logaritmico proposto e dos métodos de estimagio emprega-
dos.

Palavras-chave: Modelo de Regressdo. Transformacdo de Dados. Estimador Nio
Paramétrico. Estimador Semi Paramétrico.



ABSTRACT

Isotonic regression is a data transformation technique that provides the
incorporation of previous knowledge about the behavior of the dependent variable,
widely characterized as a not decreasing, in function of independent variable. For
instance, this situation can be occur in response plateau studies, whose the quality
fit of the models can be improved by the use of isotonic regression. Among these
models, stand out the quadratic polynomial and non linear exponential. Thus, in
front of related issues, this work has as main objective to use isotonic regression
in context of response plateau models, to propose a new logarithmic model and a
nonparametric estimator. Furthermore, other objective is to use a semi parametric
estimator for the parameters of segmented linear-increase model. Respectively to
these objectives, were used data sets from Zn requirements in bones of Hubbard
broiler and children weight-height data measured monthly. The efficiency of the
methodologies was evaluated by Monte Carlo simulation, whose results showed a
good performance for the proposed logarithmic model and for the used estimation
methods.

Keywords: Regression Model. Data Transformation. Non Parametric Estimator.
Semi Parametric Estimator.



LISTA DE FIGURAS
Figura 1 Representagio grafica do modelo platd de resposta linear (PRL) . 20
Figura 2 Representacio grifica do modelo platd de resposta quadritico

MPQ) . ... e 22
Figura 3 Representag@o grifica do modelo platd de resposta ndo linear ex-

ponencial MNLE) ........................ 24
Figura 4 Representagdo grifica do modelo platd de resposta logaritmico

MLOG) . .. ... e 39
Figura 5 Estabilizagdo do platd obtida por meio do estimador ndo paramé-

trico para platd de resposta (ENPPR) . . . .. ... ... .. .. 45
Figura 6 Representagdo grifica da regressdo linear realizada para obten-

¢do da variancia da faixadetolerdncia . ... .......... 47
Figura 7 Representagéo grifica do estimador semi paramétrico para mo-

delos segmentados crescente -linear . . . . ... ........ 50
Figura 8 Valores simulados via modelo MPQ, nio isotonizados, isotoniza-

dos e isotonizados ponderados, em fungdo dasdoses . . . . . . . 52
Figura 9 Valores simulados via modelo MNLE, nio isotonizados, isotoniza-

dos e isotonizados ponderados, em fung¢do dasdoses . . . . . . . 55
Figura 10 Valores simulados via modelo MLOG, ndo isotonizados, iso-

tonizados e isotonizados ponderados, em fun¢do das doses . .. 58

Figura 11 Curvas de deposi¢io de Zn na tibia de aves machos da linhagem
Hubbard, ndo isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados 62
Figura 12 Curvas de deposicio de Zn no dedo médio de aves fémeas da li-
nhagem Hubbard, n3o isotonizados, isotonizados e isotonizados
ponderados . ... .. ... .. ... ..., 63
Figura 13 Estimativas do platd de resposta pelo estimador nio paramétrico
para platd de resposta (ENPPR) e pelo modelo logaritmico (MLOG) 79
Figura 14 Estimativas do platd de resposta pelo estimador ndo paramétrico
para platd de resposta (ENPPR) e pelo modelo nio linear expo-
nencial MNLE . . . . ... ... ... ............. 80
Figura 15 peso/altura em relagdo ao tempo, em meses, para criangas . . . . 82
Figura 16 peso/altura isotonizados em relagdo ao tempo, em meses, para
CHANGAS . . . . i ittt et i e e e e e e e e 83



Tabela 1

Tabela 2

Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7

Tabela 8

LISTA DE TABELAS

Valores paramétricos utilizados no processo de simulagio para

os modelos: MPQ,MNLEeMLOG . .............. 42
Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes

(EP), viés, erro quadritico médio (EQM) e limites dos intervalos

de 95% de confianga (IC95%), do modelo polinomial quadritico
(MPQ) obtidos por meio do processo de simulagdo . . ... .. 54
Estimativas dos pardmetros, com os respectivos viés, erro qua-
dréitico médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites dos intervalos

de 95% de confianga (IC95%), do modelo nao-linear exponencial
(MNLE) obtidos por meio do processo de simulagdo . .-. . . . . 57
Estimativas dos pardmetros, com os respectivos viés, erro qua-
drético médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites dos intervalos

de 95% de confian¢a (IC95%), do modelo logaritmico (MLOG)
obtidos por meio do processode simulagdo . . . ... ... ... 60
Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confiang¢a (IC95%), do
modelo polinomial quadritico (MPQ) ajustado s médias, ndo
isotonizadas, isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposicio

de zinco (Zn) na tibia de aves machos da linhagem Hubbard . . . 64
Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confianca (IC95%), do
modelo polinomial quadritico (MPQ) ajustado s médias, nio
isotonizadas, isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposi¢o

de zinco (Zn) no dedo médio de aves fémeas da linhagem Hubbard 66
Estimativas dos parimetros, com os respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do
modelo nio-linear exponencial (MNLE) ajustado as médias, ndo
isotonizadas, isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposigio

de zinco (Zn) na tibia de aves machos da linhagem Hubbard . . . 68
Estimativas dos pardmetros, com o0s respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do
modelo ndo-linear exponencial (MNLE) ajustado 4s médias, ndo
isotonizadas, isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposi¢do

de zinco (Zn) no dedo médio de aves fémeas da linhagem Hubbard 69



Tabela 9 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do

modelo logaritmico (MLOG) ajustado as médias, ndo isotonizadas,

isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco

(Zn) na tibia de aves machos da linhagem Hubbard . . . . . .. 71
Tabela 10 Estimativas dos parimetros, com os respectivos erros padrdes

(EP) e limites dos intervalos de 95% de confianca (IC95%), do

modelo logaritmico (MLOG) ajustado as médias, ndo isotonizadas,

isotonizadas e isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco

(Zn) no dedo médio de aves fémeas da linhagem Hubbard . . . . 72
Tabela 11 Estimativas da abscissa do platd zg, do platé p, com os respecti-

vos viés, erro quadritico médio (EQM), erros padrdes (EP) e li-

mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do estimador

ndo paramétrico para platd de resposta, cujos dados foram simu-

lados a partir do modelo segmentado polinomial quadritico (MPQ) 74
Tabela 12 Estimativas da abscissa do plat6 zg, do platd p, com os respecti-

vos viés, erro quadritico médio (EQM), erros padrdes (EP) e li-

mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do estimador

ndo paramétrico para platd de resposta, cujos dados foram simu-

lados a partir do modelo segmentado logaritmico (MLOG) ... 76
Tabela 13 Estimativas da abscissa do platd zp, do platé p, com os respecti-

vos viés, erro quadritico médio (EQM), erros padrdes (EP) e li-

mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do estimador

nido paramétrico para platd de resposta, cujos dados foram sim-

ulados a partir do modelo segmentado linear response plateau

PRL) . . .. e e e e e e 77



1 INTRODUCAO .........covuuuun. et 14
2 REFERENCIALTEOGRICO ...............000... 17
2.1 Modelos estatisticos platd deresposta . . .............. 17
2.1.1 Modelos estatisticos de platd de resposta aplicados is exigéncias
nutricionaisdeaves . ................. et e e 17
2.1.2 Modelo plato de resposta linear . ........ c e e et e 19
2.1.3 Modelo platd de resposta quadritico. . . .. ............ 21
2.1.4 Modelo nao linear exponencial . . . . . Gttt e e 23
2.2 Método dosquadradosminimos . .................. 25
2.2.1 Processoiterativo . . . ... ...t 0 evvennennn e s e e e 28
2.3 Regressio Linear, Ndo LineareIsoténica . . ............ 29
2.3.1 Teoria daregressdoisotdnica . . . . . . . v v v v v v v v v 32
232 OAlgoritmoPAVA . . . . ....... C et et a e 36
3 METODOLOGIA . ... . ...ttt ttienennnnennss 38
31 ModeloLogaritmico . . . . .. .. ...t inennenns 38
3.2 Implementacio computacional da regressdo isoténica . ... ... 40
3.3 Simulacdo dos dados para andlise com regressio isoténica . ... 40
34 DadosReais ............. e et et 42
3.5 Critérios para avaliacdo do ajustedosmodelos . . . ........ 43
351 MétodoJackknife . « « v v v v i e e e e e et 43
3.6 Estimador nio paramétrico para platd deresposta. ........ 44
3.6.1 Estudo de simulacéo para o estimador nio paramétrico para platd
deresposta . . . . .. ittt ittt i 48
3.6.2 Estimador semi paramétrico para modelos segmentados crescente
Slimear ... e e e e e 49
4 RESULTADOSEDISCUSSAO ...........vuevunn.. 51
4.1 Estudo por simulacio da validade da isotonizaciio dedados . . . . 51
4.1.1 Aplicacioadadosreais . . .. ... ..ttt 61
4.2 Estudo por simulacio do estimador ndo paramétrico para platd
deresposta . . ............. et e s e et 73
4.2.1 Aplicagiio do estimador nio paramétrico para platé de resposta
aosdadosreais . . .. ... ...ttt e e e 78
4.3 Aplicaciio do estimador semi paramétrico para modelos segmen-
tadoscrescente-linear . . .. ........ ... ittt 81
5 CONCLUSAO ........ et et e e e 84



ANEXO_S....--0.-o-o.uo..no--o.-onolo..- 89



1 INTRODUCAO

A avicultura de corte € um dos segmentos da agropecudria que apresen-
tou os maiores avangos tecnoldgicos. Esses avancos foram obtidos em diversas
dreas, incluindo a de melhoramento genético, manejo, sanidade e nutri¢do. Dentro
do contexto nutricional, a suplementagio de microminerais em ragles para aves
frequentemente € feita em quantidades superiores as exigidas na tentativa de asse-
gurar o bom desempenho dos animais. Isso ocorre, geralmente, pelo desconheci-
mento do nutricionista quanto A real exigéncia das aves e esses excessos acarretam
volumes excessivos de residuos nas fezes, podendo ocasionar um desequilibrio
ambiental (GOMES et al., 2009).

Segundo Coelho et al. (1987) e Euclydes e Rostagno (2001), os experi-
mentos delineados com a finalidade de avaliar exigéncias nutricionais de animais
consideram, a priori, que a adi¢do de um nutriente limitante a racGes deficientes
nesse nutriente e adequada nos demais resultard em crescimento linear do animal
até que a exigéncia seja atendida, nio ocorrendo respostas dai para frente. Os
experimentos do tipo dose resposta s&o muito comuns na determinacdo de niveis
6timos dos nutrientes na ragdo e contemplam a utilizagio de modelos de regressdo
para atingir tal objetivo. Entre as técnicas utilizadas para modelar esses tipos de
experimentos, destaca-se a de platd de resposta, na qual a curva é dividida em duas
fases: uma crescente ¢ outra de estabilidade (platd de resposta).

Um dos métodos mais utilizados no processo de estimagdo € o método de
otimiza¢3o, porém em situagdes cujos parimetros estio sujeitos a restri¢Ges, méto-
dos matemdticos complexos s3o necess4rios para a obtengdo dos pontos criticos de

interesse.
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Para enfocar tais restrigdes, suponha uma familia de distribui¢Ses inde-
xadas por um conjunto X = {zi,...,Zx}, tal que o conjunto X pode ser ca-
racterizado, por exemplo, por doses cujos aumentos acarretam aumentos nas res-
postas esperadas. Assim, se o interesse é modelar a fungdo média das respostas
p(z),z € X, esta deve ser uma fungio ndo decrescente. Tal fato pode ser abor-
dado no contexto de regressGes usuais lineares ¢ n3o lineares. Porém, uma teoria
alternativa foi desenvolvida e apresentada por Barlow et al. (1972), e reestrutu-
rada por Robertson, Wright e Dykstra (1988). Esta teoria é denominada regressdo
isotdnica, cujo objetivo € obter a melhor fun¢io ndo decrescente possivel.

Uma das razdes que talvez explique o relativo pouco uso da regressao iso-
tonica pela comunidade estatistica é o fato de que a matemdtica necessdria para
desenvolver a teoria, a andlise convexa, € bastante complexa. Porém, recente-
mente tal técnica foi aplicada com sucesso por Araijo e Dias (2006) no ajuste de
modelos AMMI e por Rodrigues et al. (2010) na anélise de curvas de crescimento.

Uma vez que a regressao isotdnica é usada em situagdes cuja varidvel de-
pendente € ndo decrescente em relagdo a varidvel independente, a mesma torna-se
vidvel para a andlise de dados de platd de resposta, a qual geralmente envolve
ajustes de modelos como o polinomial quadritico e o ndo linear exponencial.
Porém, outros modelos podem ser propostos para tal fim, assim como métodos
de estimagdo eficientes como os ndo paramétricos. Além disso, a técnica de re-
gressdo isotdnica também pode ser recomendada para aumentar a qualidade de
ajuste de modelos segmentados crescentes lineares quando utilizada em conjunto
com estimadores nao usuais, como os semi paramétricos.

A ideia geral para implementar as técnicas descritas anteriormente € as-

sumir um conhecimento prévio a respeito da média p(z) em um processo caracte-
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rizado por uma fungdo ndo decrescente. Assim, quando geradas amostras §(x) que
ndo formam um conjunto de valores ndo decrescentes, é proposto que tais valores
sejam isotonizados, de forma a obter §*(z). Portanto, os modelos de regressdo de
interesse passam a ser ajustados a estes dados que podem ser ditos transformados.
Diante do exposto, o presente trabalho tem como objetivo utilizar a re-
gressdo isot6nica no contexto de modelos de plat de resposta (modelos polino-
mial quadrético e ndo linear exponencial), propor um modelo logaritmico e um
estimador ndo paramétrico. Além disso, objetiva-se empregar um estimador semi
paramétrico ao se considerar modelos segmentados crescente-linear. Respecti-
vamente para estes objetivos, utilizaram-se dados de deposi¢do de Zn em ossos
de aves da linhagem Hubbard e dados de peso/altura de criangas avaliadas men-
salmente. De forma geral, a hipétese a ser defendida nesse trabalho é a de que
a isotonizacdo dos dados em conjunto com os estimadores propostos melhorem a

qualidade da andlise dos dados em questdo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos estatisticos platd de resposta

Em virias situa¢Ges, para se modelar a média em processos, € necessério
usar uma fungdo dada por leis diferentes no sentido de tentar captar alteragdes
significativas ao longo do processo. Tais modelos sdo denominados modelos seg-
mentados. Um tipo particular de modelo segmentado s3o os modelos de platd de
resposta. Nesses modelos tem-se uma fase inicial com um comportamento com-
plexo sendo que, a partir de um determinado valor, a resposta se estabiliza em um
valor constante denominado platé. Como exemplo desse fendmeno podemos citar
a absor¢3o de uma substancia por um organismo. A medida que a concentragdo
dessa substéncia ¢ aumentada na alimentagéo, 0 organismo aumenta a absorgio de
forma bastante complexa, mas um ponto de saturagdo é obtido de tal forma que, a
partir desse ponto, um aumento da concentragdo dessa substincia na alimentagio
ndo aumenta mais a quantidade absorvida pelo organismo, segundo (REZENDE

et al,, 2007).

2.1.1 Modelos estatisticos de plato de resposta aplicados as exigéncias nutri-

cionais de aves

A avicultura de corte ¢ um dos segmentos da agropecudria que apresen-
tou os maiores avangos tecnolégicos. Esses avangos foram obtidos em diversas
dreas, incluindo a de melhoramento genético, manejo, sanidade e nutri¢io. Dentro

do contexto nutricional, a suplementagio de microminerais em ragdes para aves
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frequentemente € feita em quantidades superiores 2s exigidas na tentativa de asse-
gurar o bom desempenho dos animais. Isso ocorre, geralmente, pelo desconheci-
mento do nutricionista quanto 2 real exigéncia das aves e esses excessos acarretam
volumes excessivos de residuos nas fezes, podendo ocasionar um desequilibrio
ambiental (GOMES et al., 2009).

O micromineral zinco (Zn) est4 diretamente associado ao crescimento e ao
desenvolvimento do tecido 6sseo (UNDERWOOD; SUTTLE, 1999), atua como
cofator ou componente de mais de 240 enzimas. A deficiéncia desse micromineral
pode acarretar problemas, como anormalidades de pernas e dedos, além de reduzir
o consumo de alimentos e, consequentemente, o desenvolvimento animal.

Segundo Coelho et al. (1987) e Euclydes e Rostagno (2001), os experi-
mentos delineados com a finalidade de avaliar exigéncias nutricionais de animais
consideram, a priori, que a adi¢do de um nutriente limitante a ragSes deficientes
nesse nutriente e adequada nos demais resultar4 em crescimento linear do animal
até que a exigéncia seja atendida, ndo ocorrendo respostas daf para frente.

Para estimar as exigéncias nutricionais das aves sio realizados experimen-
tos de desempenho, esses também conhecidos como dose resposta. Experimentos
dessa natureza sdo muito comuns em vdrias dreas da experimentagdo. Sio utiliza-
dos para obter os niveis recomendéveis dos minerais nas formula¢Ges de ragdes
para animais, para avaliar niveis de proteina, energia e outros ingredientes em
racSes animais de diferentes espécies e estudar a conversio alimentar, bem como
no estudo das formulagdes de adubos para plantagdes cultivadas em diferentes so-
los (REZENDE et al., 2007). Segundo Rostagno et al. (2007), ensaios do tipo dose
resposta € 0 método que estima a exigéncia nutricional de determinado nutriente

pela avaliagdo de uma resposta pré-definida, como ganho de peso, produgdo de
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ovos e outros, através do oferecimento de quantidades crescentes do nutriente nas
dietas.

Modelos estatisticos adequados a tais situagdes sdo modelos definidos por
duas funges: inicialmente uma fungdo crescente seguida de uma fungdo cons-
tante, denominada platd de resposta. O platd significa que o nivel de saturagio
foi atingido, por exemplo, o aumento de um determinado nutriente apés uma
certa concentra¢do ndo gerar mais um aumento na resposta como o ganho de peso
(REZENDE et al., 2007).

Walker e Bejarano (1978), para interpretagdo da resposta de culturas 2 apli-
cagdo de fertilizantes, descreveram vérios modelos, dentre os quais o modelo Platd
de Resposta Linear (PRL). Boyd (1970) mostrou que a maioria dos ensaios de
ferl:.ilidadc pode ser caracterizada por duas curvas, uma reta ascendente e outra
horizontal que representava o rendimento maximo.

Segundo Euclydes e Rostagno (2001), a combinagdo dos dois modelos, a
equacdo quadratica associada ao platd, seria a melhor recomendagio. A vantagem
deste modelo € que o nivel 6timo encontrado ndo € alto como o geralmente esti-
mado pela derivagio da fungdo quadritica, nem tdo baixo como o observado no
modelo PRL, passando a ser intermedidrio, no ponto de encontro entre a reta da

equacio e o plato.

2.1.2 Modelo platd de resposta linear

O modelo platd de resposta linear (PRL) é baseado na ideia que inicial-
mente tem-se uma resposta linear. Abruptamente, o crescimento se estabiliza

tornando-se a curva uma reta paralela ao eixo das abscissas.
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Formalmente o modelo PRL, visualizado graficamente na Figura 1, € dado

por:
a+bzr;+e¢ sexi<azp
i —
pte sex; 2 Io
onde Y; € a varidvel resposta, z; € a i-ésima dose do nutriente, comi = 1,....n,

p € o platd, o € a abscissa do platd, ¢; é o erro aleatério associado ao modelo e

a e b sdo os pardmetros do modelo a serem estimados.

Resposta

Dose

Figura 1 Representagdo grifica do modelo platd de resposta linear (PRL)

Para termos continuidade em zg, devemos igualar a + bzg = p, ou seja,
zo = (p — a)/b. Neste caso temos um modelo com trés parimetros (a,b e p)
(FERREIRA, 2009).

Como exemplos do uso desses modelos em estudos de exigéncia nutri-
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cional tem-se:

Ao estudarem as exigéncias de sédio para pintos machos e fémeas no
periodo de 1 a 21 dias de idade, Barros et al. (2001) concluiram que os valo-
res estimados de exigéncia, quando ajustados por meio do modelo PRL, foram
inferiores aos obtidos por meio do modelo quadritico.

Furuya et al. (2001), em estudo realizado para avaliar os efeitos da adi¢ao
de diferentes niveis de fitase em dietas para a tilapia do Nilo, concluiram que o
modelo PRL apresentou o melhor ajustamento de dados.

Em ensaios conduzidos para determinar a exigéncia de lisina digestivel
de frangos de corte machos dos 22 aos 42 dias de idade, Valério et al. (2003)
encontraram como melhor modelo o PRL.

Para determinar as exigéncias de proteina bruta (PB) em func¢io do nivel
de energia digestivel na dieta para alevinos de curimbatd, Bomfim et al. (2005)
analisaram os efeitos dos niveis de proteina bruta por meio do modelo PRL entre

outros.

2.1.3 Modelo platd de resposta quadratico

O modelo platd de resposta quadritica (MPQ) é similar ao PRL. Ele é com-
posto, na fase crescente, por uma equagio de segundo grau e, apés a estabilizagado,
por um platd.

Rezende (2002) descreveu 0 modelo polinomial quadritico como sendo:

a+br;+exi+e sexi<zo

p+e se x; > To
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em que Y; € a varidvel resposta, z; é a i-ésima dose do nutriente, comi =1,...,n,
p € o platd, o € a abscissa do platd, ¢; é o erro aleatério associado ao modelo e

a, b, c so os parimetros do modelo a serem estimados. A representacdo gréifica €

apresentada na Figura 2.

Resposta

Xg

Dose

Figura 2 Representagio grifica do modelo platd de resposta quadritico (MPQ)

Para que o niimero de pardmetros seja diminuido, o platd deve ocorrer no
méximo. Para isso, diferenciamos a funcdo Y = a+ bz + cx3 e igualamos a zero.

Esta condigdo resulta em:

O plat6 € obtido quando a fungdo quadritica atinge seu méximo e a a partir
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dai ela estabiliza, o que implica em:

b2
P=a—4—c

e portanto o modelo possui apenas, trés parimetros (a,b e ¢). Como exemplo de
aplicacdo desse modelo, tem-se Siqueira et al. (2009) que avaliaram diferentes mo-
delos ajustados 2s respostas de ganho de peso obtidos em experimento com aves
da linhagem ISA Label no periodo de 1 a 28 dias de idade. Os autores concluiram
que, considerando as limitagdes de cada um dos modelos propostos, o procedi-
mento para estimar as exigéncias de lisina digestivel, 0 modelo platd de resposta
polinomial quadrético, foi o mais adequado para melhorar o ganho de peso das

aves quando varidveis econdmicas ndo foram consideradas.

2.1.4 Modelo ndo linear exponencial

Virios fendmenos bioldgicos sdo modelados com eficiéncia pela funcéo
exponencial. Como essa fungfio € crescente sem apresentar assintotas horizontais,
a ideia para se obter um modelo de platd de resposta, sem perder a diferenciabili-
dade € considerar fungdes da forma f(z) = exp™* que apresentam um méaximo
emx=0.

O modelo nio linear exponencial (MNLE), utilizado na técnica de platd de
resposta, proposto por Rezende, Muniz e Ferreira (2000), € descrito abaixo e sua

visualizag@o grafica € apresentada na Figura 3:

aexp( — c(z; — b)) + & sez; < xo

pte seT; 2> To
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em que Y; € a varidvel resposta, z; é a i-ésima dose do nutriente,comi =1,...,n

t]

p € o platd, zq € a abscissa do platd, €; € o erro aleatério associado ao modelo e

a, b, ¢ sdo os pardmetros do modelo a serem estimados.

Resposta

Xo

Dose

Figura 3 Representagio gréfica do modelo platé de resposta ndo linear exponencial
(MNLE)

Para diminuir a quantidade de pardmetros do modelo, o platé ocorre no

maximo zg. Desta forma, temos:

4 d(acxp( —¢(z - b)z))
dz - dx
= aexp( — c(z — b)?) (- 2¢(z — b))

Igualando o resultado da derivagio a zero e resolvendo para xz = o, temos



que:

Substituindo-se z pelo valor de z na equagdo inicial, encontra-se:

p = f(zo)
p = aexp(—c(b—1b)?)
P = a

Os autores compararam este modelo com o modelo platd de resposta qua-
driético, utilizando o coeficiente de determinag¢do como fator de comparagao. Che-
garam 2 conclus3o de que, para os dados analisados, os dois modelos se com-
portam de forma semelhante, sendo o modelo exponencial uma boa opgio para

interpretar resultados da 4rea de Nutrigdo Animal (REZENDE, 2002).

2.2 Método dos quadrados minimos

Seja a fungdo f(x, 5) uma generalizagdo para qualquer um dos modelos

(MPQ, MNLE, MLOG) e adotando a notagdo matricial, tem-se que:

Y= f(X, .B) +¢,
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em que:
Y

Y,

O vetor do modelo é dado por:

[ f1(z.8)

f(x,ﬂ) — f2($’ﬁ)

| Jn(z,B) i

O vetor de residuos, €; ~ N(0, 2), é dado por:

€1

€2

€n

Um dos métodos utilizados para estimagdo dos parimetros de modelos nio
lineares baseia-se na minimizag¢io da soma de quadrados dos residuos. Devemos
utilizar um processo iterativo, para isso, precisamos de um valor inicial para o
vetor de parimetros, que deve ser melhorado continuamente até que a soma de
quadrados de residuos (SQR) seja minimizada.

Temos que € = Y — f(x, 3), portanto:

SQR = ¢e.
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Para a obtencéo destes estimadores, utilizou-se a seguinte notagio de dife-
rencia¢do matricial:
() é uma fungdo vetor coluna n x 1 de um argumento p dimensional 3,

denotada por: i i
f1(B)

£(6) = fzfﬂ)

| fa(B) |

F(B) é a matriz Jacobiana de f(5):

[ 0f1(B) 9f(B) 0f1(8) 1
0B 9 9B,

3f(8) oh(B)  8f(B)

F(B)=| 9B B T OB

0fn(B) 8fn(B) 8fx(8)
9B 0B T 0B

Dessa forma, o estimador de minimos quadrados, B, satisfaz a equagio

88?;;(5) =0, para 3 = B, que representa a minimizagdo de interesse. Sendo,
3SQR(B) 3(11 - f(ﬂ)) (y -f (ﬂ))
s ap'
- -2(y-10)) F(®)
temos que:

(v-1®)FB o



28

O sistema de equagdes normais ndo lineares (SEN) é dado por:

[ 0/1(8) 8f2(B) Bl . I
3h, . T 8B 0 f1(B) 0
3f1(8) 8f2(B) 8fn(B) 5
EY) 8% o 3 ) ) _ f2(8) _ 0
31(B) 8f2(B) 8fn(B) Yn fa(B) 0
8, 8B T 8g | T o

2.2.1 Processo iterativo

Como nio existe uma forma fechada para a solugio do SEN, deve-se usar
processos iterativos para a obtengdo da solugio do sistema. Um dos métodos ite-
rativos € o Método de Gauss-Newton, que realiza a regressdo dos residuos em
relacdo as primeiras derivadas do modelo ndo linear em relagdo aos parametros,
até que haja a convergéncia (FERREIRA, 2009).

Seja 0 modelo y; = f(z;,8) + ¢ ¢ [ um valor tal que F’(ﬁo)(y -
f (Bo)) ~ 0. Aproximando f (B) pelo ponto fo por uma série de Taylor de

primeira ordem, tem-se:

FBY = f(Bo) + F(Bo)(B - fo) (1)
F'(B) [Y -f (5)] ~ 0 @

Substituindo (1) em (2), tem-se que:

F'(B)[Y - §(Bo) - FBo)(B - B)] = 0 ®3)
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~1-1
multiplicando a esquerda, ambos os lados de (3) por [F' ([3)] , fica:

Y — f(Bo) ~ F(Bo)B+ F(Bo)bo = 0
F(b)B ~ F)b+|Y-16)] @

Multiplicando a esquerda, ambos os lados de (4) por [F (ﬁo)] _l, tem-se que:
o N . 1-1 .
B~ fo+[Fdo)] [v-so)]
Fazendo B = Bk+1 e ,6"0 = ﬁk obtém-se a expressdo
R . . 1-1 .
B = B+ [FBO| " [¥ - 1B ®)

A expressio (5) representa o processo iterativo conhecido como Gauss-Newton, o
qual € usado para estimagdo de pardmetros de um modelo ndo linear. Este processo
¢ repetido um determinado mimero de vezes, até que algum critério de precisdo

seja atingido. Um dos critérios de precisdo que pode ser utilizado € aquele que
Bik+1 — Bik

Bk

quando o méximo de d; < & o processo ¢ interrompido. O valor de § foi

adota o seguinte estimador: seja d; = , paraj =1,2,...,p;

especificado de acordo com a facilidade de convergéncia de cada modelo estudado.

2.3 Regressao Linear, Nio Linear e Isotonica

A andlise de regressdo pode ser realizada usando métodos paramétricos
ou nio paramétricos. Os modelos paramétricos consistem na obteng¢do de uma

equacido com parimetros a serem estimados. Os modelos ndo paramétricos sdo
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aqueles em que nenhuma pressuposicao & feita sobre a distribuigio conjunta de X
eY.

Os modelos paramétricos podem ser classificados em duas categorias: line-
ares e nao lineares, ambos em relagdo aos pardmetros. Segundo Draper e Smith
(1998), um modelo € linear nos parimetros se qualquer uma das derivadas par-
ciais desse modelo em relagdo aos pardmetros ndo dependem especificamente de
nenhum deles. A definicio de um modelo ndo linear apresentada pela maioria dos
autores, dentre eles Bates e Watts (1988), é que pelo menos uma derivada par-
cial da varidvel dependente, com relagdo a algum parimetro presente no modelo,
dependa de algum pardmetro.

S&o viérias as situagdes em que a ordenagdo na varidvel independente im-
plica em uma ordenago na varidvel dependente. Visétto et al. (2009) investigaram
o efeito de antibiéticos em coldnias de bactérias do intestino de lagartas da soja
(Lepidoptera). Neste estudo, a contribuigdo das bactérias do intestino para a di-
gestdo e desenvolvimento da lagarta foram avaliados. A administragio oral de
tetraciclina foi empregada para eliminar as bactérias a fim de examinar a relagio
funcional entre a microbiota intestinal e o hospedeiro. Os antibiéticos foram in-
corporados na dieta do inseto em concentragSes crescentes.

Na andlise de regressdo usual, ndo se usa uma informagao a priori sobre
uma relagdo de ordem na varidvel resposta. Na teoria da regressio isotdnica essa
informagdo € essencial, portanto é de se esperar que a eficiéncia da an4lise seja
aumentada quando faz-se uso da mesma.

Rodrigues et al. (2010) propds uma metodologia de transformagio de da-
dos, via andlise de regressdo isotdnica, para estudos de curvas de crescimento cujos

dados apresentam distiirbios caracterizados por decréscimos de pesos em determi-
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nadas faixas de idades. Além de investigar a eficiéncia da metodologia baseada
em regressdo isotdnica em relacdo ao aumento da convergéncia e da qualidade do
ajuste do modelo, o estudo também propds um procedimento iterativo de isotoniza-
¢do, cujo intuito foi obter uma transformagao 6tima para os dados. Os autores con-
cluiram que as metodologias de transformagdo de dados via andlise de regressdo
isotdnica, com pesos iguais e pesos diferentes, possibilitaram aumentar a porcen-
tagem de convergéncia e a qualidade dos ajustes dos modelos de regressdo ndo-
linear Logistico, Von Bertalanffy e Gompertz a dados de crescimento que apresen-
tam distirbios caracterizados por decréscimos de pesos em determinadas faixas de
idades. O método de isotonizagdo baseado em um processo iterativo possibilitou a
obtengio de uma transformacdo considerada 6tima para os dados de crescimento
com distirbios.

Com o objetivo de verificar o problema de superestimagdo e subestimagao
de autovalores nos modelos AMMI ("additive main efects and multiplicative inte-
raction model"), Aradjo e Dias (2006) utilizaram a técnica de regressio isotonica
para manter a ordenagdo dos dados. Os autores conclufram que a regressio isot6-
nica, juntamente com o algoritmo usado, foi necessiria em todos os conjuntos de
dados.

Gunn e Dunson (2005) aplicaram a transformagio baseada em regressdo
isotbnica a dados de concentragfo de progesterona e eliminaram distirbios carac-
terizados pelos picos decrescentes, podendo utilizar modelos de regressdo usuais,
os quais foram ajustados pela metodologia bayesiana via Gibbs Sampler.

McArthur et al. (2003) investigaram a influéncia das algas marinhas sobre
a quantidade de espécies marinhas disponiveis para a pesca no Sul da Austrélia. No

estudo, eles consideraram a captura que era definida como o peso vivo de espécies



e o esforco definido como sendo o niimero de dias de barco. Por experiéncia dos
pescadores, era conhecido que a captura era uma fungio crescente do esforco e, de
posse dessa informacdo, eles estudaram a influéncia das algas marinhas nas 4reas
de pesca, considerando a informagio da ordenagio existente.

A regressdo isotonica é feita em conjuntos ordenados, os quais sdo divi-
didos em: conjuntos com uma ordenagdo simples (ou total), conjuntos com uma

ordenagdo parcial e conjuntos com quase ordenagio.

2.3.1 Teoria da regressio isotonica

Um problema comum de regressdo estd associado a um conjunto de nime-
ros pré-fixados X = {z1,23,...,z1},0onde ;1 < 79 < ... < z}. Para z; € X,
= 1,2, ..., ksejam y;(z;) j = 1.2,...,m(z;), uma amostra i.i.d. de uma
distribui¢do com média desconhecida p(z;) (no caso de experimentos do tipo dose
resposta, os valores de X seriam as doses, os valores de y;(z;) a resposta para a
dose z; e m(z;) o nimero de repeti¢des para cada dose). Se é assumido que ()
¢ uma funcdo linear de z, uma maneira de se estimar u(z) é através da regressdo

linear que consiste em minimizar

m(z)

SN [wi) - @)

ze X j=1
com f(z) variando na classe de fungdes lineares f. Se

m(zx)

- ] Zyj(rc}, e X,

m(z —

y(z) =
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uma vez que
m(z) ) m(z) 2
Y i@ - f@]° =Y [bi(2) - #(z) + §(=) ~ £(=)]° =
j=1 j=1
m(z) ) m(z) .
(=) — §(2)) + @(=) = f@)]" = D [wi(e) - #(=)] "+
i=1 j=1
m(z) 5
+2[#(z) ~ £(2)] Y [v3(2) - ()] +m(=)[5(z) - f(=)]° =
i=1
W) 2 2
> lil®) - 3@)]° +m(@)[5(z) - ()]
i=1
um problema equivalente € minimizar
Y. o) - f(@)]'ma) ©)

ze€X

na classe de fungdes lineares f de X (BARLOW et al., 1972).
Se ndo existe restricio para y, a estimativa de minimos quadrados seria
obtida através da minimizagdo de (6) na classe de fungGes arbitrérias f de X e a
solugdo seria a média amostral 3. Agora, se € conhecido ou assumido que u € ndo
decrescente em z, a estimativa de minimos quadrados de p poderia ser obtida por
minimizac¢do da equagdo (6), na classe de fun¢Ges ndo decrescentes f : X — R.
Barlow et al. (1972) usam as seguintes defini¢des para fungdo isotdnica e

regressdo isotonica:

Defini¢do 1. Seja X um conjunto finito de nimeros {z1, ..., zx}. Uma fun¢do
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“de valor real f sobre X é isoténica se para z;, z; € X, z; < zjimplicar em
flz:i) < f(z).
Defini¢do 2. Seja g uma funcdo em X e w : X — R, uma fungdo positiva que
serd denominada peso. Uma fungdo g* ¢é uma regressdo isotdnica de g com peso

w, se, e somenle se, g* € uma fungdo isoténica e minimiza

Y l9z) - f(2)]*w(=) Q)

zeX

onde f varia entre todas as fungdes isoténicas em X. Portanio, g* € uma solugao

de minimos quadrados restritos para a expressio (7).

Seja X = {z1,22,...,%x} um conjunto finito. Uma relagio bindria <
em X € dita uma ordem simples se sdo satisfeitas as propriedades abaixo:
1. reflexiva:z < z,Vz € X;
2. transitiva: z, y, z € X, z < yey < zentioz < z;

3. anti-simétrica: z, y € X,z < yey < zentioz = y;

4. todo par de elementos de X é comparédvel: z, y € X, implica que z <

~y

youy < .

Conjuntos simplesmente ordenados podem ser geometricamente interpretados como

os elementos de uma fila.

Definicdo 3. Uma relagdo bindria < em X estabelece uma ordem parcial em X

se ela satisfaz as condigdes 1, 2 e 3 acima.
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Defini¢sio 4. Uma relagdo bindria < em X estabelece uma quase ordem em X se

ela satisfaz as condicoes 1 e 2 acima.

Como pode ser observado, toda ordem simples € uma ordem parcial e toda
ordem parcial € uma quase ordem. Portanto, se a teoria for realizada sobre uma
quase ordem ela serd mais geral do que se fosse realizada sobre uma ordem sim-

ples. Os teoremas 1 e 2 estdo descritos em Barlow et al. (1972).
Teorema 1. A regressdo isoténica g* de g com peso w existe e é iinica.

A regressdo isotdnica € a solugdo de um problema de otimizagdo quadri-
tico, uma vez que minimiza a soma de quadrados. Tal fato, por si s6, nio seria
suficiente para o seu uso em problemas estatisticos, uma justificativa para a sua

utilizacdo € obtida pelo resultado:

Teorema 2. Seja uma familia de distribuicoes indexadas em um conjunto quase
ordenado, X = {z1,...,z} e se p(z), a média dessas distribuicoes, é suposta
isotdnica para o caso em que as distribuigcdes sdo: Binomiais, Geométricas, Pois-
son, Normal ou Gamma. O estimador de mdxima verossimilhanga restrito as
Jungaes isotonicas é obtido pela regressdo isotdnica com pesos que dependem da

varidncia, da média amostral ().

Um resultado, descrito em Robertson et al. (1988), que ocorre para o caso
normal é:

Se Y (z;) é a média de uma amostra de tamanho m(z;) de uma populago
normal com média desconhecida p(z;) e varidncias conhecidas o(z;) para i =
1,...,k, e assumindo que as amostras das virias popula¢Ges sdo independentes e
que é conhecido que p € isotdnica com respeito a ordem simples, z1, Z2, - - . , Tk

em X. Seja Y* com pesos w(z) = ;"% entio:
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Teorema 3. Nas condigdes acima, para cada z € X,

E((Y(z) — u(2))?’] 2 E[(Y*(z) - u(=))?]

Portanto, além de Y* ser a fungéo isotdnica a mais préxima possivel no
sentido dos minimos quadrados da média amostral ¥ (z) que é uma propriedade
global envolvendo todas as populagdes normais indexadas pelo conjunto X, tam-
bém temos essa propriedade que, para cada populagdo a esperanga do erro qua-
dratico de Y* como estimador de () € menor ou igual 2 variancia do estimador
Y. Acrescentando o fato que a fungio ¥*(-) é o estimador de m4xima verossimi-
lhanga da fungdo p(-) temos uma forte justificativa de se usar a isotonizagdo dos
dados como um estimador natural para problemas onde ¢ conhecido que a média
¢ uma fung@o crescente em relagdo a uma quase ordem de X.

Baseado na teoria da regressdo isotdnica, e principalmente no Teorema 3,
pode-se propor a isotonizagdo como forma de melhorar a qualidade do ajuste de

modelos nio lineares associados 2 técnica de platd de resposta.

23.2 O Algoritmo PAVA

O algoritmo Pool-Adjacent-Violators-Algorithm (PAVA) é amplamente uti-
lizado para calcular a regressdo isotdnica de fungdes definidas em conjuntos mu-
nidos de uma ordem simples. Ayer et al. (1955) foram os primeiros a publicarem
o algoritmo e apresentam o processo de isotonizagdo que serd descrito a seguir.

O algoritmo comega fazendo uma partigio de X = {z1,22,...,7,} em

blocos unitdrios: {z:}, {z2},...,{zn}, € por um processo iterativo vai unindo
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estes blocos até que uma particdo final seja alcangada. Se g(z1) < g(z2) < ... <
a parti¢do final, e g*(z;) = g(:), ¢ = 1,2,...,n. Se ndo, seleciona-se qualquer
um dos violadores, isto é, seleciona-se um z;4, tal que g(z;) > g(zi+1). Faz-se
entdo um Pool! (jungio de coisas diferentes) entre os blocos que contém z; € ;41
em um novo bloco {z;, zi+1} ordenado entre os blocos {z;—1} e {Zi+2}. O valor

da fung@o g nos pontos z; € z;4) € alterado para o valor da média:

g(z:)w(z:) + 9(zit1)w(Tit1)
w(z;) + w(Tit1) '

Av(i, i4+1) = (8)
com peso associado aos novos valores de g(z;) e g(xi+1) € igual a w(z;) +
w(Ti41)-

Depois deste passo do algoritmo, os valores das médias associadas com os
blocos sd3o examinados para ver se eles estio ou nio na ordem requerida. Se estio,
a parti¢do final foi encontrada e os valores de g* para cada ponto de um bloco sdo
os valores dos pooled associados a cada bloco. Se ndo, um novo par de blocos
violadores adjacentes € selecionado e juntado para formar um novo bloco, com
os pesos associados sendo a soma dos pesos deles e o valor da média associada
sendo a média ponderada dos valores médios deles, completando outro passo do

algoritmo. Isto é repetido até a parti¢do final ser encontrada.
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3 METODOLOGIA

Para ajustar os modelos de platd de resposta, foi utilizada a fung¢io nls do
pacote stats do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010), apropriado
para ajuste de fung¢des ndo lineares. Os modelos utilizados no presente trabalho
s3o: Modelo Polinomial Quadréitico (MPQ) e Modelo Nio Linear Exponencial
(MNLE) apresentados, respectivamente, nas secgdes 2.1.3 e 2.1.4. Como proposta

do presente trabalho, apresentamos a seguir 0 Modelo Logaritmico (MLOG).

3.1 Modelo Logaritmico

O modelo logaritmico (MLOG) proposto para o ajuste de dados relaciona-

dos 2 teoria de platd de resposta € dado pela seguinte expressio:

blog(z; +a)+e€; sex; <zp
p+e sex; 2 Iy
em que: Y; € a varidvel resposta; z; é a i-ésima dose do nutriente, com i =
1,...,m; p € o platd de resposta; g é a abscissa do platd de resposta; ¢; é o
erro aleatdrio associado ao modelo e a, b sdo os parimetros do modelo.
Uma forma alternativa de defini¢éo desse modelo é por meio da utilizagdo

de uma varidvel bindria (Dummy), ou seja,

Y; = [blog(z; + @)]Z; + p(1 — Z;) + &
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. Em que:
1l sexi<azg
Zi= '
0 sez;>xo

A visualizagdo grifica do MLOG é mostrada na Figura 4.

Resposta

Xo
Dose

Figura 4 Representagdo grifica do modelo platd de resposta logaritmico (MLOG)

Assumindo a continuidade do modelo em g, tem-se a seguinte igualdade:

blog(zo+a) = p
log(zo +a) = I—;
ot+a = e:t:p§

B
g = expt—a
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Como zg pode ser escrito em fungdo de a. b e p, 0 modelo logaritmico proposto é
um modelo indexado por trés parimetros.
As derivadas parciais do MLOG, em sua forma alternativa, com relag¢do

aos pardmetros (a, b e p), sdo dadas por:

aY; b
3_}; (:l:i + a)Zi
9Y;

E = log(a:o + a)
9Y;
6_p = 1- Z;

Logo, 0 MLOG ¢ considerado um modelo n3o linear nos parimetros, pois

aY; aY;
duas derivadas parciais a—a' e 8_1; sdo fungdes dos préprios parimetros.

3.2 Implementac¢io computacional da regressao isoténica

A regressio isotdnica foi implementada no software livre R (R DEVELOP-
MENT CORE TEAM, 2010) que possui as fungdes e pacotes necessirios para o
célculo da mesma. Tal implementagéo € feita de forma simples e compacta, e
por este motivo tal software foi utilizado no presente trabalho. Para a regressio
isotdnica com pesos iguais (defini¢do 2, pdg. 34) utilizou-se a fungdo isoreg do
pacote isotone e, para a ponderada, com pesos diferentes (definigio 2, pig. 34),

utilizou-se a fun¢@o cirpava do pacote cir.
3.3 Simulacao dos dados para andlise com regressao isotonica

A fim de avaliar a efici€ncia da regressdo isot6nica em estudos de exigéncia

nutricional de aves, foi realizado um estudo de simulagdo de dados via técnica



41

Monte Carlo. A simulaggo consistiu em gerar valores da varidvel resposta (y;) por
meio da adogo de valores fixos para os parimetros dos modelos, MPQ, MNLE e
MLOG, e considerando o erro aleatério proveniente de uma distribui¢cido normal,
com média zero e varidncia constante o2. O valor paramétrico para a varidncia
foi definido em fungido do modelo segmentado utilizado para gerar os dados, ou
seja, para 0 modelo MPQ utilizou-se 62 = 200 ppm?, para 0 modelo MNLE o
valor paramétrico foi 62 = 130 ppm? ¢ para 0 modelo MLOG o valor utilizado foi -
0% = 60 ppm?. Para cada modelo foram geradas 1000 repeti¢Ses de um conjunto
com nove valores y;, ¢ = 1,...,9, que representariam a deposi¢éo de zinco nos
ossos, correspondentes a nove diferentes valores da doses de Zn (z;) na ragdo,
sendo z; = (0, 15, 30, ..., 120).

A escolha dos pesos para a realizacdo da regressdo ponderada € uma questdo
delicada. Uma possibilidade € utilizar a mesma filosofia de escolha de pesos uti-
lizada recentemente por Rodrigues et al. (2010). Os pesos sdo definidos como o
inverso do médulo da diferenga entre os dados originais e os dados obtidos pela
regressdo isotdnica com pesos iguais. Esta escolha visa minimizar o efeito de
outiliers na curva de regressio isotnica obtida.

O procedimento de isotonizagdo, com e sem ponderacio, foram efetuados
separadamente para cada uma das 1000 sequéncias geradas e foram realizados
os ajustes dos trés modelos, MPQ, MNLE e MLOG, considerando os dados ndo
isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados. Nos ajustes em questio, os
valores iniciais requeridos para se iniciar o processo iterativo de estimagdo foram
atribuidos apés uma andlise exploratéria dos dados, uma vez que os parimetros
apresentam interpretacdo biolégica. Os chutes iniciais foram os préprios valores

paramétricos.
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Os valores paramétricos utilizados no processo de simulagio estdo apre-

sentados na Tabela 1.

Tabela 1 Valores paramétricos utilizados no processo de simulagdo para os mode-
los: MPQ, MNLE e MLOG

a b c o p
MP 198 1,5 -0,01 75 254
MN& 330 90 0,00009 90 330
MLOG 30 60 65 273

3.4 Dados Reais

Os dados utilizados para o ajuste dos modelos, adaptados de Rezende
(2002), sdo provenientes de um experimento, conduzido nas instala¢des do De-
partamento de Zootecnia da UFRGS, que foi instalado segundo um delineamento
inteiramente casualizado com 8 repeti¢3es. Os tratamentos estavam arranjados em
uma estrutura fatorial 2x2x9, sendo 2 experimentos, 2 sexos e 9 doses de Zn adi-
cionadas na ra¢do de aves da linhagem Hubbard. As doses de Zinco foram: 0, 15,
30, 45, 60, 75, 90, 105 e 120 ppm. As varidveis estudadas foram as médias do
teor de Zn (em ppm) na tibia e no dedo médio das aves. Para o presente trabalho,
foram utilizados somente os dados referentes ao teor de Zn na tibia dos machos e
no dedo médio das fémeas. Essa escolha deve-se ao fato de que, para essas duas
situagdes, verificou-se que os dados obtidos ndo eram crescentes.

A estimagdo dos pardmetros dos modelos ndo lineares: MPQ, MNLE e
MLOG, aos dados de deposic¢éo de Zn na tibia e dedo médio de aves (dados simu-

lados e reais), foi feita pelo método de minimos quadrados, sendo que a solugio do
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sistema de equagdes normais ndo lineares foi obtida por meio do processo iterativo

de Gauss-Newton.
3.5 Critérios para avaliacio do ajuste dos modelos

Os critérios utilizados para avaliar a qualidade de ajuste dos modelos, aos
dados reais, foram: erro padrdo das estimativas (EP), padrédo residual (DPR), in-
tervalo de 95% de confianga (IC) assint6ticos para os parimetros e o coeficiente
de determinagio R2.

Para os pardmetros zg e p dos modelos MPQ e MLOG, o desvio padrdo
das estimativas foi obtido por meio do método Jackknife. Como esses parimetros
sdo fungGes dos pardmetros a, b e ¢ dos modelos, ndo se conhece uma expressao
exata para a varidncia dos mesmos. Com relagio aos pardmetros a, b € ¢ do modelo
MPQ e pardmetros a e b do MLOG, bem como para todos os pardmetros do
modelo MNLE, essa estatistica foi obtida diretamente dos resultados do pacote

stats do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010).

3.5.1 Método Jackknife

A obtengdo do intervalo de confianga para a abscissa do platd (o) e para o
platd (p), por meio do método jackknife, € dado pelos seguintes passos: primeira-
mente, obtém-se as estimativas de xg e p através do software R (R DEVELOP-
MENT CORE TEAM, 2010), utilizando o conjunto de dados, sem a primeira
dose. Em seguida, repete-se o processo considerando os dados originais sem a

segunda dose e, assim, sucessivamente, até que todas as estimativas parciais jack-
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knife sejam calculadas, obtendo-se um conjunto de nove estimativas parciais dos

pardmetros.

Essas estimativas parciais foram aplicadas i seguinte fé6rmula:
E! =nE*—-(n-1)E*,,comi=1,...,9

em que EF é a estimativa corrigida do valor para o pardmetro quando se exclui
a i-ésima dose; n é o nimero de observagGes; E* é a estimativa do parimetro
considerando todas as doses € E*; € o valor da estimativa parcial do parimetro
obtido pelo ajuste do modelo quando se exclui a i-ésima dose.

Em seguida, obtém-se de forma convencional a média E*, que representa

o estimador jackknife ¢ a varidncia S? desse estimador. Obtida a varidncia, o

intervalo de confianga assintético para o pardmetro € construido da seguinte forma:

ICi0(-0)% = E* tt(a2n-1)S/V7,

em que: Z(q/2,n-1) € 0 percentil superior /2 da distribui¢éo t de Student com n-1

graus de liberdade e S € o desvio padrio dos pseudo valores E.

3.6 Estimador nio paramétrico para plato de resposta

No presente trabalho € proposto um estimador nio paramétrico de platé de
resposta (ENPPR), para a obten¢io do pardmetro xo.

Sejam (z;,y;) dados de um fendmeno que por razdes teéricas devem ter
respostas crescentes em relagio aos valores de z; e que a partir de um valor des-

conhecido zg se estabilizam em um valor constante p. Por razdes de aleatoriedade
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os valores de y;, em geral, ndo sdo crescentes. A ideia € fazer a regressio isot6-
nica destes dados obtendo-se valores crescentes y;. Como os ultimos valores y;
devem estar em torno de uma reta paralela ao eixo das abscissas, a fungio escada
dada pelos valores y; deve se estabilizar em uma reta paralela as abscissas ou em
uma fungio escada com degraus ( saltos nas ordenadas) muito pequenos. A ideia
agora € tomar o valor da fungdo escada, desprezando os dois tltimos valores ¢ em
torno deste valor estabelecer um intervalo no eixo das ordenadas. Este intervalo
¢ deslocado para a esquerda no eixo das abscissas, criando uma faixa em torno
da funcéo escada. O valor estimado do platd € o primeiro valor zy para o qual a

funcgio escada sai desta faixa, conforme Figura 5.

v

Xo

Figura 5 Estabiliza¢do do plat6 obtida por meio do estimador ndo paramétrico para
platd de resposta (ENPPR)

Tem-se que justificar duas passagens nesta constru¢do. Porque despre-

zar os dois dltimos valores? A regressdo isotonica depende de todos os valores,
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no entanto a regressdo isoténica sempre termina em um degrau de valor igual ao
iltimo dado se este for por exemplo maior que os anteriores. Neste caso nossa
faixa seria deslocada para cima o que acarretaria uma superestimagio do platd.
Portanto ao se desprezar os dois tltimos valores a estimagdo fica mais robusta,
apesar de tal fato merecer uma investigagio mais apurada.

O segundo procedimento é bem mais complexo. Qual a largura da faixa?
Uma largura excessivamente pequena levaria a uma superestimagio de zg ¢ lar-
guras excessivamente grandes a uma subestimagio. Neste caso a ideia & utilizar a
prépria variagdo dos dados para se obter um valor que no caso seria uma percent-
agem da varidncia amostral. O problema aqui € que a variancia amostral reflete o
fato que a média das respostas varia com o aumento dos valores dos z; . Para os
valores iniciais esta variagdo pode ser de magnitude muito superior 2 variabilidade
da resposta para cada valor z;, variabilidade que estamos considerando constante.

Uma ideia entéo € utilizar a variabilidade dos dados mas em valores préx-
imos a abscissa do platd zo. Como este é desconhecido optou-se por um anlise
exploratéria dos dados da seguinte forma: paracada z; comi =1, ..., n, divide-
se o conjunto das doses em dois subconjuntos, {z1, z3,...,z;} € {Zit1,-..,Zn}.
Para cada um destes subconjuntos sdo realizadas regressdes lineares simples. Para
cada uma delas € calculada a soma de quadrados dos residuos e vamos tomar como
uma estimativa preliminar de zg o valor que possui a menor soma de quadrados
considerando as duas regressdes lineares (Figura 6). E claro que estas duas retas
formam um modelo segmentado mas nio continuo e portanto esta estimativa pre-
liminar € bastante inadequada . Toma-se agora a variancia amostral para os valores
de z; préximos a esta estimativa preliminar 2. Com esta variincia a largura da

faixa é determinada.
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Xo

v

Figura 6 Representagdo gréfica da regressdo linear realizada para obtengdo da va-
riincia da faixa de tolerancia -

Mais especificadamente, escolhida a parti¢io que resultou na menor soma
de soma de quadrados residuais, toma-se a primeira dose do segundo subconjunto.
A partir desta dose considerou-se um intervalo contendo 30% das doses inferiores
a esse valor e 30% das doses superiores a ele. Para as respostas destas doses,
calcula-se a variancia amostral (S2), que foi utilizada na determinagdo da largura
da faixa de tolerancia no valor 0,2S2. A faixa foi determinada por meio da cota
inferior ¢ = y%_, — 0,282

O ENPPR consiste em determinar a dose zg por meio da comparagio
sucessiva e reversa dos valores da varidvel resposta y; da seguinte forma: para
j=n-2mn-3,...sey; —c > 0 entdo a sequéncia estd estabilizada. A
estimativa zo do platd é obtida pela dose correspondente ao primeiro j tal que,

y; —c<0.
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3.6.1 Estudo de simulacdo para o estimador nido paramétrico para plato de

resposta

Para a avaliagio do comportamento do estimador ndo paramétrico para

platd de resposta foram considerados os seguintes cendrios:

a) CENARIO 1: foram simuladas 1000 repeti¢des de uma amostra com 9 valo-
res y; correspondentes a 9 diferentes doses z;. Para cada uma das amostras
simuladas considerou-se uma distribui¢io normal para os residuos com mé-
dia zero e varidncia constante igual a 3. Os valores paramétricos utilizados
no processo de simulacdo a partir do MPQ, foram: a=198; b=1,3; c =
-0,01; zo = 65 e p = 240; para 0 MLOG, os valores utilizados foram: a =
29; b=62; g = 65 e p = 283 ¢ para o PRL utilizou-se: a = 150; b = 2;
zp = 65 e p =280;

b) CENARIO 2: foram simuladas 1000 repeticdes de uma amostra com 120
valores y; correspondentes a 120 diferentes doses x;. Para cada uma das
amostras simuladas considerou-se uma distribuicio normal para os residuos
com média zero ¢ varidncia constante igual a 3. Os valores paramétricos
utilizados no processo de simulagdo a partir do MPQ, foram: a = 198; b =
1,3; ¢ =-0,01; zg = 65 e p = 240; para 0 MLOG, os valores utilizados
foram: a=29; b =62; zop = 65 e p = 283 e para o PRL utilizou-se: a = 150;
b=2;zg =65ep=280;

c) CENARIO 3: foram simuladas 1000 repeti¢des de uma amostra com 9 valo-

res y; correspondentes a 9 diferentes doses z;. Para cada uma das amostras
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simuladas considerou-se uma distribui¢do uniforme para os residuos no in-
tervalo (0,v1202), em que 62 = 3. Os valores paramétricos utilizados no
processo de simulagdo a partir do MPQ, foram: a = 198; b = 1,3; ¢ =-0,01;
o = 65 e p = 240; para 0o MLOG, os valores utilizados foram: a=29; b =
62; g = 65 ¢ p = 283 e para o PRL utilizou-se: a=150;b=2; 29 = 65¢
p = 280;

d) CENARIO 4: foram simuladas 1000 repeticdes de uma amostra com 120
valores y; correspondentes a 120 diferentes doses x;. Para cada uma das
amostras simuladas considerou-se uma distribui¢do uniforme para os resi-
duos no intervalo (0,v/120%), em que 02 = 3. Os valores paramétricos
utilizados no processo de simulagdo a partir do MPQ, foram: a = 198; b =
1,3; ¢ =-0,01; zg = 65 e p = 240; para o MLOG, os valores utilizados
foram: a =29; b =62; zo = 65 ¢ p = 283 e para o PRL utilizou-se: a = 150;
b=2;z9 = 65ep=280.

Os valores utilizados para os pardmetros da uniforme tiveram como obje-

tivo manter a mesma varidncia para os quatro cendrios de simulagio.

3.6.2 Estimador semi paramétrico para modelos segmentados crescente -

linear

O estimador ndo paramétrico para platd de resposta pode ser generalizado
para um estimador semi paramétrico no caso de modelos segmentados tipo: fungdo
crescente - fungdo linear crescente. Tais modelos ocorrem por exemplo em Gallant

e Fuller (1973) que propdem virios tipos de modelos segmentados entre os quais
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modelos tipo polinomial-linear. Estes modelos pretendem explicar fendmenos que
inicialmente se comportam de forma complexa mas que a partir de um valor zg
passam a ter um comportamento linear. Evidentemente os modelos de platd de
resposta sdo casos particulares destes modelos mais gerais.

O processo de estimagio € obtido da mesma forma que no caso nio pa-
ramétrico. O conjunto dos valores de x sdo divididos em dois grupos e duas re-
gressdes lineares sdo realizadas e calculados a soma de quadrados dos residuos.
Com a menor soma de quadrados temos uma estimativa preliminar do ponto de
mudanga zo. Temos também uma reta que ajusta os dados para x maior que zg. A
fungdo escada obtida pela regressdo isotdnica deve se estabilizar em torno de uma
reta (Figura 7). A ideia entdo € construir, desprezando os dois tltimos valores da
regressdo isotonica, uma faixa com o0 mesmo coeficiente angular da reta obtida. O
primeiro valor da fung3o escada que sair da faixa serd estimado como o ponto de
mudanga xo. Novamente aqui a largura da faixa serd obtida pela variabilidade dos
dados obtidos em torno da estimativa preliminar de z¢ dada pelas duas regressées

lineares.

Xo

Figura 7 Representagéo grifica do estimador semi paramétrico para modelos seg-
mentados crescente - linear
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estudo por simulacio da validade da isotonizacao de dados

A proposta de isotonizac@o dos dados para fendmenos em que a resposta
deveria ser crescente € de certa forma uma maneira de reduciio da aleatoriedade do
processo. Baseando-se em dois resultados teéricos de que, em vadrias situagdes, a
regressdo isotonica € o estimador de médxima verossimilhanga restrito (Teorema 2,
secg¢do 2.3.1) e que a regressdo isotonica diminui a esperanga do erro quadratico
(Teorema 3, seccdo 2.3.1), tal proposta é coerente no ponto de vista tedrico.

Com o objetivo de validar essa proposi¢do, um estudo por simulagdo, via
Monte Carlo, foi realizado para os modelos, MPQ, MNLE e MLOG, de plat5 de
resposta. Foram comparados os ajustes obtidos em trés situacdes: ajuste com 0s
dados sem isotonizagio, ajuste com os dados isotonizados por meio de regressdo
isotdnica com pesos iguais e ajuste dos dados isotonizados por meio de regressdo
isotdnica com pesos diferentes (isotonizados ponderados). A metodologia para ob-
tencdo dos pesos foi a utilizada por Rodrigues et al. (2010) e que tem por objetivo
minimizar efeitos de possiveis outiliers.

Por meio da Figura 8, visualiza-se as situagdes consideradas nesta simula-
¢ao (dados nio isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados) via modelo
MPQ.

Vé-se por meio da Figura 8 a presenca de violadores, justificando a pro-

posta de corregio dos dados via regressdo isotonica.
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Figura 8 Valores simulados via modelo MPQ, nio isotonizados, isotonizados ¢ iso-
tonizados ponderados, em funcio das doses
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Na Tabela 2, estdo apresentados os resultados das estimativas dos parame-
tros, com os respectivos viés, erro quadritico médio (EQM), erros padrées (EP)
e limites, inferior e superior, do intervalo de 95% de confianca (IC95%) con-
siderando o modelo MPQ, para os dados ndo isotonizados, isotonizados e iso-
tonizados ponderados. Os valores paramétricos utilizados nesse estudo de simu-
lacdo foram: a = 198; b = 1,5; ¢ = -0,01; zo = 75, p = 254 e com erro normal e
varidncia 62 = 200.

O procedimento de isotonizagdo dos dados ndo alterou expressivamente
as estimativas dos pardmetros, exceto para zg, onde o modelo superestimou esse
valor nas trés situagGes consideradas.

Esses resultados estdo de acordo com Rezende et al. (2007), que ao es-
tudarem a técnica platd de resposta, utilizando o MPQ, concluiram que o modelo
superestimou o valor do pardmetro . Resultados semelhantes também foram en-
contrados por Coelho (1984), Euclydes ¢ Rostagno (2001), Morris (1983) e Runho
et al. (2001), que afirmam ter este modelo a caracteristica de superestimar o valor
do pariametro zp.

Com relagdo a precisdo com que as estimativas dos pardmetros foram obti-
das, verifica-se nessa tabela que a isotonizagio dos dados propiciou uma redugio
do EP para todos os parimetros considerados no modelo resultando em IC com
menor amplitude e portanto mais precisos. Para os parimetros g € p, essa re-
dugdo do EP s6 ¢ verificada para os dados isotonizados quando comparados a0s
dados originais, ou seja, dados néo isotonizados. Ao se considérar a isotonizagio
com ponderagéo a reducio do EP apenas € verificada para os pardmetros a, be c do
modelo, para os pardmetros o € p, houve um pequeno aumento para essa mesma

medida.



Tabela 2 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes (EP), viés, erro quadritico médio (EQM) e limi-
tes dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo polinomial quadratico (MPQ) obtidos por meio do
processo de simulagdo

Pardmetros Estimativa Viés EQM EP LI LS
Nio Isotonizados
a 198,37 0,37 151,67 12,31 173,85 2121
b 1,53 0,03 0,38 0,62 0,52 2,79
c 0,01 0 0,00004 0,006 0,02 0,002
o 86,67 11,67 1444 46 36,17 52,06 173,96
p 258,71 4 109,23 9,33 24421 280.89
Isotonizados

a 198,52 0,52 138,33 11,75 175,33 220,81
b 1,37 0,13 0,30 0,53 0,50 2,49
¢ -0,008 0,002 0,00003 0,005 0,02 0,002
o 95,38 20,38 1495,78 32,87 54,47 169,57
P 258,68 4,68 87,19 8,08 245,68 274,41

Iso. Ponderados

a 198,39 -0,39 135,41 11,63 174,69 221,13
b ,20 0,24 ,29 0,48 0,51 2,36
c -0,007 -0,003 0,00002 0,004 -0,02 -0,001
Zo 104,32 -29,32 2045,78 34,44 57,25 181,54
p 258,79 -4,79 89,37 8,15 243,83 274,83

12
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Verifica-se também na Tabela 2 que o procedimento de isotoniza¢do dos
dados aumenta o viés mas o EQM diminui, exceto para o parimetro xg.

Na Figura 9, visualiza-se as situagdes consideradas nesta simulacio (dados
nio isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados) via modelo MNLE.

Verifica-se na Figura 9 a presenca de violadores justificando a isotonizagio

dos dados.
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Figura 9 Valores simulados via modelo MNLE, ndo isotonizados, isotonizados e
isotonizados ponderados, em fun¢iio das doses
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Na Tabela 3, estdo apresentados os resultados das estimativas dos para-
metros, com 0s respectivos viés, erro quadritico médio (EQM), erros padrbes
(EP) e limites, inferior e superior, do intervalo de 95% de confianca (IC95%)
considerando o modelo MNLE, para os dados ndo isotonizados, isotonizados e
isotonizados ponderados. Os valores paramétricos utilizados nesse estudo de si-
mulagdo foram: a = 330; b = 90; ¢ = 0,00009; zo = b = 90, p=a =330 e com
erro normal e variincia 02 = 130.

O procedimento de corregdo dos dados simulados via regressio isotdnica
ndo alterou significativamente as estimativas dos pardmetros, para o ajuste do mo-
delo MNLE.

Assim como discutido para 0 MPQ, com relag¢do & precisdo com que as es-
timativas dos pardmetros foram obtidas, observa-se nessa tabela que a isotonizagio
dos dados propiciou uma redugio do EP para todos os parimetros considerados no
modelo resultando em IC com menor amplitude e portanto mais precisos. Para o
pardmetro c, essa reducdo do EP € verificada para os dados isotonizados quando
comparados aos dados originais, ou seja, ndo isotonizados. Ao se considerar a iso-
toniza¢do com ponderagdo a redugdo do EP apenas é verificada para o pardmetro ¢
do modelo, para os pardmetros a, b, zg € p, houve um pequeno aumento para essa
mesma medida.

O processo de isotonizagdo também acarretou em um aumento do viés,
mas o EQM corrigiu esse aumento, no sentido que foi inferior para os dados iso-

tonizados ndo ponderados e ponderados, exceto para os parimetros b e zg.
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Visualiza-se, na Figura 10, as situacdes consideradas nesta simulacdo (da-
dos ndo isotonizados, isotonizados ¢ isotonizados ponderados) via modelo MLOG.
Conforme discutido para as Figuras 8, 9, visualiza-se na Figura 10 a pre-
senca de violadores, justificando a proposta do trabalho de correcdo dos dados via
regressio isotdnica, permitindo, de certa forma, recuperar a trajetéria natural da
curva representativa do fendmeno em estudo, que neste caso trata-se de deposicio

de Zn nos ossos de aves de interesse Zootécnico.
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Figura 10 Valores simulados via modelo MLOG, nio isotonizados, isotonizados e
isotonizados ponderados, em funcio das doses
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Na Tabela 4, estdo apresentados os resultados das estimativas dos para-
metros, com oS respectivos viés, crro quadritico médio (EQM), erros padrdes
(EP) e limites, inferior e superior, do intervalo de 95% de confianca (IC95%)
considerando o modelo MLOG, para os dados nio isotonizados, isotonizados e
isotonizados ponderados. Os valores paramétricos utilizados nesse estudo de si-
mulacdo foram: a=30; b=60; -y = 65, p=273 e com erro normal e variancia
o? = 60.

Com relagiio a precisdo com que as estimativas dos parimetros foram obti-
das, nota-se ncssa tabela que a corregd@o via isotonizacdo dos dados reduziu o EP
para todos os parimetros considerados no modelo resultando em IC com menor
amplitude e portanto mais precisos. Para o pardmetro p, essa reducdo do EP s6
é verificada para os dados isotonizados quando comparados aos dados originais,
ou seja, dados ndo isotonizados. Ao se considerar a isotonizacdo com pondera-
¢do, a redugio do EP é verificada para os pardmetros a, b € £g9 do modelo, para o
parimetro p, houve um pequeno aumento para essa medida.

Assim como discutido para os modelos MPQ e MNLE, o processo de cor-
recdo dos dados via regressdo isotdnica aumenta o viés mas o EQM corrige esse
aumento. Para o0 modelo MLOG o EQM foi inferior para todos os parametros.

O processo de isotonizagdo dos dados, em geral, melhorou a qualidade dos
ajustes. Certamente essa melhora néo foi mais acentuada em razio do fato de que
os dados, em geral, apresentaram violadores essencialmente na parte em que o
modelo j4 estava préximb da estabilizagio do platé. Como a parte mais complexa
¢ de dificil modelagem € justamente a parte inicial crescente do modelo, € razoével
afirmar que o uso da metodologia de isotoniza¢io dos dados pode melhorar signi-

ficativamente a qualidade do ajustc, para o caso em quc os dados apresentcm um



Tabela 4 Estimativas dos parimetros, com os respectivos viés, erro quadrético médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites
dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo logaritmico (MLOG) obtidos por meio do processo de

simulagéo
Parametros Estimativa Viés EQM EP LI LS

Nao Isotonizados

a 29,44 0,56 18,46 , 21,17 37,61

b 60.37 0,37 2,70 57.30 63.39

To 64.37 0,63 110,23 10,48 26 86,04

p 273,36 0,36 18,45 , 264,86 281,69

Isotonizados

a 29,88 0,12 17,74 4,21 21,93 37,72

b 60,10 0,10 2,17 1.47 57.31 62.85

To 66,94 -1.94 85,30 9.03 51.46 86,73

P 274,27 -1,27 16,36 384 267,35 282,20
Iso. Ponderados

a 30,53 -0,53 16,93 22,90 38,09

b 59.62 0,38 2,25 1,45 56.77 62.36

o 69.30 430 92,79 8,62 53.72 87.93

P 274,01 -1,01 16,86 , 266,75 282,33

09
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maior nimero de violadores na fase crescente do processo.

4.1.1 Aplicacao a dados reais

O processo de isotonizacdo foi aplicado a dados relativos & deposicdo de
zinco (Zn) na tibia de aves machos e dedo médio das fémeas, da linhagem Hub-
bard, dados originalmente analisados para os modelos MPQ e MNLE em Rezende
(2002).

Por meio das Figuras 11 e 12, visualizam-se os dados de deposicdo de Zn,
na tibia e dedo médio de aves, respectivamente, para as trés situacdes consideradas
neste estudo (dados nido isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados).

Vé-se nas Figuras 11 e 12 a presenca de violadores, justificando a iso-
toniza¢do dos dados. Do ponto de vista prético, verifica-se na Figura 11 que os
dados ndo isotonizados tendem a apresentar uma estabilizacéo, ou seja, um platd
(p) a partir da dose 60 ppm de Zn na ragio.

Na mesma figura, ao observar os dados isotonizados e isotonizados pon-
derados, verifica-se que a ponderagdo resulta em uma suavizagdo demasiada da
curva o que acarreta em uma superestimagdo do pardmetro g, sendo mais coer-
ente considerar apenas a isotonizagio para o ajuste dos modelos.

Visualiza-se na Figura 12 que os dados originais tendem a estabilizar a
partir da dose 90 ppm de Zn na ragdo. Assim como discutido para a Figura 11,
verifica-se para os dados experimentais de deposi¢do de Zn no dedo médio de aves
fémeas, ao observar os dados isotonizados e os dados isotonizados ponderados,

nota-se que a ponderagdo acarreta em uma superestimacgio do pardmetro .



Deposigéo de zinco (Zn) na tibia de aves machos

280

260

240

220

200

00}
00
@
am
€]

O Nao Isotonizado
O Isotonizado

O lIsotonizado Ponderado

I I I T I I ] ]
15 30 45 60 75 90 105 120

Dose de Zn (ppm)

Figura 11 Curvas de deposicdo de Zn na tibia de aves machos da linhagem Hub-
bard, ndo isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados
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Figura 12 Curvas de deposi¢io de Zn no dedo médio de aves fémeas da linhagem
Hubbard, nio isotonizados, isotonizados e isotonizados ponderados

Nas Tabelas 5 a 10 encontram-se as estimativas dos pardmetros, com 0S
respectivos erros padroes das estimativas (EP), limites, inferior e superior, do in-
tervalo de 95% de confianga (IC95%), coeficiente de determinagdo (R?) e o desvio
padriio residual (DPR) para o ajuste dos modelos MPQ, MNLE e MLOG, respec-
tivamente, aos dados reais.

Para o ajuste do modelo MPQ (Tabela 5), verifica-se que a isotonizacio

nio alterou de forma expressiva as estimativas dos parimelros, excelo para o I
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Tabela 5 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padroes (EP) e limi-
tes dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo polinomial
quadrdtico (MPQ) ajustado s médias, ndo isotonizadas, isotonizadas e
isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) na tibia de aves ma-

chos da linhagem Hubbard
Pardmetros Estimativa EP LI LS
Nio Isotonizados

a 209,19 3,79 200,09 218,15
b 1,77 0,22 1,34 2,30
c -0,01 0,002 -0,02 -0,007
Xg 82,70 2,83 76,17 89,24
) 280,86 0,91 278,77 282,95

R2=0,992

DPR=424

Isotonizados

a 209,54 2,08 204,48 214,56
b 1,72 0,12 1,47 2,01
c -0,01 0,001 -0,014 -0,008
X0 80,91 3,54 75,04 86,77
P 279,07 0,21 278,59 279,53

R2=0,994

DPR=2,34

Iso.Ponderados

a 210,90 1,54 207,08 214,67
b 1,56 0,08 1,37 1,77
c -0,009 0,0008 -0,01 -0,007
X0 86,74 2,19 81,69 91,78
P 278,73 0,19 278,30 279,16

R?=0,996

DPR=1,76
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em que observa-se um aumento no valor desse pardmetro quando foi considerado
a isotonizagio com ponderagdo. Verifica-se ainda, nessa tabela, para todos os
pardmetros do modelo, uma redugio do EP das estimativas 2 medida que o pro-
cedimento de isotoniza¢do foi implementado implicando em uma diminuigdo da
amplitude dos IC. E importante salientar que essa melhora na qualidade do ajuste
é obtida sem o aumento de parimetros no modelo e com o mesmo tamanho da
amostra original, uma vez que o processo de isotoniza¢do somente ordena os da-
dos de forma ndo decrescente.

Verifica-se para o ajuste do modelo MPQ, aos dados de de deposi¢do de
zinco (Zn) no dedo médio de aves fémeas da linhagem Hubbard (Tabela 6), que
o processo de corregdo dos dados originais via regressdo isoténica nao alterou ex-
pressivamente as estimativas dos pardmetros, exceto para Os pardmetros p € To
em que observa-se uma redugdo nos valores de suas estimativas quando foi consi-
derada a isotonizagdo ponderada. Nota-se ainda, nessa tabela, que o processo de
corre¢do acarretou na diminuigdo dos EP de todas as estimativas dos pardmetros
implicando em IC de menor amplitude.

Com relagdo 2 qualidade do ajuste desse modelo, nota-se uma redugio
expressiva no valor do DPR quando foram consideradas as médias isotonizadas,
sejam elas ponderadas ou nao, para os dois conjuntos de dados reais considerados

no estudo.
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Tabela 6 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes (EP) e limi-
tes dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo polinomial
quadritico (MPQ) ajustado s médias, ndo isotonizadas, isotonizadas e
isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) no dedo médio de
aves fémeas da linhagem Hubbard

Parimetros Estimativa EP LI LS
Naio Isotonizados
a 513,48 2,59 507,19 519,73
b 79 0.12 3,52 4.08
c 0,02 0,001 0022  -0017
Xq 98,57 1,12 96,00 101,15
p 698.84 0.86 696,86  700.82
R2=0,998
DPR=3,03
Isotonizados
a 513,75 1,77 509,42 518,05
b 3,77 0.08 3,57 397
c 0,02 0,0007 0021  -0,017
X0 97,59 0,88 93,57 99 63
P 697,46 0,20 696,99 697,93
R2=0,999
DPR=2,07
Iso. Ponderados
a 513,82 2,18 508,42 519,17
b 3,77 0,10 3,52 4.03
c -0,02 0,0009 0,022  -0017
X0 95,88 1,07 93 40 98 36
p 695,23 0,54 693,98 696,49
R2=0,999

DPR=2,55
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Verifica-se nas Tabelas 7 e 8 que o processo de isotonizagdo dos dados via
modelo MNLE nio alterou de maneira significativa as estimativas dos pardmetros,
porém reduziu de forma mais acentuada o erro padrdo e a amplitude dos inter-
valos de confianga, relativos a todos os pardmetros. Os indices de qualidade de
ajuste, R? e DPR, melhoraram tanto no caso isotonizado quanto no isotonizado
ponderado.

Na Tabela 7 observa-se o ajuste do modelo MNLE aos dados de deposig¢do
de zinco (Zn) na tibia de aves machos da linhagem Hubbard, para as trés situagdes
consideradas. De forma semelhante ao ajuste do modelo MPQ, as estimativas dos
parimetros ndo sofreram alteragdes expressivas, exceto para o pardmetro o em
que observa-se um aumento do valor de sua estimativa 2 medida que o procedi-
mento de isotoniza¢do foi implementado. Com relagdo 2 qualidade do ajuste desse
modelo, nota-se uma redugio expressiva no valor do DPR conforme o processo de
isotonizagéo foi sendo implementado.

Na Tabela 8, observa-se que a isotonizagdo, assim como discutido anteri-
ormente, também melhora a qualidade do ajuste do modelo sendo que diminui os

EP das estimativas dos parimetros e acarretou uma diminui¢ido dos DPR.
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Tabela 7 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes (EP) e li-
mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo ndo-linear

‘exponencial (MNLE) ajustado as médias, ndo isotonizadas, isotonizadas

e isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) na tibia de aves
machos da linhagem Hubbard

Parimetros  Estimativa EP LI LS
Naio Isotonizados
a 278,50 1,91 273,99 283,18
b 75,03 6,58 61,61 90,91
c 5,04x10°5 0,99x10~5 3,24x10°%  7,83x10~%
Xo 75,03 6,58 61,61 90,91
P 278,50 191 273,99 283,18
R2=0,982
DPR=391
Isotonizados
a 278,72 0,92 276,55 280,98
b 76,34 3,18 69,40 84,27
c 4,86x10~3 0,46x10~5 3,88x10~°  6,02x10~%
Xo 76,34 3,18 69,40 84,27
P 278,72 0,92 276,55 280,98
R2=0,996
DPR=1,84
Iso. Ponderados
a 278,58 0,95 276,23 281,04
b 82,20 3,46 73,38 91,85
c 4,10x10~% 0,38x10~5 3,20x10~%  5,20x10~5
Xo 82,20 3,46 73,38 91,85
p 278,58 0,95 276,23 281,04
R2=0,996

DPR=1,81
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Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes (EP) e li-
mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo ndo-linear
exponencial (MNLE) ajustado s médias, ndo isotonizadas, isotonizadas
e isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) no dedo médio de
aves fémeas da linhagem Hubbard

Parﬁmefros Estimativa EP LI LS
N3o Isotonizados
a 696,38 1,67 692,43 700,51
b 91,82 2.30 86,44 97,53
c 3,57x10~% 0,19x10~5 3,12x10~%  4,07x10~°
Xo 91,82 2.30 86,44 97,53
P 696,38 1,67 692,43 706,51
R2=0,998
DPR=2,93
Isotonizados
a 696,47 1,24 693,48 699,58
b 92,01 1,71 87,89 96,41
c 3,55x107° 0,15x10~3 321x1075  3,93x10°°
Xo 92.01 1,71 87,89 96,41
P 696,47 1.24 693,48 699,58
R2=0,999
DPR=2,17

Iso. Ponderados

oo op

694,87 1,47 691,27 698,68
90,71 2,04 85,69 96,32
3,60x10~3 0,18x1073 3,18x10~%  4,11x10~°
90,71 2,04 85,69 96,32
694,87 1.47 691,27 698.68

R2=0,999

DPR=2,64
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Para o ajuste do modelo proposto nesse trabalho (MLOG), cujos resuitados
estdo apresentados nas Tabelas 9 e 10, verifica-se 0 mesmo comportamento para
o DPR relatado nos modelos anteriores, ou seja, hd uma redugdo no valor desse
avaliador quando o processo de isotonizagdo foi considerado, seja ele ponderado
ou nao.

Na Tabela 9, ajuste do modelo MLOG aos dados de deposi¢do de zinco
(Zn) na tibia de aves machos da linhagem Hubbard, com rela¢do 4 ponderagio
verifica-se que, além das estimativas dos parimetros terem sido superestimadas,
com excegdo do platd (p) estimado em 278 ppm nas duas situagdes, as estimativas
dos pardmetros apresentaram menores valores de EP.

A regressdo isotonica mostrou-se muito eficaz para realizar o ajuste do
modelo MLOG (Tabela 10). A isotonizagio dos dados experimentais, conforme
discutido para os modelos MPQ ¢ MNLE, nio alterou expressivamente as estima-
tivas dos parimetros, exceto para o platd (p), sendo que a isotonizagio ponderada
diminuiu o valor dessa estimativa. O procedimento reduziu os EP de todos as
estimativas implicando em uma redug&o nos IC, portanto, mais precisos.

De maneira geral, verifica-se que os modelos que apresentaram os melho-
res ajustes aos dados experimentais foram 0 MLOG e o MNLE. Verifica-se para o
ajuste do modelo MLOG, para os dados da tibia, que o parimetro p foi estimado
com maior precisdo (menor EP) quando comparado ao ajuste dos demais mode-
los, além da estimativa do o ter sido mais coerente com os dados experimentais
(Figura 11). Ressalta-se ainda que 0 modelo MLOG possui um parimetro a menos
quando comparado ao MPQ e ao MNLE.

O modelo que apresentou o melhor ajuste aos dados experimentais do dedo

médio foi o MNLE. Verifica-se para o ajuste desse modelo que a estimativa do
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pardmetro p foi 696,47 ppm de Zn, conforme o obtido para o ajuste dos demais
modelos, além da estimativa do zg ter sido mais coerente com os dados experi-

mentais (Figura 12).

Tabela 9 Estimativas dos pardmetros, com os respectivos erros padrdes (EP) e li-
mites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo logarit-
mico (MLOG) ajustado as médias, ndo isotonizadas, isotonizadas e iso-
tonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) na tibia de aves machos

da linhagem Hubbard
Pardmetros Estimativa EP LI LS
Nio Isotonizados

a 29,96 2,92 24,00 38,49
b 61,52 0,93 59,15 63,77
X0 61,59 4,87 51,85 75,31
) 280,05 0,91 271,95 282,15

R2=0,993

DPR=3,92

Isotonizados

a 30,44 1,59 26,92 34,68
b 61,30 0,49 60,06 62,52
X0 63,19 2,69 57,22 70,25
p 278,27 0,03 27820 278,34

R2=0,995

DPR=2,09

Iso. Ponderados

a 32,94 2,04 28,54 38,56
b 60,24 0,58 58,66 61,62
X0 68,66 3,48 60,85 80,80
P 278,11 0,34 27133 278,90

R2=0,993
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Tabela 10 Estimativas dos parimetros, com os respectivos erros padrdes (EP) e

limites dos intervalos de 95% de confianga (IC95%), do modelo loga-
ritmico (MLOG) ajustado as médias, ndo isotonizadas, isotonizadas e
isotonizadas ponderadas, de deposi¢do de zinco (Zn) no dedo médio de
aves fémeas da linhagem Hubbard

Parimetros Estimativa EP LI LS
Nio Isotonizados

a 32,25 1,27 29.36 35,61
b 147,59 0.83 14553 150,12
Xo 80,03 2,67 72.78 87,07
P 698,61 0.88 696,58 700,64

R2=0,997

DPR=4,14

Isotonizados

a 32,25 1,12 29,68 35,19
b 147,59 0.73 145,77 149,32
Xo 80,03 2.36 74.04 86,22
p 696,93 0,0009 696,92  696.94

R2=0,998

DPR=3.65

Iso. Ponderados

a 32,25 1,24 29.45 35,53
b 147,59 0.81 14558 151,64
X0 78,74 2,57 70,89 85,48
p 691,60 1.77 687,51 693,69

R2=0,997
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4.2 Estudo por simula¢io do estimador ndo paramétrico para platé de res-
posta

As propriedades do estimador no paramétrico para plat6 de resposta (ENP-
PR) foram verificadas por meio de simula¢io via Monte Carlo. Os critérios utiliza-
dos para avaliar o desempenho desse estimador foram: viés, erro quadrado médio,
erro padrio e intervalos de confianga. Os cendrios utilizados estdo descritos na
secgdo 3.6.1. Ressalta-se que, para os cendrios 1 e 3, como a variincia utilizada,
o2 = 3, é relativamente pequena em relagio 2 variagdo dos modelos, os dados
gerados apresentaram violadores geralmente apenas na regido préxima ao platd
e na regido de estabilizagcio do mesmo. Para os cendrios 2 e 4, a ocorréncia de
violadores é mais frequente ao longo dos valores das doses.

As estimativas dos parimetros, com os respectivos vi€s, erro quadratico
médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites, inferior e superior, dos intervalos de
95% de confianga (IC95%), gerados por meio dos modelos, MPQ, MLOG e PRL,

estdo apresentados nas Tabelas 11, 12 e 13, respectivamente.



74

Tabela 11 Estimativas da abscissa do platd z, do platd p, com os respectivos viés,
erro quadritico médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites dos interva-
los de 95% de confianga (IC95%), do estimador ndo paramétrico para
platd de resposta, cujos dados foram simulados a partir do modelo seg-
mentado polinomial quadritico (MPQ)

Parimetros  Estimativa Viés EQM EP LI LS

Cenrio 1

X0 55,66 9,33 21474 11,30 54,96 56,37

p 238,94 1,31 4,44 ,65 238,84 239,04
Cendrio 2

X0 62,16 2,84 540,75 23,08 60,72 63,59

p 239,57 0,68 2,23 1,33 239,48 239,65
Cenirio 3

X0 54,45 10,55 223,24 10,58 53,79 55,11

P 241,81 -1,56 5,26 1,68 241,71 241,91
Cenirio 4

X0 60,88 ,12 502,66 22,42 59,48 62,27

) 242,45 2,20 6,64 134 24337 24354
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Verifica-se na Tabela 11 que, em relagio ao mimero de doses, os desvios
padrdes das estimativas dos pardmetros apresentam o mesmo comportamento, isto
¢, um desvio padrdo menor no caso de 9 doses e um desvio padrao maior no caso
de 120 doses. O mesmo comportamento foi observado para o viés e o erro qua-
dritico médio. Observa-se que os intervalos de confianga apresentaram amplitude
pequena (da ordem de 2) para ambas as situa¢des e nenhum dos intervalos de con-
fian¢a contém o valor paramétrico real, exceto no Cendrio 4 para o parimetro zg.
O estimador apresentou uma tendéncia de subestimar o valor da abscissa do platd,
g, 0 estimador foi bastante eficiente na estimagdo do pardmetro p.

Para o modelo MLOG, o estimador foi bastante eficiente para estimar am-
bos os parimetros. Apesar do verdadeiro valor dos parametros ndo estar contido
na maioria dos intervalos de confianca, esses apresentam amplitudes pequenas e
préximas dos valores reais.

O comportamento do estimador para o modelo PRL apresentou uma ten-
déncia a superestimar o parimetro o para um niimero pequeno de doses e subes-
tim4-lo para o caso de um nimero grande de doses, 0 mesmo comportamento
ocorre para os intervalos de confianga. Para o pardmetro p, o comportamento foi
mais uniforme com uma leve tendéncia de subestimar o parimetro. Deve-se olhar
que o erro padrdo, em todas as situagGes, apresentou-se particularmente pequeno.

Uma comparagio do desempenho do estimador ndo paramétrico para plat6
de resposta, Tabelas 11, 12 e 13, quando comparados com o desempenho dos
estimadores obtidos pelo método dos minimos quadrados, ndo isotonizados, iso-
tonizados e isotonizados ponderados, expressos por meio das Tabelas 2, 3 e 4,
apresenta em geral erros padrdes ligeiramente inferiores e intervalos de confianga

com amplitudes sensivelmente menores. Tais fatos levam a crer que o estimador
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Tabela 12 Estimativas da abscissa do platd zg, do platd p, com os respectivos viés,

erro quadritico médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites dos interva-
los de 95% de confianga (IC95%), do estimador ndo paramétrico para
plat6 de resposta, cujos dados foram simulados a partir do modelo seg-
mentado logaritmico (MLOG)

Parametros  Estimativa Viés EQM EP LI LS

Cendrio 1

Xo 63,27 1,73 47,22 6,65 62,86 63,68

P 281,11 2,30 8,18 1,79 280,99 281,22
Cenirio 2

Xo 64,01 0,99 138,81 11,74 63,28 64,74

P 281,99 1,42 4,67 1,63 281,88 282,09
Cenério 3

X0 63,85 1,14 49,19 6,92 63,42 64,28

P 284,25 -0,84 4,28 1,890 284,13 284,37
Cendrio 4

X0 65,19 -0,19 188,55 13,73 64,34 66,05

P 285,21 -1,79 5,57 1,54 285,11 285,30
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Tabela 13 Estimativas da abscissa do platé zg, do platd p, com os respectivos viés,
erro quadrético médio (EQM), erros padrdes (EP) e limites dos interva-
los de 95% de confianga (IC95%), do estimador ndo paramétrico para
platd de resposta, cujos dados foram simulados a partir do modelo seg-
mentado linear response plateau (PRL)

Parimetros  Estimativa Viés EQM EP LI LS

Cenrio 1

X0 73,15 -8,15 90,73 493 72,85 73,46

p 278,54 1,46 869 256 27838 27870
Cendrio 2

X0 62,33 2,67 1486 2,78 62,16 62,50

p 275,82 418 3347 400 27557 276,07
Cenirio 3

X0 73,83 -8,83 94,13 4,02 73,58 74,08

p 281,79 -1,79 , 2,19 281,65 281,92
Cendrio 4

X0 62,00 3,00 1438 232 61,85 62,14

) 278,29 1,71 22,73 445 27§,01 278,57
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ndo paramétrico para platd de resposta é uma proposta vidvel em relagdo aos de-
mais estimadores, sendo de ficil implementagio e pelo fato de ser ndo paramétrico

ndo depender de uma escolha de modelo.

4.2.1 Aplica¢io do estimador nio paramétrico para platé de resposta aos

dados reais

O estimador n3o paramétrico para platd de resposta também foi aplicado
aos dados reais. As estimativas obtidas para os pardmetros zg e p, pelo ENPPR,
para os dados de deposig¢do de Zn na tibia de machos e dedo médio de aves fémeas
da linhagem Hubbard, foram, respectivamente, 60 e 278,27; 90 e 696,93. Para
comparacdo as estimativas desses pardmetros com o uso dos modelos, com iso-
tonizagdo dos dados, MLOG para a tibia, o = 63,19 e p = 278,27 ¢ MNLE para
0 dedo médio com valores o = 92,01 e p = 696,47. As situagdes acima sio

apresentadas nas Figuras 13 e 14.
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platd de resposta (ENPPR) e pelo modelo logaritmico (MLOG)
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O comportamento do estimador ndo paramétrico para platd de resposta,
sendo um estimador viesado nas doses utilizadas, obteve como estimativas as
doses mais préximas obtidas pelos modelos continuos. Tal fato era de certa forma
esperado em razdo do mimero pequeno de doses e do comportamento bastante
previsivel dos dados, uma vez que esses, por uma andlise grifica, claramente se
estabilizam em torno das doses estimadas. Como citado anteriormente, os vio-
ladores s6 ocorreram na parte estabilizada das respostas. Para um estudo mais
completo desse estimador, seria interessante sua aplicagdo a dados que tivessem
um comportamento mais complexo, apresentando violadores e outiliers tanto na

fase crescente quanto na fase de estabilizagdo.

4.3 Aplicacdo do estimador semi paramétrico para modelos segmentados

crescente-linear

Gallant e Fuller (1973) estudaram o problema de encontrar estimativas de
minimos quadrados para os pardmetros de um modelo de regressdo que consistia
em encaixes de submodelos polinomiais. O método de estimagdo utilizado foi o de
Gauss-Newton Modificado. Os autores aplicaram a técnica a dados antropométri-
cos. Foram obtidos dados de: y= pesofaltura em relagio ao tempo (z) em meses,
paraz = 0,1,...,72, para criangas. Para esses dados foi feito um teste de hipéte-
ses para ajuste dos modelos: quadritico-quadrético-linear versus quadrético-linear,
concluindo que o modelo quadritico-linear é suficiente para o ajuste dos dados. A
estimativa para o ponto de mudanca da fase quadrética para a fase linear foi de
10,3. Os dados foram recuperados do artigo original, utilizando um recurso gra-

fico do software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010). Nas Figuras 15 ¢
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16 estdo apresentadas a situag¢do do artigo original e 0 estimador semi paramétrico

para modelos segmentados crescente-linear, respectivamente.
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Figura 15 peso/altura em relagdo ao tempo, em meses, para criangas

Os dados isotonizados e o método do estimador semi paramétrico estdo

apresentados na Figura 16.

As estimativas obtidas foram de zo = 9,4 e p = 0,74.
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5 CONCLUSAO

Para os modelos de platd de resposta, modelo polinomial quadrético e mo-
delo ndo linear exponencial, a isotonizagio dos dados antes do ajuste do modelo
se revelou um procedimento que melhora a qualidade do ajuste.

O modelo de platd de resposta logaritmico, aplicado a dados reais de de-
posi¢do de Zn na tibia de machos e dedo médio de aves fémeas da linhagem Hub-
bard, se revelou eficiente na obtengio das estimativas do platd de resposta e sua
abscissa.

O processo de isotonizagdo dos dados acarreta em um aumento do viés e
em menores erros quadriticos médios.

Por simulagdo foi comprovada a eficiéncia do estimador ndo paramétrico
para platd de resposta.

O estimador ndo paramétrico para platd de resposta aplicado a dados reais
de deposicdo de Zn na tibia de machos e dedo médio de aves fémeas da linhagem
Hubbard gerou estimativas compativeis com as obtidas pelos outros modelos.

O estimador semi paramétrico para modelos segmentados crescente-linear

€ de facil implementagdo ¢ apresenta promissoras possibilidades de aplicagGes.
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ANEXOS

Todas as rotinas implementadas no software R (R Development Core Team,

2010) podem ser solicitadas por meio do email: renatabbg@yahoo.com.br





