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RESUMO

MENDES, Patricia Neves. Curvas de crescimento difasicas de fémeas
Hereford com erros auto-regressivos e heterogeneidade de variancias. 2007.
84 p. Dissertagdo (Mestrado em Estatistica e Experimentacdo Agropecuaria) —
Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG."

No presente estudo foram ajustados os modelos de crescimento ndo-linear
logistico difasico e Gompertz difasico, ambos ponderados pelo inverso da
variancia, com trés diferentes estruturas de erros: erros independentes (EI), auto-
regressivos de primeira ordem (AR (1)) e auto-regressivo de segunda ordem
(AR (2)) a dados de peso-idade de 55 fémeas da raga Hereford, criadas na regido
de Bagé, RS, avaliadas desde o nascimento até 675 dias de idade. O objetivo do
estudo € comparar estas fun¢des e modelar a estrutura de erros inerente a cada
ajuste. A estimagdo dos pardmetros para modelos de regressdo ndo-linear foi
feita pelo processo iterativo de Gauss-Newton, utilizando-se o procedimento
model do Software Statistical Analysis System (SAS). Foram obtidos ajustes
médios e individuais para os animais em estudo. A comparagao entre os modelos
foi realizada com base na interpretacdo biologica dos parametros e nos
avaliadores de qualidade de ajuste (coeficiente de determinagdo ajustado, teste
de Durbin-Watson, desvio padrdo residual, nimero de iteragdes), além do
critério de informacdo de Akaike (AIC) e do teste F para comparacdo de
modelos. Ambas as fung¢des estudadas, embora tenham mostrado um bom ajuste
aos dados, tendem a subestimar o peso adulto do animal, exceto quando se
considera a estrutura de erros AR (2). Os ajustes individuais foram mais precisos
que os ajustes médios, embora os ultimos tenham necessitado de um nimero
menor de iteragdes até alcancarem a convergéncia.

" Comité Orientador: Joel Augusto Muniz — UFLA (Orientador)



ABSTRACT

MENDES, Patricia Neves. Difasic growth curves of Hereford females with
auto-regressive errors and heterogenety of variances. 2007. 84 p.
Dissertation (Master Program in Statistics and Agricultural Experimentation) —
Federal University of Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brazil"

In the present study, the models of non-linear Difasic Logistic and Difasic
Gompertz were adjusted, both weighed by the inverse of the variance with three
different errors structures: independent errors (IE), first-class auto-regressive
(AR (1)) and second-class auto-regressive (AR (2)) to weight-age data of 55
females of the Hereford race, raised in the Bagé region, RS, Brazil, evaluated
since birth till 675 days old. The study objective is to compare these functions
and shape the errors structure inherent to each adjustment. The Gauss-Newton
interactive process made the esteem of the parameters to non-linear regression
models. For this, it was used the model procedure of the Software Statistical
Analysis System (SAS). Average and individual adjustments had been gotten for
the animals in study. The comparison between the models was carried out
through on the biological interpretation basis of the parameters and in the
adjustment of quality appraisers (adjusted determination coefficient, Durbin-
Watson test, residual standard desviation, iterations number), beyond the Akaike
information criteria (AIC) and the F test to model comparison. Both studied
functions, although showed good data adjustment, tend to sub estimate the adult
animal weight, except when the errors structure AR (2) is considered. The
individual adjustments were more accurate then the average adjustments,
although the last ones needed less number of iterations till they reach
convergence.

" Guidance Committee: Joel Augusto Muniz — UFLA (Major Professor)



1 INTRODUCAO

Atualmente, uma forma pratica e consistente de analisar a eficiéncia
produtiva de ragas de bovinos de corte é por meio do estudo de curvas de
crescimento, pois estas representam uma trajetoria longitudinal dos pesos
apresentados pelos animais em fun¢ao do tempo. Racas zebuinas, como Nelore e
Guzer4, as quais sdo tradicionalmente criadas em praticamente todas as regides
brasileiras, ja tiveram suas curvas de crescimentos reportadas em intimeras
literaturas. Porém, racas européias, que, recentemente, vém apresentando grande
potencial produtivo, ainda sdo carentes de pesquisa em relacdo a identificagdo de
seus padrdes de crescimento.

Dentre as racas de gado de corte européias criadas no Brasil, destaca-se
a raca Hereford, origindria da Inglaterra. Suas principais vantagens sdo a
adaptag@o aos mais diversos ambientes e sistemas de produgdo, alto indice de
fertilidade, bom ganho de peso a pasto, alto indice de rendimento de carcaca e
precocidade dos animais.

No estudo de curvas de crescimento, geralmente, sdo realizados ajustes
de modelos ndo-lineares a dados de peso—idade dos animais. Esses modelos
apresentam parametros que sfo interpretaveis biologicamente, o que facilita o
entendimento a respeito do processo de crescimento.

Em geral, ajustam-se modelos ndo-lineares a um conjunto de dados com
a finalidade de predizer a variavel dependente para valores da varidvel
independente e, principalmente, a possibilidade que eles oferecem para a
interpretacdo pratica ou bioldgica das estimativas dos parametros.

Quando o crescimento apresenta um comportamento caracteristico de

forma a identificar ciclos, os quais permitem dividir a curva em varias fases,



torna-se necessario adotar modelos de crescimento multifasicos, por
contemplarem pardmetros exclusivos para cada fase. Esta situacdo é muito
comum quando se tem um efeito sazonal, o qual, em estudos de curvas de
crescimento de bovinos, pode ser caracterizado pela época seca. A auséncia de
chuvas, com impacto nas pastagens, restringe o crescimento por algum periodo
de tempo, porém, este volta a seguir sua trajetoria com a mudanca de estagdo.
Na realidade, o que se faz é considerar, em um unico modelo, dois ou mais
submodelos, cada um com o objetivo de explicar uma determinada fase do
crescimento.

A heterogeneidade das variancias pode estar presente em estudos de
curva de crescimento, uma vez que a variancia tende a acompanhar a média dos
pesos por idade. Além disso, os erros, geralmente, ndo sdo independentes, uma
vez que observagdes longitudinais sdo tomadas no mesmo individuo,
necessitando, assim, de procedimentos alternativos, como a modelagem da
estrutura de erros por meio de processos auto-regressivos.

O objetivo deste trabalho foi comparar modelos ndo-lineares
multifasicos ponderados aplicados ao estudo de curvas de crescimento de fémeas

Hereford e modelar a estrutura de erros inerente a cada ajuste.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 A raca Hereford

A raca Hereford, originaria da Inglaterra e introduzida no Brasil no
inicio do século XX, através dos paises do Prata, pelo estado do Rio Grande do
Sul, apresenta, em nosso meio, um bidtipo variante, em resposta a necessidade
de adaptacao a realidade climatica subtropical brasileira.

Os animais da raca Hereford se caracterizam por ter um esqueleto forte e
boa massa muscular. Quando mantidos em boas condi¢des alimentares, chegam
ao peso ideal de abate com idade entre 20 ¢ 26 meses, em média. A fémea ¢
precoce e produz terneiros fortes e saudaveis, entrando em ciclo reprodutivo, em
média, aos 20 meses, até mesmo em regimes de baixa qualidade alimentar. A
busca de mais terneiro (bezerro) com menos touro € mais peso em novilho
jovem, passa, inquestionavelmente, pelo Hereford (Associacdo Brasileira de
Hereford e Braford, 2006).

De acordo com Mazzini (2001), entre as principais habilidades, quase
que exclusivas, que comprovam a versatilidade e eficiéncia da raca Hereford
destacam-se:

- adaptagdo aos mais diversos ambientes e sistemas de producao devido a
docilidade e rusticidade;

- indice de fertilidade dos mais altos da espécie, quando favorecido com
manejo e alimentacdo adequados;

- excepcional ganho de peso a pasto, ndo sendo raros novilhos de 450 kg
aos 18-24 meses;

- nos cruzamentos com outras racas, especialmente as zebuinas, ¢

preponderante;



- a raga mais cosmopolita do mundo, o que facilita genética abundante e
qualificada;
- altamente lucrativa para criadores, invernadores e frigorificos, gracas ao
insuperavel indice de carcaca, entre as ragas européias.
Segundo a Associagdo Brasileira de Hereford e Braford, responsavel
pela selegdo e registro dos produtos desta raga, o peso minimo das novilhas com

idade de 2 a 2 anos e meio ¢ de 320 kg de peso vivo.

2.2 Curvas de crescimento

Segundo Fitzhugh Jr. (1976), uma curva sigmdide descrevendo uma
seqliéncia de medidas de tamanho, freqiientemente peso corporal, sugere o termo
“curva de crescimento” ou “curvas tamanho-idade”. Este tipo de dado pode ser
caracterizado de trés formas: estatico, seccional-cruzado e longitudinal. No tipo
estatico, para um determinado grupo de animais com mesma idade ou estagio de
desenvolvimento, o tamanho € observado uma tunica vez em cada animal. No
tipo seccional-cruzado, embora cada individuo seja pesado apenas uma vez,
assim como no tipo estatico, as mesmas medidas sdo feitas em outras idades em
outros individuos vindos de amostras da mesma populagdo. Por fim, no tipo
longitudinal, todas as medidas utilizadas sdo obtidas do mesmo animal, em todas
as idades avaliadas. Este tltimo tipo de dados abrange todas as informacgdes
contidas nos dois primeiros tipos.

O mesmo autor destaca que os principais objetivos no ajuste de curvas
de crescimento s3o descritivos, de modo que a informagdo contida numa
seqiiéncia de pontos tamanho-idade é reduzida em relativamente poucos
pardmetros que tenham interpretagdo biologica e preditivos, pois os parametros
da curva de crescimento s3o utilizados para predizer taxas de crescimento,

\ \

necessidades alimentares, respostas a sele¢do, peso a maturidade e graus de



maturidade. Nesse sentido, as curvas de crescimento refletem a relagdo entre a
idade do animal e o seu impulso de crescimento e maturidade, sendo importantes
para pesquisas e recomendacdes sobre eficiéncia de produ¢do, contribuindo,
dessa maneira, para aumentar o lucro do produtor.

As fungdes de crescimento sdo capazes de condensar informacgdes de
dados de peso - idade de todo o periodo de vida de um animal em um conjunto
de pardmetros biologicamente interpretaveis (Laird & Howard, 1967). Este fato,
associado as caracteristicas produtivas dos animais, pode ser uma alternativa
para programas de selecdo, visando a precocidade com maior peso ¢ melhor
qualidade de carcaga (Souza & Bianchini Sobrinho, 1994).

O interesse pelas curvas de crescimento vem aumentado nos ultimos
anos, principalmente pelo desenvolvimento de novas técnicas computacionais
que permitem maior rapidez e precisdo das andlises e também de maior
necessidade de se prever informagdes sobre um rebanho (Silva et al., 2001).

E cada vez mais comum o uso de modelos ndo-lineares em seus
parametros para ajustar relagdes de peso-idade durante a vida. A fungdo de
Richards pode ser vista como uma forma geral indeterminada, pois representa
um numero infinito de casos especificos determinados (Tabela 1). Dentre eles,
tém-se: Brody (Brody, 1945), Logistica, Gompertz (Laird & Howard, 1967) e
Bertalanfty (Bertalanffy, 1957). Em ambientes de clima temperado, o uso desses
modelos ¢ eficiente para descrever o crescimento de fémeas de algumas ragas
taurinas (Brown et al., 1976; Perotto et al., 1992).

De acordo com Silva et al. (2001), esses modelos nao-lineares
apresentam dois parametros interpretaveis biologicamente ¢ um outro que se
identifica como uma constante matematica. O parametro A, definido como peso
assintotico ou peso adulto, representa a estimativa de peso a maturidade,
independente de flutuagdes de pesos devido a efeitos genéticos e ambientais. Um

outro parametro, k, corresponde ao indice de maturidade ou a estimativa de



precocidade de maturidade e determina a eficiéncia do crescimento de um
animal. Quanto maior for o valor desse pardmetro, mais precoce ¢ o animal e
vice-versa. O parametro B ¢ denominado de pardmetro de integragdo ou
interceptacdo com o eixo y, nao possui significado biologico e ¢é utilizado apenas
para adequar o valor inicial do peso vivo, fazendo com que a curva passe pela
origem quando y # 0 e/ou t # 0. Do ponto de vista biologico, o produto entre os
pardmetros “B” e “k” pode ser interpretado biologicamente como indice de

maturidade (Koenen & Groen, 1996).

TABELA 1 — Equacdes para os casos especiais da fun¢do de Richards.

Funcéo Equacbes M
Brody A(1-Be™) 1
Von Bertalanffy A(1-Be™)? 3
Logistica A(1+Be™)! -1
Gompertz Aexp(-Be™) ©
Richards A(1-Be*H)M Variavel

Fonte: Fitzhugh Jr. (1976) citado por Mazzini (2001).

O modelo Richards apresenta um parametro a mais que os outros. Esse
parametro “M” refere-se ao ponto de inflexdo da curva e determina o grau de
maturidade no ponto de inflexdo. Freitas & Costa (1983), citados por Rodrigues
et al. (1992), explicam que o ponto de inflexdo ocorre quando a alteragdo no
crescimento € maxima, ou seja, quando os acréscimos da taxa de crescimento
diario, em fun¢éo da idade, passam de crescentes para decrescentes.

Comparando curvas de crescimento, Vieira & Mischan (1976)

ressaltaram a importancia das func¢des logistica e de Gompertz em varias



aplicagdes bioldgicas. Disseram, ainda, que, mesmo tendo caracteristicas
interessantes, a fun¢do de Gompertz nao € tdo conhecida como a logistica.

Brown et al. (1972), citados por Mazzini (2001), utilizaram a fung¢do
Brody para obter estimativas do peso assintotico e da taxa de maturidade em
animais Hereford e Angus, encontrando uma correlagdo negativa entre os dois
pardmetros (A e k). Os animais da raga Hereford apresentaram maior estimativa
do peso adulto (A), acompanhada de menor estimativa da taxa de maturidade
(k), do que os animais da raga Angus.

Denise & Brinks (1985), analisando as mesmas ragas acima,
compararam as func¢des de Brody e Richards em relagdo a qualidade do ajuste
dos parametros da curva de crescimento e obtiveram um melhor resultado para a
funcdo de Richards, embora a de Brody tenha sido mais rdpida e mais barata
computacionalmente. Os autores ainda relataram que a baixa qualidade no ajuste
das curvas se deve ao fato de que algumas fémeas ndo tiveram seu peso ao
nascer mensurado.

O estudo realizado por Bergamasco et al. (2001), que comparou os
modelos logistico, Brody e Gompertz, para a descrigdo de fémeas da raca
Holandesa do nascimento aos 2 anos de idade, demonstrou que, apesar de todos
os modelos terem se ajustado bem aos dados, o logistico apresentou melhor
qualidade de ajustamento, enquanto que os outros dois superestimaram o valor
do peso assintdtico.

Em estudos de crescimento de fémeas Holandesas e seus cruzamentos,
Perotto et al. (1992) concluiram que a fun¢do logistica subestima o parametro
peso adulto, a funcdo Brody superestima e as fungdes Gompertz ¢ Richards
apresentam estimativas mais realistas.

O modelo de Richards ajustou-se muito bem aos dados num trabalho

realizado por Perotto et al. (1997), em que foram avaliadas as curvas de



crescimento de fémeas Guzera, Gir e mesticas Holandés x Guzera e Holandés x
Gir.

Nobre et al. (1987) compararam os intervalos entre as pesagens de
animais Nelores em relacdo ao ajuste das fungdes de crescimento e observaram
ndo haver diferengas significativas no ajuste quando utilizadas pesagens
mensais, bimestrais e trimestrais.

Quaas (1983) estudou o crescimento de 906 vacas Hereford por 5 anos e
concluiu que pesagens semestrais apresentavam uma variagdo significativa para
a taxa de maturidade, se comparadas com pesagens mensais.

Na maioria dos estudos de curvas de crescimento, algumas
consideracdes estatisticas importantes ndo sdo levadas em consideragdo, tais
como a heterogeneidade de varidncia dos pesos no tempo, decorrentes do
aumento da idade, o que alguns autores definiram como “distirbios de
regressao” e a existéncia de autocorrelacdo entre os residuos do ajuste, tendo em
vista que os dados sdo tomados longitudinalmente em cada animal (Mazzini et
al., 2005). Caso estas estatisticas sejam ignoradas, pode ocorrer a obtencdo de
estimativas viesadas (Pasternak & Shalev, 1994) e a subestimagao das variancias
dos parametros, respectivamente (Souza, 1998).

Em estudo de curvas de crescimento de racas zebuinas, Elias (1998)
comparou cinco fungdes diferentes, ajustando-as com e sem ponderagdo pelo
inverso da variancia dos pesos. Ao final do estudo, concluiu que a utilizagdo da
ponderacdo promoveu uma consideravel redugdo na variabilidade das
estimativas dos parametros.

Braccini Neto et al. (1996) constataram o crescimento da varidncia
exponencialmente com a média dos pesos por idade, indicando, como uma
possivel solucdo, a transformagao logaritmica nos dados.

Diversos trabalhos estudam curvas de crescimento com outras espécies,

destacando-se: McManus (2003), no estudo de ovinos Bergamécia; Dutra Jr. et



al. (2001), estudando fémeas suinas; Guedes et al. (2004), no estudo das curvas
de crescimento de cordeiros das racas Santa Inés e Bergamacia.

Pode acontecer de algumas fungdes serem ajustadas, mas seus
parametros ndo apresentarem interpretagdo bioldgica. Para Koops (1986), existe
uma clara inadequabilidade no uso de um modelo “sigmoide” simples para
descrever o crescimento corporal e altura para humanos, uma vez que, aos dois
anos de idade, por exemplo, ja se atingiu metade da idade adulta.

A necessidade de “fases” na curva total de crescimento deu-se a partir
do fato de que diferentes partes ou componentes do corpo t€m diferentes razdes
de crescimento (Palsson, 1955). Para ele, a ordem em que essas partes ou
componentes atingem o crescimento maximo ¢€: primeiro os sistemas nervosos,
seguidos do esqueleto dsseo, musculos e, por ultimo, os depdsitos de gordura.
Para analisar a composi¢do do corpo por meio da fungdo multifasica, deve-se
assumir que diferentes componentes do corpo tém ganho maximo em diferentes
idades.

Peil & Helwin (1981) propuseram uma fungdo de crescimento na qual
cada ciclo era baseado em uma curva logistica. Bock et al. (1973) combinaram
duas fungdes logisticas em um “modelo logistico duplo”, no intuito de modelar o

crescimento humano individual, em altura, desde o nascimento a idade adulta.

2.3 Curvas de crescimento multifasicas

Muitos modelos sdo utilizados para descrever as relagdes peso-idade dos
animais. As fung¢des mais utilizadas para realizar esse ajuste sdo as fungdes néo-
lineares, pois seus parametros apresentam interpretacdo bioldgica. Dentre essas
fun¢des ndo-lineares, a mais usada na literatura de curva de crescimento é a

“funcdo logistica”, que pode ser expressa por:



Y, =A(1+Bexp(-Kt)) " +¢,
em que:
Y, : valor da variavel dependente no tempo t;

A: valor assinto6tico ou peso adulto;
B: constante de integracao;

K: taxa de maturidade;
, . .. 2
g, : erro aleatorio, iid N (0,0‘ ) .

Em estudos de crescimento animal, as curvas de crescimento de ciclo
unico sdo as mais utilizadas (Koops, 1986). Porém, ha dificuldade em se
explicar o crescimento de um ser vivo por meio de equagdes com poucos
pardmetros, pois existe uma inadequabilidade de um simples modelo
“sigmoide”.

Primeiramente, a func¢do logistica foi indicada para o estudo do
crescimento de populagdes humanas por Verhulst (1838), conforme Hoffmann
& Vieira (1998), o qual a denominou de “curva logistica”. Mais tarde, Pearl &
Reed utilizaram a mesma curva para descrever o crescimento da populagdo
americana, de 1870 a 1910.

Com o objetivo de ajustar muitos ciclos simultaneamente, foi feita a
combinag¢do de duas fungdes logisticas em um “modelo logistico duplo”.

A funcao logistica multifasica pode ser representa por:

k

2
Y(t)= = +& (Tornero, 1996).

{i+exo[-r(t-d) ]}

com >0, y >0,t=0,1,...

k
e o estimador da assintota ¢ dado por: @ = Zdi .
i=1
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em que a interpretacdo dos pardmetros ¢ a mesma do modelo monofasico,

porém, o parametro A do modelo anterior é representado por & , o parametro B
¢ dado por exp{ }/*d} , com y =K. O parAmetro d representa a abscissa do

ponto de inflexdo da curva.
Outra fun¢do ndo-linear também utilizada para descrever a relagdo peso-

idade dos animais ¢ a fungdo Gompertz, que ¢ dada por:

Y =exp(a—PBy")
coma>0,>0,0<y<1,t>0

sendo o, B e y pardmetros, em que e € o valor assintotico ou peso adulto de

In(B)

Y, ¥ o pardmetro de crescimento e —m ¢ a abscissa do ponto de inflexdo.
n{y

Segundo Mazzini (2001), a fun¢do de Gompertz foi estudada por
Gompertz, Winsor e Laird para descrever a taxa de mortalidade numa
populagdo. A aplicagdo em modelos sigmodais de crescimento foi sugerida por

Wright, citado por Duarte (1975).

O modelo gompertz multifasico € expresso por:
K
Y(t)=> exp(a—py')+e (Tornero, 1996).
i=1

com f>0,0<y<1,t=0,1,..

ok
e o estimador da assintota dado por: ¢ = Z exp(gt i)
=
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Koops (1986) considerou a existéncia de fases, gerou modelos
multifasicos e estimou os parametros simultaneamente. Mostrou, ainda, a sua
aplicacdo em diferentes espécies, embora essa teoria seja completamente aceita
apenas na espécie humana. O mais usual em outras espécies € ajustar modelos de
crescimento de fase Unica.

Robison (1976), num estudo de curvas de crescimento com suinos, cita
argumentos bioldgicos para a existéncia de fases. Considera o crescimento como
uma combinagdo de processos fisicos como hiperplasia e hipertrofia, os quais
sdo responsaveis pela maturidade fisioldgica, pois induzem o desenvolvimento
volumétrico e as mudangas quimicas.

A fim de descrever as curvas de ganho médio de peso corporal de quatro
linhagens e estimar o numero de fases, bem como os valores dos parametros em
cada fase, Grossman & Koops (1988) examinaram o crescimento de galinhas
utilizando uma fungdo multifasica.

Segundo Koops & Grossman (1991), no estudo da fungdo multifasica,
os parametros podem ser agrupados ou substituidos por constantes, uma vez que
se deseja um modelo o mais parcimonioso possivel e um melhor ajuste. Neste
caso, tem-se a fungdo multifasica modificada. Estes autores mostraram que uma
funcdo de multiplas fases ¢ uma boa alternativa a funcdo de fase Uinica e uma
vantagem importante ¢ a de ndo ter que selecionar a “melhor” fungdo de fase
unica. Além disso, a fun¢do multifasica pode ser utilizada em quase todos os
casos, mesmo contendo um maior nimero de parametros, pois este problema
pode ser superado pelo fato de as estimativas desses parametros serem menos
correlacionadas do que aquelas para uma fungdo de fase Unica. Dentre as
fungdes estatisticas que podem ser usadas para descrever fases de crescimento,
0s mesmos autores citam as fungdes multifasicas aditivas e indicam como tais as
fungdes de Gompertz e logistica, tendo a primeira sido usada somente por

Courtis, em 1937, enquanto que a logistica vem sendo usada por varios autores.
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Weigel et al. (1991) utilizaram modelos difasicos, trifasicos e difasicos
modificados, sem e com estrutura de erros autocorrelacionados, em curvas de
lactagdo para vacas leiteiras. Concluiram que a modificacdo melhorou o ajuste
no inicio da lactagdo e que o modelo difdsico modificado foi superior ao modelo
trifasico, em relacdo a magnitude e correlagdo dos residuos. Observaram, ainda,
que a introdugdo da estrutura de erros autocorrelacionados pode ser tutil em
curvas de lactagdo.

Abordagem diferente foi feita por Adams & Bell (1980) que, ao
contrario dos modelos multifasicos ja citados, os quais usam sempre a mesma
fun¢do em todas as fases, apresentaram um modelo para a produgdo de ovos em
galinhas poedeiras, composto da adi¢do de uma fun¢ao assintotica e outra linear.

Para selecionar o modelo mais adequado dentre os modelos monofésico,
difasico e outros, os artigos que tratam de ajustes de fun¢des multifasicas para
dados de crescimento tém apresentado a estatistica de Durbin-Watson. Seguindo
essa linha, tem sido escolhido o modelo que gera residuos menos
autocorrelacionados (Durbin-Watson proximo de 2,0).

No estudo de crescimento de vacas Holandesas e outros animais,
Tornero (1996) trabalhou com modelos multifasicos, com estrutura de erros EI e
AR (1). Ao final do estudo, a autora optou pelo modelo logistico difasico para
descrever o crescimento dos animais. Na comparacdo entre os modelos
logisticos mono e difasicos, o segundo foi mais eficiente, de acordo com as
estimativas das varidncias dos erros. A autora verificou, ainda, que o modelo
monofasico com estrutura de erros EI superestimou os pesos ao nascer, em
média, 40 kg, enquanto que, no modelo difasico AR (1), essa superestimagdo foi
de 3 kg. Sendo assim, concluiu que o modelo logistico difasico com estrutura de
erros AR (1) é suficiente em termos de ajuste e tem as qualidades necessarias

para fazer inferéncias de “parametros zootécnicos”.
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2.4 Modelos néo-lineares
Uma atividade muito comum em analises estatisticas é a avaliacdo da
relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes.
Essa analise pode ser feita por meio dos modelos de regressdo, os quais se
dividem em duas classes distintas: os lineares e os ndo lineares.
Draper & Smith (1998) classificam os modelos como:
A) modelos lineares: aqueles que sdo lineares em relagdo aos parametros, isto €,
as derivadas parciais ndo dependem de pardmetros, logo:
O H(X.0)=g(X)
(X,0)=
00,
comi=l,2,.n ¢ =1,2,...p;
em que n ¢ o numero de observagdes € p o numero de pardmetros do
modelo;
B) modelos linearizaveis: aqueles que podem ser transformados em lineares por
meio de alguma transformagao. Para o modelo
Y=a"e

no qual o erro ¢ dito multiplicativo, aplicando-se logaritmo a igualdade,

tem-se:
InY =In(a” e)
InY =na* +Ine
InY =X Ina+Ine

sendo Z=1InY;b=1na; e = In e 0 modelo fica:

Z =bX +€ que ¢ linear, pois
of

P X =g(X), logo o modelo ¢ dito linearizavel;

C) modelos ndo lineares: aqueles que ndo se enquadram nos casos A ¢ B

Y=a"+e
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no qual o erro ¢ dito aditivo e ndo existe transformagdo capaz de tornar o

modelo linear, e as derivadas parciais dependem de pardmetros:

of _
% = Xa"™" = g(X,a), portanto, o modelo ¢é dito nio linear.

No ajuste de um modelo, seja ele linear ou ndo-linear, a um conjunto de
dados, deseja-se um dos propositos: 1) obter um “bom ajuste” para fins de
representagdo, 2) predizer os valores da variavel resposta Y para valores fixos da
varidvel independente x e estabelecer intervalos de confianca e 3) comparar os
resultados de diferentes condi¢des experimentais usando, e ou interpretando, os
parametros (Tornero, 1996).

Em um modelo linear, a estimagdo dos parametros pode ser feita pelo
método dos minimos quadrados, cujo objetivo ¢ tomar como valores dos
parametros aqueles que tornam minima a soma dos quadrados dos desvios entre
cada valor observado de Y e sua estimativa.

Podem ocorrer alguns problemas que compliquem a estimagdo dos
pardmetros. Um deles ¢é a heterocedasticidade dos erros, ou seja, quando a parte
aleatéria do modelo ndo tem varidncia constante. Diante deste fato, ou se
procede a uma transformagdo com a finalidade de estabilizacdo da varidncia ou
emprega-se o método dos minimos quadrados ponderados para a estimagao dos
parametros, uma vez que, para cada valor da variavel independente, a precisdo ¢
diferente.

Um outro problema ocorre quando os erros nao sdo independentes, mas,
sim, autocorrelacionados. Neste caso, ¢ necessario utilizar o método dos
minimos quadrados generalizados. O que ocorre, na verdade, é que os métodos
dos minimos quadrados, ordinarios ¢ ponderados, sdo casos particulares dos

minimos quadrados generalizados. Estes métodos estdo descritos na se¢ao 3.2.
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Segundo Tornero (1996), os modelos intrinsecamente nao-lineares - os
quais nenhuma transformacao ¢ capaz de tornar lineares — trazem dificuldades
por necessitar do método de minimos quadrados iterativo para a estimagdo dos
parametros; mesmo assim, em média, os estima por excesso ou por falta, isto &,
com vicio.

Nos modelos ndo-lineares, as qualidades existentes nos estimadores
lineares sdo alcangadas assintoticamente, isto €, com o aumento do tamanho da
amostra. Para amostras finitas, o emprego do método dos minimos quadrados
gera estimadores dos pardmetros que ndo sdo combinagdes lineares da variavel
dependente (Y), tendenciosos, sem varidncia minima e apresentam propriedades
desconhecidas. Mesmo que os erros no modelo tenham distribui¢do normal, os
estimadores, que nesse caso também sdo de maxima verossimilhanca, ndo t€m
distribuicdo normal. A teoria assintética demonstra que os estimadores de
maxima verossimilhanca tornam-se menos tendenciosos € aproximam-se da
distribui¢@o normal com varidncia minima a medida que a amostra aumenta.

Para alguns modelos ndo-lineares, mesmo para amostras pequenas, as
propriedades assintdticas sdo quase que alcangadas e, para outros, mesmo com
amostras muito grandes, em termos praticos, essas propriedades estdo longe de
serem alcangadas.

A literatura propde varios métodos iterativos para a obtencdo das
estimativas de minimos quadrados dos pardmetros de um modelo de regressao
ndo-linear. Os mais utilizados sdo: o método de Gauss-Newton, o método
“Steepest-Descent” ou método do Gradiente e o método de Marquardt, os quais
fazem uso das derivadas parciais da fungdo esperanca f(x; ; 0) com relagdo a
cada pardmetro. Ha também outro método, bastante similar ao de Gauss-
Newton, exceto pelo fato de ndo exigir a especificagdo das derivadas parciais da
fungdo esperanga, o qual é chamado método de DUD, do inglés doesn’t use

derivates (Mazuchelli & Achcar, 1997). Um outro método iterativo bastante
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utilizado é o de Gauss-Newton modificado ou método de linearizacao, que usa o
resultado de minimos quadrados lineares em uma sucessdo de passos,
convertendo o problema de uma regressdo ndo-linear para uma série de
regressoes lineares. Para isso faz uma expansdo em série de Taylor até 1° grau e,
depois, minimiza a soma de quadrados residual (Ogliari, 1998).

Usando médias de dados de crescimento ponderal, Machado (1980)
estimou os pardmetros da func¢do Logistica utilizando o método dos minimos
quadrados ordinarios para chegar as equacdes normais e, em seguida, obteve a
solucdo do sistema por meio do processo iterativo de Newton.

Num estudo sobre curvas de crescimento de vacas zebuinas, Elias
(1998) comparou quatro processos iterativos de estimagdo de pardmetros de
modelos ndo-lineares: Gauss-Newton, Marquardt, DUD e Newton e chegou a
conclusdo de que todos apresentam alta taxa de convergéncia, com resultados
semelhantes para cada modelo; as diferencas nas estimativas ocorrem,
principalmente, no inicio e no final da vida do animal. Ao final do estudo, os
métodos de Marquardt e Gauss-Newton forneceram resultados quase idénticos,
apresentando alta taxa de convergéncia e rapidez no processamento dos dados
em todos os modelos estudados.

Segundo Mazuchelli & Achcar (1997), a rapidez na convergéncia
depende de dois fatores basicos: da complexidade do modelo em estudo e,
principalmente, da qualidade dos valores iniciais, necessarios em qualquer
método iterativo.

Podem-se estimar os valores iniciais utilizados no estudo por meio de
varios procedimentos. Dentre eles destacam-se: regressdo linear via método dos
minimos quadrados ordinarios; analise da fung@o esperada e de suas derivadas
com respeito aos pardmetros; transformacdo da varidvel resposta e ou da
variavel tempo, tentando transformar a fun¢@o original em fun¢do mais simples;

reducdo da dimensdo do vetor de pardmetros por imposicao de valores para
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alguns deles e estimacdo dos demais. A escolha do procedimento a ser adotado
serd de acordo com a combinagdo fung¢do esperada e dados (Tornero, 1996).

Silveira Jr. & Machado (1990), Silveira Jr. et al. (1993) e Silveira Jr. et
al. (1990), em trabalhos com curvas de crescimento, tomaram as diferencas entre
as raizes cubicas de dois periodos consecutivos como valores iniciais das
estimativas no processo iterativo.

Os modelos ndo-lineares possuem uma grande vantagem: geralmente
seus parametros tém significado. Esta ¢ uma maneira de conferir a adequacdo
dos valores iniciais propostos, ou seja, analisando o significado zootécnico

desses pardmetros pode-se eliminar uma proposta de valor inicial.

2.5 Autocorrelacéo

Geralmente, os modelos basicos de regressdo assumem que 0s erros sao
independentes. Em curvas de crescimento, em que o mesmo animal é pesado em
varios tempos diferentes, a hipotese de independéncia dos erros nao ¢
apropriada. Essa dependéncia ¢ caracterizada pela correlagcdo entre o erro
relativo a um periodo e o erro da observagao anterior.

Segundo Mazzini (2001), o uso do método dos quadrados minimos
ordinario, nos casos de regressdo com erros autocorrelacionados positivamente
tém importantes conseqiiéncias, como: os estimadores dos coeficientes ndo sdo
tendenciosos, apesar de levarem a subestimacdo da varidncia, podendo ser
completamente ineficientes; o quadrado médio do residuo pode subestimar a
varidncia dos erros; em conseqiiéncia, o desvio padrio calculado de acordo com
o método dos minimos quadrados ordinarios pode subestimar o verdadeiro
desvio padrao do coeficiente de regressdo estimado, invalidando os intervalos de

confianga e testes usando as distribui¢des t e F.
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A fim de avaliar a qualidade e as caracteristicas do ajuste da funcdo
logistica monofasica e difasica, com estrutura de erros independentes e
autorregressivos de primeira e segunda ordem, AR (1) e AR (2), em dados
simulados e reais de vacas leiteiras, Medeiros et al. (2000) verificaram que a
introdu¢do da estrutura de autocorrelagdo nos erros melhorou o ajuste,
minimizando o problema das medidas repetidas.

Analisando dados de crescimento ponderal de vacas leiteiras, Kroll &
Tornero (1994) ajustaram o modelo Gompertz e concluiram que o ajuste, sem
considerar a autocorrelacdo, explicou até 25% a mais da variagdo total do que o
modelo com erros autocorrelacionados.

Num estudo de crescimento de vacas leiteiras, comparando os modelos
Mitscherlich, Gompertz e logistico com estruturas de erros independentes e
auto-regressivos de primeira ordem, Kroll (1990) verificou que o processo
autorregressivo deve ser preferido em estudos dessa natureza.

Elias (1998) concluiu que, embora a ponderacdo pelo inverso da
variancia melhore a qualidade das estimativas, ndo atende a todas as
especificagdes, inclusive a condi¢do de independéncia dos erros, o que implica
na necessidade de utiliza¢do de procedimentos alternativos.

Mazzini et al. (2003) e Silva et al. (2002) utilizaram a ponderagdo pelo
inverso da variancia dos pesos, juntamente com a estrutura de erros auto-
regressivos, verificando que houve melhor qualidade de ajuste para as fungdes

de crescimento nas ragas Hereford e Nelore, respectivamente.
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3 METODOLOGIA

3.1 Dados e modelos estudados

Os dados utilizados neste trabalho provém de animais da raca Hereford,
fémeas, nascidos nos anos de 1999 a 2001, na Agropecuaria Recreio, situada no
municipio de Bagé, estado do Rio Grande do Sul. As pesagens consideradas
neste estudo foram coletadas de 55 animais, pesados de 15 em 15 dias e medidos
em quilograma por animal, desde o nascimento até, aproximadamente, 675 dias
de idade.

Os modelos utilizados foram o logistico difasico com estrutura de erros
independentes, logistico difisico com estrutura de erros AR (1) e logistico

difasico com estrutura de erros AR (2), os quais sdo dados respectivamente por:

Y, = % + o ‘e -
t (l+exp{-k1*(t—d])}) (1+exp{_k2*(t_d2)}) t
a a
Y = 1 2 :
lren (o)) T o))
= a, a,
e T 0))) (e o))
sendo:

Y : o0 peso corporal, em kg;
t: o tempo, em dias;
d : a estimativa do peso a maturidade;

k : a taxa de maturidade;

d : a abscissa do ponto de inflexdo da curva;
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€, : o residuo no tempo t;
e,_, : o residuo no tempo t-1;

€., o residuo no tempo t-2.

Além dos modelos logisticos, utilizaram-se os modelos Gompertz

difasico com estrutura de erros independentes, Gompertz difasico com estrutura

de erros AR (1) e Gompertz difasico, com estrutura de erros AR (2), os quais sdo

dados por:
Y, =exp(a, - BK, ) +exp(a, — B,K," ) +¢,;
Y, =exp(a, — BlKlt) +exp(a, - B, Kzt) +e +de.;
Y, =exp(a, - BK, ) +exp(a, —B,K," ) +& +de_, +de_,.
sendo:

Y o peso, em kg;

t: o tempo, em dias;

e%: o valor assintdtico de Y;

K': o pardmetro de crescimento;

_In(B)
In(K)

: a abscissa do ponto de inflexao;

€, : o residuo no tempo t;
e,_, : o residuo no tempo t-1;

€_,: o residuo no tempo t-2.
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3.2 Estimacao dos parametros de modelos nao-lineares
3.2.1 Método dos quadrados minimos ordinarios

Gallant (1987) afirma que o método dos quadrados minimos ¢ utilizado
na estimacdo dos parametros em modelos ndo-lineares, da mesma maneira que
em modelos lineares. Seja uma equagdo de regressdo ndo-linear

Y, = f(X,,0)+¢,

emquet=1,23,..n.

Assumindo-se que E(e,) =0, Var (¢) = o e e,~ N(0, 0), esta fungdo

pode ser reescrita na forma matricial

Y = f(0)+e,
Y, f(X,,0) )
em que: Y = Y2 MOE 1(%:.0) e = .
.Yn ‘f(Xn,é)) e

A~

A estimativa para 6 ¢ dada pelo vetor € que minimiza a soma de

quadrados do residuo,

2

$©) =3[, - 1(X,:0)]

Escrevendo-se S(0) na forma matricial, tem-se:
S@) =[Y-f@O][Y - f(©]

Derivando a S(0) em relagdo a 6, tem-se:

0S(0) _ 0 3 Ty
—89' __69'[Y f(l9)] [Y f(H)]
Fazendo
0
20" f(@0)=F(9),
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tem-se
B0 _ ,
06’

Igualando-se a equagdo acima a zero, obtém-se:

[Y - f(O)]'F(©)

—z[Y— f(é)]F(é):O
[Y— f(é)]F(é)zo

F '(é) [Y —f (é)] =0, sistema de equag¢des normais (SEN) ndo-linear.

Substituindo-se F (g’) por X, a equagdo fica

X '[Y - f(é)]zo

X'Y =X'f(@)=0

X'f(@)=X'Y (SEN)nao-linear.
Fazendo-se no SEN [Y —f (5)] = é, tem-se

Xé=0.

Em regressao linear, o erro ¢ ortogonal as colunas da matriz X; no caso

da regressdo ndo-linear, o erro é ortogonal as colunas do jacobiano de f(0),

~

estimadoem 6 =6 .

Nao existe uma solugdo explicita para o SEN nido-linear; as solugdes sdo

obtidas por métodos iterativos.

3.2.2 Método dos quadrados minimos ponderados

Segundo Hoffman & Vieira (1998), em presenca de heterogeneidade de

variancias, o0 método dos quadrados minimos ponderados ¢ mais adequado por

fornecer estimadores ndo tendenciosos € de minima variancia.
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Seja 0 modelo linear
Y =X/f+uU,
supondo-se que £~N(0;Vo?), em que V é uma matriz diagonal, positiva

definida, que representa as variancias associadas a cada u;, com E(u)=0 e

V. 0..0
0V,..0

Eu'uy=Ve’=|. 7 |o°
00..V

n
O fato de serem nulos os elementos fora da diagonal principal da matriz
V significa que ¢ valida a pressuposicdo de independéncia das varias
observagoes, isto ¢, E(uju,) =0 paraj # h.
Define-se uma matriz diagonal A, cujos elementos sdo dados por

1

A= ou seja
J 9
Wi
A 00
0
A-f "
0 0-- A
Dessa forma, tem-se que
AA=V"" e V=A"A"
Pré-multiplicando cada um dos termos de Y = X +U por A, obtém-
se o modelo:

AY =AX [+ Au
Portanto, percebe-se que, no modelo Y = X +U, o vetor de erros é
dado por £ = AU . Assim, uma vez que E(u) = 0, tem-se que E(&) =0 e, ainda,

E(ee") = E(AUU'A) = AV Ac>
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de acordo com
V=A'A",
E(ee"\=AA"'A"'Ac? =107
O modelo AY =AXf+Au ¢é homocedastico. O método dos
quadrados minimos ponderados fornece o SEN dado por
XVIXB=XVY
A solugdo do SEN leva ao estimador

B=(XV'X)'XVY.

3.2.3 Método dos quadrados minimos generalizados

Para Crocci (1984) e Hoffman & Vieira (1998), o método dos
quadrados minimos generalizados ¢ mais eficiente do que o método dos
quadrados minimos ponderados e ordinarios, na presenca de heterogeneidade de
variancias e autocorrelagdo residual.

Seja o modelo linear

Y =X/[+u

supondo-se que £~N(0;Wo?), em que W é uma matriz simétrica, positiva
definida, que representa as variancias e covaridncias dos erros. Admitindo-se

que os erros sdo autocorrelacionados na forma de um processo auto-regressivo

estacionario de primeira ordem AR (1),
U =gu,_, +&
em que E(g)=0,E(&})=0,E(g¢,,)=0seh=0.

O modelo u, sera estacionario se

-1<¢g <+1
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parat=1,2,...n.

2 2
o o
e 2 e _ & h _ _24h
Nessas condi¢des, o, = e Cov, = ¢ =0, .

1_¢12 1_¢12.

De maneira analoga ao método dos quadrados minimos ponderados,

encontra-se %
B=(X"W'X)"' X" WY, em que

_l ¢1 ¢12 ¢1n71 |
¢1 1 ¢1 ¢1n72

o 2

W= 82 ¢1 ¢1 L ¢1n73

n-1 n-2 n-3
¢1 1 1 e 1

Se os erros forem autocorrelacionados na forma de um processo auto-
regressivo estacionario de segunda ordem AR (2) (Moretin & Toloi, 1987),
U =@u_, + AU, +&

em que u; ¢ estaciondrio se

¢+, <1

¢1 o ¢2 <l

-1<¢, <1
em que @ €4, sdo os pardmetros de autocorrelagio.

Logo, temos que

2 o j
o, =—%—,
1-¢p—dp,
enquanto as fung¢des de autocorrelagdo sdo dadas por
Pi =P+ hPiss >0,

sendo
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4 _#
1_¢2 € ,02_1_¢2+¢2

Outros métodos possiveis sdo o de médias méveis (MA) e o modelo

P =

misto, auto-regressivo e médias méveis (ARMA).

3.3 Processo iterativo

Como visto anteriormente, para o sistema de equac¢des normais (SEN)
ndo-linear ndo existe uma solucdo explicita, a qual deve ser obtida por meio de
processos iterativos, usando um software estatistico. O procedimento model do
sistema SAS (SAS/ETS, 1995) utiliza dois métodos iterativos: método de Gauss-

Newton ¢ Marquardt.

3.3.1 Método de Gauss-Newton

Considerando o modelo ndo-linear Y; = f(X;;0)+€ a expansio em

séric TAYLOR ¢é dada por f(8)= f(8°)+F(0°)(@-6"). Assim, o SEN
(ndo-linear) X' f(é) =X"Y pode ser escrito como
X' f(0°)+F(@°)(0-6°)]=X"Y.
Mas, F(0°)¢ a matriz de derivadas parciais X. Logo, substituindo-se
no SEN , obtém-se:
X'+ X(@-0"]=X"'Y
Fazendo-se o produto matricial e reagrupando-se os termos semelhantes,

encontra-se:

0-6°=(X'X)"'X"'e
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Portanto, a formula iterativa conhecida como método de Gauss-Newton

¢ dada por:
0'=6"+(X'X)"'X"'e
Este processo ¢ repetido colocando-se @' no lugar de 8° (vetor de
estimativas iniciais) até que algum critério de convergéncia seja aceito, isto €,

0" — 6, em que n é o nimero de vezes que o processo foi repetido.

3.3.2 Método de Marquardt

Marquardt (1963), citado por Mazzini (2001), propde um método
baseado na interpolagdo entre os métodos de Gauss-Newton (ou “método da
série de Taylor”) e o método do gradiente (ou “Steepest Descent”).

A estratégia utilizada consiste na interpolacdo dos parametros de
corre¢do Jgy €0 , dados por:
Son = (X" X)X [Y = £(6" ]
5o =—X'[Y - ("]
Da interpolagdo entre g, €J , resulta:
S=(X"X+AD)" X [Y = (6]
em que A é conhecida como constante de Marquardt. O autor demonstra que:

0 — Jg, Se 4 — zero
0—>05 S A—>w

logo, o algoritmo de Marquardt ¢ dado por:
0'=0"+(X'X+ A" X [Y - (6" ]

No processo de estimagio, deve-se estabelecer um valor de A .
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Maiores informagdes sobre a obtengdo desta constante podem ser

encontradas no SAS/ETS (1995).

3.4 Recursos computacionais

Os ajustes foram realizados por meio do sistema SAS® (1995), pelo
procedimento model, utilizando-se os dados médios e os dados individuais de
peso-idade. Utilizou-se este procedimento (proc model) pelo fato de ele permitir
ajustar erros auto-regressivos, o que ndo ¢ permitido no procedimento ‘proc
nlin’, geralmente usado nestes casos.

Dentro do procedimento adotado, a macro utilizada para considerar os

erros auto-regressivos ¢ dada por:

% AR ( Y, p) , em que p indica a ordem do modelo.

Como as variancias dos pesos variam a medida que a idade aumenta, foi
necessaria a ponderacdo dos dados pelo inverso dessas varidncias, com o
objetivo de considerar a heterogeneidade. Para este ajuste, utilizou-se a opgao
“weight” do Procedimento model.

As estimativas iniciais, necessarias para a obten¢do das estimativas dos
parametros por meio do processo iterativo, foram obtidas na literatura

especializada (Mazzini, 2001).

3.5 Comparacdo entre os modelos

Foram utilizados os seguintes avaliadores de qualidade de ajuste:
coeficiente de determinacdo ajustado (R%,), desvio padrio residual (DPR), teste
de Durbin-Watson (DW), numero de iteragdes, critério de informagao de Akaike

(AIC) e o teste F para a comparacao de modelos.
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3.5.1 Coeficiente de Determinacéo Ajustado

O coeficiente de determinacdo R® ajustado para o nGmero de

parametros da regressao foi calculado por:

R 1-(n-1)

adj. — (I’]— p)*(l—Rz)

em que:
R*=1- SOR ;
SQT
SQR = soma de quadrado do residuo;
SQT = soma de quadrado total;
n = nimero de observagdes utilizadas para ajustar a curva;

p = nimero de parametros na fung¢do, incluindo o intercepto.

3.5.2 Desvio padrao residual

A estimativa do desvio padrao residual foi obtida pela expressao:
QME

(n-p)

DPR =

em que:
QME = quadrado médio do erro;
n = numero de observagdes;

p = nimero de parametros do modelo.

3.5.3 Teste de Durbin-Watson
O teste de Durbin — Watson, o qual indica a autocorrelagdo de primeira

ordem, foi calculado por:
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sendo:

€, : o residuo no tempo t;

€,_, : o residuo no tempo t — 1.

3.5.4 Critério de informacéo de Akaike (AIC)
O critério de informacdo de Akaike (AIC) pode ser representado pela

seguinte expressio:
2%(k +1
AIC =1n(9§,. )+%

sendo:
k: o nimero de parametros;

N: o numero total de observagdes;

2
Q'k,l : a variancia dos residuos.

O AIC ¢ usado para comparar modelos nao-aninhados ou quando estdo

sendo comparados trés ou mais modelos.

3.5.5 Teste F para comparacéo de modelos
O Teste F para a comparacdo de modelos deve ser usado apenas para
comparar dois modelos aninhados (encaixados). Se os dois modelos ndo sdo

aninhados, usa-se o AIC para compara-los (Motulsky & Christopoulos, 2003).
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A hipotese nula do teste F é a de que o modelo mais simples (com
menos parametros) esta correto. O aumento do modelo mais complicado (mais
parametros) ¢ quantificado pela diferenca na soma de quadrados. Se o valor-p
encontrado para o teste F for menor que 0,05, entdo, rejeita-se a hipdtese nula e
conclui-se que o ajuste do modelo mais complicado ¢ significantemente melhor.

O resultado ¢é expresso pela razao:

F= (SQR(menor) - SQR(maior))/(gl(menor) - gl(maior))
(SQR(maior) / gl(maior))

em que:
SQR(menory = soma de quadrados de residuos do modelo com menor
numero de parametros;

SQRmaiory = soma de quadrados de residuos do modelo com mais

parametros;

2lmenoy = grau de liberdade do modelo com menor numero de
parametros;

glimaioy = grau de liberdade do modelo com maior nimero de
parametros;
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Derivadas parciais e elementos da matriz X’X para as funcdes em
estudo

As derivadas parciais necessarias a obtencdo das matrizes X e X’X,

foram obtidas por meio do programa Maple 8 (2002).

4.1.1 Funcéo logistica
A fungdo logistica multifasica pode ser representa por:
a a
Yt — 1 + 2

(1exp{k, *(t=d))}) - (1+exp{k, *(t-d,)})

sendo:
Y: o peso, em kg;
t: o tempo, em dias;
d : a estimativa do peso a maturidade;

k : a taxa de maturidade;

d : a abscissa do ponto de inflexdo da curva;

As derivadas parciais da funcdo logistica difasica sdo:
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oY 1

aa 1+ e(_kl(t_dl))

1
oY _a(-t+de "9
ok, (1 4+ ekit=d) )2
oY a ket
od, (1+ e<—k1<t—d,>>)2
oy 1
da, 1+ k(0D
oY _a,(-t+d,)e Y
ok, (1+ e (Fka(t=dy)) )2
aY azkze(*kz(t*dz))

od, (1+e<—kz<t—d2>>)2

Sendo assim, a matriz X € uma matriz nxp de derivadas parciais, em que

n ¢ o numero de pesagens e p o nimero de parametros da fungdo. Portanto,

a'l 1 al 2 al 3 a'14 a'l 5 al 6
a2 1 a’22 a23 a24 aZS a26

a, a, a; a, a; 34

nl n3 n4 ns ne

nxe6

em que cada termo da matriz pode ser escrito da seguinte forma:
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a - 1
it 1+ e(_kl(tl_dl))

al(_ti + dl)e(*kl(ti*dl))

a. =
2 (1+ e(_kl(ti_dl)) )2
a k eC-ki-d
_ 1701
ai3 - K d 2
(1 + e(* (G- 1)))
1
a p—

47 1 gC k()

(—ky (t-d))
az(_ti + dz)e ’ ’
(1+ e (-ka(ti=d2)) )2
(—ky (t-dy))

_ a,k,e*” " 2
(1+ e(—kzmi—dz)))z

a. =

emquei=1,..n

Neste caso, a matriz X’ X ¢ uma matriz (6x6) simétrica, a qual pode ser

escrita como a seguir:
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. 1
a, = - - @@
11 ; (1 + e(—kl (—=d))) )2
d (—t +d )e(’kl(ti*dl))
1 1
i=1 (1 + e(’kl (ti—d,)) )3

N CUYCRL)

T o ktan
i=1 (1 + e(‘kl (ti—d)) )

a,=a, =g

. 1
a = a =
14 41 ; (1 + e(—kl (t —dl)))(l + e(—kz(ti—dz)))

n (_ti +d2)e(*kz(ti*dz))
a15=a51=a2z K, (t—d K (t—d,)) \2
- (l_i_e(* 1 (Gi— 1)))(1+e(* 5 (G- z)))
n e(’kz(ti’dz))

a16 = a61 = a2k2 .
= (1 +ekit-d) )(1 + e(*kzﬂifdz)))

2 ra(=ki (G =d;))\2
a :azi(—tﬁdl) (ehE)
” 1 =1 (1+e(*k1(ti*d1)))4

(i d)e Ty
=a,, =4, klz i
= (1+e«harm»)

Ca —a Zn: (_ti + dl)e(_kl(ti_dl )
— Y2 Y 2
i (1+e(*k1(ti*d|))) (l_i_e(’kz(tfdz)))

—a. —aa i (_ti + dl)e(*kl (t—d;)) (_t| + dz)e(—kz(ti—dz))
N v i=1 (1+e(—k1(ti—d1)) )2 (1+e(—k2(ti—d2)) )2

5o (=t + d1 )e(—k1 (t=d) g (=K (t~d>))

=a, =a,a,k
62 17272 3 >
i=1 (1 + e(—kl (t—d))) ) (1 + e(—kz(ti -d,)) )

n (e(_kl (t=d;)) )2

21,2
ay; =ak; T it
i=1 (l_i_e(’ (G- 1)))
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n e(h=a,)

= (1+e(—k](tifd1» )2 (1+e<—kz(ti—dz)>)
(ki (t—dy)) (=ky (t=dy))

Lo (-t +dy)e

= (1 4etkit=d) )2(1 4 etket-d) )2

n e(*kl (ti—d, ))e(’kz(ti’dz))

2 2
= (He(—k,(ti—d,») (1+e(—k2<ti—dz>))

A =85 = a1k1a2

A =8 = alklazkz

0 1
CHEDY R

i=1

_ B n (_ti +d2)e(*kz(ti*dz))
8y =a; = azz kot—dy) \3
i1 (1+e B )

n e(_kz(ti_dz))
— (1+e<—kz<ti—dz)> )3

Z( t+d )Z(e(*kz(ti*dz)))2
i=1

( +elk dz)))

(~k; (t-d,))
akz( t. +d,)(e )’

— (1+e( ko (4 dm)

Qe =gy = azkz

(e(_kz(tu_dz)))z
a, = ak; Z

(1+e( Ky (8 dz)))

4.1.2 Funcéo de Gompertz

A fung¢do de Gompertz difasica pode ser escrita da seguinte maneira:
Y, =exp(a, —bk") +exp(a, —b,k,")

sendo:

Y: o peso, em kg;
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t: o tempo, em dias;
e%: o valor assintotico de Y;

K : 0 parAmetro de crescimento;

_In(b)
In(k)

: a abscissa do ponto de inflexdo;

M: o ponto de inflexdo, sendo que M tende ao infinito.

As derivadas parciais da fungdo de Gompertz difésica sio:

oY — e(alfblkf)

oa,

A — _kte(al_blkll)
db, :

oY bk te® "D
ok, k,

oY — e(aszzké)
oa,

oY — _kte(aszzké)
ob, ?

oY b kite(® kD
ok, k,

Sendo assim, a matriz X ¢ uma matriz nxp de derivadas parciais, em que

n ¢ o nimero de pesagens e p o nimero de pardmetros da fungdo. Portanto,
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a‘l 1 al2 a‘13 a'14 alS al 6

a2 1 a22 a23 a24 a‘25 a‘26

anl an2 an3 an4 anS anb

nxe6

em que cada termo da matriz pode ser escrito da seguinte forma:

&
ail — e(31*b1k1 )
tj
a,, = _kltie(alfblkl )
t; (a,-b k)
- bk, ite "
1
ti
ai4 — e(aszzkz)
ti
aiS — _kztie(aszzkz)
t; (ay—bykii)
4 - b,k,t,e" """
2

parai=1,...,n

Neste caso, a matriz XX ¢ uma matriz (6x6) simétrica, a qual pode ser

escrita como a seguir:
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n
(a,-bki)y2
a11:Z(eal )
i=1

n
_ _ (a;=bkyN2 1t

a12—a21_2—(e'1')k1

i=1

n (a,-bki)y2 t
a,=a, =Y (& )bk
13 31 K

i=1 1

- (a;—bik1) 4 (ay—b,yky)
a14=a41 =Ze 1 171 e 2 2n2

_e(al_blklli )k;. e(az—bzk;i)

o
w
I
mSJJ
I
.M:

>

(a,-bk/1) tign(ay—byks)
el ot bzkzte 2~ 2K,
kz

_ Z (klti )z (e(al—blkl‘i))z
i=1

o = ag =

Il
—_

)]
N
™

|

al—blkl‘i))z b
1
k

n kti ze(
6123:8.32:2(1)(
i=1

1

n
_ . t; A (a—bk[ ), (a,—b,ykii)
a24_a42_z_kle 175Ky e 2~ 07Ky
i=1

n

: _p,kli ) bkl

azs — a52 — Z klt.e(al bk, )k;.e(az b ky")
i=1

n klti e(al_blklti )b ktit_e(az—bzk;i )

_ _ 2R
a26_a62_z K :

i=1 2
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&
2ti2 (e(a,—b,k, ))2
2
kl

n kltitie(alfblklti )e(az*bzkéi)

n t
a;; =b’) (k)
i1

i=1 k1
n t (a;=bik{T) |, b o (a3 b,k
4 —a :bzk‘t‘e k,e
35 53 1 k
i=1 1

ti ) B t
n kltitize(alfblkl )k;e(az byk3')

Agy = b1b2 Z

i=1 k1k2
n
—b,kiiy |2
a44 — Z (e(az 2 2))
i=1

©
X
Il

n

t oo (ay—bykii)\2

a, =ag, =—» ky(e® )
i=1

t _

a _ . B b n (e(az_bzkz))2 kztlti
46 — %ea — 22 K
i=1 2

n "
a55 — (k;i)Z(e(aszzkz))Z
i=1
e(az—bzk;i))z
K,

4 - b2 n (k;i)ztiz (e(az*bzkzi))Z
66 — 2 k2
i=1 2

% (k,)’t,
asézaészbzz( 2) I(
i=1

4.2 Consideragdes iniciais
Na Figura 1 estdo apresentados os valores dos pesos observados e suas

respectivas variancias, em funcdo da idade, em dias, dos 55 animais estudados.
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FIGURA 1: Dados médios e varidncia dos pesos observados, de fémeas

Hereford, no periodo de zero a 675 dias apds o nascimento.

De acordo com o grafico da Figura 1, pode-se visualizar o ganho médio
de peso dos animais ¢ também a grande variabilidade existente nos dados no
decorrer do tempo, pois, & medida que a idade aumenta, as varidncias dos pesos
corporais também aumentam. Pasternak & Shalev (1994) obtiveram resultados
semelhantes e relataram que a variancia dos pesos corporais aumenta com a
idade, ocorrendo a heterocedasticidade, a qual denominaram de “distirbios de
regressao”. Mazzini et al. (2003 e 2005) constataram heterocedasticidade nas
variancias dos pesos, ao estudarem o crescimento de machos da raga Hereford.
O mesmo foi constatado por Elias (1998), em estudos envolvendo as ragas Gir,
Guzera ¢ Nelore. Segundo a mesma autora, os modelos ndo-lineares devem
atender as seguintes suposi¢des: erros com média zero e distribuicdo normal,
erros nao correlacionados e varidncias homogéneas. Em se tratando de dados

longitudinais, as ultimas duas pressuposig¢des nao sao atendidas.
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4.3 Ajuste das curvas médias para o modelo logistico difasico

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 2, percebe-se que
todos os parametros da fungdo foram significativos, pois se encontram dentro do
intervalo de confianga assintotico de 95% e este, por sua vez, ndo inclui a
constante zero, possuindo apenas valores positivos. Pela estimativa do peso
assintotico (pardmetros A; e A;), nota-se que o modelo logistico difasico com
estrutura de erros independentes tende a subestimar o peso adulto das fémeas
Hereford, de acordo com os valores estabelecidos pela Associacdo Brasileira de
criadores de Hereford e Braford (2006), que exige um peso minimo de 320 kg de
peso vivo. Resultado semelhante foi encontrado por Mazzini (2001) ao estudar
os machos desta mesma raca, porém, considerando o modelo logistico
monofasico. Em seu estudo, o valor encontrado para o peso adulto do animal foi
de 704,67 kg, na idade de, aproximadamente, 790 dias, enquanto que o modelo
difasico do presente estudo estimou o peso adulto em 259,7 kg, com 675 dias de

idade.

TABELA 2 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padroes e
intervalos de confianga assintoticos de 95%, para o modelo

logistico difasico com erros independentes.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padroes

LI LS
A 144,2000 3,7238 136,9000 151,5000
Ki 0,0188 0,0012 0,0163 0,0213
D, 70,7585 4,5130 61,9131 79,6038
A; 115,5000 8,2012 99,4102 131,6000
K, 0,0365 0,0089 0,0190 0,0540
D, 479,6000 8,2121 463,5000 495,7000

LI = limite inferior; LS = limite superior
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Trabalhos de Goonewardene et al. (1991), os quais estudaram o
crescimento de fémeas da raga Hereford e seus cruzamentos, mostram que a
funcdo Logistica superestimou o peso ao nascer e subestimou os pesos finais dos
animais.

Observa-se, pelos dados da Tabela 3, que o modelo logistico difasico
com estrutura de erros AR (1) também subestimou o peso adulto do animal
(parametros A; e A;), assim como foi verificado no modelo com erros
independentes. Os erros padrdes associados as estimativas dos pardmetros foram
maiores para este modelo se comparados aos do modelo anterior. Este resultado
estd de acordo com Souza (1998) que afirma que a variancia dos parametros ¢
subestimada quando ndo se consideram estruturas auto-regressivas.

Os indices de maturidade (K; e K,) ndo sdo muito diferentes
numericamente. Desse modo, Tornero (1996) diz que se o indice de maturidade
¢ menor na primeira fase do que na segunda, entdo, o peso a maturidade atingido

na primeira fase é maior que na segunda.

TABELA 3 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padroes e
intervalos de confianca assintdtico de 95%, para o modelo

logistico difasico, com erros auto-regressivos de ordem 1.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padrdes

LI LS
Ay 139,4000 8,3156 123,1000 155,7000
K1 0,0196 0,0015 0,0167 0,0224
D, 69,0544 7,6664 54,0284 84,0803
A, 68,6594 22,6227 24,3198 113,0000
K, 0,0536 0,0195 0,0153 0,0918
D, 454,4000 9,1567 436,4000 472,3000
& 1,1611 0,0825 0,9993 1,3228

LI = limite inferior; LS = limite superior
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As estimativas encontradas para o modelo logistico difasico com
estrutura de erros AR (2) e apresentadas na Tabela 4, ao contrario das anteriores,
superestimaram o peso assintotico das fémeas Hereford. O valor do peso adulto
estimado (pardmetros A; e A,) ndo estd de acordo com as caracteristicas do
animal na idade estudada. Percebe-se também que, com excecdo do parametro
D, todos os outros parametros sdo significativos. Vale lembrar que o parametro
ndo significativo ndo tem uma interpretagdo bioldgica, ele ¢ a abscissa do ponto
de inflexdo da curva. No estudo de Mazzini (2001), a funcdo logistica
monofasica ndo apresentou estrutura de erros auto-regressivos de 1% ou 2% ordem.

Franzo et al. (2001), estudando o efeito do peso ao parto sobre a
producdo de leite e eficiéncia individual em novilhas primiparas Hereford e
cruzas, na idade de 3 anos, encontraram o peso dessas fémeas entre 324 ¢ 360

kg.

TABELA 4 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padroes e
intervalos de confianga assintotico de 95%, para o modelo

logistico difasico, com erros auto-regressivos de ordem 2.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padroes

LI LS
A 61,5833 5,8910 50,0372 73,1294
Ki 0,0444 0,0042 0,0361 0,0527
D, 3,9882 3,9574 -3,7681 11,7445
A, 410,4000 114,8000 185,4000 635,4000
Ko 0,0231 0,0041 0,0151 0,0311
D, 458,8000 14,3103 430,8000 486,9000
& 2,0599 0,0442 1,9733 2,1465
4, -1,0804 0,0445 -1,1676 -0,9932

LI = limite inferior; LS = limite superior
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Na Tabela 5 podem-se ver as estimativas das assintotas, bem como seus
intervalos de confianga, para os trés tipos de erros estudados. Como visto, em se
tratando de modelos multifasicos, o peso adulto do animal (A) ¢ dado pela soma
das assintotas. No caso, como o modelo considerado possui duas fases, o peso
adulto sera dado pelo somatério de A; e A,. Sendo assim, percebe-se que, nos
trés modelos, a estimativa da assintota foi significativa, isto €, encontra-se dentro

do intervalo de confianga positivo.

TABELA 5 — Estimativas das assintotas de cada modelo estudado e seus

respectivos intervalos de confianga assintotico de 95%.

Assintota Intervalo de confianca®
Modelos
A A, A LI LS
Erros independentes 144,20 115,50 259,70 248,55 270,82
Erros AR (1) 139,40 68,66 208,06 164,10 251,97
Erros AR (2) 61,58 410,40 472,00 283,83 660,20

L1 = limite inferior; LS = limite superior

Os avaliadores da qualidade de ajuste (Tabela 6) indicam que o modelo
logistico difasico AR (2) apresentou maior R, e menor DPR. Além disso, foi o
unico modelo que ndo apresentou significancia na autocorrelacdo de primeira
ordem. Em contrapartida, o ajuste do modelo exigiu maior nimero de iteragdes
para encontrar a convergéncia. Quanto ao critério de informacdo de Akaike
(AIC), que compara os modelos levando em conta o nimero de pardmetros
envolvidos, sempre buscando o modelo que seja 0 mais parcimonioso possivel,
observa-se que, no modelo logistico difasico AR (2), apesar de apresentar maior
nimero de parametros, suas estimativas sdo menos correlacionadas, sendo,
portanto, o melhor modelo, segundo o AIC. O mesmo resultado foi obtido
considerando-se o teste F para comparagdo de modelos, o qual rejeita a hipotese

nula de que o modelo mais simples esta correto.
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TABELA 6 — Avaliadores da qualidade do ajuste considerados: numero de
parametros (N° parms.), coeficiente de determinagdo ajustado
(R%), desvio padrio residual (DPR), teste de Durbin-Watson

(DW), niimero de iteragdes (N° iter.), critério de informagdo de

Akaike (AIC) e teste F.
Modelos N°parms  R2  DPR pw  Niter.  ac F
Logistico 6 0,0851 06128 002452% 18  -37,483 -
Difasico
gi f;,-s?g(')sg‘;? O 7 0,9973 02621 0,8347* 30 114,76 179,5781""
g f;?f('fﬂ‘é) @ 8 0,9992  0,1466 1,9311 35 167,45  86,7627"

* Significativo, a 5% de probabilidade.
" Significativo, a 1% de probabilidade.

Os modelos com maior nimero de pardmetros apresentam menores
quadrados médios de residuo, explicando, dessa maneira, melhor o ajuste.
Mazzini (2001) obteve resultados semelhantes ao estudar o ajuste de modelos
ndo-lineares, considerando erros independentes e auto-regressivos de ordem 1 e
2 com machos Hereford.

Em relagdo ao coeficiente de determinacio ajustado (R?,), os valores
obtidos foram semelhantes aqueles apresentados na literatura. Elias (1998),
estudando curvas de crescimento de vacas zebuinas, encontrou valores de R%, em
torno de 0,999, para todas as fungdes, proximos aos obtidos por Ludwing et al.
(1981), no estudo de gado Nelore. Silva et al. (2001), avaliando curvas de
crescimento de gado Nelore, e com estrutura de erros auto-regressiva, também
obtiveram resultados entre 0,98 e 0,99, para todas as fungodes estudadas.

Mazzini et al. (2003), no estudo de curvas de crescimento de machos
Hereford, destacaram nao ser avaliador util na escolha da melhor fun¢do, uma

vez que, em seus estudos, todas as fungdes apresentaram altos valores para o R%,.
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4.4 Ajuste das curvas médias para o0 modelo Gompertz difésico

Antes da analise dos resultados do modelo Gompertz, chama-se a
atencdo para a interpretagdo de seu parametro “A”, correspondente ao peso
adulto do animal. Para se obter o valor dessa estimativa ¢ necessario calcular a

exponencial do valor apresentado na tabela, conforme explicado na secao 2.3.

TABELA 7 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintoticos de 95%, para o modelo

Gompertz difasico, com erros independentes.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padroes

LI LS
Ay 4,9990 0,0293 4,9424 5,0521
B, 1,6633 0,0566 1,5524 1,7743
K1 0,9876 0,0010 0,9858 0,9895
A, 4,8628 0,1140 4,6394 5,0862
B, 1,9459 0,1196 1,7115 2,1802
K, 0,9839 0,0042 0,9756 0,9922

L1 = limite inferior; LS = limite superior

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 7, percebe-se a
significancia de todos os parametros envolvidos no modelo. Apds os calculos
necessarios para a obtencao do peso assintdtico dos animais, nota-se, pelo valor
encontrado (277,64 kg), que este modelo tende a subestimar o peso adulto das
fémeas em estudo, uma vez que a literatura exige o peso minimo de 320 kg.
Estudando os machos dessa mesma raca e trabalhando com o modelo Gompertz
monofasico, Mazzini et al. (2003) obtiveram resultados satisfatorios para as
estimativas dos parametros, ou seja, estimativas coerentes com a realidade da
raca Hereford.

Brown et al. (1976) ajustaram cinco fun¢des de crescimento a dados de

vacas Hereford e seus cruzamentos com Brahman e observaram que a fungdo

48



Gompertz superestimou o peso nas idades iniciais, enquanto que a logistica

subestimou o peso adulto.

TABELA 8 — Estimativas dos parametros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintoticos de 95%, para o modelo

Gompertz difasico, com erros auto-regressivos de ordem 1.

Intervalo de confianca®

Pardmetros Estimativas Erros padroes

LI LS
A, 4,4096 0,1613 4,0934 4,7258
B 1,0716 0,1587 0,7607 1,3826
K1 0,9772 0,0055 0,9666 0,9880
A, 3,9468 0,3476 3,2656 4,6280
B, 1,5342 0,1557 1,2290 1,8394
K, 0,9728 0,0092 0,9549 0,9908
@ 1,0932 0,0218 1,0505 1,1359

L1 = limite inferior; LS = limite superior

Observando-se os resultados apresentados na Tabela 8, percebe-se a
significancia dos pardmetros envolvidos no modelo. Nota-se também que este
modelo subestimou o peso adulto do animal (134 kg), ndo estando de acordo
com a literatura. As estimativas encontradas na primeira fase foram maiores que
as da segunda fase, discordando dos resultados obtidos por Tornero (1996) que,
avaliando o crescimento ponderal de frango de corte e utilizando a fungdo
Gompertz para analisar os dados, observou que as estimativas da segunda fase
foram maiores que a da primeira, tanto para o modelo com erros independentes,

quanto para com erros auto-regressivos de primeira ordem.
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TABELA 9 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintdtico de 95%, para o modelo

Gompertz difasico, com erros auto-regressivos de ordem 2.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padroes

LI LS
Ay 2,1060 0,3260 1,4672 2,7449
B, 0,9935 0,1557 0,6884 1,2985
Ki -0,7911 0,3598 -1,4963 -0,0858
A, 5,6322 0,2502 5,1417 6,1226
B, 2,2816 0,2522 1,7872 2,7760
K; 0,9948 0,0014 0,9920 0,9976
) 1,9888 0,0689 1,8537 2,1238
o, -1,0194 0,0744 -1,1653 -0,8734

LI = limite inferior; LS = limite superior

Na Tabela 9 observa-se que este modelo, assim como os anteriores
(Gompertz difasico com erros independentes e auto-regressivos de ordem 1),
tende a subestimar o valor do peso adulto do animal (287,5 kg), ou seja,
apresenta valores abaixo de 320 kg, recomendados pela literatura. Em parte, esse
resultado pode ser explicado por dois fatores: a utilizagdo de animais jovens para
a convergéncia do peso assintdtico e, também, pela metodologia aplicada, pois,
segundo Elias (1998) e Mazzini (2001), a ponderagdo ¢ a estrutura de erros auto-

regressivos reduziram substancialmente os valores estimados para o pardmetro
A.
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TABELA 10 — Estimativas das assintotas de cada modelo estudado e seus

respectivos intervalos de confianga assintotico de 95%.

Modelos Assintota Intervalo de confianca’
Ay A, A LI LS
Erros independentes 4,99 486 9,85 9,69 10,03
Erros AR (1) 441 395 836 7,92 8,79
Erros AR (2) 2,11 563 1774 6,95 8,54

LI = limite inferior; LS = limite superior

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 10, percebe-se que
para o modelo Gompertz, a estimagdo da assintota, para as trés estruturas de

erros, € significativa. A assintota dos modelos ¢ dada pelo somatério de A; e A,.

Na Tabela 11, estdo apresentados os avaliadores da qualidade de ajuste
utilizados na comparacdo dos modelos. O modelo Gompertz difasico AR (2)
apresentou maior R%, e menor DPR. Além disso, foi o tnico modelo que nao
apresentou autocorrelagdo de primeira ordem significativa. Em contrapartida, foi
o modelo que exigiu maior nimero de iteracdes para encontrar a convergéncia.
O critério de informagdo de Akaike (AIC) mostrou que, embora o modelo
logistico difasico AR (2) tenha um maior numero de pardmetros, suas
estimativas sdo menos correlacionadas sendo, portanto, o melhor modelo.
Mesmo resultado foi obtido pelo teste F, na comparagdo dos modelos aninhados,

sendo o maior modelo (mais parametros) o mais adequado.

51



TABELA 11 — Avaliadores da qualidade do ajuste considerados: nimero de
parametros (N° parms.), coeficiente de determinagdo ajustado
(R%), desvio padrio residual (DPR), teste de Durbin-Watson

(DW), numero de iteragdes (N° iter.), critério de informacao de

Akaike (AIC) e teste F.
Modelos N° parms R?, DPR DW N° Iter. AlC F
Gompertz 6 0,9851  0,6138 02105 2179 44,54 -
Diféasico
Gompertz * -
difesio AR () 7 0,9972 02651 03907 36 103,57 175,4466
Gompertz 8 0,9993  0,1375 1,5367 20152 -112,00 106,9308"

difasico AR (2)

* Significativo, a 5% de probabilidade.
" Significativo, a 1% de probabilidade.

Mazzini (2001), em analise de curva de crescimento de machos
Hereford, obteve altos valores para o R?, todos acima de 0,98. Observou
também que a utilizacdo da estrutura de erros auto-regressivos tende a um
melhor ajuste do modelo.

Pode-se dizer que o modelo Gompertz AR (1) foi o mais rapido e
eficiente, isto ¢, nd3o apresentou problemas de convergéncia. Segundo
Ratkowsky (1983) e Silva et al. (2002), a convergéncia mais rapida sempre ira
indicar um modelo com comportamento proximo ao linear; j4 a convergéncia
lenta pode significar que os estimadores sdo tendenciosos e ndo apresentam
distribui¢do normal.

Apesar de o ajuste ser de boa qualidade para os trés tipos de erros
considerados, as estimativas dos parametros apresentaram valores incoerentes
com a realidade das fémeas Hereford. Segundo Bergamasco et al. (2001), para a
obtencdo de melhores estimativas deveriam ser feitas mais pesagens em idades

acima de 24 meses. Ha fatores que podem estar influenciando também essa falta
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de coeréncia na interpretacdo bioldgica, tais como: irregularidades nas pesagens
dos animais ou niimero de pesagens e ou animais insuficientes (Ludwig et al.,
1981), gerando estimativas de parametros com valores irreais pela falta de

uniformidade do crescimento.

4.5 Ajuste das curvas individuais para o modelo logistico

Na Tabela 12 estdo apresentadas as médias das estimativas utilizando o
ajuste das curvas individuais. Pode-se notar o mesmo comportamento para as
estimativas dos parametros daquele apresentado no ajuste das curvas médias,
com valores estimados muito préximos. Novamente, a fungdo logistica difasica

com erros independentes subestimou o peso do animal.

TABELA 12 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintdticos de 95%, considerando o

modelo logistico com erros independentes.

Intervalo de confianca®

Parametros Estimativas Erros padroes

LI LS
A 143,8130 2,3850 139,0320 148,5950
K1 0,0210 0,0003 0,0210 0,0220
D; 71,2000 1,2949 68,6030 73,7960
A, 114,8920 2,7388 109,4010 120,3830
K, 0,0380 0,0017 0,0350 0,0410
D, 480,7510 3,1348 474,4660 487,0360

L1 = limite inferior; LS = limite superior
Segundo Owens et al. (1995), citados por Silva et al. (2001), animais de

menor peso adulto geralmente apresentam menor propor¢do de gordura,

melhorando, assim, o rendimento de carca¢a do animal. Um menor peso adulto
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necessita de uma menor demanda energética, o que proporciona um menor gasto
com alimentagdo para manuten¢ao do animal.

Observando-se os resultados da Tabela 13, nota-se que as estimativas do
parametro de crescimento (K) na segunda fase ¢ maior que na primeira. Este fato
esta de acordo com Tornero (1996), ao trabalhar com modelo logistico difasico
com estrutura de erros AR (1), para dados ponderais de 31 observagdes de vacas
holandesas. As estimativas da taxa de maturidade (K) foram bem menores, se
comparadas a outros estudos com gado Hereford, como o trabalho de Mazzini

(2001) que encontrou o valor de 16,65.

TABELA 13 — Estimativas dos parametros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintdticos de 95%, considerando o

modelo logistico com erros auto-regressivos de ordem 1.

Intervalo de confianca®

Pardmetros Estimativas Erros padroes

LI LS
Ay 138,4000 2,7400 132,9100 143,8900
K1 0,0200 0,0053 0,0095 0,0300
D, 72,2600 1,5800 69,1000 75,4300
A; 87,7684 28,3253 31,1178 144,4190
K, 0,1000 0,0400 0,0300 0,1800
D 643,4000 73,8700 495,3100 791,4900
& 0,9200 0,0500 0,8300 1,0100

L1 = limite inferior; LS = limite superior
E importante mencionar que, na estimativa das curvas individuais, nem

todos os animais alcangaram a convergéncia e outros convergiram para valores

absurdos, sendo, dessa maneira, retirados da analise.
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Comparando este ajuste (Tabela 14) com o ajuste das curvas médias,
nota-se grande variagdo nas estimativas dos pardmetros, ndo tendo o mesmo
comportamento do obtido anteriormente. Esta fung¢fo subestimou o peso
assintotico do animal. Novamente, ¢ importante salientar que a convergéncia ndo
foi alcangada por todos os animais. Mazzini et al. (2005), no estudo de machos
Hereford, também ndo atingiram a convergéncia para todos os animais, quando
consideraram a estrutura de erros auto-regressiva de ordem 1 e 2. Além disso, a
fungdo logistica subestimou o peso adulto do animal, principalmente no ajuste

com AR (2).

TABELA 14 — Estimativas dos parametros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintdticos de 95%, considerando o

modelo logistico com erros auto-regressivos de ordem 2.

Intervalo de confianca®

Parametros  Estimativas Erros padroes

LI LS
A 137,2200 2,8100 131,6000 142,8500
Ky 0,0200 0,0071 0,0060 0,03416
D, 68,9700 1,4600 66,0500 71,9000
A, 122,8111 28,6559 65,4993 180,1229
K, 0,0300 0,0141 0,0018 0,0582
D, 403,4600 15,0400 373,3100 433,6100
@ 1,0000 0,0500 0,9000 1,1100
P, -0,2600 0,0400 -0,3400 -0,1800

L1 = limite inferior; LS = limite superior
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4.6 Ajuste das curvas individuais para o modelo Gompertz

As Tabelas 15, 16 e 17 referem-se ao ajuste das curvas individuais para
o modelo Gompertz com estrutura de erros independentes, AR (1) e AR (2),
respectivamente.

Os resultados obtidos na Tabela 15 foram semelhantes aos encontrados
no ajuste das curvas médias, subestimando o peso assintotico do animal.
Mazzini (2001) obteve estimativas dentro do observado pela raga, ao trabalhar
com curvas de crescimento de machos Hereford, utilizando fungdes
monofasicas. Resultado discordante foi obtido por Freitas et al. (2005), num
estudo com bovinos machos Canchim, no qual obtiveram estimativas

superestimadas para o modelo Gompertz, na fase inicial.

TABELA 15 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintdticos de 95%, considerando o

modelo Gompertz com erros independentes.

R . . N Intervalo de confianca®
Parametros  Estimativas Erros padroes &

LI LS
A 4,1700 0,7900 2,5900 5,7400
B, 1,9221 0,3068 1,3085 2,5357
K1 0,9500 0,0400 0,8700 1,0200
A, 4,8000 0,0300 4,7300 4,8600
B, 1,9157 0,2907 1,3343 2,5271
K, 0,9400 0,0300 0,8900 1,0000

L1 = limite inferior; LS = limite superior

A Tabela 16 mostra as estimativas obtidas a partir do ajuste das curvas
individuais. Pela primeira vez, a fungdo Gompertz superestimou o peso adulto
do animal, encontrando valores irreais em sua estimativa. O resultado

encontrado difere daquele obtido por Mendes et al. (2001), ao estudarem o
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crescimento de fémeas Nelore, em que se observou que o modelo Gompertz
subestimou o peso assintotico do animal, ndo tendo, dessa forma, um bom

desempenho para a descri¢ao destes dados.

TABELA 16 — Estimativas dos parametros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintoticos de 95%, considerando o

modelo Gompertz com erros auto-regressivos de ordem 1.

Intervalo de confianca®

Parametro  Estimativas Erros-padréo

LI LS
A 44,6200 17,7300 9,0800 80,1700
B 1,3668 0,6084 0,1500 2,5836
K 1,0200 0,0400 0,9500 1,0900
A, 4,0300 0,0800 3,8700 4,1900
B, 1,8905 0,8543 0,1819 3,5991
K, 0,9700 0,0100 0,9600 0,9700
& 0,9600 0,0300 0,9000 1,0300

L1 = limite inferior; LS = limite superior

Os resultados da Tabela 17 foram diferentes daqueles encontrados no
ajuste das curvas médias, em que o peso adulto do animal foi subestimado.
Neste caso, trabalhando com o ajuste individual e introduzindo a estrutura de
erros auto-regressiva de ordem 2, a estimativa do peso assintotico € coerente
com a realidade da raca Hereford, na idade analisada. Ja no estudo de Mazzini
(2001), a introducdo da estrutura de erros auto-regressiva fez com que o modelo

Gompertz subestimasse o peso adulto, principalmente no ajuste com AR (2).
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TABELA 17 — Estimativas dos pardmetros com seus respectivos erros padrdes e
intervalos de confianca assintéticos de 95%, considerando o

modelo Gompertz com erros auto-regressivos de ordem 2.

Intervalo de confianca®

Parametros  Estimativas Erros padroes

LI LS
A 5,7715 0,1176 6,1360 6,6073
B: 2,9600 0,1184 2,7240 3,1982
K1 0,9968 0,0004 0,9960 0,9977
A, 3,8100 0,1100 3,6000 4,0200
B, 2,0721 0,8144 0,4433 3,7009
Ko 0,9550 0,0171 0,9210 0,9894
& 1,2465 0,0414 1,1630 1,3295
b, -0,3176 0,0373 -0,3920 -0,2428

LI = limite inferior; LS = limite superior

4.7 Avaliadores da qualidade para o ajuste das curvas individuais

Na Tabela 18 estdo apresentados os percentuais de convergéncia dos
ajustes individuais para as duas fungdes estudadas, considerando os modelos
com e sem estrutura de erros auto-regressivos. Por esta tabela, percebe-se que o
modelo logistico apresenta maiores percentuais de convergéncia, independente
da estrutura de erros utilizada. Nota-se também que a inclusdo de estrutura de
erros auto-regressivos dificulta a convergéncia do modelo. Em seu estudo com
machos Hereford, Mazzini (2001) observou que o percentual de convergéncia
também diminuiu nos modelos com AR (1) e AR (2), principalmente no modelo
logistico, em que o percentual foi reduzido drasticamente. Essa queda no
percentual de convergéncia apds a introducgdo das estruturas de erros AR (1) e,
principalmente, AR (2), foi devido ao fato de que muitos valores convergiram,
porém, para valores fora da realidade, ndo tendo, dessa maneira, uma

interpretacdo pratica. Sendo assim, o animal € descartado do ajuste.
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TABELA 18 — Percentual de convergéncia para os diferentes modelos, no ajuste

das curvas individuais.

Estrutura de erros - Modelo
Logistico Gompertz
El 100,00 81,81
AR (1) 81,81 69,09
AR (2) 30,90 25,46

A Tabela 19 apresenta as médias dos QMEs para os dois modelos
estudados, de acordo com os ajustes das curvas individuais. Observa-se que, a
medida que incluimos uma estrutura de erros mais complexa, o QME diminui.
Resultado semelhante foi obtido por Mazzini et al. (2003) ao estudarem as
curvas de crescimento de machos Hereford. Este fato se deve, provavelmente, a
inclusdo de mais um parametro no processo de estimagdo. Observa-se, ainda,
que o modelo logistico apresenta menores valores para o QME para os trés tipos
de erros estudados. Silva et al. (2001), estudando o crescimento de animais da
raca Nelore, encontraram resultados contrarios ao do presente estudo, ou seja, o

QME do modelo Gompertz foi menor que o do modelo logistico.

TABELA 19 — Quadrado médio do erro (QME), para os diferentes modelos, no

ajuste das curvas individuais.

Estrutura de erros — Modelo
Logistico Gompertz
El 181,68 539,2
AR (1) 84,84 104,06
AR (2) 77,84 103,25

As médias dos coeficientes de determinagdo ajustado (R?) estio

apresentadas na Tabela 20, que inclui apenas os animais que tiveram
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convergéncia alcangada, a fim de permitir uma melhor comparagdo entre os
modelos. Percebe-se que, com excecdo do modelo Gompertz com estrutura de
erros independentes, todos os outros modelos apresentaram um ajuste acima de
95%. Oliveira et al. (2000) encontraram resultados semelhantes ao estudarem
curvas de crescimento de vacas da raca Guzera. Segundo o autor, as diferencas
entre os coeficientes de determinagdo foram irrisorias e sem significado pratico.
As fungdes logistica e de Gompertz também se ajustaram bem aos dados de
peso-idade de cordeiros da raga Santa Inés e Bergamacia, com valores para o R%,
acima de 0,978, num estudo realizado por Guedes et al. (2004).

Nota-se, ainda, na Tabela 20, que a utilizagdo da estrutura de erros auto-
regressivos tendeu a um melhor ajuste nos dois modelos estudados. Este
resultado € concordante com o obtido por Mazzini et al. (2005), porém, sem

significado pratico por apresentar diferencas insignificantes.

TABELA 20 — Coeficiente de determinagio ajustado (R%,), para os diferentes

modelos, no ajuste das curvas individuais.

Estrutura de erros — Modelo
Logistico Gompertz
El 0,9582 0,8791
AR (1) 0,9806 0,9763
AR (2) 0,9819 0,9757

Embora os ajustes individuais apresentem uma variabilidade dos dados
bem mais elevada que os ajustes médios, os primeiros sdo realizados, neste tipo

de estudo, no intuito de comparar a proximidade das estimativas dos pardmetros.
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4.8 Graficos do modelo logistico considerando o ajuste das curvas médias

Na Figura 2 ¢ possivel visualizar o comportamento dos residuos ao

longo do tempo. De acordo com o grafico, percebe-se claramente que eles nao

estdo dispostos de maneira aleatéria em torno do zero, apresentando um

comportamento ciclico. Este problema ¢ causado pela autocorrelacio existente.

Residuos

100 200 300 400

Idade, dias

500

600

700 800

FIGURA 2: Comportamento dos residuos do modelo logistico difasico com

estrutura de erros independentes.

De acordo com o aspecto pratico, os erros parecem acompanhar a

variagdo do ganho de peso dos animais, isto €, em épocas chuvosas em que ha

mais disponibilidade de forragens, os animais “ganham” mais peso; em

contrapartida, na época seca, quando ha escassez de alimento e o frio ¢ intenso

por causa da regido, os animais tendem a “perder” peso. Este comportamento se

repete o ano todo, de acordo com as estagdes. O mesmo comportamento foi

observado por Tornero (1996), ao estudar o crescimento de vacas holandesas.
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FIGURA 3: Comportamento dos residuos do modelo logistico difasico com

estrutura de erros auto-regressiva de ordem 1.

Comparando-se o comportamento dos residuos da Figura 3 com os da
Figura 2, percebe-se que os primeiros comportam-se de forma mais aleatéria em
torno do zero até, aproximadamente, os 400 dias. Apos este periodo, eles ainda
tendem a apresentar uma sazonalidade, ou seja, o comportamento dos residuos
volta a se repetir depois de certo periodo de tempo. Medeiros (1999), no estudo
de crescimento de vacas, praticamente contornou o problema da autocorrelacio

quando levou em considera¢do o modelo com estrutura de erros AR (1).

Na Figura 4, observa-se que a introdu¢do de erros autocorrelacionados
de ordem 2 praticamente solucionou a questdo da autocorrelacdo residual,
apresentando um comportamento aleatdrio em torno da constante zero. Este fato
foi comprovado pelo teste de Durbin-Watson ndo significativo (Tabela 7). No

entanto, tem erros grandes (maior [4]).
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FIGURA 4: Comportamento dos residuos do modelo logistico difdsico com

estrutura de erros auto-regressiva de ordem 2.

Na Figura 5, observa-se o ajuste da funcdo logistica em relagdo aos
dados observados. Nota-se que a fung@o apresentou um melhor ajuste nas
observacdes iniciais. A partir do 180° dia, o ajuste da funcdo oscilou em
periodos de subestimagdo e superestimagdo, mostrando que esse periodo ndo
esta bem ajustado pelo modelo, concordando com Tornero (1996), que também
tirou essas mesmas conclusdes sobre a fungdo logistica difasica ajustada a dados

de vacas Holandesas.
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FIGURA 5: Ajuste da fungao logistica difasica com erros independentes.

(0 observado estimado)

Nota-se, por meio do grafico da Figura 6, um melhor ajustamento da
funcdo logistica apds ser considerada a estrutura de erros AR (1). Percebe-se
também que a fungdo tende a subestimar o peso final dos animais, como foi
verificado na Tabela 4, a qual apresentou as estimativas dadas pelo modelo. Este
resultado também foi obtido por Brown et al. (1976) e Mazzini (2001), ao
trabalharem com a funcdo logistica ajustada a dados de machos Hereford e vacas

de diversas ragas, respectivamente.
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FIGURA 6: Ajuste da fung@o logistica difasica com erros auto-regressivos de

ordem 1. (¢ observado estimado)

O grafico da Figura 7 mostra o ajuste da fun¢do logistica difasica com
estrutura de erros AR (2). Nota-se que esta funcdo apresenta um excelente ajuste
em relacdo aos dados observados. Sendo assim, a mesma pode ser usada para
modelar os dados de peso-idade de fémeas da raca Hereford, atingindo um

excelente ajuste.
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FIGURA 7: Ajuste da funcdo logistica difasica com erros auto-regressivos de

ordem 2. (¢ observado estimado)

4.9 Gréficos do modelo Gompertz considerando o ajuste das curvas médias
No grafico da Figura 8, assim como no da Figura 2, observa-se a
formacao de ciclos no decorrer do tempo. Este comportamento, caracteristico
de modelos que apresentam autocorrelacdo residual, ndo ¢é indicado para
explicar tais dados, uma vez que ele ndo atende a uma das principais

pressuposigoes dos modelos ndo-lineares.

66



Residuos, em kg

¢
20 - o

0 200 400 600 800

Idade, em dias

FIGURA 8: Comportamento dos residuos do modelo Gompertz difasico com

estrutura de erros independentes.

Por meio do grafico da Figura 9 percebe-se que a introdugao da estrutura
de erros AR (1) ndo contornou o problema da autocorrelagdo, detectado
anteriormente. Visualiza-se, ainda, um comportamento ciclico dos residuos em
torno da constante zero. Mendes et al. (2001) também obtiveram resultados
indesejaveis para a distribuicdo dos residuos da fungdo Gompertz, ao estudarem

a curva de crescimento de novilhas Nelore.
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FIGURA 9: Comportamento dos residuos do modelo Gompertz difasico com

estrutura de erros auto-regressiva de ordem 1.

Pelo grafico da Figura 10 percebe-se que os residuos tém um
comportamento mais aleatério em torno de zero. Assim, nota-se que a
introdug@o da estrutura de autocorrelagdo nos erros produziu uma melhoria no

comportamento dos residuos.
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FIGURA 10: Comportamento dos residuos do modelo Gompertz difidsico com

estrutura de erros auto-regressiva de ordem 2.

Pelo grafico da Figura 11, percebe-se que a funcdo Gompertz ndo se
ajustou bem aos dados observados, como foi visto também por meio do
coeficiente de determinagdo ajustado, que apresentou o valor de 87,91%.
Resultado diferente foi obtido por Tornero (1996), que obteve um ajuste
“perfeito” para a fungdo Gompertz difasica, no estudo de crescimento de frangos

de corte.
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FIGURA 11: Ajuste da fungdo Gompertz difasica com estrutura de erros

independentes. (O observado estimado)

Nota-se, por meio do grafico da Figura 12, uma melhora no ajuste da
fun¢do devido, provavelmente, & introducdo da estrutura de erros AR (1).
Novamente, observa-se que este modelo tende a subestimar o peso adulto do
animal, o que foi mostrado também pelas estimativas obtidas para os pardmetros

do peso assintético.
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FIGURA 12: Ajuste da funcdo Gompertz difidsica com estrutura de erros auto-

regressiva de ordem 1. (¢ observado estimado)

O grafico da Figura 13 demonstra que, ao se considerar a estrutura de
erros AR (2), a fungdo Gompertz se ajustou muito bem aos dados de crescimento
das fémeas Hereford, realgando os resultados obtidos nas estimativas individuais

dos parametros e nos avaliadores de qualidade de ajuste.
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FIGURA 13: Ajuste da funcdo Gompertz difasica com estrutura de erros auto-

regressiva de ordem 2. (O observado estimado)
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5 CONCLUSOES

De acordo com os resultados obtidos neste estudo, pdde-se concluir que:

dentre os modelos ajustados a dados médios, o modelo Logistico
difasico com estrutura de erros AR (2) apresenta estimativas mais
proximas da realidade da raga Hereford e melhor qualidade de ajuste;
nos ajustes individuais, o modelo Gompertz difasico com estrutura de
erros AR (2) foi o unico que apresentou estimativas que estdo de acordo
com a literatura especializada, além de bons resultados para os
avaliadores da qualidade de ajuste;

os ajustes médios necessitaram de um numero menor de iteragdes até
alcangarem a convergéncia;

ambas as fungdes estudadas, embora tenham mostrado um bom ajuste
aos dados, tendem a subestimar o peso adulto do animal, exceto quando
se considera a estrutura de erros AR (2);

a fungdo Logistica difasica se ajusta melhor quando aplicada a dados
médios; ja a funcdo Gompertz difasica apresenta estimativas mais

precisas, quando aplicada a dados individuais.
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ANEXOS

ANEXO A

TABELA 1A — Rotina SAS, programa utilizado para a obtencdo das
estimativas dos parametros dos modelos estudados, considerando o ajuste das
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TABELA 3A — Rotina SAS, programa utilizado para a obtencdo das
estimativas dos pardmetros dos modelos estudados, com estrutura de erros
auto-regressivos, considerando o ajuste das curvas
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TABELA 1A — Rotina SAS, programa utilizado para a obtenc¢ao das estimativas
dos parametros dos modelos estudados, considerando o ajuste

das curvas médias.

data testel ;

input y X var invar;

datalines;

29 1 14.646969 0.068273

39 15 18.587879  0.053798
49 30 24.583838 0.040677

/*sem erros autorregressivos*/
proc model data=testel maxiter=1000;
y= (escrever fun¢ao);
parms al=ay kl=ky d1=dy, a2=ay k2=ky d2=d,;
fit y/ outall out=saida dw prl=wald;
weight invar;
run;
/*com erros AR (1)*/
proc model data=testel maxiter=1000;
y= (escrever fungdo);
parms al=ay kl=k, dl1=d, a2=a, k2=k, d2=d,;
fit y/ outall out=saida dw prl=wald;
weight invar;
Yo ar (y,l);
run;
/*com erros AR (2)*/
proc model data=testel maxiter=1000;
y= (escrever fungdo);
parms al=a, kl=k, dl1=d, a2=a, k2=k, d2=d,;
fit y/ outall out=saida dw prl=wald;
weight invar;
Yo ar (y,2);
run;
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TABELA 2A — Rotina SAS, programa utilizado para a obten¢ao das estimativas
dos parametros dos modelos estudados, com estrutura de erros

independentes, considerando o ajuste das curvas individuais.

data teste;
do animal=1 to 55;
do x=0 to 675 by 15;

output;

end;

end;

data testel;

inputy animal;
datalines;

315 1

42 1

50 1

data uni;merge teste testel;by animal;run;
proc sort;by animal;run;

run;

data uni;set uni;

proc model data=uni maxiter=1000;by animal;
y= (escrever fungio);

parms al=ay kl=k, dl1=d, a2=a, k2=k, d2=d,;
fit y/ outest=saida ;

run;

proc print data=saida;run;

PROC SUMMARY DATA=saida,;

VAR (escrever o nome de cada parametro);
OUTPUT OUT=saidint] N=n MEAN=mean
STDERR=stderr LCLM=Iclm UCLM=uclm;
RUN;

data finalint;set saidint1 saidint2 saidint3 saidint4 saidint5 saidint6;
run;

proc print data=finalint;

run;
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TABELA 3A — Rotina SAS, programa utilizado para a obtencdo das estimativas
dos parametros dos modelos estudados, com estrutura de erros

auto-regressivos, considerando o ajuste das curvas individuais.

data teste;

do animal=1 to 55;
do x=0 to 675 by 15;
output;

end;

end;

data testel;

inputy  animal;
datalines;

315 1

42 1

50 1

data uni;merge teste testel;by animal;run;

proc sort;by animal;run;

run;

data uni;set uni;

proc model data=uni maxiter=32000; by animal;
y= (escrever fungio);

parms al=ay kl=k, dl1=d, a2=a, k2=k, d2=d,;
fit y/ outest=saida ;

% ar(y,p);

run;

proc print data=saida;run;

PROC SUMMARY DATA=saida;

VAR (escrever o nome de cada parametro) ;
OUTPUT OUT=saidint] N=n MEAN=mean
STDERR=stderr LCLM=Iclm UCLM=uclm;
RUN;

data finalint;set saidint]l saidint2 saidint3 saidint4 saidint5 saidint6 saidint7;
run;
proc print data=finalint; run;
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