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RESUMO

O leite € um dos principais alimentos consumidos no mundo, isto devido aos seus atributos
nutricionais e organolépticos. Sua composi¢ao se altera conforme a raga, alimentacao, tempo
de gestacdo e alguns outros fatores caracteristicos da vaca em lactacdo, e ainda sofre influéncia
do local de producdo, tais como clima e a pastagem. A producdo de leite pode ser representada
graficamente durante a lactacdo de uma vaca, essa representacdo ¢ denominada curva de lac-
tacdo. Neste sentido, o objetivo deste trabalho foi classificar os principais modelos utilizados
para descrever as curvas de lactagdo em lineares e nao lineares indicando o modelo mais ade-
quado de cada grupo, além de avaliar a ndo linearidade dos modelos ndo lineares na descri¢dao
das curvas de lactacdo da raca Girolando. Foram utilizados dados de 165 lactagdes de 89 vacas
3/4 Holandesa + 1/4 Gir criadas em sistema de producao de leite a pasto com suplementacao,
calculou-se a média de producdo de 20 em 20 dias até os 310 dias de lactacdo. Foram utilizados
dezessete modelos de curvas de lactacdo disponiveis na literatura. A estimagdo dos parametros
dos modelos foi feita por meio do método de minimos quadrados, sendo que os ndo lineares foi
necessario o método iterativo de Gauss-Newton, também denominado método de linearizagao, e
os valores iniciais dos métodos iterativos foram definidos com base na literatura sobre curvas de
lactagdo de outras ragas. Entre os principais resultados, pode-se destacar que, o0 melhor modelo
linear para descrever as curvas de lactacao da raca Girolando foi o modelo Cobuci et al. (2000),
j4 o modelo ndo linear mais adequado para descrever a curva de lactacdo da raca Girolando
foi o0 modelo de Wood (1967). O modelo Cobuci et al. (2000) é uma alternativa interessante
para modelar curvas de crescimento. E o modelo Wood (1967), por ser um modelo ndo linear
seus parametros possuem interpretacdo pratica, possibilitando estimar aspectos importantes da
curva.

Palavras-chave: Leite. Girolando. Regressdo



ABSTRACT

Milk is one of the main foods consumed in the world, due to its nutritional and organoleptic
attributes. Its composition changes according to the breed, food, gestation time and some other
factors characteristic of the lactating cow, and is still influenced by the place of production,
such as climate and pasture. Milk production can be represented graphically during lactation
of a cow, this representation is called a lactation curve. In this sense, the objective of this work
was to classify the main models used to describe the lactation curves in linear and non-linear,
indicating the most appropriate model of each group, besides evaluating the non-linearity of
the non-linear models in the description of the lactation curves of the Girolando race. Data
from 165 lactations of 89 3/4 Holstein + 1/4 Gir cows reared in a pasture milk production
system with supplementation were used, the average production was calculated every 20 days
up to 310 days of lactation. Seventeen models of lactation curves available in the literature
were used. The estimation of the parameters of the models was made using the least squares
method, whereas the non-linear ones required the iterative Gauss-Newton method, also called
linearization method, and the initial values of the iterative methods were defined based on the
literature. on lactation curves of other breeds. Among the main results, it can be highlighted
that the best linear model to describe the lactation curves of the Girolando breed was the Cobuci
et al. (2000), the most suitable non-linear model to describe the Girolando lactation curve was
Wood’s model (1967). The Cobuci et al. (2000) is an interesting alternative for modeling
growth curves. And the Wood model (1967), a non-linear model, has parameters with practical
interpretation, making it possible to estimate important aspects of the curve.

Keywords: Milk. Girolando. Regression.
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1 INTRODUCAO

O leite € um dos principais alimentos consumidos no mundo, pois segundo Hochmiiller
et al. (2017) ele possui atributos nutricionais e organolépticos. Sua composi¢do se altera
conforme a raga, alimentacdo, tempo de gestacdo e alguns outros fatores caracteristicos da vaca
em lactacdo, e ainda sofre influéncia do local de produgao, tais como clima e a pastagem.

A produgdo de leite de vaca no mundo € expressiva. Segundo a Food and Agriculture
Organization - FAO a producdo em 2018 foi de 683,22 milhdes de toneladas, o continente com
maior producdo de leite neste mesmo ano foi o Europeu, com 220,38 milhdes de toneladas
(FAO, 2020). O Brasil € o terceiro maior produtor de leite, sendo que em 2018 produziu 33,84
milhdes de toneladas de leite, ficando atrds somente dos EUA e India (FAO, 2020).

A producdo de leite pode ser representada graficamente durante a lactacdo de uma vaca
e essa representacdo € denominada curva de lactagdo. De acordo com Gléria et al. (2010),
o estudo dessas curvas € adequado, pois possibilita a estima¢do da producgdo total a partir de
produgdes parciais, promovendo o descarte precoce e a avaliacdo de reprodutores a partir de
lactagdes incompletas de suas filhas. O estudo das curvas de lactacdo facilita a estimagao do
volume de leite necessdrio aos bezerros e ajuda a controlar a estratégia de suplementacdo do
rebanho, bem como o planejamento nutricional dos bezerros para producgdo de carne, da lactagdao
a terminacdo (HENRIQUES et al., 2011). Segundo Cobuci et al. (2000), existem alguns fatores
de ambiente que podem interferir na produgdo de leite e com isso modificar o formato da curva
de lactacdo. Tém-se como exemplos, o rebanho, o ano de parto, a estacdo de parto e a idade da
vaca ao parto.

Na tentativa de melhorar a produtividade animal em condicdes climaticas adversas,
tem-se utilizado o cruzamento de ragas zebuinas com racas de origem europeia especializadas
em producdo de leite. Segundo Facé er al. (2002) dentre estes cruzamentos, ocupam posi¢ao
de destaque os mesticos Holandés x Gir, unindo assim as caracteristicas mais relevantes entre
as duas ragas, ou seja, a grande capacidade de se adaptar em ambientes desafiadores da raca
Gir devido a rusticidade presente nos animais € a alta producdo de leite dos animais da raca
Holandesa. A complementaridade das duas racas resulta em um animal superior aos demais
mesticos leiteiros.

As curvas de lactacao tém sido utilizadas para modelar a produgdo de leite em diversas
racas e espécies e essa modelagem se faz por meio de modelos de regressdo lineares e ndo

lineares. Nos modelos lineares a estimacdo € exata, no entanto, em modelos ndo lineares
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esta estimacao € apenas aproximada por meio de aproximacdes lineares, porém eles tém otima
qualidade de ajuste. Vale ressaltar que quanto maior a nao linearidade presente em um modelo,
mais distante do linear estard a aproximacao, tornando menos confidveis as inferéncias sobre os
pardmetros (CORDEIRO; PRUDENTE; DEMETRIO, 2009; RATKOWSKY, 1983; FERNAN-
DES et al., 2015).

Expressdes usadas para avaliar a adequabilidade da aproximacao linear e seus efeitos
nas inferéncias sdo conhecidas como medidas de ndo linearidade. As medidas de curvatura de
Bates e Watts e o Vicio de Box sdo as medidas de ndo linearidade mais utilizadas.

Conforme Fernandes et al. (2015), mensurar a ndo linearidade presente em um modelo
de regressdo nao linear € de suma importancia pois possibilita a obtencdo de estimativas mais
confidveis para os parametros. Porém, os autores ndo tem se preocupado em medir a ndo
linearidade presente nos modelos ndo lineares de curvas de lactacdo.

O objetivo deste trabalho € classificar os principais modelos utilizados para descrever as
curvas de lactacdo em lineares e ndo lineares indicando o modelo mais adequado de cada grupo,
além de avaliar a ndo linearidade dos modelos nao lineares na descri¢ao das curvas de lactacdo

da raca Girolando.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste topico, apresenta-se um breve historico sobre a raga Girolando, aborda-se sobre
curvas de lactagdo, modelos de regressdo, modelos de curvas de lactacdo. Além disso, se expde

os principais conceitos utilizados na estimacao dos parametros e sele¢cdo dos modelos.

2.1 Raca Girolando

A cerca das décadas de 1940 e 1950, produtores de gado de leite iniciaram cruzamentos
entre animais das racas Gir e Holandesa com o objetivo de alcancar animais que ligassem a
grande capacidade de produgdo de leite do gado Holandé€s e a rusticidade da raca Gir (CANAZA-
CAYO et al., 2014).

Segundo Facé et al. (2002), no ano de 1989, o Ministério da Agricultura, Pecudria
e Abastecimento (MAPA), em companhia com as Associacdes representativas, delineou as
normas para formacdo do Girolando. Em 1996, oficializou-se a raga Girolando pelo MAPA.

Conforme ressalta Silva et al. (2019) as composi¢des raciais das racas Holandesas e
Gir, vao desde 1/4 Holandés + 3/4 Gir até 7/8 Holandés + 1/8 Gir. A composi¢do racial 5/8
Holandés + 3/8 Gir sdo considerados como Puro Sintético (PS) da Raca Girolando, isto €, a raca
propriamente dita. A Figura 2.1 apresenta uma ilustragdo dos cruzamentos para a formacao da

raca Girolando.



14

Figura 2.1 — Cruzamentos para formacao da ragca Girolando.

ESTRATEGIAS DE CRUZAMENTO PARA FORMAQﬁO DA RACA GIROLANDO
(OPCAQ A)

PURO SINTETICO

Fonte: Silva et al. (2019).

Existem maneiras diferentes de realizar os cruzamentos das ragas até formar a raca
Girolando puro sintético, essa estratégia da Figura 2.1 mostra o cruzamento de um touro Ho-
landés com uma vaca Gir, que formam a vaca 1/2 Holandés + 1/2 Gir, ao cruzar essa primeira
composi¢do racial com um touro Holandés tem-se a segunda composicdo que € uma vaca 3/4
Holandés + 1/4 Gir, realizando o cruzamento novamente dessa composi¢do com um touro
5/8 Holandés + 3/8 Gir obtém-se uma vaca 5/8 Holandés + 3/8 Gir, utilizando o touro da
composi¢do anterior com essa nova vaca chega-se ao Girolando puro sintético. Segundo Barbosa
et al. (2002), o tempo demandado para consolidar a raga Girolando em 5/8 Holandés + 3/8 Gir
¢ de no minimo 10 a 15 anos.

A Associagdo Brasileira dos Criadores de Girolando (2020) frisa que a raga Girolando
é responsavel por aproximadamente 80% do leite produzido no Brasil. Animais desta raga sdo
encontrados de Norte a Sul do Brasil, sendo mais utilizado na regidao Sudeste, principalmente

em Minas Gerais.
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2.2 Curva de lactacao

Como enfatiza Cobuci et al. (2001), o idealizador do estudo sobre curvas de lactacio
foi Brody, o qual apresentou o primeiro modelo matematico com o foco em caracterizar essas
curvas. Em bovinos leiteiros, as curvas de lactagdo possuem um esquema comum, Ou s€ja,
a producdo de leite aumenta com o inicio da lactacdo, atinge um pico de producdo e depois
diminui lentamente até o término da lactacdo (CHANG et al., 2001). A curva de lactagdo é
composta por trés fases, a inicial, em que hd aumento da produgdo até o pico, a fase de pico que
¢ descrita pela produ¢do méaxima e a terceira fase que € a de decréscimo da producgdo até o fim
da lactacdo (NEGRI, 2017). Na Figura 2.2 tem-se a representacdo de uma curva de lactacdo e

seus elementos.

Figura 2.2 — Representacdo de uma curva de lactacdo e seus elementos.

Picode lactacédo

Persisténcia

Producao de leite (kg)

Dias em lactacdo

Tempo de pico
o Fonte: Adaptado de Negri (2017).

De acordo com a Figura 2.2 o tempo de pico refere-se ao dia em que ocorreu a producao
maxima de leite. O pico representa a produ¢do maxima de leite alcancada em um dia na
lactacao, Jacopini et al. (2016) ressaltam que o pico de lactacdo ¢ quem define a producdo
de leite, o periodo e a forma da curva de lactacdo. Rabassa et al. (2011) salientam que depois
do pico, o declinio da producgdo de leite, também chamado de persisténcia pode acontecer de
forma répida ou lenta, em funcao do genétipo ou do potencial individual para produgao de leite.

Jacopini et al. (2016) frisam que na literatura existem varias definicdes para persisténcia,
sendo que a mais utilizada é a capacidade da vaca manter sua producio de leite apds ter
atingido produ¢do maxima na lactagdo. Conforme ressaltam El Faro, Albuquerque e Fries
(1999) a medida de persisténcia nao possui unidade, o que dificulta sua interpretacdo bioldgica.

Segundo Daltro et al. (2019), vacas com maior persisténcia apresentam maior producio de leite,
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maior longevidade e certamente podem ser consideradas como grandes produtoras, fornecendo
durante sua vida ttil grande retorno econémico. Batra (1986) afirma que a curva de lactacdo
de animais jovens € denotada por menores niveis de producdo durante a lactagdo, mas com
decréscimos mensais reduzidos, o que garante maior persisténcia quando relacionadas a de
animais mais velhos. A forma que a producao de leite cai depois do alcance do pico indica se a
lactagdo de um animal € persistente ou ndo, sendo desejavel que essa queda seja suave, ou seja,
que haja maior persisténcia de lactacdo (ZADRA, 2012).

Esses sdo os componentes que vao determinar a forma da curva de lactacio e precisam
ser bem conhecidos. Segundo Azevedo Junior (2018), esses componentes podem ser mensu-
rados como parametros dos modelos ajustados ou como fun¢des dos parametros utilizados na

modelagem das curvas de lactacdo.

2.3 Modelo de regressao

A teoria de regressdo teve inicio no século XIX com Francis Galton. Ele estudou a
relacdo entre a altura dos pais e dos filhos (X; e Y;) respectivamente, buscando entender como a
altura do pai influenciava a altura do filho. Ele percebeu que, se o pai fosse muito alto ou muito
baixo, o filho sempre teria uma altura aproximando-se da média (DEMETRIO; ZOCCHI, 2011).
Logo, regressao, pode ser definida como a existéncia de uma tendéncia dos dados se deslocarem
para a média.

De acordo com Draper e Smith (1998), a andlise de regressdao ¢ uma metodologia
estatistica para predizer os valores de uma ou mais varidveis respostas ou dependentes, basean-

do-se em um conjunto de valores de varidveis preditoras ou independentes. A forma cléssica de

um modelo de regressao é:
Y=F(X,B)+e,

em que:
Y representa o vetor com a varidvel dependente ou varidveis resposta;
X representa as varidveis independentes ou varidveis regressoras;
B é o vetor de pardmetros;
€ ¢é o vetor das varidveis aleatdrias ndo observdveis representando os erros aleatérios, sendo
€~ N(0;10?).

Os autores destacam ainda que os modelos de regressdo podem ser classificados, em

relacdo a seus parametros, da seguinte forma:
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i) modelos lineares: os quais sdo lineares em relagdo aos parametros, isto €, todas as
derivadas parciais em relagdo aos parametros do modelo ndo dependem de nenhum parametro;

i1) modelos ndo lineares: sdo aqueles em que pelo menos uma das derivadas parciais
depende de algum pardmetro do modelo e ndo existe transformacdo capaz de torna-lo linear;

iii) modelos linearizdveis: estes sd@o ndo lineares em sua forma inicial, mas podem se

tornar lineares a partir de alguma transformacao.

2.3.1 Modelo de regressao linear multipla

Segundo Fernandes ef al. (2019), na Estatistica a associa¢do funcional entre as varidveis
ndo ¢é perfeita, aos quais sdo atribuidos erros de mensuragcdo das varidveis independentes ou
variaveis explicativas nao observadas que afetam o valor da varidvel resposta, que sdo chamados
erros aleatorios.

O modelo de regressao linear multipla com n observagdes e k varidveis pode ser repre-

sentado por:
Yi = o+ BiXi + BoXio + ... + B X + €.
Em notac¢ao matricial, tem-se:

Y« :anpﬂpxl +E€nx1,

Y I x11 x12 x13 ... X1k Bo €
Y, I xo1 x2 x23 ... Xy Bi &
g X +

1
Yn 1 Xnl Xn2 Xn3 Xnk Bk &En

em que:

p € o nimero de parametros;

Y ¢é o vetor com os valores observados da varidvel resposta (varidvel dependente);

X ¢ a matriz de uma ou mais varidveis independentes, dada por

B é o vetor de pardmetros;

€ € o vetor das varidveis aleatorias ndo observdveis representando os erros aleatdrios, sendo

€~ N(0;10?).
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Y Y
Por exemplo, o modelo Y = By + B1 X + BoX? + B3 X? é linear, pois, B 1, 9B X,
0 1
aY 2 aY 3 . . ~ A ~
W = X-, W = X, ou seja, as derivadas em relagdo aos pardmetros nao dependeram de
2 3

nenhum dos parametros.
Entretanto, ndo sdo todos os modelos que apresentam a independéncia da derivada
parcial com os pardmetros como o modelo linear. Existem modelos ndo lineares nos quais a

derivada parcial depende dos parametros, conforme € apresentado no préximo topico.

2.3.2 Modelos de regressao nao linear

Mischan e Pinho (2014) definem, de modo geral, um modelo estatistico nao linear com

varidveis independentes (X;, i = 1,2,..., p) como:
Y=fX.B)+e,

em que:
Y, «1 é o vetor com a varidvel resposta (varidvel dependente);

B x1 € o vetor de pardmetros;

f()nx1 € afungdo (ou relagdo) que acredita-se existir entre as varidveis;

€,«1 € o vetor de erros associados ao modelo, com € ~ N(O;IGZ).

A principal caracteristica dos modelos de regressdo ndo lineares é que f (X, B) é interpre-
tado a partir de suposicdes tedricas mediante equacdes diferenciais. Sendo assim, os parametros
resultantes B apresentam interpretacio pratica direta (CORDEIRO; PRUDENTE; DEMETRIO,
2009).

aY
Como exemplo, considere o modelo ¥ = By + B1ePX o qual é ndo linear, pois, — = 1,

5 5 9Po
Y _ opx, OY g xeBX,
P P>

Além dos modelos ndo lineares também existem os linearizaveis, ou seja, sdo os mode-
los ndo lineares que sdo passiveis de se tornarem lineares por meio de alguma transformacgao

matematica, como é demonstrado no préximo tépico.

2.3.3 Modelos linearizaveis

Nos modelos linearizaveis € necessario realizar a transformac@o nos valores estimados

pelo modelo, para que se torne um modelo linear. Isso pode ser um processo complicado, pois
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primeiramente aplica-se essa transformacgao para sé depois interpretar os resultados. Ressal-
ta-se também que o modelo € linearizdvel desde que o erro seja multiplicativo na sua forma
original.

A transformagdo logaritmica é geralmente a mais utilizada para linearizar os modelos.

Por exemplo, o modelo dado por, Y = axb

€, que € nao linear. Ao aplicar o logaritmo, temos
que a expressao do modelo transformado € dada por, InY =Ina+ bIlnx+Ing, que agora € uma

modelo linear.

2.4 Modelos de Curvas de Lactacao

Existem varios modelos na literatura empregados no ajuste da curva de lactacdo, esses
modelos comumente utilizados podem ser encontrados nas trés formas apresentadas nos topicos
anteriores, ou seja, sdo modelos lineares, ndo lineares e linearizdveis. Na Tabela 2.1 s@o

apresentados alguns destes modelos com os respectivos trabalhos em que foram utilizados.
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Tabela 2.1 — Modelos utilizados em estudos de curvas de lactacdo.

Modelos Autor
1. Y =aexp(—ct)+¢ Brody, Ragsdale e Turner (1923)
2.Y =aexp(—bt) —aexp(—ct)+ € Brody, Turner e Ragsdale (1924)
3.Y =aexp(bt —ct?) + € Sikka (1950)
4.Y =t/(a+bt+ct?)+¢ Nelder (1966)
5.Y = atbexp(—ct) + ¢ Wood (1967)
6.Y=a+bt—ct*+¢ Dave (1971)
7.Y=a—ct+e¢ Madalena, Martinez e Freitas (1979)
8.Y=a—bt+cln(t)+¢ Singh e Gopal (1982)
9.Y =a+bt+ct> +dn(t) + ¢ Singh e Gopal (1982)
10.Y =a+bt+ct ' +¢ Bianchini Sobrinho (1984)
11.Y =atexp(—ct)+ &€ Papajcsik e Bodero (1988)
12.Y=a—ct+In(t)+¢€ Cobuci et al. (2000)
13.Y =a+bt +cexp(—dt)+ € Wilmink (1987)
14.Y =a (m) exp(—dt)+¢€ Rook, France e Dhanoa (1993)
15. ¥ = aexp([2=22Ce)) _ g4)) 4 ¢ Dijkstra et al. (1997)
16. Y = at*exp(—ct) + € Dhanoa (1981)
17.Y = atbexp(=c) ¢ Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995)

Na Tabela 2.1 todos os parametros dos modelos foram representados pelas letras a, b, c,
d para uma apresentacao de forma mais didatica, mas esses parametros possuem interpretagoes
diferentes em cada modelo.

Em 1967, foi proposto por Wood o modelo para predi¢do de curvas de lactacdo, que
em alguns trabalhos os autores denominam de “fungdo Gama incompleta” por ser derivada da
fungdio Gama. O modelo 5 na Tabela 2.1 é dado por: ¥; = at” exp(—ct ) + €. Conforme sustentam
Coldebella et al. (2003), Y; é a produgao de leite no dia em lactacdo t; a € um parametro desco-
nhecido que representa a produgdo de leite no inicio da lactagdo, que tem como caracteristica
abaixar ou elevar toda a curva de lactagdo, ndo alterando, contudo, seu formato geral; b € um
parametro desconhecido que estd associado a fase de elevacdo da producao de leite no inicio
da lactacdo; ¢ € um parametro desconhecido que estd ligado a fase de declinio da producado

de leite apos o pico. Uma das vantagens de se utilizar o modelo de Wood (1967) no ajuste



21

das curvas de lactagdo € que seus parametros possuem uma interpretagao bioldgica, permitindo
obter informacdes sobre a persisténcia da lactacdo e o pico de produ¢cao (MELO et al., 2011).

O modelo Wilmink (modelo 15, Tabela 2.1) é dado por Y = a+ bt + cexp(—dt) + €,
segundo Wilmink (1987) o parametro a estd associado a producao inicial, b com diminui¢do da
produgdo ap6s o pico de produgdo, ¢ com aumento da producao inicial até direcdo ao pico e o
parametro d representa o pico de produgdo.

Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995) modificaram o modelo Wood (1967), e a partir
do novo modelo estudaram as situagdes encontradas em um rebanho tipico de ovelhas leiteiras,
os autores observaram que o modelo de Wood (1967) modificado € mais complexo, mas parece
mais flexivel que o modelo original e este modelo tem como caracteristica ser util quando ha
uma grande variagc@o no nivel de producao.

Torquato, El Faro e Mascioli (2017) avaliaram o comportamento das curvas de lactacao
de vacas de diferentes grupos genéticos oriundas do cruzamento entre as ragas Holandesa e Gir
leiteiro, filhas de touros provados e ndo provados em avaliagdes genéticas. Para o ajuste das
curvas utilizaram o modelo Wood (modelo 5, Tabela 2.1), cujo resultados mostraram diferentes
formas para as curvas de lactacdo entre os grupos comparados. Apenas as fémeas do grupo
genético 1/2 Holandés + Gir, filhas de pais Gir, demonstraram padrdo de curva atipico, nao
tiveram pico e os niveis de producdo foram mais baixos durante todo periodo da lactagdo.
Os autores notaram também que os comportamentos das curvas mostraram padrdo curvilineo
distinto, sendo que as filhas de touros nao provados ndo apresentaram curvas com niveis de
produ¢do mais elevados por todo o periodo de lactacdo e j4 as filhas de touros provados apre-
sentaram esta caracteristica.

Junqueira et al. (2018) desenvolveram um trabalho que tinha como objetivo comparar a
forma das curvas de lactag@o de vacas F1 Holandés x Gir ordenhadas na presenca ou na auséncia
de suas crias. Para o ajuste das curvas de lactacdo, utilizaram o modelo Wood (modelo 5, Tabela
2.1). As curvas de lactagao foram praticamente iguais para os sistemas com e sem bezerro, com
excecdo em sua persisténcia, que foi maior no sistema com bezerro. A presenca do bezerro
na sala de ordenha até os 60 dias pés-parto propiciou uma producgdo de leite exagerada nesse
periodo, o que modificou a forma da curva de lactagdo para o leite total.

Daltro et al. (2018) utilizaram modelos lineares e ndo lineares para caracterizar as curvas
de lactacdo de vacas Girolando. Os modelos trabalhados foram Wood (modelo 5, Tabela 2.1),

Wilmink (modelo 15, Tabela 2.1) e Wood ap6s ter aplicado uma transformacao logaritmica em
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Wood, tornando assim o modelo ndo linear em linear. As curvas de lactacdo estimadas pelos
modelos apresentaram um padrdo tipico. O Wood linear teve um melhor ajuste das curvas de
lactacdo, pois os valores da raiz do erro quadritico médio (RMSD), critério de informacao de
Akaike (AIC) e critério de informac@o Bayesiano (BIC) foram mais baixos do que os outros
modelos. Entretanto, apesar da indicacdo do melhor ajuste por critérios, a forma da curva
estimada pelo Wood linear apresentou pior ajuste do que as curvas estimadas pelos outros
modelos. Sendo assim, os autores concluiram que o modelo ndo linear de Wood descreveu
melhor a curva de lactacdo em comparacao com o modelo linear.

Jacopini et al. (2016) estudaram o desempenho produtivo, a duracdo da lactacdo, o
tempo para atingir o pico, a producdo de leite no pico e a persisténcia de vacas da raca Girolando,
de diferentes composi¢des genéticas, por meio dos parametros da curva de lactacio utilizando
o modelo de Wood (modelo 5, Tabela 2.1), por meio da abordagem bayesiana. A estimativa
do coeficiente de determinacdo ajustado (Rg ;) para o modelo ajustado foram menores que 0,83
para a primeira lactacdo e Rg ; menores que 0,91 para a segunda lactagdo. Segundo os autores, 0
modelo Wood forneceu estimativas precisas das caracteristicas da curva de lactacdo das vacas,
da producao de leite e da duragdo e persisténcia da lactagdo.

Lazzari et al. (2013) compararam os modelos Brody; Ragsdale; Turner (modelo 1,
Tabela 2.1), Brody; Turner; Ragsdale (modelo 2, Tabela 2.1), Nelder (modelo 4, Tabela 2.1),
Wood (modelo 5, Tabela 2.1), Madalena, Martinez e Freitas (1979) (modelo 7, Tabela 2.1),
Bianchini Sobrinho (modelo 10, Tabela 2.1), Cobuci (modelo 12, Tabela 2.1) e Papajcsik e
Bodero (modelo 11, Tabela 2.1) para verificar qual desses modelos melhor descreve a curva
de lactacdo de vacas da raca Holandesa criadas no Oeste Catarinense. Verificou-se que o
modelo Brody; Turner; Ragsdale (1924) ndo convergiu. Os modelos Madalena, Martinez e
Freitas (1979), Bianchini Sobrinho (1984) e Cobuci et al. (2000) apresentaram coeficiente de
determinacdo (R?) abaixo de 0,25. J4 os demais modelos apresentaram coeficiente de deter-
minacio (R?) entre 0,93 e 0,95. O modelo Cobuci ef al. (2000) superestimou a produgio de
leite nas fase inicial, final e apresentou tendéncia linear, com pequeno pico logo nas primeiras
semanas de lactagdo. O modelo Papajcsik e Bodero (1988) indicaram subestimacao da producao
leiteira no inicio e superestimacdo da produgdo no final da lactagdo. Sendo assim, o modelo que
melhor se ajustou foi o0 Wood (1967).

Pereira et al. (2016) exploraram os modelos Nelder (modelo 4, Tabela 2.1), Wood
(modelo 5, Tabela 2.1), Bianchini Sobrinho (modelo 10, Tabela 2.1) e Wilmink (modelo 13,
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Tabela 2.1) para avaliar quais destes descrevem melhor a producgao de leite e estimaram alguns
componentes da curva média de lactacdo de vacas mesticas (Bos taurus x Bos indicus), criadas
na regido semidrida do estado de Sergipe. O modelo Nelder (1966) foi o que apresentou o
maior R> = 0,90 e o Wilmink (1987) ndo se adequou ao conjunto de dados analisados, pois foi
a tinica funcio com R? inferior a 0,65. Os autores frisam que apesar dos modelos Wood (1967)
e Bianchini Sobrinho (1984) mostrarem alguns fatores de ajuste, ndo s@o condizentes com 0s
rebanhos em questdo. Portanto, o0 modelo Nelder (1966) apresentou bons ajustes para a curva

de lactacdo de vacas mesticas.

2.5 Estimacao de parametros

Os parametros podem ser estimados por diferentes métodos, sendo que o mais utilizado
¢ o método de minimos quadrados, que consiste em minimizar a soma dos quadrados dos erros
em torno da equacdo de regressdo. Para demonstrar esse método, considere o modelo linear

simples (ou de primeiro grau) que pode ser representado matricialmente da seguinte forma:

Yn><l :anpﬁpxl +E€nx1

ou seja, i i i i ) i
Y, 1 x &1
Y, 1 x Bo &
= . . +
. . ﬁl
Y, 1 x, &,

O processo de estimacdo que minimiza a soma de quadrados dos desvios dos n valores

observados de Y em relacd@o aos valores preditos Y sdo, matricialmente:

n
Y & =8'8= (Y -XB) (Y -XB)=Y'Y —2B'X'Y + B'X'XB
i=1

Para encontrar o § que minimiza &'& , calcula-se a diferencial de &€ em relagiio a B . Observa-se

que:

oY) _ 2(2B'x'Y)

op op

— XY
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IBXXB) _,pixh
op

Dai

0€'é -
= — _2X'Y +2X'XB
Jp

Igualando o resultado a um vetor de zeros, obtém-se o sistema de equagdes normais:
X'XB =Xx'y
B=(xx)"'(X'Y)
Portanto, esse € o sistema de equagdes normais linear.
Buscando evidenciar as diferencas envolvidas no processo de estimagao, considere agora

um modelo de regressao nao linear. Este modelo pode ser representado em notacdo matricial,

ficando da seguinte forma:

Y =F(B)+e.
em que:

—Yl_ _F(Xl,ﬁ)_ _81_

o | P | rgyo | TP || e

vl s | e

Tem-se, entdo, que E[Y] =E[F(B)+ €] =F|[(B)] = F(B). Assim, o residuo é dado pela
diferenga entre o valor real e o valor esperado, € =Y — F(B) e o estimador para o vetor de

parametros B é dado pelo vetor B que minimiza a soma de quadrados dos residuos, ou seja,

SB)=€ee=Y-FPB)Y-F(B)=YY-2V'F(B)+F(B)F(B)

Esta é uma forma quadrdtica e tem ponto de minimo que é obtido derivando-se S(B) em

relagdo a B e igualando-se esta derivada a zero. A derivada fica

2sB) .., JF(B)  OF'(B)
B~ Yo T B

IF(B)
B

X F(B)+F'(B) x
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IF(B)
9B

jacobiana. O nimero de colunas dessa matriz estd associado ao nimero de parametros do

em que ¢ a matriz de primeiras derivadas parciais, também conhecida como matriz
modelo e o nimero de linhas é determinado pelo nimero de observacdes da varidveis inde-
pendentes (tamanho da amostra). Em um experimento com n observagdes, considerando um
modelo ndo linear com p pardmetros, a matriz jacobiana terd dimensdes n X p e apresenta a

seguinte forma:

IEXB) _ | T9B)) T aB.) T aB,)

OF(n.B) IF(6B)  IF(xuB)

L 9(By) IB) 9B, |

Chamando a matriz jacobiana de M e recordando a propriedade da transposta de matrizes

(A'B) = B'A, tem-se:

—2Y'M +2F' (B)M =0
M'F(B)=MY

Este € o sistema de equagdes normais (SEN) para o modelo ndo linear. Aqui estd a
principal diferenga no processo de estimacdo de parametros de um modelo linear para um
modelo ndo linear. A matriz M depende dos parametros pela propria definicdo de modelos nao
lineares, pois M é a matriz de derivadas parciais do modelo e, para que este seja classificado
como ndo linear, pelo menos uma de suas derivadas parciais deve depender dos pardmetros.
Sendo assim, F(B) e M dependem de B. Desse modo, é impossivel obter uma forma fechada
para a solucao B, sendo necessdria a utilizacdo de métodos de busca numérica para uma apro-

ximagdo dessa solucdo (DRAPER; SMITH, 1998).

2.6 Critérios de qualidade de ajuste

A avaliagdo de qualquer modelo deve ser iniciada com uma consideragdo minuciosa das
estimativas dos parametros e deve-se atentar se elas fazem sentido biologicamente (SOUZA
et al., 2010). Alcancadas as estimativas para os parametros dos modelos, torna-se necessaria
a escolha de critérios para selecionar os melhores ajustes. Para verificar qual modelo melhor

descreve os dados, utiliza-se alguns critérios, os quais sdo apresentados a seguir.
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2.6.1 Coeficiente de determinacio ajustado

Para a avaliac@o do ajuste, pode ser considerado o coeficiente de determinagdo ajustado

(R?l j) para o modelo de regressdo, que € dado por:

R =1 [0,

em que R? é o coeficiente de determinagio, n é o nimero de medigdes, p é o nimero de pa-
rametros e i estd relacionado com o ajuste do intercepto da curva, sendo igual a 1 se houver
intercepto e igual a 0, se ndo houver intercepto no modelo.

A inclusio de intimeras varidveis aumenta o valor de R. Usa-se entiio o Rﬁ ; que penaliza
a inclusao de regressores pouco explicativos. Os valores de RZ ; variam entre O e 1, indicando o
quanto o modelo consegue explicar os dados observados. E quanto maior o valor do Rg ; melhor

o ajuste do modelo.

2.6.2 Critério de informacao de Akaike

O critério de informacgao de Akaike (AIC) € baseado na ideia de estabelecer uma medida
corretiva pelo acréscimo de regressores ao modelo (GUJARATI; PORTER, 2011), evitando
assim, modelos com excesso de parametros. Este critério de selecao € descrito em Akaike

(1974) e pode ser definido como:
AIC = —2In(L(6)) +2p,

em que L(0) é a fungdo de méxima verossimilhanca do modelos, In é o operador logaritmico
natural e p é o nimero de parametros do modelo. Quanto menor o valor de AIC, melhor o

ajuste.

2.6.3 Desvio padrao residual

O desvio padrao residual indica a distancia média entre as estimativas do modelo e os

valores observados. Ele € calculado pela expressao

DPR = \/OME,

sendo OME = %, no qual QME € o quadrado médio residual, SOR é a soma de quadrados

residual, n € o tamanho da amostra e p € o niimero de parametros.

Sousa et al. (2014), ressaltam que quanto menor for o desvio padrdo residual, melhor

serd o modelo ajustado.
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2.6.4 Medidas de nao linearidade

Conforme o tamanho de uma amostra aumenta, Mazucheli e Achcar (2002) ressaltam
que os resultados assint6ticos vao se tornando mais aplicdveis. Logo o comportamento dos
estimadores de minimos quadrados se aproxima mais do comportamento dos estimadores line-
ares.

Mazucheli e Achcar (2002) afirmam também que uma distribuicao préxima da normal e
verdadeiras variincias proximas daquelas determinadas pela matriz de varidncias-covariancias
assintética e um pequeno vicio implica que os estimadores de minimos quadrados exibem um
comportamento proximo do comportamento linear. As expressdes que indicam a adequacio de
uma aproximacao linear e seus efeitos nas inferéncias sdo chamadas medidas de ndo linearidade
(BATES; WATTS, 1980).

Sendo assim, quanto maior a aproximagao do linear for o comportamento de um modelo,
mais relevantes serdo os resultados assintdticos e, por consequéncia, mais confidveis serdo as
inferéncias. Avalia-se a extensdo do comportamento ndo linear por meio de medidas de ndo

linearidade, as quais serdo descritas a seguir.

2.6.4.1 Curvaturas de Bates e Watts

Conforme Souza et al. (2010), a inferéncia nos modelos nao lineares realiza-se por
aproximacgdo em Série de Taylor na regido proxima as estimativas e, essa aproximagao pode
ser declarada boa ou ruim dependendo do delineamento experimental, modelo a ser estudado e
conjunto de dados.

Bates e Watts (1980) quantificaram a ndo linearidade empregando o conceito geométrico
de curvatura. Essa medida independe de mudancas de escala nos parametros ou nos dados e
podem ser utilizadas na comparagao de diferentes modelos (SEBER; WILD, 1989).

As medidas de ndo linearidade de Bates e Watts podem ser divididas em duas compo-
nentes: a no linearidade intrinseca (c') e a ndo linearidade devido ao efeito de parametros (c?).
A ¢! é a ndo linearidade caracteristica do modelo e mede a falta de planicidade da superficie
esperada, gerada pelo modelo na vizinhanga do local da solu¢do de minimos quadrados e ndo
se altera devido 2 reparametrizacio do modelo. A c? representa o valor maximo do efeito da
parametrizac¢do da nao linearidade do modelo.

Para determinar o impacto da ndo linearidade sob uma regido de confianca particular, a
curvatura escalada poderia ser relacionada com

, em que F{ se refere ao quantil

1
\/f(pﬂfp:a) pn=p)
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da distribui¢do F, que pode ser verificada como o raio da curvatura para regido de confianca

100(1 — &)%. Suponha que para todas as dire¢coes a medida de ndo linearidade intrinseca é

pequena comparado com f;

(pn—p:ax)
disco da regido de confianca e, consequentemente, pode-se utilizar a pressuposicao planar com

, logo, o local da solugdo é relativamente plano sobre o

razoavel seguranca. Se a medida de ndo linearidade paramétrica é pequena comparada com

1
\/F(p-,n—ﬂ;a)
(SOUZA et al., 2010).

, entdo, a pressuposicdo de coordenadas uniformes € ideal sobre a regido de interesse

2.6.4.2 Vicio de Box

Box (1971) propds uma férmula que tinha como objetivo estimar o vicio dos estimadores

A

de minimos quadrados dos pardmetros de um modelo ndo linear univariado dada por: V(f) =
2 A . . .
-5-(G¢ G)"'F'd, em que V() representa a diferenga entre o vetor de estimativas e dos valores

paramétricos, G é a matriz jacobiana e H a matriz das derivadas do modelo f(f,x;) com relagdo

If (B, xi) 9*f(B,xi)

————~ e H,x)————>,comi=1Kn
dB; P dB;dB;
e j = LK, p, sendo d um vetor de tracos obtidos por d; = t7[(G'G)~'H; _]. Usualmente, sio

aos parametros (), da seguinte maneira: F,y, =

substituidas as estimativas 62 e 3 pelos pardmetros desconhecidos.
Na avaliacdo de modelos nao lineares, conforme ressaltam Zeviani et al. (2012), é
mais apropriado calcular as estimativas dos vicios em termos percentuais da estimativa, ou seja,

%V (B) = %‘{(B), e reiteram que valores de %V () acima de 1%, em valor absoluto, indicam

comportamento nao linear. O interesse em se avaliar o vicio trata-se de indicar quais parametros

do modelo mais auxiliam para o afastamento do comportamento linear.

2.7 Métodos iterativos

Como o SEN nio linear ndo possui solucdo explicita para estimagdo dos parametros, as
estimativas sdo obtidas por meio de métodos iterativos. Nesses métodos fazem aproximagdes
lineares para a funcio F(X,pB) partindo de valores iniciais B° e melhorando até que algum
critério de parada, pré estabelecido, seja atingido. Dessa forma a obtencdo das estimativas
dos parametros em modelos ndo lineares € bem mais trabalhosa do que em modelos lineares,
dificultando inclusive a obtencdo de intervalos de confianca para os valores preditos, uma
vez que estes sdo obtidos apenas de maneira assintética. Portanto, € preciso analisar a ndo
linearidade presente nos modelos utilizados para descrever as curvas de lactacdo, pois quanto

mais préximo do linear estiver um modelo ndo linear, mais confidveis sdo as estimativas dos
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parametros. Para modelos de regressdo ndo lineares, os algoritmos na maioria das vezes nao
alcancam uma solugdo exata, mas criam uma sequéncia de pontos cujo limite converge ao ponto
6timo (FRITZSCHE, 1978).

Virios processos iterativos sao apresentados na literatura e os mais utilizados sao Gauss-
Newton, Newton, Gradiente e o método Marquardt, os quais utilizam as derivadas parciais
da funcdo esperanga em relacdo a cada parametro. Bates e Watts (1988) os diferenciam pela
forma como a distAncia entre o parimetro e o valor inicial é estimado B — B° para assegurar as

atualizacdes no vetor parametro. Lima (2016) apresenta um exemplo dos critério basicos:

Gauss-Newton: B — BY = (X'X)X'¢;

Newton: B —BY = J~X'e, em que J é a inversa da matriz gradiente;

Gradiente: B —B% = X'e;

Marquardt: B — B° = [X'X + Sdiag(X'X)~X'€] em que (X'X)~ é matriz inversa genera-

lizada.

O algoritmo de Gauss-Newton é o método mais utilizado e usa a expansdo da série de
Taylor de primeira ordem. Portanto, assume-se que B ¢ uma aproximacgéo para 8 por minimos
quadrados para um modelo ndo linear quando algum critério de parada for atingido como, por
exemplo, atingir um certo nimero pré-determinado de iterag¢des, as atualizacdes nos parametros
serem insignificantes ou a modificacdo da soma de quadrados dos residuos for desprezivel.
Estes critérios podem ser controlados pelo pesquisador.

E necessdrio ressaltar que, mesmo estipulando critérios de parada, em qualquer um
desses métodos, a convergéncia ndo € garantida e deve-se também tomar cuidado, pois o al-

goritmo podera convergir para minimos locais. A qualidade dos valores iniciais estd ligada a

resultados de estudos anteriores ou a prépria experiéncia do pesquisador.
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3 MATERIAL E METODOS

Foram utilizados dados de 165 lactacdes de 89 vacas 3/4 Holandesa + 1/4 Gir criadas
em sistema de producdo de leite a pasto com suplementacdo. Cabe ressaltar que neste plantel
as vacas tiveram nimero de lactacdes diferentes, por exemplo, algumas podem ter tidos s6 uma
lactacdo e outras trés ou mais lactacoes.

As pesagens mensais do leite foram realizadas entre novembro de 2012 até fevereiro de
2018 na Fazenda Santa Lucia, localizada no municipio de Sao Simao — SP. Foi caracterizado
como lactacdo quatro pesagens em meses sequenciais, totalizando 16 pesagens. As pesagens
foram realizadas em uma fazenda particular, com isso, informacdes de algumas vacas foram
perdidas, por exemplo, pode ser que o animal tenha sido vendido, ou seja, s6 foram carac-
terizados como lactacdo as pesagens das vacas que totalizaram as 16 observagdes completas.

Calculou-se a média de producdo de 20 em 20 dias de lactacdo até os 310 dias de lactacio.

3.1 Classificacao dos modelos

Para analisar o comportamento das curvas de lactagcdo, trabalhou-se com os modelos
da Tabela 2.1. Derivou-se parcialmente cada modelo em relagdo aos seus parametros, € assim
classificou-os linear e ndo linear. Com isso, descreveu-se a curva de lactacdo de cada modelo,
e discutiu-se a qualidade de ajuste de cada grupo. Para estimar os parametros dos modelos
lineares utilizou-se o pacote Imtest e para os modelos ndo lineares o pacote nlme, pacotes estes
do software estatistico R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2020).

A avaliacdo da qualidade de ajuste obtida pelos modelos em estudo foi realizada com
base nos seguintes critérios: coeficiente de determinacao ajustado (Ri j) para isso utilizou-se o
pacote gpcR do software R ; critério de informacao de Akaike (AIC); desvio padrao residual,
curvaturas de Bates e Watts e vicio de box (pacote /IPEC) que medem a ndo linearidade do
modelo, e também analisou-se os residuos de cada modelo e foram construidos intervalos
de confianga para os modelos mais adequados na descricdo das curvas de lactacdo da raca
Girolando. Para a andlise de residuos, ou seja, para verificar os pressupostos de normalidade,
homogeneidade e independéncia dos modelos foram usados os testes de Shapiro-Wilk (sha-
piro.test), Breuch-Pagan (bptest) e Durbin-Watson (durbinWatsonTest), respectivamente com

suas funcdes no R, ao nivel de 1% de significancia.



31

3.2 Estimacao dos parametros

Na estimacao dos parametros dos modelos foi utilizado o algoritmo de convergéncia
de Gauss-Newton ou método de linearizagdo, no qual utiliza-se uma expansdo da série de
Taylor para aproximar o modelo de regressdo nao linear com termos lineares e, entdo aplica-se
o método dos minimos quadrados ordindrios para a estima¢do dos parametros.

Como, na maioria dos métodos iterativos, o primeiro passo consiste em atribuir valores
iniciais para o vetor dos parametros, estes foram obtidos com base em uma pesquisa na literatura

com estimativas obtidas para curvas de lactacdo de outras ragas.

3.3 Analise de residuos

Para verificar a adequabilidade do modelo, realizou-se a andlise de residuos. Estas
andlises foram feitas por meio dos testes estatisticos de Shapiro-Wilk, Breusch-Pagan e Durbin-
Watson para verificar os pressupostos de normalidade, homocedasticidade e independéncia,
respectivamente.

Para analisar a normalidade do vetor de residuos foi utilizado o teste de Shapiro-Wilk,

em que as hipéteses utilizadas no teste sao:

Hp: Os residuos apresentam distribui¢do normal;

Hi: Os residuos nao apresentam distribuicao normal.

Para observar o pressuposto de independéncia, isto é, se existe presenca de autocorrelagdo

residual, utilizou-se o teste de Durbin-Watson, em que as hipdteses testadas sao:

Hj : Os residuos sdo independentes;

H; : Os residuos apresentam autocorrelagao.

Para verificar o pressuposto de homogeneidade de variancia, trabalhou-se com o teste

de Breusch-Pagan, as hipdteses utilizadas sdo:

Hj : Existe homogeneidade nas variancias residuais;

H; : Nao existe homogeneidade nas varidncias residuais.

Este teste segue uma distribui¢cdo de qui-quadrado e o valor calculado é comparado com

a tabela desta distribuicao, considerando 1 grau de liberdade.
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3.4 Intervalos de confianca

Conforme Rencher e Schaalje (2008), como propriedade de estimadores de um modelo

linear tem-se que:
EB)=E[X'X)"'X'Y] = (X'X)"'X'E(Y) = (X'X)"'X'XB =B

V(B)=V[X'X) XY= (X'X)"'X'VX(X'X) ' = (X'X) X' Te2X (X'X) ! =
X'X)"'X'x(x'X) 162 = (X'X)" 162,

em que I é a matriz identidade, X € a matriz de derivadas parciais de primeira ordem do modelo

2

linear e 6~ € estimado por

2 — _SQE _i=l
- =Q0ME = np = p ,

Assim a estimativa de V ( 3) ¢ dada por
V()= (X'X)"'QME.

Sob a suposicao de normalidade dos residuos, torna-se possivel construir intervalos de
confianca para os parametros. De acordo com Draper e Smith (1998), com j=1,..., p em que
p € o niimero de pardmetros, define-se o intervalo de 95% de confianga para o parametro 3; do

modelo linear como:

A

IC(ﬁ]) :B\jit(nfp,a/Z) V(:B]),

em que B j € a estimativa do j-ésimo parametro, #(,_, ¢/2) € 0 quantil superior da distribuicdo t
de Student e \7(3) € a raiz quadrada do valor na posicdo (j,j) da diagonal principal de uma
matriz de variancias-covariancias.

Outro intervalo de confianga de interesse € para os valores estimados pelo modelo. Ao
calcular o valor de Y correspondente a um determinado valor de X, tem-se o par (xp,yo), € O

intervalo de confianga para yq € dada por:

1C(v0) = %) £ 1(—p.a2) \/x6 (X'X)~1x0QOME,

Ja para os modelos de regressdao ndo linear, pelo teorema do limite central e atendendo
algum requisito de regularidade, Seber e Wild (1989) mostram que o intervalo de confianca para

algum parametro 3; pode ser dado por:
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I1C(B) = Bi£ 100 payiy\/V(B)).

A

V(B,) é estimado por:
V(B)) = (M'M)"' QME
em que 3 ~N(B,M, ! 62) e M é a matriz jacobiana calculada com as estimativas dos parimetros
(B).
Portanto, o intervalo de confianca para f3; ¢ dado por:

Ic(ﬁj)zgjit(n—p,a/Z) (M/M)_]Gz.

Ainda de acordo com Seber e Wild (1989), em um modelo de regressdo nao linear o

intervalo de confianga para um valor estimado Yy, estimadas para o valor xq é dado por:

IC(o) = Yot t(—p.a)2) \/gé(M'M)_lQMEgo,

em que go indica a linha da matriz gradiente M correspondente a observacao x.

Segundo Zeviani et al. (2012), estes intervalos sdo simples ampliacdes dos aplicados a
modelos lineares que se fundamentam em um tamanho de amostra razoavelmente grande e em
uma adequada aproximacao linear.

Todos os métodos inferenciais para modelos ndo lineares possibilitam suposi¢do de
adequada aproximacdo linear e ainda fazem uso de propriedades assintéticas (ZEVIANI et al.,
2012). Em estudos de curvas de lactacdo, na maioria das vezes, se analisam amostras pequenas,
no qual tais pressuposi¢cdes podem nao ser satisfeitas. Portanto o estudo dessas propriedades é

vantajoso, pois permite avaliar o quao adequadas s@o as pressuposi¢Oes estabelecidas.
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Inicialmente foram obtidas as derivadas parciais em relagdo aos parametros dos mode-

los. Aqueles modelos cujas derivadas parciais ndo dependeram de nenhum parametro foram

classificados como lineares e estao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Modelos lineares no estudo de curvas de lactacio.

modelos

autor

.Y =a+bt—ct’+¢
2.Y=a—ct+e¢
3.Y=a—bt+cln(t)+¢
4.Y =a+bt+ct? +dIn(t) + €
5.Y=a+bt+ct '+e¢
6.Y=a—ct+1In(t)+¢€

Dave (1971)

Madalena, Martinez e Freitas (1979)

Singh e Gopal (1982)
Singh e Gopal (1982)
Bianchini Sobrinho (1984)
Cobuci et al. (2000)

Conforme apresenta a Tabela 4.1 os modelos de curvas de lactacdo classificados como

lineares totalizaram em seis modelos. A Tabela 4.2 mostra os modelos em que pelo menos

uma das derivadas em relacio aos parametros dependeram de parametros e que portanto, foram

classificados como ndo lineares.

Tabela 4.2 — Modelos nio lineares no estudo de curvas de lactagao.

modelos

autor

1. Y =aexp(—ct)+¢
2.Y =aexp(—bt) —aexp(—ct)+ €
3.Y = aexp(bt —ct?) + &
4.Y =t/(a+bt+ct?)+¢
5.Y = atbexp(—ct) + ¢
6.Y =arexp(—ct)+¢€
7.Y =a+bt+cexp(—dt)+¢

_ 1 —

8. Y—a(H(C,,H))eXp( dt)+¢€

9. Y:aexp([w—dt])%—s
10. Y = at*exp(—ct) + ¢

11.Y = arbep(=a) 4 ¢

Brod, Ragsdale e Turner (1923)
Brody, Turner e Ragsdale (1924)
Sikka (1950)

Nelder (1966)

Wood (1967)
Papajcsik e Bodero (1988)
Wilmink (1987)

Rook, France e Dhanoa (1993)

Dijkstra et al. (1997)
Dhanoa (1981)
Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995)
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Nota-se na Tabela 4.2 que onze modelos foram classificados como nio lineares para o
estudo das curvas de lactacdo. Cabe ressaltar que em algumas dreas € comum linearizar os
modelos para facilitar a obtencdo das estimativas dos parametros, mas em sua maioria isso €
feito de forma errada, pois lineariza-se modelos em que o erro nao € multiplicativo, como por
exemplo, pode ser observado nas andlises de Daltro et al. (2018).

Na Tabela 4.3 é apresentada a andlise de residuos realizada pelos testes Shapiro-Wilk,

Breusch-Pagan e Durbin-Watson, considerando-se um nivel de significancia de 1%.

Tabela 4.3 — Testes Shapiro-Wilk, Durbin-Watson e Breusch-Pagan, com os respectivos valor-p, aplica-

dos aos residuos dos modelos ajustados.

Modelos Testes

Lineares Shapiro-Wilk Durbin-Watson Breusch-Pagan
Dave (1971) 0,0784 0,3080 0,9299
Madalena, Martinez e Freitas (1979) 0,1837 0,1660 0,1828
Singh e Gopal (1982) 0,0164 0,0800 0,6224
Singh e Gopal (1982) 0,0114 0,0940 0,7278
Bianchini Sobrinho (1984) 0,2012 0,6360 0,6293
Cobuci et al. (2000) 0,0157 0,1960 0,1828

Nao Lineares Shapiro-Wilk Durbin-Watson Breusch-Pagan
Brody, Ragsdale e Turner (1923) 0,1648 0,0620 0,2523
Brody; Turner; Ragsdale (1924) 0,3536 0,3340 0,4586
Sikka (1950) 0,0445 0,1440 0,8548
Nelder (1966) 0,4309 0,2920 0,7638
Wood (1967) 0,0842 0,3160 0,7583
Papajcsik e Bodero (1988) 0,0123 0,0000 0,2254
Wilmink (1987) 0,0434 0,0460 0,7853
Rook, France e Dhanoa (1993) 0,0597 0,0800 0,7646
Dijkstra et al. (1997) 0,0804 0,0840 0,6869
Dhanoa (1981) 0,0842 0,3200 0,7583
Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995) 0,6356 0,1000 0,1923

Observou-se que os testes foram nado significativos ao nivel de significancia de 1%

(valor-p> 0,01) para quase todos os modelos de curvas de lactacdo, com exce¢do do modelo
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Papajcsik e Bodero (1988), isto €, todos os outros modelos ndo apresentaram problemas de
violagdo de pressupostos de residuo, indicando que os residuos apresentaram normalidade,
variancias constante e sdo independentes. Com isso, hd a necessidade de modelar a autocor-
relacdo, e incorpord-la ao modelo de Papajcsik e Bodero (1988), mas como ndo € o objetivo
deste trabalho, a incorporag¢do de um parametro autorregressivo nao foi realizada.

Os avaliadores de qualidade de ajuste para os modelos lineares em estudo sdo apresen-
tados na Tabela 4.4. Esta Tabela apresenta os valores do coeficiente de determinacdo ajustado
(R? ;)» os valores do desvio padrdo residual (DPR) e os valores do critério de informacao de

Akaike (AIC).

Tabela 4.4 — Valores do coeficiente de determinagdo ajustado (R? ;)» do desvio padréo residual (DPR),

do critério de informacdo de Akaike (AIC) dos modelos lineares estudados.

Modelo (RZ;) DPR  AIC
Dave (1971) 0,9451 0,3801 19,1302
Madalena, Martinez e Freitas (1979) 0,8985 0,5168 28,4652
Singh e Gopal (1982) 0,9533 10,3507 16,5557
Singh e Gopal (1982) 0,9509 0,3595 18,0698
Bianchini Sobrinho (1984) 0,9429 0,3878 19,7753
Cobuci et al. (2000) 0,9597 0,3382 14,5801

De acordo com a Tabela 4.4, os valores do coeficiente de determinagio ajustado (R? i)
para quase todos os modelos foram superiores a 0,94. Pereira ef al. (2016) encontraram um
valor de (Rz j) igual a 0,86 para o modelo Bianchini Sobrinho (1984) no cruzamentos das ragas
Bos taurus x Bos indicus. O modelo linear com maior (R2 j) foi o modelo Cobuci et al. (2000).
O modelo Cobuci et al. (2000) apresentou o menor valor de desvio padrdo residual (DPR) e
também o menor valor do critério de informacao de Akaike (AIC).

Como este modelo € um modelo de regressao linear, as medidas de ndo linearidade sao
iguais a zero, pois elas medem a aproximag¢do do modelo ndo linear do modelo linear. Portanto,
o modelo Cobuci et al. (2000) é o modelo linear mais adequado para descrever as curvas de
lactacdo da raca Girolando.

Na Tabela 4.4 ainda pode ser observado que o modelo Madalena, Martinez e Freitas
(1979) apresentou Rg ; de 0,89, um dos motivos desse valor ter sido menor € que a expressao

do modelo corresponde a uma reta decrescente, que nao € o padrao de uma curva de lactagdo,



37

resultado parecido foi encontrado por Torquato, El Faro e Mascioli (2017) em que a curva de
lactacao ndo apresentou pico para as fémeas filhas de boi Gir, da raca 1/2 HG. Lazzari et al.
(2013) salientam que também em racas zebuinas, a curva de lactacdo tende a ndo apresentar
pico ou, quando apresenta, ele ocorre logo nas primeiras semanas.

De acordo com a Tabela 4.5, os modelos Wilmink (1987), Rook, France e Dhanoa (1993)
e Dijkstra et al. (1997) possuem valores do coeficiente de determinacdo ajustado (R% j) acima de
0,95. Sendo que os modelos ndo lineares com maior (RZ j) foram os modelos Wilmink (1987)
e Rook, France e Dhanoa (1993). O modelo Wilmink (1987) apresentou menor valor de desvio
padrdo residual (DPR) e quanto ao critério de informagdo de Akaike (AIC) o modelo Sikka
(1950) apresentou o menor valor. Considerando somente os avaliadores de qualidade de ajuste

R2

aj» DPR e AIC o modelo Wilmink (1987) seria o modelo mais adequado para descrever as
curvas de lactacao da raca Girolando. Daltro et al. (2019) obtiveram resultados diferentes no
ajuste do modelo Wilmink (1987) para a raga 3/4 Holandés + 1/4 Gir, sendo que o Rfl j foi de
0,57 e AIC foi de 143,37. Ja Pereira et al. (2016) encontraram Rﬁ ; de 0,65 para o cruzamentos
das racas Bos taurus x Bos indicus.

Daltro et al. (2019) também utilizaram o modelo Wood (1967) para estimar a curva
de lactacdo da raga 3/4 Holandés + 1/4 Gir e encontraram um Rﬁ ; de 0,57 e AIC de 142,86,
Jacopini et al. (2016) também trabalharam com 0 mesmo modelo e a mesma raga e verificaram

o valor de RZ ; igual a 0,76 para vacas de primeira lactagdo e de 0,91 para vacas de segunda

lactagdo.
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Tabela 4.5 — Valores do coeficiente de determinagdo ajustado (R2 j), do desvio padrao residual (DPR), do
critério de informagdo de Akaike (AIC) e das medidas de ndo linearidade intrinseca (c') e

paramétrica (c?) dos modelos nio lineares estudados.

Modelo R;; DPR  AIC c! c®
Brody, Ragsdale e Turner (1923) 0,8715 0,5690 31,2246 0,0075 0,0214
Brody, Turner e Ragsdale (1924) 09121 04737 26,1748 0,0114 0,3407

Sikka (1950) 0,9493 0,3666 17,9716 0,0065 0,0324

Nelder (1966) 0,9109 0,4698 259104 0,0129 0,0497

Wood (1967) 0,9479 0,3682 18,1157 0,0064 0,3485
Papajcsik e Bodero (1988) 0,7250 4,1490 94,8027 0,0685 0,2636
Wilmink (1987) 0,9512 0,3584 17,9722 0,2884 5,9632

Rook, France e Dhanoa (1993) 0,9512 0,3585 17,9802 0,2857 71,6451
Dijkstra et al. (1997) 0,9510 0,3589 18,0148 0,2333 10,0834
Dhanoa (1981) 0,9479 0,3682 18,1157 0,0065 0,6584

Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995) 0,8736 0,5661 31,8791 0,0320 0,6941

No entanto, conforme destacado por autores como Souza et al. (2010), Fernandes et
al. (2015) e Diel et al. (2018) quando estuda-se modelos ndo lineares é preciso avaliar as suas
medidas de nio linearidade. As medidas de ndo linearidade intrinseca (c') e paramétrica (c)
para cada modelo também sdo apresentadas na Tabela 4.5. O modelo Wood (1967) apresentou
o menor valor de ¢! e 0 modelo Brody, Ragsdale e Turner (1923) o menor valor de ¢?, conforme
sustentam Fernandes ef al. (2015) valores mais baixos de medidas de nio linearidade indicam
melhores ajustes dos modelos, pois sdo obtidas estimativas mais confidveis.

Observa-se também que os modelos Rook, France e Dhanoa (1993) e Dijkstra et al.
(1997) apresentaram medidas de ndo linearidade paramétrica (c®) com valores muito altos,
evidenciando que esses modelos indicam que a confiabilidade nas estimativas dos parametros
€ baixa. Um dos motivos disso acontecer pode ser explicado ou pela disposi¢do com o qual os
parametros exibidos no modelo ¢ inadequada ou o modelo ndo é adequado para este conjunto
de dados (SOUZA et al., 2010), sugerindo que uma possivel reparametrizacdo destes modelos
possa ser mais eficiente.

A Tabela 4.6 apresenta os valores do Vicio de Box para os parametros dos modelos

ndo lineares estudados. Foi possivel perceber que o vicio de Box apresentou-se maior para
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os modelos com maior nimero de parametros, conforme Gazola et al. (2017) quanto maior
o vicio do parametro, maior o afastamento da linearidade. O modelo que apresentou menores
valores de vicio de Box para os modelos com dois pardmetros foi o modelo Brody, Ragsdale e
Turner (1923), j4 para os modelos com trés parametros foi o modelo Wood (1967). No entanto,

considerando os critérios de qualidade de ajuste apresentados na Tabela 4.5, o modelo Wood

2

apresentou melhores resultados para o R ;,

(1923).

DPR e AIC que o modelo Brody, Ragsdale e Turner

Tabela 4.6 — Vicio de Box para os parametros dos modelos ndo lineares estudados.

Modelo Parametros Vicio de Box (%)

0,0082
0,0112

0,0170
2,7328
0,0395
0,0041
1,4700
0,1129

0,6676
-0,0133
0,0791

0,0983

0,1595

0,0548

1,0497

0,1492

4,4188

10,6959
32,2683
11,7361

104,5155
440,4375
54,3237
35,4299

-0,3963
27,2158
8,6453
24,9551

0,0983
-0,9309
0,0548

-0,3117
1,3215
1,8179

Brody, Ragsdale e Turner (1923)

Brody, Turner e Ragsdale (1924)

Sikka (1950)

Nelder (1966)

Wood (1967)

Papajcsik e Bodero (1988)

Wilmink (1987)

Rook, France e Dhanoa (1993)

Dijkstra et al. (1997)

Dhanoa (1981)

Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995)

OO OO A0 o OO0 oY A0 o O OO0 0o 0o OO O
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Analisando os resultados dos critérios de qualidade de ajuste, o melhor modelo para
descrever a curva de lactacdo seria 0 modelo Wilmink (1987), mas levando em consideracao as
medidas de curvatura de Bates e Watts e vicio de Box o melhor modelo para descrever a curva
de lactacdo seria o Wood (1967). Segundo Mazucheli e Achcar (2002) a medida de vicio de
Box e as medidas de curvatura de Bates e Watts s@o os recursos mais utilizados na avaliacao
da ndo linearidade de um modelo de regressdao ndo linear. Ratkowsky (1983) salienta que essas
medidas podem também ser utilizadas em problemas de discriminacdo, sendo que o melhor
modelo possivel, dentre todos os estudados, pode ser considerado como aquele que apresenta o
comportamento mais proximo do comportamento linear. Sendo assim, as medidas de curvatura
e Vicio de Box apontaram que o modelo Wood (1967) € o mais adequado para descrever a curva
de lactacdo da raga Girolando.

A maioria dos trabalhos sobre curvas de lactacdo encontrados na literatura utilizam
como critérios de qualidade de ajuste R, Rfl j» AIC e BIC, por exemplo, Jacopini ez al. (2016)
utilizaram como critério somente o RZ » Daltro er al. (2018) e Zadeh (2019) testaram os modelos
de curvas de lactac@o pelos critérios de informacdo de Akaike (AIC), critério de informacao
Bayesiano (BIC) e raiz do erro médio quadratico (RMSE), além disso Zadeh (2019) utilizou
também R2. Na literatura os trabalhos que estudam curvas de lactacio nio se preocupam com
a nio linearidade presente nestes modelos, assim acabam por selecionar via R> por exemplo,
modelos cujas estimativas de parametros nao sao confidveis. Logo, este trabalho mostra que € de
suma importancia utilizar as medidas de ndo linearidade na selecio do modelo mais adequado
para descrever a curva de lactacdo.

Na literatura, o modelo Wood (1967) € utilizado para descrever a curva de lactacdo em
outras racas bovinas, tais como, Holandesa, Guzerd, Caracu, Holandés x Guzerd, Holandés x
Nelore, Holandés x Azebuado, Taurino X Zebu, e também em biifalos e em caprinos. J4 o
modelo Cobuci et al. (2000) € usado para caracterizar as curvas de lactagdo das ragas Guzerd e
Holandesa.

Os trabalhos de Lazzari et al. (2013) e Cobuci et al. (2000) compararam os ajustes dos
modelos Cobuci et al. (2000) e Wood (1967) para as racas Holandesa e Guzera respectivamente,
sendo que o modelo Wood (1967) obteve R? de 0,95 e se ajustou melhor para a raga Holandesa
e o modelo Cobuci et al. (2000) para a raca Guzera.

Conforme destacado por diversos autores que estudam modelos ndo lineares Fernandes

et al. (2019); Silva er al. (2020); Jane et al. (2020); Rezende et al. (2020), esta classe de
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modelos tem como caracteristica possuir interpretacdo pratica dos parametros, logo tem -se as
estimativas para o modelo Wood (1967), nas quais a producdo de leite no inicio da lactacdo
(parametro a) foi 13,91 kg, a fase de elevacdo da producdo de leite no inicio da lactagdao
(parametro b) foi de 0,07 e a fase de declinio na producdo de leite apds o pico (parametro
c¢) foi de 0,01. Daltro ef al. (2019) encontraram para a mesma raga os seguintes valores de
parametros a= 14,04, b= 0,25 e c= 0,03, ja Jacopini et al. (2016) obtiveram os parametros
para a primeira lactacio da raga 3/4 Holandés + 1/4 Gir a= 10,89, b= 0,16 e ¢= 0,003 e para a
segunda lactacdo a= 14,49, b= 0,12 e c= 0,003.

Com base nas estimativas do modelo Wood, segundo Gléria et al. (2010) é possivel
b

estimar também o pico de lactagio (p = a(z)b exp(—b)), o tempo do pico (d = IC—’,) e a persisténcia
(P =—(b+1)In(c)). Sendo assim, o pico foi de 18,21 kg, o tempo de pico deu-se aproxima-
damente no quadragésimo dia e a persisténcia foi de 6,80. Gongalves et al. (2002) reportaram
tempo de pico de aproximadamente 37 dias para a raca Holandesa e pico de 24,8 kg, Jacopini
et al. (2016) obtiveram resultados parecidos para vacas da raca Girolando do grupo genético
% Holandés + % Gir de primeira lactacdo, sendo que o pico foi de 17,13 kg, o tempo de pico
deu-se aproximadamente no quadragésimo nono dia e a persisténcia foi de 6,66. Rekik er al.
(2003) obtiveram persisténcia de 6,81 para vacas da raca Holandesa. Cruz, Ribeiro e Pimenta
(2009) verificaram valores de persisténcia de 6,13 e 6,17 para vacas da raca Sindi e Guzera
respectivamente.

Embora o modelo linear ndo possua parametros com interpretacdo préatica, o pico de
producdo e o dia do pico podem ser facilmente obtidos por derivada. Isto €, o pico da produgdo
de leite é o ponto de maximo da curva de lactagdo. Derivando o modelo Cobuci et al. (2000)
em relagdo a t, obtém-se f(z) = % — ¢, igualando a zero e substituindo o valor da estimativa
do parametro ¢ = 0,025 tem-se que o dia do pico ocorreu aproximadamente no quadragésimo
dia. Assim, substituindo na expressao do modelo de Cobuci et al. (2000), o pico resulta em
12,90 kg. Portanto, se o objetivo for apenas a qualidade do ajuste e a capacidade preditiva do
modelo, pode ser que um modelo linear, cujos parametros sao estimados mais facilmente e com
propriedades 6timas seja suficiente.

Nas Figuras 4.1 a 4.6 estao ilustrados os graficos dos ajustes das curvas de lactacio
dos modelos lineares. Para as Figuras dos modelos Sigh e Gopal (1982) (Figuras 4.3 e 4.4),
Bianchini Sobrinho (1984) (Figura 4.5) e Cobuci et al. (2000) (Figura 4.6) € possivel identificar

uma curva mais achatada com um pico de lactagdo mais acentuado. Nota-se também que esses
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gréaficos ficaram melhor ajustados, porque esses trés modelos obtiveram melhores critérios de
qualidade de ajustes (Rg » AIC e DPR) em relagdo aos outros modelos lineares. O modelo linear
Dave (1971) (Figura 4.1) possui um formato de uma curva de lactacdo mais plana e um pico de
lactagdo menos acentuado, j4 o modelo Madalena, Martinez e Freitas (1979) (Figura 4.2) ndo

possui formato de uma curva de lactacdo e com isso nao € possivel identificar o elemento pico

de lactacdo, por isso a sua baixa qualidade de ajuste.

Figura 4.1 — Modelo linear Dave (1971) na descricio da curva de lactacdo de vacas Girolando 3/4.
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Observa-se na Figura 4.2 mostra um modelo linear com o parametro b negativo, assim,
o maior valor predito pelo modelo € no valor inicial, isto €, no 0, logo o pico de lactagcdo seria
no valor inicial, ou seja, quando a vaca cria. Uma interpretacio prética para esse modelo seria

que a cada dia que passa a producgdo de leite cai 0,062 Kg.
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Figura 4.2 — Modelo linear Madalena, Martinez e Freitas (1979) na descri¢do da curva de lactacdo de
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vacas Girolando 3/4.
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Figura 4.3 — Modelo linear Sigh e Gopal (1982) na descricdo da curva de lactacdo de vacas Girolando
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Figura 4.4 — Modelo linear Sigh e Gopal (1982) na descri¢do da curva de lactacdo de vacas Girolando
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Figura 4.5 — Modelo linear Bianchini Sobrinho (1984) na descricdo da curva de lactacdo de vacas Giro-
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Percebe-se na Figura 4.6 que no modelo Cobuci et al. (2000) o pico de lactagido ocorreu
antes dos 50 dias, 0 mesmo ocorreu nos estudos de Cobuci et al. (2000) em que o pico de

lactacdo aconteceu entre o primeiro € o segundo més de lactacdo com animais da raca Guzera.

Figura 4.6 — Modelo linear Cobuci et al. (2000) na descri¢ao da curva de lactacdo de vacas Girolando
3/4.
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Nas Figuras 4.7 a 4.17 estdo ilustrados os gréficos dos ajustes das curvas de lactacao
dos modelos ndo lineares. Como os melhores modelos ajustados foram o modelo Wood (1967)
e Wilmink (1987) observa-se que os graficos desses modelos possuem diferenca, sendo que
na Figura 4.11 o grifico do modelo Wood possui a curva de lactagdo mais achatada e os
modelos Brody, Turner e Ragsdale (1924), Nelder (1966) e Cappio-Borlino, Pulina e Rossi
(1995) apresentam um pico de lactacdo mais acentuado. E na Figura 4.13 o grifico do modelo
Wilmink mostra um pico de lactacdo menos acentuado, isto €, ndo € possivel visualizar o pico

da curva de lactacao.
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Modelo nao linear de Brody, Ragsdale e Turner (1923) na descri¢do da curva de lactacdo de

vacas Girolando 3/4.
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Modelo nao linear de Brody, Turner e Ragsdale (1924) na descri¢do da curva de lactacdo de

vacas Girolando 3/4.
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Figura 4.9 — Modelo nio linear de Sikka (1950) na descri¢do da curva de lactacdo de vacas Girolando
3/4.
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Figura 4.10 — Modelo ndo linear de Nelder (1966) na descri¢do da curva de lactacio de vacas Girolando
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Figura 4.11 — Modelo nio linear de Wood (1967) na descri¢do da curva de lactacdo de vacas Girolando
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Nota-se na Figura 4.12 que a curva de lactagdo ndo obteve um bom ajuste, isso pode
ser pelo motivo da dependéncia residual, conforme resultado mostrado na andlise de residuos,
logo seria um motivo para futuros estudos a incorporacao de um pardmetro autorregressivo no

modelo.

Figura 4.12 — Modelo ndo linear de Papajcsik e Bodero(1988) na descricao da curva de lactacdo de vacas
Girolando 3/4.
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Figura 4.13 — Modelo ndo linear de Wilmink (1987) na descricdo da curva de lactacdo de vacas Girolando
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Figura 4.14 — Modelo nio linear de Rook, France e Dhanoa (1993) na descricdo da curva de lactacdo de

vacas Girolando 3/4.
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Figura 4.15 — Modelo ndo linear de Dijkstra ef al. (1997) na descricdo da curva de lactacdo de vacas

Girolando 3/4.
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Figura 4.16 — Modelo ndo linear de Dhanoa (1981) na descri¢cdo da curva de lactacdo de vacas Girolando
3/4.
18 —

17 —
16 —
15 —
14 —

Producédo de leite

13

12 &

11 — Y= 13,9006*dias"(40,2205*0,0017)*e”(-0,0017*dias)
I I I | I I I

0 50 100 150 200 250 300

Dias em lactacdo



51

Figura 4.17 — Modelo ndo linear de Cappio-Borlino, Pulina e Rossi (1995) na descri¢do da curva de
lactag@o de vacas Girolando 3/4.
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A Tabela 4.7 apresenta os Intervalos de Confianga do Modelo Cobuci et al. (2000), o
qual conforme destacado na metodologia e mencionado por Draper e Smith (1998) é obtido
de maneira exata, sem o uso de aproximagdes. Neste modelo, pode-se observar que dos 10
primeiros dias de lactacdo até os 50 dias de lactac@o ocorreu um aumento do volume de produgao
de leite, o qual € representado pelo aumento da média que vai de 16,0824 Kg no 10° dia
para 16,6831 Kg do 50° dia, esse comportamento também € evidente nos limites inferiores e
superiores dos intervalos de confianca de 98%, 80% e 60%.

Os limites apresentados na Tabela 4.7 podem servir de referéncia para os produtores
acompanharem a producgdo didria de seu rebanho, pois ele pode se informar por esta Tabela se
a vaca da raca 3/4 Holandés + 1/4 Gir esta produzindo o normal para sua idade em lactacdo. Se
o produtor, por exemplo, tiver uma vaca que produza 15,17 kg de leite aos 150 dias, ao analisar
a Tabela 4.7, notard que este valor estd entre o LI80 e o LI60, ou seja, estd abaixo do limite
inferior do intervalo de confianca de 60% e dentro do intervalo de 80%. Como o Intervalo
de Confianga € simétrico, os 40% restantes foram divididos em 20% abaixo do LI60 e 20%
acima do LS60, sendo assim o produtor concluird que a vaca estéd entre 10% e 20% das piores
producao de leite. Sendo assim, se houvesse um ranking de 100 vacas ordenadas pela producao
de leite (sendo a 100* a que produz mais leite), a vaca desse produtor estaria entre a 10* e a 20*

posicao.
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Tabela 4.7 — Limites Inferior (LI) e Superior (LS) dos intervalos de confianca de 60%, 80% e 98% para

a producao de leite de vacas Girolando 3/4 estimados pelo modelo linear de Cobuci et al.

(2000).

Dias em Lactacdo LI98 LI80 LI60 MEDIA LS60 LS80 LS98

10 15,7901 15,9335 15,9864 16,0824 16,1783 16,2313 16,3747
30 16,3220 16,4957 16,5598 16,6760 16,7923 16,8564 17,0301
50 16,3282 16,5023 16,5666 16,6831 16,7996 16,8638 17,0379
70 16,1797 16,3447 16,4056 16,5161 16,6265 16,6874 16,8524
90 15,9541 16,1062 16,1623 16,2641 16,3659 16,4220 16,5741
110 15,6803 15,8183 15,8692 15,9616 16,0539 16,1049 16,2429
130 15,3708 15,4957 15,5419 15,6255 15,7091 15,7553 15,8803
150 15,0311 15,1461 15,1886 15,2655 15,3425 15,3849 15,4999
170 14,6631 14,7733 14,8139 14,8877 14,9614 15,0020 15,1122
190 14,2676 14,3796 14,4209 14,4959 14,5708 14,6122 14,7241
210 13,8467 13,9675 14,0121 14,0930 14,1738 14,2184 14,3392
230 13,4044 13,5401 13,5902 13,6810 13,7718 13,8218 13,9575
250 12,9451 13,1003 13,1575 13,2614 13,3652 13,4225 13,5776
270 12,4727 12,6506 12,7163 12,8354 12,9545 13,0202 13,1981
290 11,9900 12,1930 12,2680 12,4039 12,5398 12,6148 12,8179
310 11,4991 11,7289 11,8138 11,9677 12,1215 12,2064 12,4363

Um resultado gréfico do ajuste dos intervalos de confianca do Modelo Cobuci et al.

(2000) pode ser visualizado na Figura 4.18, os pontos em azul representam o intervalo de

confianca de 98%, os pontos violetas o intervalo de confianca de 80% e os pontos verdes os

intervalos de 60%. Observa-se que a partir da representacdo grafica € possivel visualizar o

comportamento da curva que ajusta os dados da produgdo de leite ao longo do periodo em

andlise. Nesse sentido, os dados de producdo real sao dispostos em torno da média dos valores

estimados, demonstrando assim a qualidade do ajuste do modelo Cobuci et al. (2000).
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Figura 4.18 — Intervalos de confianca para a produgdo de leite estimada pelo modelo de Cobuci et al.
(2000).
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Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 4.8 mostra os limites inferiores (LI) e superiores (LS) dos intervalos de confi-
anca de 60%, 80%, 98% e média da producgdo de leite do modelo Wood (1967) durante os 310
dias de lactacao.

Nota-se na Tabela 4.8, que até os 10 primeiros dias de lactacdo, 98% da produgdo de
leite estd contida entre 15,1767 Kg e 16,9208 Kg, esses valores oscilam em torno de uma média
de 16,0487 Kg. Ja para o intervalo de confianca de 80%, pode-se observar que a producdo de
leite encontra-se no intervalo de 15,6045 Kg até 16,4930 Kg, por outro lado, ao utilizar-se um
intervalo de 60% a producao de leite estd entre 15,7624 Kg e 16,3351 Kg.

Observa-se que dos 10 primeiros dias de lactacdo até os 50 dias de lactagdo existe um
acréscimo significativo do volume de produgdo de leite que pode ser visto pelo aumento da
média que sai de 16,0487 Kg do 10° dia para 16,7543 Kg do 50° dia.

Ap6s os 50 dias de lactagdo, verifica-se uma diminuicao da média e dos limites inferiores
e superiores até o fim do periodo de lactacdo. Esse comportamento se deve ao fato que a
producdo de leite teve seu pico em torno do quadragésimo dia com base na estimativa dos

parametros do modelo Wood, o que faz com que a média tenha se elevado e depois decrescido.
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Tabela 4.8 — Limites Inferior (LI) e Superior (LS) dos intervalos de confianga de 60%, 80% e 98% para a

producdo de leite de vacas Girolando 3/4 estimados pelo modelo néo linear de Wood (1967).

Dias em Lactacdio LI98 LI8O LI60 MEDIA LS60 LS80 LS98

10 15,1767 15,6045 15,7624 16,0487 16,3351 16,4930 16,9208
30 16,2789 16,5043 16,5875 16,7384 16,8892 16,9611 17,1978
50 16,3482 16,5474 16,6209 16,7543 16,8876 16,9724 17,1603
70 16,1664 16,3628 16,4354 16,5668 16,6983 16,7708 16,9673
90 15,8958 16,0863 16,1567 16,2842 16,4117 16,4821 16,6726
110 15,5838 15,7633 15,8296 15,9498 16,0700 16,1363 16,3158
130 15,2474 15,4133 15,4745 15,5855 15,6966 15,7578 15,9236
150 14,8933 15,0457 15,1021 15,2041 15,3062 15,3625 15,5150
170 14,5227 14,6653 14,7180 14,8134 14,9089 14,9615 15,1041
190 14,1354 14,2744 14,3257 14,4187 14,5117 14,5630 14,7020
210 13,7320 13,8750 13,9278 14,0235 14,1193 14,1721 14,3151
230 13,3154 13,4700 13,5271 13,6305 13,7340 13,7911 13,9456
250 12,8910 13,0630 13,1264 13,2415 13,3566 13,4201 13,5920
270 12,4639 12,6571 12,7285 12,8578 12,6255 13,0585 13,2517
290 12,0384 12,2553 12,3353 12,4804 12,2717 12,7056 12,9224
310 11,6177 11,8592 11,9484 12,1101 12,6255 12,3609 12,6025

A Figura 4.19 apresenta o grafico do modelo Wood (1967), os pontos azuis mostram o

intervalo de confianga de 98%, os pontos violetas o intervalo de confianca de 80% e os pontos

verdes os intervalos de 60%. O comportamento dos dados da producdo de leite ao longo do

periodo sdo representados préximos a curva estimada do modelo Wood (1967), o que possibilita

verificar de forma grafica a qualidade do ajuste. A amplitude do intervalo de confianca de 98%

do modelo Wood (1967) na Figura 4.19 é maior do que a amplitude apresentada pelo modelo

Cobuci et al. (2000) na Figura 4.18, pois 0 modelo Wood (1967) é um modelo ndo linear e os

intervalos sdo obtidos de forma aproximada, conforme destacado por Seber e Wild (1989).
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Figura 4.19 — Intervalos de confianga para a producgdo de leite estimada pelo modelo de Wood (1967).
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5 CONCLUSAO

Os modelos Dave (1971), Madalena, Martinez e Freitas (1979), Singh e Gopal (1982),
Biachini Sobrinho (1984) e Cobuci et al. (2000) foram classificados como lineares. Desta forma
as estimativas dos seus pardmetros bem como os intervalos de confianga sdo obtidos de forma
exata.

Os modelos Brody, Ragsdale e Turner (1923), Brody, Turner e Ragsdale (1924), Sikka
(1950), Nelder (1966), Wood (1967), Papajcsik e Bodero (1988), Wilmink (1987), Rook, France
e Dhanoa (1993), Dijkstra et al. (1997), Dhanoa (1981), Cappio-Borlino e Pulina e Rossi (1995)
foram classificados como ndo lineares. Desta forma, suas estimativas, bem como os intervalos
de confianca sdo obtidas de maneira aproximada sendo necessario o uso de métodos iterativos
e por consequéncia € importante avaliar suas medidas de ndo linearidade.

Para os dados de vacas Girolando da raca 3/4 analisados, o modelo linear mais adequado
para descrever as curvas de lactacao foi o modelo Cobuci et al. (2000), obtendo 6tima qualidade
de ajuste (Rﬁ = 95,97%) com apenas 2 pardmetros. Assim este modelo é uma alternativa
interessante para modelar curvas de crescimento.

O modelo Wood (1967) foi o modelo néo linear que melhor ajustou (R? = 94,79%)
as curvas de lactacdo das vacas Girolando da raga 3/4, atingiu menores valores das medidas
de curvatura, principalmente intrinseca, fornecendo ajustes mais confidveis, e também menor
vicio de Box para os parametros. Por ser um modelo ndo linear seus parametros possuem
interpretacdo prética, possibilitando estimar aspectos importantes da curva, como a persisténcia

por exemplo.
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