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RESUMO

CORDEIRO, Liliane Lopes, M.Sc., Universidade Fetlela Vicosa, fevereiro de
2011.Numero minimo de pesagens para estimacao dos parémnes de curvas de
crescimento para ovinos de corte cruzado®rientador: Antonio Policarpo Souza
Carneiro. Coorientadores: Carlos Henrique Mendedh&dm, Carlos Henrique
Osdrio Silva e Paulo Roberto Cecon.

O objetivo deste trabalho foi verificar o efeito ekstricdes no conjunto de
dados quanto ao numero minimo de pesagens por lasohee a estimacao de
parametros de modelos néo-lineares de curvas deiroento para ovinos cruzados.
Utilizou-se dados de pesos médios por idade e pesodduais por idade de 74
animais mesti¢cos, do cruzamento Texel x Santadné&dos na regido nordeste para
estimar os parametros das curvas de crescimentamFuotilizadas 7 estruturas de
dados com restricdo de no minimo 5, 6, 7, 8, 9 @ypdsagens por animal e sem
restricdo. Os modelos Brody, von Bertalanffy, Ltigtse Gompertz foram ajustados
aos dados de peso-idade. A qualidade de ajustenddslos em funcéo da restricao
nos dados foi avaliada pelo coeficiente de deteagdia ajustado (ZE), Erro de
Predicdo Médio (EPM) e o Quadrado Médio do Res{@MR). Técnicas usuais de
diagndstico, como pontos de alavanca, pontos atiesr& medidas influentes foram
utilizadas para a identificacdo de pontos atipiCtedas as estruturas de dados
apresentaram estimativas para o peso adulto, taraaturidade, taxa de crescimento
instantaneo, taxa de crescimento instantaneo velai ponto de inflexdo muito
proximos e condizentes com a literatura. Como derem de Ry, EPM e QMR
foram proéximos, conclui-se que com ou sem restrigdgualidade de ajuste foi
muito similar. Portanto, a utilizagdo de dados agnande variacdo no numero de
pesagens por animal (de 4 a 13 pesagens) ndo coetiero a qualidade de ajuste
dos modelos. Pode-se concluir, também, que € mdsditer boa qualidade de ajuste
mesmo para conjunto de dados com poucos animadedgue estes apresentem

maior frequéncia de pesagens.



ABSTRACT

CORDEIRO, Liliane Lopes, M.Sc., Universidade FetdeaVicosa, February, 2011.
Minimum number of weighings for the growth curves atimation for crossed
sheep from Texel x Santa Inés breeAdviser:: Antonio Policarpo Souza Carneiro.
Co-advisers: Carlos Henrique Mendes Malhado, Cdfllesrique Osorio Silva, and
Paulo Roberto Cecon

This study aims to verify the effect of restrictioim the data set as the
minimum number of weighings per animal on the noedr models parameters
estimation of growth curves for sheep crossed.ds$ wsed data on average weight
for age and individual weight for age of 74 crassh from the Texel and Santa
Inés cross grown in the northeastern region in rotdeestimate the growth curves
parameters. It was used seven data structuresr@gthction of at least 5, 6, 7, 8, 9
or 10 weights per animal and without restrictiomody, von Bertalanffy, Logistic
and Gompertz models were fitted to weight-age date quality of the models
adjustment according to the restrictions on data &aluated by the coefficient of
determination (?{ﬂ-), Mean prediction error (MPE) and Mean Square Redi
(MSR). Usual diagnostic techniques, such as leeefagnts, aberrant points and
influential measures were used to identify atypipalints. All the structures
presented estimates for mature weight, maturitgxndnstantaneous growth rate,
relative instantaneous growth rate and inflectiompvery close and consistent to
the ones presented by the literature. Once theegatd F?a,-, EPM and QMR were
close, it can be concluded that with or withowtrietion, the quality of fit was very
similar, then the use of data with large variatiorthe number of weighings per
animal (4-13) did not compromise the quality of thedels adjustments. It can be
concluded also that it is possible to obtain godeven for data set with few
animals, since they present with a greater frequenc
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1 INTRODUCAO

Em sistemas de producdo de ovinos de corte, astedsticas relacionadas
ao crescimento sdo medidas em intervalos de tenépdgfinidos e apresenta relagéo
direta com a quantidade e qualidade da carne que@&duto final da exploracéo.

A qualidade da carne ovina € afetada por diferefiddsres como a
alimentacéo, a idade e o peso de abate, 0 sexy@edtipo. E comum a utilizacdo de
curvas de crescimento para descrever o peso emddumig idade, auxiliando no
estabelecimento de programas alimentares e nagéefida idade 6tima de abate. As
curvas de crescimento por reunirem parametros auerpretacdes biologicas
também sdo importantes como ferramenta adiciongiregramas de melhoramento
genético.

Modelos estatistico n&o-lineares, desenvolvidospigtamente para
relacionar peso e idade, tém-se mostrado adequaalas descrever a curva de
crescimento de diferentes animais ou grupo de asirfBases modelos permitem que
conjuntos de informacBes em séries de peso e idafen condensados num
pequeno namero de parametros, para facilitar apir@Ecao e o entendimento do
fenbmeno.

Cada um destes modelos apresenta vantagens e taggrensob ponto de
vista estatistico. Dessa forma, pode-se questignal desses modelos € o mais
apropriado para descrever o crescimento corporalngie populacdo de ovinos. A
resposta para tal questionamento pode ser dadambednformacdes provenientes
de avaliadores de qualidade de ajuste, os quaiperastem indicar estatisticamente
o melhor modelo.

Na literatura ndo ha um consenso quanto ao numgtonm de pesagens por
animal mais adequado para estimar os parametrosnddelos de crescimento.
Frequentemente os ajustes de modelos néo-lineaesrascimento tém sido
realizados com conjuntos de dados que ndo contamplacrescimento até a
maturidade e as inferéncias sobre os parametrosaglsts podem estar sujeitas a
erros. Aléem disso, os conjuntos de dados, gerabmsé@b desbalanceados, neste
trabalho os dados tém variacbes de 4 a 13 pesagenanimal em intervalos
irregulares.

Malhado et al. (2008) utilizaram 24 pesagens @gnais) do nascimento aos
365 dias de idade de 75 ovinos cruzados Texel m%a@s. Sarmento et al. (2006)
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utilizaram 7 pesagens (em intervalos de 28 diag)adeimento aos 196 dias de 952
cordeiros da raga Santa Inés. Guedes et al., (200B3aram 12 pesagens
(quinzenais) de 40 cordeiros do nascimentos aténseses de idades.

O numero reduzido de pesagens por animal geralmacdereta a nao
convergéncia no ajuste de modelos individuais (wumeva de crescimento por
animal). E também pode prejudicar a qualidade dost@j dos modelos,
principalmente, quando poucos animais foram pesahesperiodos criticos de
crescimento.

Por outro lado, exigir a utilizacdo de um numemvatio de medidas peso-
idade para cada animal também pode inviabilizaolata de dados, em razdo dos
custos e do tempo necessarios para obtencdo dos dadio estresse causado aos
animais pelo excesso de pesagens. Quanto menorestresse sofrido pelo animal
melhor sera seu desempenho em ganho de peso,litldeade carne e resisténcia a
doencas.

Espera-se que a utilizacdo de dados com restrg@orimeros minimos de
pesagens por animal melhore a qualidade de ajustenabelos de curvas de
crescimento.

O objetivo desse trabalho foi verificar o efeit® @stricbes no conjunto de
dados quanto ao numero minimo de pesagens por lasohee a estimacao de
parametros de modelos n&o-lineares de curvas geiroento para ovinos cruzados.

Os objetivos especificos foram o ajuste dos madelon Bertalanffy,
Gompertz, Brody, Logistico; avaliagdo da qualidddejuste e aplicacao de técnicas

de diagndstico.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Curvas de crescimento

Quando se trabalha com animais destinados a prodig&arne, tem-se a
necessidade de determinacdo do peso ideal paea &sab determinacdo deve estar
baseada nas exigéncias do mercado consumidor. D@ meral, o consumidor
deseja uma carcaca com alta proporcao de carnguake proporcdo de gordura e
reduzida proporcéo de 0ssos (SANTOS, 1999).

As caracteristicas de crescimento, quando coletaaasim mesmo animal
desde o0 nascimento até a maturidade, permitemraonsiirvas de crescimento em
geral com formato sigmoide, a qual pode ser ajastaa descrita por meio de
funcdes lineares ou nao-lineares dos dados (CARTMR[1970; FITZHUGH Jr,
1976).

E possivel sintetizar informagées de todo o perida@eida dos animais, ou
seja, pode-se trabalhar com um conjunto de infode®mem série de peso por idade,
em apenas alguns parametros interpretaveis bialogiote, facilitando assim, o
entendimento do fendmeno de crescimento (FITZHUGH 1976). Segundo
Tedeschi et al. (2000), nos modelos nao-lineanézados para descrever curvas de
crescimento, 0s parametros com interpretacdo bealdgsdo representados
principalmente pelo peso assintético superior, rgpeesenta o peso a maturidade, e
pela taxa de maturidade, que € um indicador deciizlde de crescimento. Os
demais paréametros sdo considerados constantes atatesnque auxiliam na
determinacgao da forma da curva.

Guedes et al. (2004) ajustaram os modelos von IBeftg Gompertz,
Brody, Logistico e Richards, a dados de peso-idi@deordeiros da raca Bergamacia
e Santa Inés, e recomendaram os modelos von BefyatbaGompertz como sendo
aqueles que melhor descreveram as curvas de asbagas. Entretanto, Lobo et al.
(2006) ajustaram estes mesmos modelos a dadosdédaele de ovinos Santa Inés,
e concluiram que o modelo Richards proporcionotethan ajuste.

Em seus estudos Topal et al. (2004) utilizaram asurde crescimento de
cordeiros das racas Morkaraman e Awassi, e conouigue de forma geral os

modelos Gompertz e von Bertalanffy foram os quehorese ajustaram aos dados



dos animais de ambas as racas. De acordo com ddatitaal. (2008), estes dois
modelos foram considerados os melhores para desadsase inicial do crescimento
de ovinos mesticos Santa Inés x Texel, porém pardelar o crescimento dos
animais a partir dos 120 dias de idade indicardrogistico como o mais adequado.
Com respeito ao estudo de curvas de crescimendwides cruzados Dorper
X Morada Novada, Dorper x Rabo Largo e Dorper xt&dnés, Silveira (2010)
concluiu que os modelos que melhor se ajustaraamféichards e von Bertalanffy,

respectivamente.
2.2 Modelos de Regressao néo-Lineares

Modelos néao-lineares permitem o ajuste de relagdas complexas que
relagfes lineares ou linearizaveis entre quantsla@#einteresse. Em muitos casos
tais modelos tém as suas formas funcionais espegifiara o problema a ser tratado,
relacionada a algum mecanismo biologico, fisica,, dherente ao processo em
guestao.

Segundo Souza (1998), modelos de regressao nao-lic@m resposta

univariada y sao da forma

Yi :f(Xi ,9) +8i, i=1,...,n
Em que: ¥; representa a observagdo da variavel dependfrigep) € a fungéo

esperanca ou fungéo resposta conhecida;

- Xj representa a observagédo da variavel independente;
0=107,01,---,0p] € um vetor de parametros p dimensional descontiecid

-& representa o efeito do erro aleatorio ndo obsetvsposto NIID com média

zero e variancia desconhecida.

Draper e Smith (1998) classificaram os modelossgaigte forma:

a) Modelos Lineares: Sdo modelos em que as derivaaldsngdo em relacao

aos parametros ndo dependem dos paréme?ﬁ%;’,i:g(x), para i= 1,
f

2,...,ne =1, 2,...,p; em que n € 0 numero total de obserma@p € o

namero de parametro do modelo;
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b) Modelos linearizaveis: Sao aqueles que podem sscrigos como modelos

lineares por meio de uma transformacdo. Como exempmlado o modelo

Y =a*e, no qual o erro é multiplicativo e aplicando-seydotmo a

igualdade, tem-se:
InY =In(a*e)

InY =Ina* +Ine

InY = xlna+Ine

*
Fazendo Z=InY,b=Ilnae € =Ine o modelo pode ser reescrito como

Z=Dbx+e* e assim verifica-se facilmente que este modeloinéal, pois

0Z

%:x =g(x).

c) Modelos ndo-lineares: Sdo os modelos que naoaadisf as classes a), nem

a b). Como exemplo, 0 modeld=a*X +e, no qual o termo de erresé
aditivo, verifica-se que néo existe transformacajoaz de torna-lo linear e a
derivada da funcdo em relacdo ao parametro depgomdearametro, pois

Em geral, um modelo € dito ndo-linear quando ete édinear em relacdo aos

parametros nem pode ser linearizado por meio dsfoanacdes.
2.3 Aspectos tedricos dos modelos ndo-lineares pararcas de crescimento

Segundo Richards (1959), o estudo de curvas deir&sto teve inicio com
o modelo de Bertalanffy em experimentos metabdlitasmodelo é dado por:
1

h h - —(1- 1-m
e A

Em que:
y é 0 peso do animal;

h e K sdo constantes de anabolismo e de catalwlisspectivamente;



Yo€ 0 valor de y quando o tempo t € igual a zero;

m € o angulo de inclinacéo.

De acordo com Freitas (2005) quando- o, o modelo converge
1

assintoticamente par%j(l_m), correspondendo ao peso adulto do animal (A).

Quandom =1, o consumo de oxigénio é proporcional ao pesonilmal; quando
m :5’ 0 metabolismo do animal é proporcional a aresug@rficie corporal.

Segundo Freitas (2005), em situacfes nas quaisl, o0 modelo (1)
proporciona resultados irreais de h e K, ocasion@uod reescrita da seguinte forma:

y1—m — Al—m —Be_kt

em que: ATM :[Ej Bz%—ygl_m) =AM _yI'm e k= (1-m)K

.Posteriormente, o modelo (1) foi reparametrizaai@p

y1—m — Al_m(li be—kt) @

em que b= iB/Al"m; o sinal é (-) quanden <1 e (+) quandm >1.
2.3.1 Interpretacao biologica dos parametros

Uma vantagem de utilizagdo de modelos néo-linepaes descrever curvas
de crescimento é o fato de alguns parametros apegsm interpretacdes bioldgicas.
Com base na equacédo (2) e de acordo com o ang(RIGHARDS, 1959),

obtém-se os modelos apresentados na Tabela 1.



Tabela 1- Modelos nao-lineares para descrever curvas ekcionento baseados na
equacao (2) de acordo com o angulo m

Modelo Forma Geral
Brody y=Al-be Kty +¢ m=0
von Bertalanffy y=Al-be K34+ ¢ m =2/3
Logistico y=A(l+be kt)_1 +& m =2
G _ _kt

ompertz y = Ae be +e mo1

1

Richards m= variavel

y=Al- be_kt)m +e

Na Tabela 1:

-y € peso corporal na idade t;

-Parametro A é definido como peso assintotico @o @alulto, representa a
estimativa do peso a maturidade;

-Parametro b é é uma constante de integracdo,poésui interpretacdo
biologica, porém é importante para modelar a csigaoidal desde o nascimento (t

= Q) até a idade adula - ) do animal.

-Parametro k é corresponde ao indice de maturiditermina a eficiéncia
do crescimento do animal, indicador da velocidama que o animal se aproxima da
peso adulto;

-Parametro m € denominado parametro de inflexdoeeda forma a curva,
determina o ponto de inflexdo (peso e idade) emogarimal passa de uma fase de
crescimento acelerado para inibitério, ou sejasta associado com o limite entre as
fases de ganho de peso crescente e decrescente.

Os modelos foram classificados da seguinte formdprhards (1959):

-quando0<m<1, tem-se um modelo intermediario entre 0 de Brodyde
Gompertz;

-quando 0<m<2, o formato se situa entre o0 modelo de Gompertz e o

modelo Logistico;



-quando m>2, o resultado € um modelo similar ao logistico, épur
assimétrico, em que o ponto de inflexdo pode geraalo para um valor maior do

que :A
y 5

Além dos parametros implicitos nos modelos menciosacima, as funcées
destes parametros também sdo de interesse zootédrentre estas, FREITAS
(2005) destaca a taxa de crescimento absolutantasea (TCl) a taxa de
crescimento instantanea relativa (TCIR), o ponto iniiexdo (Pl), a taxa de
maturidade absoluta (TMA) e a taxa de crescimemam intervalo qualquer (TI).

As descricbes a seguir, taxa de crescimento alasahstantanea, taxa de
crescimento relativa e absoluta, ponto de infled@m de maturidade absoluta e taxa

de crescimento no intervaloett (i < j) foram obtidas de Freitas (2005).
a) Taxa de crescimento instantanea

A taxa de crescimento absoluta instantanea (TQGinaso incremento no

peso em cada unidade de tempo t; no modelo geidingla 1, a TCI é dada por:

m

TCI = % = +kAbe K (1- m)1(1+ be Kt)1-m 3)

b) Taxa de crescimento instantanea relativa e absoluta

A taxa de crescimento instantanea relativa (TCIR)T€l em relacdo ao peso

do individuo no particular tempo t e € obtida por:

ygl(%j = +kbe M[(1-m)(1£be )l (“+" param >1; “"param<1)  (4)

A taxa de crescimento instantanea absoluta (TCMi¥éalizada por meio do

grafico de g—i/ na ordenada, e y, na abscissa, a qual se aprogiemaA

assintoticamente. Uma vez que b é aproximadamgotd a 1, a forma do grafico

depende dos parametros A, m e K; a area da cutadapela integral:



A
Ky q . A2k . .
m Y que é igual a———, e a média da altura é dada por
0 A 2m+2
(1-m) (Yj -1

Ak

ﬁ’ gue representa a média da taxa de cresciment@rdogis dentro da
m+

populacdo. A média da taxa de crescimento reladavapopulacdo no ponto de
A A 1-m
inflexdo é dada po&j [ia_yj oy = ij K (éj -1lloy = 5.

c) Ponto de inflexdo

E o ponto em que a TCI passa de crescente parasdente. E dado pela

equacaoy; = AY®™) Opserva-se gue a constante m determina a prapdc;a

peso adulto (A) no qual o ponto de inflexdo ocoNe.caso particular do modelo de

Brody, que n&o possui ponto de inflexado (indefimpdoa m = 0),

d) Taxa de maturidade absoluta

E a razdo de TCl em relacéo ao peso assintoticoofAseja,A _1[%) O

grafico A_l(%j versusy/A representa a taxa de troca em peso do tamanho

proporcional em relacdo ao tamanho global, queavaai escala de 0 a 1. A &rea

delimitada pela curva & igual-ée\sz e possibilita aplicacbes importantes. Quando
m

se faz o0 ajuste de uma curva a um conjunto de @\iomaa vez que m € constante, a
area € dependente apenas de k. Neste caso, pordmeissociacdo de k e 0 peso
adulto do animal, € possivel identificar na pop@tags animais de maior peso em
menor idade. Da mesma forma, quando diferentesasws&o ajustadas ao conjunto
de animais, pode-se estabelecer a equivaléncia eatKs e comparar estas curvas

variando apenas o valor de m.



e) Taxa de crescimento no intervale@t (i <)

Para duas avaliacbes quaisquer i e j, a médiadada crescimento no

£
J (QJO YitVi , enquanto a média
¢ Lot tj-ti

intervalo te t (i < j) é dada por : :
j L

2l Yi 7Y
da taxa de maturidade absoluta é dada{a@'— n2
..‘ ( jb [ ti-t J

i
A Tabela 2 apresenta os modelos nao-lineares sitadoTabela 1, assim
como algumas propriedades associadas a eles, dai® taxa de crescimento

instantanea, taxa de crescimento instantaneavieekiponto de inflexao.

Tabela 2 - Propriedades dos modelos nao-lineajesiéyBrody (1), de Gompertz
(2), logistico (3), de von Bertalanffy (4) e de Racds (5). Taxa de crescimento

instantanea (TCI), taxa de crescimento instant&edstiva (TCIR) e ponto de

inflexao PI
dy _a-1 GYJ _ (OYJ
Ly = eI =% ™A =AY2| TCRI=|Z|/ Pl=[y;:t;
Modelo: y 5 (at i)Y [yistil
ADKC
1A(L-bCy) AbkCy bkCy v 1 N&0 possui
2. Aexp(-bCy) bkyGy bkyG bkCy [A, In b}
A e k
A bkC bkCy A Inb
3— bkGy /(L+bC — ——
(1+bCy) ybkG /( 1) (1+bCyp)2 (L+bCy) [2 K }
4.A(1-bCq)° e 2 8A. In(3b
3ADKG L-bC)™ 5 - bey)? 3bkGy (L-bCy)2 {E%}
[ Am/a-m).
5 A — ymbkg _—mbG —mbkG Inb(L-m) 1)
(1-bCy)™ (1-bCy) 1-bcy)M? (L-bCyp) Tk
Cq = exp(=kt)

Fonte : Freitas 2005 (Adaptado)
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2.4Método dos quadrados minimos ordinarios

Considerando a func¢éigx, ) como uma generalizagdo para qualquer um dos
modelos mencionados anteriormente e adotando eawotaatricial, tem-se:

y =f(x,0)+&, em que:

Y1 f(X,Bl) €
y = y:2 ' f(X,B) — f(X’ZBZ) —eg= 8:2
yn f(x’en) £n

A soma dos quadrados dos erros aleatorios (SQEY@ser minimizada por

0, portanto a funcdo de minimos quadrados para udelmmao-linear é dada por:

SQE(6) :Zn:[ y - f( % B)]2 , a qual pode ser representada matricialmente por:
i=1

SQE(0)  y-(0) 'L y-f(0)].
Segundo Souza (1998), em modelos nao-lineares waqosle fazer

afirmac@es gerais sobre as propriedades dos estisg|ade quadrados minimos, tais

como nao tendenciosidade e variancia minima, expata grandes amostras, 0s

chamados resultados assintéticos. Para melhor emmg#io do processo de obtencdo

destes estimadores, utilizou-se a seguinte noediferenciacdo matricial:

[of,(6) ofy(6) 0f1(8) |
004 005 00,

of,(0) of,(6) of,(0)
f(ﬂ): fZ(O) eF(@):@: 061 662 aep

214(0) 30a0) | o(0)
30, 090 )

P Jp

em que:

f(G)é uma funcédo vetor colunaxl de um argumento p dimensiorth) e F(e) éa

matriz Jacobiana dé(0). Dessa forma, o estimador de minimos quadrafos,

11



satisfaz a equacé =0, a qual representa a minimizacao de interesse.

0=0

9SQHp)
a0

Sendo, 9SQE(D) _ 0 [y-f(0)]'[y-f (6)]=-2[ y-£(0)]"F(0), tem-se:

2 00
Fo)y-6)=o0.
Portanto, o sistema de equagfes normais (SEN) rpadelos nado-lineares é
dado por:
[or,(0) of1(6) or,(6) ]
00, 90, a0, _f( 6)_
or,0) ar,(0) or.(0)| |72 |1 0

2 NS S f
a0, b, ad, |0]72|- 2(’f’ =\

o) i) argfi)| - Lrnbkell) L0
| 00, 96, 30,

2.5Processos iterativos e método dos quadrados minimos

Para o SEN ndo-linear apresentado no tépico anteéio existe uma solucao
explicita, sendo assim a solucdo para o sistemagsobtida por meio de processos
iterativos. Um dos métodos iterativos € a linegdpada funcdo ndo-linear, chamado

Método de Gauss-Newton, o qual se resume ao seguintedimento.

N

Seja 0 modelo néo-lineary:f(x,9)+s, e 0, um vetor tal que

F'(éo)[Y-f(éo)}:O. Aproximandof (8) pelo pontod, por uma TSA Taylor
Series Expansigrde 12 ordem, tem-se:
f(6)=1(6.)+#(5.)(6-.) ©
Fo)y -£6)=0 (6)
Aplicando (1) em (2):FB)Y ~f(6,)-Fd, Jo -0, )= 0, e multiplicando &

A\ -1
esquerda, ambos os lados da igualdade, p@(eﬂ obtém-se:

Y ~(6) - oo p + Fo, o = 0.
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A

Logo, F(éo)ﬁ = F(éo)éo{Y -f (éoﬂ . Multiplicando novamente a esquerda,

A\7-1
ambos os lados da igualdade, pon{F(e)}, verifica-se  que:

6=0,+ [F(6,)] Tv-1(6.)]

Fazendo) = ém e éO: ék , tem-se para a k-ésima iteracéo, a expressaa (7),

qual representa o processo iterativo conhecido de@euss-Newton:

Bua= b [F(8) [ -1 0] g

Este processo iterativo prossegue até que algutérier adotado para

convergéncia seja atingido.
2.6 Avaliadores da qualidade de ajuste

Avaliar a qualidade do ajuste é parte importanteqdalquer processo de
selecéo e construcdo de modelos. Na literaturag-pecencontrar diferentes critérios
para avaliar a qualidade do ajuste de modelos.

A maioria dos trabalhos envolvendo comparacao deeins de crescimento
utiliza apenas o coeficiente de determinacao ajusi(igaj) e 0 desvio padrao
residual como avaliadores da qualidade de ajusé. pfocedimento pode ser
explicado pelo fato destes avaliadores serem apeekes diretamente nos arquivos
de saidas de softwares estatisticos comd"SAS (SILVEIRA et al., 2009).

Segundo Silveira et al.( 2009) se outros importaataliadores como o teste
de Durbin-Watson, critério de informacdo de AkaikeAlC (AKAIKE, 1974),
critério de informacao bayesiano - BIC (SCHWARZ78) erro de predicdo médio
(EPM), coeficiente de determinacdo predito e peusdrde convergéncia também
forem considerados, a indicacdo do melhor modette g@r mais precisa, uma vez
que estes avaliadores levam em consideracdo ofstoses como a andlise da
independéncia residual e o grau de parametrizaggionddelos comparados.

Os avaliadores utilizados por Malhado et al. (20068y ajuste de curvas de
crescimento em ovinos mesticos Santa Inés x Téxem o quadrado médio do
residuo (QMR), coeficiente de determinacdd),(R® percentual de convergéncia

(C%) e a analise grafica dos modelos com o pes@noédervado.
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2.7 Técnicas de diagnostico

As técnicas de diagnostico tiveram inicio com alis@éde residuo para
detectar a presenca de pontos aberrantes e vieséca distribuicdo proposta para
variavel resposta é adequada. Outro interesse |l@rapassiveis afastamentos das
suposic¢des iniciais, especialmente na parte alaadistematica, bem como avaliar
alguma influéncia desproporcional nos resultadosajdste do modelo. Com esse
objetivo foram desenvolvidas outras técnicas degrdistico, além da analise de
residuo.

Segundo Souza 1998, exceto com relagdo aos residsd®cnicas mais
usuais de diagnéstico em regressdo normal nao-ls@a simples adaptacfes da

regressao linear. Algumas dessas técnicas seréotdesesta secao.
2.7.1 Pontos de alavanca

O residuo ordinario para a i-ésima observacao psste definido por

€& =y; —y; em queég procura medir a discrepancia entre o valor obskena o

valor ajustado da i-ésima observacdo. O vetor sliglues ordinarios é definido por

e= (él,éz,...,én)T. Observe que:
- -1
e =y-xp=y-x{xTx "Xy =y -Hy = (1, -H)y

onde H = X(X"X)™X" é a matriz de projecdo ortogonal de vetoreR'Yono

subespaco gerado pelas colunas da matriz X. Osetemda diagonal H vao ser
denotados pohj; e sdo chamados deeverage”.
Como a matriz H é simétrica, ou séjleT, =H e também idempotente, isto €, ,
HTH =H temos que:
Posto(H)E tr(H) = tr(X(X TX) 1X T) = tr[xTX(xTX) T=tr(1p) =p
em que tr(.) representa o operador traco de uma matriz. O eakeme
hijj = XiT (XTX) _1Xi desempenha um papel importante na construcaeiieds de

diagnostico. Adicionalmente, tem-se ql:hles hi; s% ( COOK e WEISBERG,
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1982), em que ¢ é o numero de linhas de X identicas . O i-ésimo valor ajustado

é dado por:

Yi =hjiyi + Z hijiy; (8)
i#]
e pelo fato da matriz H ser idempotente

3 hie =hi; (L= i)

Em particular hjj =1 implica em y; =y;, todavia a reciproca ndo é
necessariamente verdadeira. Logo, para valores @dtb;; predomina na expressao
(1) a influéncia dey; sobre o correspondente valor ajustado. Assim, éomazoavel
utilizar h;; como uma medida de influéncia da i-ésima obseovagre o proprio

9yi

valor ajustado. Temos também ghg = PV ou seja,h;j corresponde a variagao
i

em y; quandoy; é acrescido de um infinitésimo, assip mede a influéncia dg;

sobrey; .
Supondo que todos 0s pontos exercam a mesma ic#usobre os valores
. . L trH) _p - .
ajustados, podemos esperar due esteja proximo de——= ==. E conveniente
n n

. . 2P ~ .
examinar, aqueles pontos tais gog=—/, que s&o conhecidos como pontos de
n

alavanca ou de altd_everagé e geralmente estdo localizados em regides remotas

no subespaco gerado pelas colunas da matriz X.
2.5.2 Pontos aberrantes

Anteriormente  viu-se que e=(I,—-H)y, assim tem-se que

- (. — —(l. - - _ 24 _
E[(l, -H)y]=(1n ~H)EW) = (1, —~H)Xp=0 e Var(e)=o?(l,, - H).
Consequentementeg; ~ N(O,cz(l—hii )). Adicionalmente, Cov(q ,ej): —czhij :

comi # j. Observe que o0sg's possuem variancias distintas, dessa forma, €
conveniente expressa-los de uma forma padronizadanade permitir uma
comparabilidade entre os mesmos. Uma definicéoradaseria dividire, pelo seu

respectivo desvio padrdo, obtendo-se o residuestizddo.
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{=—© _ Yi —E(i)

1 1
s(1-h;)2 s(1-h;)2
2
n
Em ques2 =y e—,i =1,2,..n
i=1n—-p

Observe ques2 ndo é independente dg Portantot; ndo segue distribuicao

t de Student como se poderia esperar. Tal probperda ser contornado substituindo

s% por s

, em que 51-2 € a variancia correspondente ao modelo sem aniaési
observagdo. Tem-se que:

5 _ A alx™x)"x,
AP an)

E possivel mostrar que:

n-p-t?
32 Sz(ﬁ} ©

Assim, o novo residuo studentizado € dado por:

* 6
&= 10
| 5 @-hy)H? (0

em queti* segue distribuicdo t-Student comp-1 graus de liberdade. A

expressao (10) pode ainda ser simplificada subudibuse (9) em (10), ou seja,

‘o [n-_p-lfz

n-p-t?

* 7 ~ 7 -
Observe que; é uma transformag&o monétona tle Assim, podemos usar

* . . 7
t; para detectar pontos aberrantes no conjunto desdadto €, pontos que
apresentam um residuo muito elevado, indicando @uaodelo ndo descreve

satisfatoriamente tal observagcdo. Em geral, corsisle uma observacéo

marginalmente aberrante Ffs > 2.
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2.5.3 Medidas de influéncia

De acordo com Paula (2004), a deteccédo de obsewagfiuentes, ou seja,
pontos que exercem peso desproporcional nas estimaio modelo ou até na
significancia dos parametros € um tépico de graing@ortancia na analise de
diagnostico. A delecdo de pontos, isto é, a congfarado ajuste do modelo
escolhido, considerando-se todos os pontos, costeaflo mesmo modelo sem 0s
pontos atipicos, talvez seja a técnica mais codhepara avaliar o impacto da
retirada de uma observacao particular nas estiasatle regressédo. Durante a década
de 70 surgiram varias propostas relacionadas camfiugncia de observagbes nas
estimativas dos coeficientes do modelo normal tinkalistancia de Cook (1977) é a
mais tradicional medida para detectar pontos infee e foi originalmente
desenvolvida para modelos normais lineares e rnaq@dee assimiladas e estendidas
para diversas classes de modelos.

Ainda, de acordo Paula (2004), um problema que podeaer com a delecao
individual de pontos € o que se denommasking effectou seja, deixar de detectar
pontos conjuntamente discrepantes. Contudo, umardasstas mais inovadoras na
area de diagnostico em regressao foi apresentad&quk (1986), que propde
avaliar a influéncia conjunta das observacdes sgignas mudancas (perturbacdes)
no modelo, ao invés da avaliacdo pela retiradaihaial ou conjunta de pontos. Essa
metodologia, denominada influéncia local, teve wrende receptividade entre os
usuarios e pesquisadores de regressdo, em qudicse ametodologia em classes
particulares de modelos ou se propdem extensGEsoiaa.

A medida de influéncia mais conhecida, denominaglalidtancia de Cook
(COOK, 1977), é da forma:

D; ={ & } Ni 1_p2 hi 1i_,, (11)

s@-h)¥2 | @-hi)p ' (@-hi)p

Note queD; sera grande quando o i-€simo ponto for aberrapgeapde) e/

ou quandoh;; for proximo de um. Adicionalmentd); podera n&o ser adequado
quandoe; for grande eh;; for pequeno, nesse cas%,pode ficar inflacionado e nao

ocorrendo nenhuma compensacao por parte;deD; pode ficar pequeno.
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Segundo Cook e Weisberg (1982) as observacdoes smmasideradas

influentes quandoD; sz,n_p(O.S). Sendo quer'n_p(a) € o valor critico da

distribuicdo F de Snedecor ao nivelde significAncia. Recomenda-se examinar as
consequéncias da retirada dessas observacOes tamsgnto do modelo.
Recomendam, ainda, examinar as consequénciasidaaetiessas observacdes no
ajustamento do modelo.

Uma medida de influéncia proposta por Belsley e{18180) € dada por:

n n (xTyxy 1y,
DFBETA; =B-Bgj = G (Xl_?" Xi i=1,2,...n (12)
1

Esta medida reflete quanto a retirada do pontaf@ysta ﬁ(i)de ,@’ . Os

autores sugerem prestar atencdo naqueles pontosamaeentam|DFBETAi|

grandes. Outra medida supostamente mais apropyiaeldd foi também proposta
em Belsley et al. (1980), definida da forma:

. he 1/2
DFFITS =t; {(1—h”)} i=1,2,..n (13)

Um ponto pode ser considerado influente|@EFITS,|22{p/(n—p)}1/2.

Atkinson (1985) propds uma medida de influéncia guem aperfeicoamento de
DFFITS . Esta medida é dada por

1/2
__.*)(n-p) hj L
Ci =t { . (1—h”)} i=1,2,..n (14)

As medidas (11), (12), (13) e (14) apresentadasrianinente sao utilizadas,

basicamente, para verificar 0 quanto a retiradgpado (i) afastaﬁ’(i)de ,[3’ , ou

seja, 0 quanto o ponto (i) influencia nas estinaatidos parametros. Entretanto,
Belsley et al. (1980) propuseram uma medida pardica o quanto muda a
estatistica-t (usada para testar se o j-ésimo draré significativo) apés a retirada

do i-ésimo ponto.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Origem dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidparar de um experimento
conduzido na Estacdo Experimental de Jaguaquatanpente & Empresa Baiana de
Desenvolvimento Agricola S.A., localizada no Mupici de Jaguaquara, BA,
microrregido administrativa de Jequi€, BA, de 2a603005. Foram utilizados dados
de 74 ovinos do cruzamento Texel x Santa Inésdpssdo nascimento aos 444 dias.

Na Figura 1, pode-se observar que o maior nimemnieais (15 animais)
do conjunto de dados contém 10 pesagens e o maioerno de pesagens (13

pesagens) com apenas 2 animais.

14 -
12 -
10 A

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13

Numero de Pesagens/Animal

NUmero de Animais

o N M OO
1

Figura 1 - Frequéncia do numero de pesagens por animal
O conjunto de dados apresenta intervalos de pesagegulares como pode

ser observado na Tabela 3 em que encontra-se agdades de pesagens com seus

respectivos pesos medios, desvio padréo, peso mmpeso maximo.
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Tabela 3 - Numero de animais, idade, peso médio, desviodpageso minimo e

peso maximo, em algumas idades em ovinos cruzaslad X Santa Inés

Numero de Idade Peso médio Desvio Peso Peso
Animais Padrao Minimo Maximo
74 0 3,44 0,63 2 5
7 15 6,24 0,89 4.5 7,2
2 30 7,75 0,35 7,5 8,0
3 45 11,10 0,85 10,3 12,0
4 60 11,25 1,19 10,0 12,5
5 75 13,16 2,89 9,5 17,0
2 90 13,25 1,06 12,5 14,0
3 105 13,00 1,73 12,0 15,0
8 122 18,31 2,96 15,0 24,5
4 134 16,68 3,35 13,0 20,0
3 152 22,83 3,17 21,0 26,5
4 164 19,38 1,38 18,0 21,0
1 180 15,00 - 15,0 15,0
3 195 225 6,06 15,5 26,0
1 210 17,00 - 17,0 17,0
3 225 22,83 3,62 20,5 27,0
1 241 25,50 - 225 22,5
1 254 28,50 - 28,5 28,5
2 270 23,75 7,42 18,5 29,0
1 285 25,50 - 25,5 25,5
3 302 22,33 1,15 21,0 23,0
1 314 22,70 - 22,7 22,7
2 331 28,00 0,71 25,5 28,5
1 345 39,00 - 39,0 39,0
1 365 23,80 - 23,8 23,8
1 386 27,50 - 27,5 27,5
1 444 25,50 - 25,5 25,5

Foram utilizadas para estimacédo dos parametrosuttaas de crescimento as
seguintes estruturas de dados relativas a restrigbanto ao nimero minimo de
pesagens por animal (NMPA):

-Estrutura 1 - sem restricdo quanto ao numero dagess por animal, ou seja, foi
usado todo o conjunto de dados;

-Estrutura 2 - minimo de cinco pesagens por an{MislPA=5); Nesta estrutura, as
informacdes relativas a sete animais com apenasogpesagens (Tabela 4) foram
excluidas do conjunto de dados;

-Estrutura 3 - minimo de seis pesagens por anifVIPA=6); e assim

sucessivamente para as demais estruturas até NMRAabela 4).
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Tabela 4 - Estrutura de dados com restricdo para nUmer@maide pesagens por
animal (NMPA), nimero de animais e numero de olasg®s (N) que foram

utilizadas para estimacgao de parametros das cdevaescimento

NMPA Numero de Animais N
Sem restricao (SR) 74 244
5 67 244
6 61 240
7 54 236
8 46 221
9 37 204
10 29 181

O conjunto de dados foi considerado de duas manalistintas. Uma
considerando os pesos medios, ou seja, calculaursédia dos pesos de todos os
animais mensurados em cada idade. E outra consdter@s pesos individuais, ou
seja, todos os pares de peso-idade. Nos dois d¢osjule dados foi ajustado uma

Gnica curva para o grupo de ovinos.
3.2Estimacao dos parametros dos modelos nao-lineares

Foram ajustados os modelos de regressao néao-linvear, Bertanlaffy:

be_ kt

y=Al- be_kt)3 +¢&, Brody: y = A(Ll- be_kt) +&, Gompertz:y = Ae +&

e Logistico: y=Al+ be_kt)_1+£ para pesos médios por idades e para pesos
individuais, utilizando-se o método dos quadrad@smos ordinarios cujas solugdes
foram obtidas por meio do processo iterativo desSalewton, sendo utilizado o

procedimento NLIN (SA%, 2003).
3.3Avaliadores da qualidade de ajuste

Apoés obtidas as estimativas dos parametros dos losode regressao néao-
linear, apresentados anteriormente, comparou-gstaguras. Quanto ao ajuste dos
modelos essa comparacdo foi realizada por meiovdkadores da qualidade de
ajuste de modelos de regressao ndo-linear, apaess seguir.
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Vale ressaltar que o critério de informacao de R&dAIC) e o Bayesiano
(BIC) nédo foram utilizados devido a diferenca nonefio de observacdes em cada

estrutura utilizada.
3.3.1 Coeficiente de determinacéo ajustado (E,-)

E usado para comparar a qualidade do ajuste delmsodem diferentes

nameros de parametros (p) e diferentes nUmerobs@acoes:

Rij =R? —(lg—:tj(l— RZ), em que:

R? = corr(y, V)
N € o numero de observacgdes utilizadas para ajastarva e

p € 0 numero de parametros na funcao, incluinaesdepto.

3.3.2 Quadrado Médio do Residuo (QMR)

O quadrado médio do residuo € calculado da sedoim.:

Zn:(yi -9i)°

QMR=-=1 N5 em que:

y ey; sdo os valores observados e estimados respectitameés € o nimero de

observacgoes.
3.3.3 Erro de Predicdo Médio (EPM)

E obtido calculando-se a média de todos os errospredicio (EP),

considerando-se cada observacdo como um desvi® @mieso observadoy() e o

peso estimadoy; ), dividido pelo peso observado e multiplicado p@®, ou seja,

EP= 1oc{—yi Y ]
Yi

Esse valor leva um sinal (+) ou (-), designand@ $ancédo subestimou ou

superestimou, respectivamente, o peso observadONEWARDENE et al., 1981).
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3.4 Propriedades dos modelos n&o-lineares

Apos selecionado o modelo, estima-se a taxa decigresto absoluta
instantanea (TCI), obtida a partir da primeira wmta do modelo ajustado, em
relacdo ao tempo, a taxa de crescimento instant@adva (TCIR), obtida pela
razdo da TCl e peso na idade t, e o Ponto de adl€RI) (Tabela 5).

Tabela 5- Propriedades dos modelos néo-lineares (y): @el\B(1), de Gompertz
(2), logistico (3), de von Bertalanffy (4). Taxa clescimento instantanea TCI, taxa
de crescimento instantanea relativa TCIR e pontoftexao Pl [peso; idade]

oy _ a1 ayj _ (6y)
Yy = TCl =— TMA =A | — TCRI=| —= |/
Modelo: y ot [at at) Y
AbkCG ~ ,
1.A(1-DbCy) AbkCq y Nao possui
2.Aexp(—bC,) bkyCq bkCq {g%}
A bkCy A Inb
30— bkCq /(1 +DbC i
(1+bCy) yokGL A+ be) (1+bCy) {2 K }
) 2 8A In(3b)
4.A(1 - bC,)3 3AbkG| (1-bCy) 30kCy (1-bCp) 7 K
Cq = exp(-kt)

A TCI é, na realidade, o ganho de peso obtido patagde de tempo. Como neste
trabalho o tempo esta em dias, representa o gampesb médio diario estimado ao
longo da trajetéria de crescimento, ou seja, a ta&dia de crescimento dos animais

dentro da populacédo. O ponto em que a TCIl passaedeente para decrescente é
chamado de Ponto de Inflex&o.
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3.5 Técnicas de Diagnéstico

Foram utilizadas para avaliar a qualidade de ajesterificacdo de pontos

atipicos as seguintes estatisticas.
3.5.1 Pontos de alavanca

Quando uma observacdo esta distante das outragrems das variaveis

7

explanatérias ela pode ser, ou ndo, influente. Elstincia € medida pelos
elementos da diagonal da matriz projegé\Id:X(xTX)"lxT isto €,
hii =XiT(XTX)_1Xi, Chamadoslieverage”

Para valores altos d& ha uma alta influéncia dg, sobre o correspondente

valor ajustado. Segundo Belsley et al. (1980), reslode h;; = 2P/n indicam

observacdes que séo pontos de alavanca.

3.5.2 Pontos aberrantes

Nessa classificacdo enquadram-se as observacOesjustldas e com residuo
alto.

Para detectar pontos aberrantes foi utilizado ddwes studentizado, que é

€Xpresso por:

Sendo queti* segue distribuicao t-Student cam- p—-1 graus de liberdade.

- ~ . *
Em geral, considera-se uma observacdo marginalrabeteante s*ai ‘ >2

3.5.3 Pontos influentes

ObservagoOes influentes s&o pontos que exercem gessgwoporcional nas
estimativas do modelo ou até na significancia doémpetros. A delecdo de pontos,

talvez seja a técnica mais conhecida para avalisnpacto da retirada de uma
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observacédo particular nas estimativas de regregsdstancia de Cook (1977) é a
mais tradicional medida para detectar pontos infee e foi originalmente
desenvolvida para modelos normais lineares e rag@dte assimiladas e estendidas
para diversas classes de modelos. Podendo serntaothé medida de afastamento
do vetor de estimativas provocado pela retiradabdarvacao i.

A distancia de Cook (1997) apresentada a seguma&médida que usa como
estimativa da variancia residual aquela obtida tmaas as n observacgdes, ou ainda,

usa o residuo Studentizado internamente.

Di:{ & }h” Loz Ni 1i-95 n

s(1-h)¥2 [ @-hi)p T @-hi)p
Para Cook e Weisbherg (1982) as observacOes sendideradas influentes

quandoD; = Fy n_(0.5)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estimativas dos parametros dos modelos

4.1.1 Conjunto de dados médios

Na Tabela 6, sdo apresentadas, as estimativasadisgiros dos modelos de
crescimento ajustados aos dados pesos médios gumsidle ovinos do cruzamento
Texel x Santa Inés para cada restricdo quanto a@miminimo de pesagens por
animal (NMPA).

De acordo com as estimativas apresentadas na Tabedaifica-se que, sem
restricio e com restricbes para NMPA, as estimmtida parametro A, Foram
condizentes com a realidade, pois segundo McManak €003) e Carneiro et al.
(2007) o peso adulto de cordeiros varia entre 250eKg. Neste trabalho, as
estimativas para peso adulto variaram de 27,613,803 Sendo as maiores
estimativas para restricdo com minimo de 10 pesages menores estimativas para
0s dados sem restrigao.

Outro parametro importante € o k, que represerttxa de maturidade do
animal, indicando a velocidade de crescimento pnagir o peso assintotico.
Animais com altos valores de k apresentam matueidaecoce, em comparacao
aqueles com valores menores de k e de peso imitialar. Devido a pequena
variacdo do peso ao nascimento, a variacdo entrala®s de k representa, com boa
precisdo, as variacbes na velocidade relativa deciecnento. Para o parametro Kk,
percebe-se que as estimativas a partir de dadosresinicdo de no minimo dez
pesagens foram as os maiores, variando de k e)@@d® para o modelo Brody a

0,0126 para o modelo Logistico (Tabela 6).
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Tabela 6- Estimativas dos parametros A, b e k e a correldedPearson entre A e k
(ra para os modelos de crescimento, von BertalaBifydy, Gompertz, Logistico,
considerando pesos meédios por idades para resrigara numero minimo de

pesagens por animal (NMPA)

Modelos Restricédo Parametros
(NMPA) A b k rAK

SR 29,74 0,4500 0,0078 -0.9170
5 29,70 0,4473 0,0078 -0.9169
Von Bertalanffy 6 29,72 0,4466 0,0077 -0.9176
y= A(1—be_kt)3 +e 7 29,77 10,4459 0,0076 -0.9192
8 29,84 0,4434 0,0075 -0.9233
9 29,94 0,4433 0,0073 -0.9284
10 30,39 0,4458 0,0072 -0.9245

SR 3264 08776 00049 -0.9665
5 32,52 08751 0,0049 -0.9660
6 32,52 0,8744 0,0049 -0.9663
Brody 7 32,56 0,8740 0,0048 -0.9668
y= Al-be Ky + ¢ 8 32,70 08716 0,0047 -0.9687
9 32,96 08713 0,0046 -0.9714
10 33,50 0,8728 0,0045 -0.9702

SR 28,95 1,6961 0,0092 -0.8873
5 28,93 1,6824 0,0092 -0.8876
Gompertz 6 2895 1,6792 0,0091 -0.8885
ekt 7 29,01 1,6757 0,0090 -0.8906

=AePe T 4g
y 8 29,06 1,6633 0,0089 -0.8958
9 29,12 1,6630 0,0086 -0.9022

10 29,55 16776 0,0085 -0.8964

SR 27,61 3,5030 0,0134 -0.7889
27,61 3,4523 0,0133 -0.7905
27,63 3,4439 0,0133 -0.7918

5
Logistico 6
7 27,69 3,4295 10,0132 -0.7954
8
9

y=A0+be K4
27,71 3,3842 00,0129 -0.8041
27,70 3,3885 0,0127 -0.8131
10 28,11 3,4607 0,0126 -0.8001

SR: Sem Restricao

Conforme McManust al. (2003), a relacdo biolégica mais importgrdaea
uma curva de crescimento esta entre os parametifas “k”. A correlacdo negativa
existente entre estes parametros indica que anguaigpresentam maiores taxas de
crescimento tém menor probabilidade de atingir megigpesos a maturidade que
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agueles que crescem mais lentamente no iniciodda @om o aumento do numero
de pesagens para a obtencéo das estimativas (TBbelaserva-se que em geral as
estimativas de A e k foram maiores e menores, céspamente, resultando em

correlacéo negativa.

4.1.2 Conjunto de dados individuais

Na Tabela 7, sdo apresentadas as estimativas dioegieos dos modelos de
crescimento ajustados aos dados de pesos indigidaavinos do cruzamento Texel
X Santa Inés para cada restricdo quanto ao numieionande pesagens por animal
(NMPA).

Ao comparar as estimativas do peso adulto (A) prievees do ajuste para
pesos medios (Tabela 6) com as provenientes daeapssa pesos individuais
(Tabela 7), nota-se que nesta ultima as estimativgseso adulto foram um pouco
menores.

Com relacao as estimativas do peso adulto (A) abtmklos quatro modelos,
pode-se verificar que com excecdo ao modelo Bradygual a restricdo de no
minimo nove pesagens obteve a maior estimativa para parametro (32,24kg), nos
demais modelos foram obtidas maiores estimatives paestricdo de no minimo 10
pesagens por animal, com variacdes entre 27,12Rgldkg (Tabela 7).

Em relacdo as estimativas do parametro k, parasteafle pesos individuais,
pode-se observar que foram obtidos os maioresesmjmara os dados sem restricao,
com estimativas entre 0,0053 e 0,0167 (Tabela 8).
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Tabela 7- Estimativas dos parametros A, b e k e a cordielalg Pearson entre A e k

(rAk)para 0s modelos de crescimento von Bertalanffyd3r@ompertz e Logistico

considerando peso individual

Modelo Restricéo Parametros
(NMPA) A b k r Ak

SR 28,59 04717 0,0090 -0,8849

5 28,57 0,4707 0,0090 -0,8850
Von Bertalanffy 6 28,64 0,4689 0,0089 -0,8876
7 28,61 0,4696 0,0089 -0,8888
8 28,61 04671 0,0088 -0,8903
9 28,99 0,4688 0,0084 -0,8978

10 29,14 0,4665 0,0084 -0,8914

y=Al- be_kt)3 +e

SR 31,91 08859 0,0053 -0,9595
5 31,80 10,8851 0,0053 -0,9591
6 31,84 10,8840 0,0053 -0,9590
Brody 7 31,70 0,8850 0,0053  -0,9595
y=AQ-be Ky + ¢ 8 31,65 0,8835 0,0053 -0,9597
9 32,24 0,8863 0,0050 -0,9633
10 32,16 0,8844 0,0051 -0,9596

SR 27,75 18254 0,0109 -0,8393
5 2776 1,8194 00109 -0,8399
Gompertz 6 2784 1,8097 00108 -0,8437
ekt 7 2783 1,8111 00108 -0,8463
y=Ae te 8 27,84 1,7973 00106 -0,8485
9 28,18 1,8031 00101 -0,8579

10 2838 1,7913 00101 -0,8505

SR 26,39 4,1963 0,0167 -0,6956
26,42 41628 0,0166 -0,6981
26,49 4,1107 0,0164 -0,7046

5
Logistico 6
7 26,54 4,0945 0,0162 -0,7123
8
9

y=Al+ be_kt)_1 +e
26,56  4,0277 0,0159 -0,7162
26,85 4,0355 0,0151 -0,7292
10 27,14 3,9820 0,0150 -0,7193

SR: Sem Restricdes

Assim como as estimativas para os dados de pestissnas estimativas de
A e k, para os pesos individuais houve uma cord@elagegativa entre estes
parametros indicando que animais que apresentaoresdaxas de crescimento tém
menor probabilidade de atingir pesos elevados mdeicadulta, que aqueles que

crescem mais lentamente no inicio da vida Obsexvarabém que com o aumento
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do numero de pesagens para a obtencdo das estisndavA e k foram maiores e
menores, respectivamente, resultando em correlaggativa(Tabela 7). Malhado,
2008, em seus estudos com 75 ovinos cruzados ke@Anta Inés, estimou a
correlacédo entre os parametros A e k que tambénefgativa e de magnitude 0,44.
Observa-se que as estimativas dos parametros A&, ¢oerelacdo entre estes
parametros foram préximas as obtidas a partir depmédios. Nota-se, ainda que as
correlagbes, tanto para pesos médios quanto paas padividuais, ndo foram

afetadas pelas restricoes.
4.2 Avaliadores da qualidade de ajuste
4.2.1 Conjunto de Dados médios

Na Tabela 8, estdo apresentados para cada estdguestricdo quanto ao
namero minimo de pesagens por animal, os resul@da®svaliadores da qualidade

de ajuste para cada modelo, considerando os afiesigssos médios por idade.
Com base nos coeficientes de determinagﬁé )(apresentados na Tabela 8,

observa-se que todos os modelos tiveram bom apmteyalores acima de 84,31%.

Tendo se destacado a restricdo para nimero mirenpeshgens por animal igual a
10 com valores um pouco maior déj Oliveira et al. (2000) comentam que as

diferencas entre os coeficientes de determinacadifdeentes modelos usados no
estudo de curvas de crescimento geralmente s&wrias, sendo necessaria a
utilizacdo de outros avaliadores para a indicag&ondelhores modelos. A restricao
(NMPA=10) apresentou, ainda, menores valores p&aarrado Médio do Residuo
(QMR) variando de 6,94 a 8,85 e para o Erro dei€gedVédio (EPM) variando de
-2,15 a 4,65.
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Tabela 8 - Resultados dos avaliadores da qualidade de ajustéciente de
determinacgao ajustadojo), guadrado médio do residuo (QMR) e o erro de

predicdo médio (EPM) para os modelos considerajudtegpara pesos médios

Modelo '(?Sl\s/ltgf’)‘o RZ (%) QMR EPM
SR 86,16 7,44 -2,87
5 85,94 7,52 -2,97
6 86,14 7,45 -3,00
7 86,08 7,47 -3,04
von Bertalanffy 8 84,97 8,11 -3,35
9 84,34 8,53 -3,42
10 87,22 7,04 -2,81
SR 86,40 7,31 -2,22
5 86,20 7,38 -2,29
6 86,42 7,30 -2,31
7 86,37 7,32 -2,34
8 85,28 7,95 -2,65
Brody 9 84,61 8,38 -2,76
10 87,43 6,94 -2,15
SR 85,99 7,54 -3,21
5 85,76 7,62 -3,31
6 85,96 7,55 -3,36
7 85,89 7,57 -3,40
8 84,78 8,22 -3,71
9 84,17 8,62 -3,74
Gompertz 10 87,09 7,12 -3,13
SR 85,41 7,85 -4,15
5 85,15 7,94 -4,25
6 85,35 7,88 -4,32
7 85,28 7,90 -4,37
8 84,16 8,55 -4,65
Logistico 9 83,62 8,92 -4,61
10 86,64 7,37 -3,98

SR: Sem Restrigbes
Observa-se que o0 modelo de Brody apresenta valargsuco maiores détgj ,

valores entre 86,52 e 87,56% e os menores valer€sR e EPM.
Assim, verifica-se que o ajuste dos modelos arpagetidados com restricdo de
no minimo 10 pesagens por animal foi superior da penos semelhante ao obtido

para dados sem restricao.
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4.2.2 Conjunto de dados individuais

Para ajuste a partir de dados individuais (Tabglao®serva-se que todos os

modelos tiveram bom ajuste, com valot%é acima de 86,30%. Tendo se destacado

a restricdo de no minimo 10 pesagens por animalacoraior Rgzq- :
Quando comparamos os ajustes de pesos médiossipéstduais nota-se que
0S jo e QMR foram muito préximos, enquanto o EPM foi sigepara ajustes a

partir de pesos individuais.

De acordo com os resultados apresentados nas $abelq, verifica-se que em
média, a restricdo de no minimo 10 pesagens paraanem-se destacado entre as
demais restricdes. Os ajustes dos modelos paraesStsura providenciaram o0s

menores valores para QMR e EMP e maid?éjs

Dessa forma, nota-se que os resultados obtidosogaagustes de pesos médios
(Tabela 8) foram muitos proximos aqueles verificag@ara os ajustes de idades
individuais (Tabela 9).

O quadrado médio do residuo e erro de predicdo anédilizados para
avaliar a qualidade de ajuste, permite indicarao®delo Brody é o que apresentou
o melhor ajuste (Tabela 9).

Quando comparados o0s ajustes para pesos médios espaesos individuais,

para este Ultimo observa-se que todas as estrubbitasram valores um pouco

maiores dejo e menores de QMR e EPM.
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Tabela 9 - Resultados dos avaliadores da qualidade de apmficiente de
determinagao ajustadojo), guadrado médio do residuo (QMR) e o erro de

predicdo médio (EPM) para os modelos considerajudtesidades individuais

Modelo Restrigéo jo QMR EPM
(NMPA)
SR 87,28 8,60 -5,29
5 86,86 8,93 -4,38
von Bertalanffy 6 86,53 9,14 -5,42
7 86,57 9,28 -5,49
8 87,02 8,80 -5,45
9 87,25 8,72 -5,58
10 88,08 8,14 -5,48
SR 87,57 8,40 -3,69
5 87,16 8,75 -3,82
6 86,84 8,92 -3,83
Brody 7 86,92 8,99 -3,80
8 87,41 8,54 -3,76
9 87,66 8,45 -3,79
10 88,48 7,87 -3,69
SR 87,06 8,75 -6,17
5 86,63 9,09 -6,29
Gompertz 6 86,30 9,29 -6,28
7 86,32 9,39 -6,38
8 86,77 8,97 -6,34
9 87,00 8,89 -6,48
10 87,83 8,32 -6,38
SR 86,30 9,26 -8,47
5 85,87 9,61 -8,57
Logistico 6 85,54 9,81 -8,52
7 85,52 9,95 -8,73
8 85,94 9,54 -8,64
9 86,19 9,45 -8,78
10 87,04 8,86 -8,51

SR: Sem Restri¢ao

Devido as pequenas diferencas quanto aos crité&fpsQMR, EPM entre as

uma das estruturas sem e com restricbes quantdraero minimo de pesagens por
animal conclui-se que as restricbes nédo afetargumabdade de ajuste. Contudo ao

utilizar um conjunto de dados com poucos animaige-ge usar maior numero de
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pesagem por animal, uma vez que neste trabalhodaai@es sem restricdo foram
utilizados 74 animais e com restricdo, de no minifigesagens, foram utilizados
29 animais. Ressalta-se, também que animais coroapgpesagens (4, 5, etc.),
presentes no conjunto de dados sem restricdo mfdmaram as estimativas dos

parametros e a qualidade de ajuste.

4.3 Propriedades da curva de crescimento

Além dos parametros implicitos nos modelos, isttAgb e k, algumas
funcdes destes parametros tais como taxa de cesmirabsoluta instantanea (TCI),
taxa de crescimento instantanea relativa (TCIR)reéqde inflexdo (PI) também séo
de interesse zootécnico.

O modelo Brody, que melhor se ajustou aos dadas,podsui ponto de
inflexdo, logo n&o proporciona definicdo de acel@oacrescente e decrescente do
crescimento, caracteristica interessante nos estielcurvas de crescimento. Como
exemplo, utilizou-se o modelo de crescimento Gotageara estimar a TCI, TCIR e
Pl (Tabela 10)

Tabela 10 - Estimativas da taxa de crescimento instantaneal),(Ti@xa de
crescimento instantanea relativa (TCIR) e pontanflexdo [peso; idade] para o

modelo ndo-linear Gompertz

Restricoes TCl = g_}t/ - Abke[—be(-kt) —ki] TCIR = (ayj/y - ke Xt [ M;ﬁ}

NMPA ot k e
SR 0,.4527¢l-1696300%92) ~0,0002] 0016e~0:0092 [10,65; 57,43]
5 0,447gel-1:6824e"%009%) —0,00021] 0,0155¢0.0092 [10,64; 56,55]
6 0,4424e[‘167928(_0’009]1) ~0,0091] 0,0153 009t [10,65; 56,96]
7 0,4375e[‘l6757e(_0’009(1) =0,0090] 0,0153 0009 [10,67; 57,36]
8 0,430261~2663%"00%8%) ~0,008a] 0,0148 0008 [10,69; 57,17]
9 0,4164¢!~16630e"00%8%) —0.008a] 0,0143 00088 [10,71; 59,14]
10 0421306776000 0,008 0,0143:0.0088 [10,87; 60,86]

SR: Sem Restrigbes
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As estimativas do peso em funcdo da idade e a dmxarescimento
instantaneo ao longo do tempo estdo representadhsagiente nas Figuras 2 e 3
respectivo. O parametro A (29,55 kg) representatemativa do peso assintotico
(Figura 2), que é interpretado como o peso adiEkse peso ndo € o0 maximo que o
animal atinge, e sim o peso médio a maturidadee ldas variagbes sazonais
(BROWN et al., 1976). Existem controvérsias sobr@amanho adulto 6timo, que
depende da espécie, raca, selecéo praticada pextndo sistema de manejo e das
condicOes climéticas. De acordo com ZAPATA et 200Q), os ovinos adultos do
nordeste brasileiro apresentam peso vivo em toen80dkg, com média geralmente
inferior & de animais de racgas de clima temperaiddas na regido sul, com aptidao
para producao de la e carne.

As caracteristicas da curva de Gompertz giram eno tdo ponto de inflexao,
em que a taxa de crescimento é méxima. A idade uah acorreu Pl foi de
aproximadamente 60 dias (Figura 3). Nesse pontpeso corporal é igual a

aproximadament&0,87 Kg

30 -
25 -

g 20 -

g 15 -

(0]

T pi;| 11,6786, 29,55 _ (50 gias;10,8%g]

0,0086" e

5 _
O T T T T 1

0 100 200 300 400 500
Idades (dias)

Figura 2 - Estimativa do peso em fungédo das idades a partmaodelo Gompertz
para restricdo de no minimo 10 pesagens por amomsiderando o peso médio de

ovinos cruzados Texel x Santa Inés
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Figura 3 - Taxa de crescimento instantaneo em funcdo da idadedo a curva
Gompertz para restricdo de no minimo 10 pesagensamimal considerando 0s
pesos médios

As maiores taxas de crescimento instantanea (T&@§nf verificadas no
periodo pré-desmame até os 60,87 dias (Figura3)2época que o cordeiro ainda é
dependente do ambiente materno, principalment@ratducéo de leite da mae. As
TCI foram crescentes até aproximadamente 0,092d{glija e o ponto de inflexao
em torno de 60 dias (Figura 3). A partir do porgoirtflexdo a TCI teve acentuada
queda, sendo os ganhos no final do periodo mujogres, notavelmente, apds 0s
200 dias de idade (ganhos abaixo de 0,057). Efsaniacdo, segundo Malhado et
al. (2009), é importante para auxiliar os prodwgae programas alimentares e na
definicdo da melhor idade ao abate. Assim, esiegégutricionais para a fase poés-
desmama podem ser implementadas, de forma a mariwszefeitos da mudanca de
dieta nesta fase, amenizando o acentuado decrést@nicCl na pos-desmama e
estabelecer a idade de abate com melhor custoibienef

Malhado et al. (2009), ao trabalhar com dados deosvcruzados Texel x
Santa Inés, relataram que o ponto de inflexdo eaoem torno dos 71 dias idade
com peso de aproximadamente 10,7 kg. Enquanto Straeal. (2006), em estudos
com ovinos da raca Santa Inés, relataram que dof Ctescente até 0,170 kg por

dia e o ponto de inflexdo foi atingido com 52 diasdade.
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Figura 4 - Taxa de crescimento instantaneo relativo (TCHR)encao da idade,

usando a curva de Gompertz para NMPA 10

Observa-se que nos primeiros dias de vida, a taxao dcrescimento
instantanea relativo foi maior decaindo ao longate&tapo, conforme mostrado na
Figura 4. Observa-se que para idade t=10 dias &3I@01 kg/dia por kg e para
t=100 dias a TCIR=0,006 kg/dia por kg. Assim, unmeh com 5 kg apresentaria
ganho de peso de 0,05/dia, enquanto para um aoomall kg o ganho de peso seria
de 0,07/dia. Embora as TCI sejam diferentes, antBos a mesma taxa de
crescimento relativo ao peso A principal vantagenT@IR seria a possibilidade de
selecdo para maiores taxas de crescimento semuénicia do peso do animal e,
consequentemente, de animais mais precoces, savworedimento de animais muito
pesados a idade adulta.

O uso da TCIR como estratégia para alterar a falaneurva de crescimento
dos animais foi descrito por Fitzhugh e Taylor M@Bmith et al. (1976) sugeriram

que a selecao para TCIR poderia aumentar efetivi@nasrtaxas de crescimento.
4.4 Técnicas de Diagnostico

A aplicacdo das técnicas de diagnéstico é de fuadtahimportancia para
verificar (validar) a adequacédo de ajuste de modioregressao, bem como

identificar observacdes que podem influenciar amrsivelmente tal ajuste. Ao
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aplicar a andlise de regressao a um conjunto desdddve-se estar ciente de que o
ajuste razoavel (satisfatorio) de um modelo deessgio vem acompanhado de uma
boa analise de diagndstico.

Como os modelos apresentaram estimativas e quelidadajuste muito
préximos, aplicou-se a andlise de diagndstico appaea 0 ajuste do modelo Brody
para os dados de pesos médios sem restricdo e egsintdo de no minimo 10
pesagens por animal.

Nas Figuras 5 e 6, apresenta-se a dispersdo dass daelsos médios
observados e estimados em funcdo da idade com elon&dody ajustado para
dados com restricdo de no minimo 10 pesagens fioabhsem restricdo quanto ao

namero de pesagens, respectivamente para dados sem restricao.
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Figura 5 - Pesos médios observados e estimados em func@ladimdom o modelo

Brody ajustado para dados com restricdo de no midbrpesagens por animal
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Figura 6 - Pesos médios observados e estimados em func@ladimdom o modelo

Brody ajustado para estrutura sem restricdo quamtaimero de pesagens

. Na Figura 5 pode-se observar que para dados cetricé® 0S pesos
observados estdo mais dispersos apos 150 diasafingypara dados sem restricao
(Figura 6) ocorreu maior dispersdo apos os 100 #lasentanto, pela analise dos
graficos de dispersao, verifica-se que o ajustartirgle dados com e sem restricdo

foi muito préximo.

Pode-se observar na Figura 7 que os valores ldogefagé encontram-se
entre 0,010 e 0,067 e que as observacdes (1,&,3R,8, 9, 10, 240, 241, 242, 243 e

244) sao pontos de alavanca, por apresentarentladierage’; com h; = 0033
Eles apresentaram uma alta influéncia (medida éﬂ;radeg—y:hii) do peso
y

observado sobre o peso predito.
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Figura 7 - Avaliacao de Pontos de Alavanca para dados estrigdo de no minimo

10 pesagens por animal para modelo Brody, consideraalores del‘everege”

Para dados sem restricdo, observa-se na Figurae8oguvalores dos
“Leveragé tiveram uma variacdo de 0,077 a 0,056 e forammtifieadas 14
observagbes com elevados valores dos “Levera@dg’ = 0025), tais observacoes
foram 1, 2, 3, 4, 5, 236, 237, 238, 239, 240, 24P, 243, 244. Estes apresentaram

alta influéncia do peso observado sobre o pesatpred
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Figura 8 - Avaliacdo dePontosde Alavanca para dados sem restricdo no nude

pesagens usandawodelo Brod, considerando valores deeéverag”

Tanto para os das com restricdo de no minimo p@sagens quanto Se
restricdo observae queas primeiras observacég€animais de mais novos) e

ultimas(animais mais velhos) foraidentificados como pontos de alaval

Notase pelas Figuras 9 e 10, para dados com restriggmeestricao de r
minimo 10 pesagens, respectivamente, os O foram baixos variando de 0,01
0,076 para com restricdo e 0,01 a 0,06 para semcéesindicando qunao houve
pontos que possivelmente terdo um peso despropafcizas estimativas di
parametros,ou seja, pontc influentes, pois ndo h& observacdes taue
D; 2 Fpn-p(05)=079
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Figura 9 - Distancia de Cook para avaliacdo de medidas intilisepara restricao de

no minimo 10 pesagens por animal para modelo Brody
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Figura 10 - Distancia de Cook para avaliacdo de medidas imfasepara dados sem

restricdo para modelo Brody

Na avaliacdo para Pontos Aberrantes (Figura 113erebu-se que houve
observacgdes com alto residuo Studentizado, fordimddss (-2; 2). Estes pontos sé&o
considerados marginalmente aberrantes, uma vez oqueesiduo para estas
observacdes foram significativamente diferente e,zindicando que o modelo

selecionado néo descreve, completamente, estavatdes.
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Figura 11 - Avaliacdo paraPontos Aberrantesapa restricdo de no minimo
pesagens por animal usando o modelo E, através do residuo Studentiz

Foram identificadas 10 observacdes com alto re, indicando ponto
aberrantepara ajuste a partir de dados com restr Tais observacdes for: 69,
133, 162,168, 197, 207, 210, 213, 225, 235. Ha relativam¢goucos pontos
aberrantesmplicando ur bom ajuste.

No gréfico para avaliacdo dPontos Aberrantes (Figura liconsiderando
dados sem restricdobsenrou-se 14 observac6es3@, 140, 147162, 168, 173, 175,
197, 199, 207, 210, 213, 225 e ) com alto residuo Studentize, ficando fora do
limite (-2; 2).
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Resjduo Studentizado
[aEY

N

1 147 &175% 199
173

F )
L

Observacdes
Figura 12 - Avaliagcdo paréPontos Aberrantes para dados sem restricado quar
namero de pesagens para mo Brody
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Reajustou-se o modelo Brody para dados de pescompada os dados com
restricdo de no minimo dez pesagens por animahirelndo conjuntamente as

observacdes detectadas na analise de diagnostichabkla 11 apresenta as
estimativas para os parametros da curva Brodyavagdores de ajustEgzq- , EPM

e QMR, apos a eliminacéo dos pontos detectadosalse de diagnostico.

Tabela 11 - Estimativa dos parametros e os avaliadores dsteajpara dados
restricdo de no minimo 10 pesagens para ajustergla 8rody sem as observacdes

detectadas na analise de diagnostico

Parametros Avaliadores de Ajuste
A b K jo QMR EPM
36,76 0.8676 0.00366 90,54% 4,22 -1,47
33,50 0,8728 0,0045  87.43% 6.94 2.15

Reajustou 0 modelo Brody para dados de peso méatia @gados sem
restricdo eliminando conjuntamente as observac@esctddas na andlise de

diagnodstico. . A Tabela 12 apresenta as estimafpasa os parametros da curva

Brody e os avaliadores de aju@%, EPM e QMR

Tabela 12 -Estimativa dos parametros e os avaliadores deeapssta dados sem

restricdo para ajuste da curva Brody sem as ohggadetectadas na analise de

diagnostico
Parametros Avaliadores de Ajuste
A b K jo QMR EPM
32.45 0,8778 0.00496 90,30% 4,44 -1,53
32,16 0,8844 0,0051 88,48% 7,87 -3,69

Observar-se que com a retirada das observacOestailte na analise de
diagnostico houve um aumento |ﬁl§J de 87,43% para 90,54%, e uma reducéo para
0 QMR de 6,94 para 4,22 e do EMP de -2,15 pard 4d,0para dados com restricao

(Figura 11). Também houve um aumento l@é de 86,40% para 90,30%, e uma
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reducao para o QMR de 7,31 para 4,44 e do EMP @2 gara -1,53 para os dados
sem restricdo (Figura 12).

Portanto, com a retirada das observacdes detectadasnica de diagnostico
houve uma melhora no ajuste da curva Brody tanta pa dados sem e com
restricdo de no minimo 10 pesagens por animal.camdio que a andlise de
diagndstico pode contribuir muito para melhorauvaligade de ajuste de modelos de

curvas de crescimento.
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5 CONCLUSOES

As restricbes para niumero minimo de pesagens jpoabando influenciaram
as estimativas dos parametros e a qualidade dte ajas modelos von Bertalanffy,
Brody, Gompertz e Logistico. Logo, conjuntos deagacbom poucos animais, porém
com maior freqiiéncia de pesagens por animal sayuades para ajuste de modelos
de curvas de crescimento. Também a utilizacdo desdeom grande variagcdo no
namero de pesagens por animal (4 a 13 pesagengpngwometeu a qualidade de
ajuste dos modelos.

O estudo da curva de crescimento em ovinos cruzadrsl x Santa Inés
permitiu identificar uma queda acentuada de gamhpeso, a partir dos 60 dias de
idade, periodo em que os animais foram desmamAdpseda de ganho de peso foi
intensificada a partir dos 200 dias, sugerindo uanajo nutricional adequado e
especifico nesta fase. A taxa de crescimento edtiniadica que estratégias
nutricionais devem ser implantadas, com o objedigoncrementar o ganho de peso
na fase pés-desmama.

A aplicacdo das técnicas de diagnéstico foi deldomental importancia para
melhorar a qualidade de ajuste dos modelos, umguetoram identificados pontos
de alavanca, pontos aberrantes e medidas influgngeafetaram consideravelmente
0 ajuste. Com relacdo as estruturas de dados smm eestricdo os resultado para
andlise de diagndstico foram muito semelhante.aRtwt para obter melhor ajuste,
recomenda-se aplicar as técnicas de andlise dedditcp.

O ajuste dos modelos a partir de pesos médioglpde apresentou maiores
valores de coeficiente de determinacdo ajustadoeeoras valores de quadrado

meédio do residuo e erro médio em comparacéo ateaagesos individuais.
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