RAPHAEL FERNANDES SOARES ALVES

ESTUDO DO CRESCIMENTO DE BOVINOS DA RACA GUZERA
UTILIZANDO MODELOS NAO LINEARES MISTOS

Dissertacao apresentada a Universidade Federal
de Vigcosa, como parte das exigéncias do
Programa de POs-Graduacdo em Estatistica
Aplicada e Biometria, para a obtencao do titulo
deMagister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2016



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vicosa - Campus Vicosa

T

Alves, Raphael Fernandes Soares, 1989-
Ad74e Estudo do crescimento de bovinos da raca Guzera
2016 utilizando modelos ndo lineares mistos / Raphael Fernandes

Soares Alves. — Vicosa, MG, 2016.
viii, 56f. : il. ; 29 cm.

Inclui anexos.

Orientador: Antonio Policarpo Souza Carneiro.
Dissertacdo (mestrado) - Universidade Federal de Vicosa.
Inclui bibliografia.

1. Bovino - Crescimento - Modelos matemético. 2. Maxima
verossimilhanca. 1. Universidade Federal de Vigosa.
Departamento de Estatistica. Programa de P6s-graduacao em
Estatistica Aplicada e Biometria. II. Titulo.

CDD 22. ed. 636.2




RAPHAEL FERNANDES SOARES ALVES

ESTUDO DO CRESCIMENTO DE BOVINOS DA RACA GUZERA
UTILIZANDO MODELOS NAO LINEARES MISTOS

Dissertagcdo apresentada a Universidade Federal
de Vigcosa, como parte das exigéncias do
Programa de POs-Graduacdo em Estatistica
Aplicada e Biometria, para a obtencao do titulo
deMagister Scientiae.

APROVADA: 25 de fevereiro de 2016.

Leonardo Siqueira Gloria Paulo César Emiliano

Antonio Policarpo Souza Carneiro
(Orientador)



“A davida € o principio da sabedoftia

(Aristoteles)



AGRADECIMENTO S

Agradeco a Deus por ter me guiado até aqui.

A minha familia que sempre esteve presente em minha vida. Aos meus pais Antonia
e Eder pela criagéo e por todo o esforgo que tiveram para me dar o subsidio necessario
para chegar até aqui. A minha avé Dorvalina por toda sua dedicacdo para cuidar de mim.
A minha tia Edirlene por todo apoio que me deu durante todos esses anos.

Ao meu orientador professor Antonio Policarpo Souza Carneiro, por todo o auxilio
gue me deu durante este projeto e pela disponibilidade em me ajudar. Aos professores
qgue dividiram seus conhecimentos comigo para colaborar com o meu crescimento
intelectual e pela disposicdo em me ajudar e esclarecer minhas duvidas.

Aos amigos que encontrei durante minha caminhada e que espero que continuem
comigo. A Rachel e Natalia, obrigado pelos momentos e conselhos que sempre me deram.
Aos meus novos amigos Geraldo e Leonardo, agradeco por ajudar a tornar meus dois
altimos anos inesqueciveis.

A UFV e ao departamento de Estatistica, pelo acolhimento e pela oportunidade de
cursar o mestrado.

A Associacao Brasileira dos Criadores de Zebu (ABCZ) pela disponibilizacéo dos
dados.

A CAPES pelo apoio financeiro durante todo o curso.



SUMARIO

1 11V PN Vi
FAN =S I X O PRSPPI viii
(R N 2105 1007\ T 1
2  REFERENCIAL TEORICO .....ooviiiiiceecieeteeeeeeee ettt ettt nesteste e aennans 2
2.1 Regido Nordeste do Brasil.............ouuuuuiiiiiiiiiii e 2
2.2 MOdEIOS NAO INBAIES ......iiiiii et e e e e e 3
2.3 CUIVas d€ CreSCIMENTO.........ciiiieiiiiriiiiiiaa e e e e e e e e e e eeeeeeeeeaeesanaa e e s aeeeeaeeeaeeeeeesssennnnns 4
2.4 Modelos N80 liNEArEeS MISTOS .....ccceeei i e e e 5
P28 T \Y (= o To [0 S0 [N S]] g = Vo= To RSP URR PR 6
2.6 Avaliadores de qualidade dO QJUSLE ...........uuiiiiiiiiieeeeeeee e 7
2.6.1  Critério de informacao de AKAIKE .........ccceveeiiieeeiiiiiiieeeeee e 7
2.6.2  Critério de informacao BayeSian0.........ccceeiiiiieeeiiiiiiieeeeee e 7
2.6.3  Coeficiente de determiNacCa0 ............ceuvvriuiiiiiiiiie e 7
2.6.4  Desvio MEdIo abSOIULO...........cooeiiiiiiii e 8
2.6.5  Erro qUAdratico MEIO........ouuuiiiiie it 8
3 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS .....oooiiiiieiei et 8
[ Y . 1 I e S 13
11 (oo [F o= T USRS 16
MateriaiS € MELOUOS ...coeiiiiieieiee ittt e e e e e e e e e e e e s s e bbb e e e e e eeaeaaeaeeas 17
RESUIAAOS € QISCUSSEO ....ceeiiiiiieieeeeeii ettt et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e s b bbb e b eseeeeeeees 19
CONCIUSBES ...ttt e e e e e e e e e e e e e e et e e e e bbbttt b b ettt e et e e e eeaaeeeaeaeaesssnaannnnnnes 22
YN0 [ = (o [ To ] 41T 0] (0 1P PPPPRPRPPRPPR 23
] (=] €= o3 - TSR 23
(O Y 1 I S 29
INEFOTUGAD ...ttt e e e e e e e e e e e e ettt e e e e e e e e aaeee s 32
MateriaiS € METOUOS .......eevereieiiiiiiie e e e e e e e e e e e ettt ee ettt e e s e e e e e e e e aeeeeeeeaseesaanss s e eeeaaaeaeeeeees 33
RESUIAAOS € QISCUSSEO ...uuuiiiiiiie ettt e e ettt e s s e e e e e e e e e e e eeeeeeneees 34
(0] g Tod [§ K0 1S PP 37
YN [ = T L= Tox T 01T 0] 0P 37
R E] (=T =] T = U P TR PPPPPP 37
Apéndice A— DeSCriGA0 A0S AAUOS.......cuiiiiiiieieiiee e 44



Apéndice B- Procedimentos para ajuste dos modelos do capitulo 1
Apéndice G- Procedimentos para ajuste dos modelos do capitulo 2



RESUMO

ALVES, Raphael Fernandes Soares, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de
2016. Estudo do crescimento de bovinos da raca Guzera utilizando modelos ndo
lineares mistos Orientador: Antonio Policarpo Souza Carneiro. Coorientadores: José Ivo
Ribeiro Junior e Paulo Luiz Souza Carneiro.

Os modelos ndo lineares mistos sdo modelos que contém efeitos fixos e aleatorios. Tais
modelos sdo efetivos para dados longitudinais e podem ser aplicados a dados
desbalanceados ou incompletos. Os dados utilizados foram provenientes da Associagdo
Brasileira de Criadores de Zebu (ABCZ), e contém observacdes de peso corporal e idade
de bovinos da raga Guzera. Os modelos ajustados foram Logistico, Gompertz, Brody e
Von Bertalanfty. Os critérios de qualidade de ajuste utilizados para comparar os modelos
foram AIC, BIC, R2, DMA e EQM. No capitulo 1, o objetivo foi avaliar a qualidade de
ajuste dos modelos ndo lineares mistos no estudo do crescimento de bovinos da raca
Guzera de diferentes regides do nordeste brasileiro incorporando ao modelo efeitos
aleatorios de animal. A inclusdo de efeitos aleatérios de animal ao modelo diminui a
variancia residual e considera a variabilidade entre os animais. Os modelos com dois
efeitos aleatorios incorporados aos parametros peso assintotico e taxa de maturidade,
apresentaram melhores resultados em relagdo a qualidade do ajuste. Os modelos mais
adequados sd3o o Gompertz e o Von Bertalanfty, respectivamente, para machos e fémeas
da raca Guzera. No capitulo 2, o objetivo foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos
Gompertz e Von Bertalanfty, respectivamente para bovinos machos e fémeas da raca
Guzer4, incorporando ao modelo o efeito fixo de cinco regides de produgdo do nordeste
brasileiro, e comparar as curvas de crescimento entre regides de producdo através dos
intervalos de confianga. A interpretacdo dos intervalos de confianca gerados para cada
parametro permite identificar que machos da raca Guzera das regides de producao Gado-

Algodao e Serra Geral da Bahia possuem peso assinttico comum, enquanto a taxa de

Vi



maturidade ¢ comum para animais das regides Itapetinga-Valadares e Mata-Agreste. As
fémeas da raca Guzera das regides de producdo Gado-Algodado e Sertdo possuem peso
assintotico comum, assim como das regides Itapetinga-Valadares e Serra Geral da Bahia,
enquanto a taxa de maturidade ¢ comum nas regioes Mata-Agreste, Itapetinga-Valadares

e Serra Geral da Bahia.
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ABSTRACT

ALVES, Raphael Fernandes Soares, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, February,
2016.Study of Guzera growth using non-linear models with fixed effects by region

and random effects by animal Adviser. Antonio Policarpo Souza Carneil@o-
advisersJoseé Ivo Ribeiro Junior and Paulo Luiz Souza Carneiro.

Nonlinear mixed-effects models are models that contain fixed and random effects. Such
models are effective for longitudinal data and can be applied to unbalanced or incomplete
data. The data used were from the Brazilian Association of Zebu Breeders (ABCZ), and
contains body weight observations and age of Guzera breed. The fitted models were
Logistic, Gompertz, Brody and Von Bertalanffy. The goodness of fit’s measures used to
evaluate and compare the models were AIC, B, CRMIA and MSE. In the chapter 1,

the objective was to evaluate the goodness of fit of nonlinear mixed-effects models in the
fitting of Guzera bovine growth curves from different regions of northeastern Brazil
incorporating random effects by animal. The inclusion of random effects model decreases
the residual variance and considers the variability between the animals. The models with
two random effects incorporated into the asymptotic weight and maturing rate parameters
have better results in relation to goodness of fit. The most suitable models are Gompertz
and Von Bertalanffy, respectively, for males and females. In the chapker @jective

was to evaluate the goodness of fit of Gompertz and Von Bertalanffy models, respectively
for male and female Guzera breed, incorporating fixed effect of five production regions
of northeastern Brazil into the model, and compare the growth curves among regions of
production by confidence intervals. The interpretation of confidence intervals generated
for each parameter identifies that Guzera males of production regions Gado-Algodéao and
Serra Geral da Bahia have common asymptotic weight, while the maturing rate is
common for animals of Itapetinga-Valadares and Mata-Agreste regions. Guzera Females
of production regions Gado-Algodao and Sertdo have common asymptotic weight, as well
as the regions of Itapetinga-Valadares and Serra Geral da Bahia, while the nratring

is common in Mata-Agreste, Itapetinga-Valadares and Serra Geral da Bahia regions.
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1 INTRODUCAO

A raca Guzera € da espéé@es taurus indicug tem origem no norte da india,
onde os animais sdo criados no kahitatnatural de baixa precipitacdo pluviométrica e
alta amplitude térmica (MIRANDA et al., 2004). Devido as suas caracteristicas de
resisténcia e tolerancia as condi¢cdes adversas do meio (SOUZA et al., 2004), a raca
Guzera apresenta boa adaptabilidade e desempenho na producédo de leite e carne no
nordeste brasileiro (SANTOS et al., 2012).

O nordeste brasileiro € uma regido pioneira na criacdo de bovinos no Brasil, sua
pecuaria é composta principalmente por animais zebuinos mesticos e puros, na qual
prevalece a criacao de pasto (CAIRES et al., 2009).

Com a preocupacao em obter animais de crescimento mais rapido e que atinjam
uma condicao corporal para abate mais cedo, os criadores de bovinos de corte objetivam
reduzir os custos de producao e aumentar a rentabilidade.

A quantidade e a qualidade da carne sao fortemente relacionadas ao crescimento
do animal, portanto as curvas de crescimento se tornam uma importante ferramenta para
entender o processo de ganho corporal do individuo (SILVEIRA, 2010).

Em diferentes espécies, sdo indicados diferentes modelos para a descricao de sua
curva de crescimento, pois cada espécie tem uma caracteristica prépria de crescimento
(FERNANDES, 2012).

O crescimento corporal da maioria das espécies pode ser descrito por uma curva
sigmoide e, portanto, ajustado por modelos n&o lineares. Esses modelos, quando ajustados
aos dados de peso ao longo do tempo permitem sintetizar grande nimero de medidas e
informacBes em apenas alguns parametros de interpretacdo bioldgica (SILVA et al.
2011). No entanto, existem caracteristicas ndo controladas pelo modelo, as quais fazem
parte da variabilidade dos dados, como as caracteristicas individuais de cada animal.

No estudo de curvas de crescimento sdo coletadas observagdes do peso de cada
individuo em periodos diferentes o que torna as observacdes de um individuo
dependentes. O modelo nao linear com efeito aleatério incorpora essa dependéncia ao
modelo além de permitir que os parametros variem entre os individuos.

No capitulo 1, o objetivo foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos néo lineares
mistos no estudo do crescimento de bovinos da raca Guzera de diferentes regides do

nordeste brasileiro incorporando ao modelo efeitos aleatoérios de animal.



A regidao nordeste também apresenta uma grande variedade de ambientes em
relacdo ao clima e vegetacédo, além de possuir areas de alta e baixa densidade de animais
(Arruda e Sugai, 1994). Tal variedade pode fazer com que néo seja ideal o ajuste de uma
Gnica curva para a regiao nordeste. Portanto, no capitulo 2, o objetivo foi avaliar a
qualidade de ajuste dos modelos Gompertz e Von Bertalanffy, respectivamente para
bovinos machos e fémeas da raga Guzerd, incorporando ao modelo o efeito fixo de cinco
regides de producdo do nordeste brasileiro, e comparar as curvas de crescimento entre

regides de producao através dos intervalos de confianca.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Regido Nordeste do Brasil

Arruda e Sugai (1994) subdividiram o Brasil em regides homogéneas baseado nas
caracteristicas da pecuaria bovina. Para isso eles utilizaram informacfes de clima, solo,
vegetacdo natural, relevo, posicdo geografica, altitude, estrutura fundiéria, densidade
bovina, densidade principal do rebanho, padréo racial, fase de exploragdo predominante,
fase de crescimento anual do rebanho e crescimento da area das pastagens.

A figura 1 apresenta o mapa do Brasil dividido em regides de producao, os estados
da regido Nordeste tém representatividade em 11 delas:
10- Araguaia: Parte dos estados do Maranhdo, Para e Tocantins;
21— Oeste Baiano: Oeste do estado da Bahia limitando-se com o estado de Goias;
22— Maranhao: Leste do estado do Maranhéo;
23— Norte Piauiense: Norte do estado do Piaui;

24— Norte Cearense: Norte do estado do Cearg;

25— Gado-Algodao: Corresponde a partes dos estados Ceara, Rio Grande do Norte,
Paraiba, Pernambuco e Piaui;

26— Mata-Agreste: Partes dos estados do Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco,
Alagoas, Sergipe e Babhia;

27— Sertdo: Abrange os estados do Piaui, Bahia, Pernambuco, Alagoas e Sergipe;
28— Recobncavo Baiano: Parte do estado da Bahia;
29— Serra geral da Bahia: Parte do estado da Bahia;

35— Itapetinga-Valadares: Sudeste da Bahia e parte dos estados de Minas Gerais e
Espirito Santo.



2.2

lineares, linearizaveis ou ndo lineares, em relacao a seus parametros. Um modelo é dito
linear quando suas derivadas parciais em relacdo aos parametros ndo dependem de
nenhum parametro, enquanto que nos modelos n&do lineares pelo menos uma das
derivadas parciais dependem de algum parametro e ndo existe nenhuma transformacéao

capaz de lineariza-lo, nos casos em que existe uma transformacéo, ele € chamado de

Figura 1 - Regifes de producéo da pecuaria bovina no Brasil.
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Fonte: Arruda e Sugai (1994).

Modelos nao lineares

Segundo Fernandes (2012), os modelos de regressdo podem ser classificados em

modelo linearizavel.

taxa de crescimento cresce até chegar & um ponto maximo e depois comeca a diminuir,

gue faz com que os modelos néo lineares expliquem melhor esse processo do que 0s

Os seres vivos possuem uma taxa de ganho de peso diario curvilinea, ou seja, a

lineares (OLIVEIRA, 2011).



Abaixo temos a forma geral de um modelo néo linear
yi =f(X;0) +e;, i=1,..,n
em quey; é a resposta do i-ésimo individyb € uma funcdo néo linear do vetor preditor
X e do vetor de parametr@s e; sdo os erros associados ao modelo que geralmente sao

independentes e normalmente distribuidos com média 0 e van&ncia

2.3 Curvas de crescimento

Curvas de crescimento sédo curvas que descrevem uma sequéncia de medidas de
um determinado individuo em funcédo do tempo (FERNANDES, 2012). A andlise de
dados de crescimento € importante em varias areas do conhecimento como biologia,
medicina, quimica, agricultura, entre outros, e € muito atraente para modelar a relagcéo
peso-idade de bovinos.

Os modelos nao lineares sdo mais adequados quando se deseja descrever
processos biolégicos, eles se ajustam melhor a informacdes do peso em relacdo a idade
do individuo, e seus parametros sédo biologicamente interpretaveis (GONCALVES et al.,
2011). Em muitos casos, a taxa de crescimento aumenta até chegar a um maximo, o qual
€ denominado ponto de inflexdo, e depois vai decrescendo até chegar a zero, com isso
tem-se uma curva em formato de “S” conhecida como curva sigmodal (SEBER; WILD,

1989).

Abaixo sdo apresentados alguns modelos nao lineares utilizados no ajuste de

curvas de crescimento:

Tabela 1- Modelos nao lineares utilizados no ajuste de curvas de
crescimento

Modelo Equacéo Referéncia
Gompertz y = Byel-Bze7) Gompertz (1825)

Logistico y= B,(1+ 326"83")_1 Ratkowski (1983)
Brody y = B1(1—BrePs¥) Brody (1945)

Von Bertalanffy y = g,(1 - Bze—33><)3 Von Bertalanffy (1947

B, € o peso assintotico do animal aduflg,€ uma constante de integracdo sem
interpretacao biol6gic®; € a taxa de maturidadeplfesté associado ao tempo para
0 animal atingir o peso adulto.

Oliveira et al. (2000) compararam estes quatro modelos e 0 modelo Richards
(RICHARDS, 1959) pelo método tradicional aplicados aos dados de peso e idade de

4



fémeas da raca Guzera e concluiram que o modelo Von Bertalanffy é o mais indicado
para descrever a curva média de animais destal&@badeschi et al. (2000) compararam
sete modelos diferentes e estabeleceram que o melhor modelo para os bovinos Guzera
fémea é o Gompertz.

Outros autores utilizaram os modelos n&o lineares com efeitos fixos para ajustar
curvas de crescimento para zebuinos, como Malhado et al. (2009) e Souza et al. (2010),
0s quais estudaram o crescimento do gado Nelore criado na Bahia e Indubrasil no Sergipe,

respectivamente.

2.4 Modelos néo lineares mistos

Os modelos n&o lineares mistos s&o modelos que contém efeitos fixos, os quais
sdo parametros associados a populacdo ou a certos niveis controlaveis de fatores
experimentais, e aleatorios, associados as unidades experimentais selecionadas
aleatoriamente de uma populacéo (GLORIA, 2014). Tais modelos s&o efetivos para dados
longitudinais e podem ser aplicados a dados desbalanceados ou incompletos (PEREIRA,
2014) e também sdao utilizados quando se tem o interesse em estimar 0 comportamento
médio de um individuo em uma populacdo e a variabilidade dentre e entre eles
(PINHEIRO; BATES, 2000).

Ao incluir efeitos aleatorios no modelo estima-se uma variabilidade que nédo é
levada em consideracdo pelos modelos com efeitos fixos, a variacdo entre individuos.
Com o ajuste de modelos néo lineares mistos havera uma curva para cada individuo que
poderdo ser agrupadas conforme seu comportamento e também facilitara a identificacao
dos melhoesindividucs.

Definimos um modelo nao linear geral para a j-ésima observacdo do i-ésimo
individuo como:

yijzf(ei,xi]-)+£ij, i=1,..,nej=1,..,r
em quey;; € a j-ésima resposta do i-ésimo individxg,e o vetor preditor da j-esima
resposta, do i-ésimo individubg a funcdo nao linear do vetor preditor e do vetor de
parametros@;, e g; sdo 0s erros, 0s quais sdao assumidos como independentes e
normalmente distribuidos com média 0 e varianéizO vetor de parametros pode variar
de individuo para individuo, isso é incorporado ao modelo escregedmo:
0; = A;B + B;b;, b;~N(0, 62D),



em queB € um vetor de parametros populacionais fike®, um vetor de efeitos aleatorios
associado ao individuo A; e B; sdo as matrizes de incidéncia para efeitos fixos e
aleatoérios, respectivamenteg® € a matriz de covariancias para os efeitos aleatdrios.

Pereira (2014) analisou modelos ndo lineares mistos aplicados a curva de
crescimento de bovinos Tabapud, os quais foram eficientes ao estima-las, além de
melhorar a qualidade do ajuste em relacdo aos modelos fixos.

Li e Jiang (2013) avaliaram os modelos mistos no crescimento de arvores
localizadas no nordeste chinés e concluiram que os modelos com efeitos aleatérios sao
melhores que os modelos tradicionais, tanto em relacdo a qualidade de ajuste quanto em

precisao das estimativas.

2.5 Métodos de estimacédo

Como os efeitos aleatérios sdo quantidades ndo observadas a estimativa da maxima
verossimilhanca dos modelos mistos € baseada na funcédo marginal da variavel resposta y
(PINHEIRO; BATES, 2000). Logo sera utilizado o método de maxima verossimilhanca
marginal para estimar os parametros do modelo.

Sabe-se que:

p@mihﬂ%=jmwh&Dﬁﬁmwdb

em quep(y|B, D, c?) é a densidade marginal da variavel resppstdy|b, 8, D,c?) é a
densidade condicional gedadob e p(b) € a distribuicdo marginal dos efeitos aleatérios

b. Logo, a funcao de verossimilhanca é dada por:

u&u&m=fpmu&n&mmwb

Em geral essa integral ndo possui uma forma fechada quando o modelo é néo
linear emb, no entanto diferentes aproximacdes tém sido propostas para estima-la
(PINHEIRO; BATES, 1995)A matriz D pode ser escrita como 2ATA, em queA é o
fator de precisdo, o qual é expresso como uma funcdo de um vetor de parametros
irrestritos.

O algoritmo de estimacao descrito por Lindstrom e Bates (1990) alterna entre dois
passos, um utiliza os minimos quadrados ponderados (P8lldSoutro faz uma
aproximacao para o modelo linear (LME) até que atinja a convergéncia.

No passo do PNLS, a estimativa atual de A ¢ mantida fixa e as modas condicionais
dos efeitos aleatorids; e as estimativas dos efeitos fiy®@sao obtidas pelo método de

minimos quadrados ponderados.



No passo seguinte a estimativa de A ¢ atualizada baseado na expansao de Taylor
de primeira ordem da funga“(ﬁei,xij) emtorno das estimativas atuais dos efeitos fixos

e das modas condicionais dos efeitos aleatoérios.

2.6 Avaliadores de qualidade do ajuste

A escolha do modelo que melhor descreve a curva de crescimento usualmente é
baseada na qualidade de seu ajustamento aos dados. Nesta secdo serdo apresentadc
alguns coeficientes de qualidade de ajuste usuais na literatura para a comparacao dos

modelos.

2.6.1 Critério de informacéo de Akaike

O critério de informacédo de Akaike proposto por Akaike (1974) é dado por:
AIC = —2InL(8) + 2p
em queL(é) € a funcao de verossimilhanca do modelo e p é o niUmero de parametros do
modelo
Segundo Emiliano (2013) o AIC é uma ferramenta para selecdo de modelos
referentes a um mesmo conjunto de dados, portanto ndo possui hipéteses, significancia
ou p-valor. Ele é utilizado para verificar qual o melhor modelo dentre os modelos

avaliados, sendo o com menor AIC o melhor.

2.6.2 Ciritério de informacdo Bayesiano

Em 1978, Schwarz propds um critério de avaliacdo de modelos baseado no
argumento do teorema de Bayes em termos da probabilidade a posteriori dado por:
BIC = —2InL(6) + plnn
em queL(é) é a funcdo de verossimilhanca do modelo, p € o niumero de parametros do
modelo e n é o tamanho da amostra.
O critério de informacéo Bayesiano maximiza a probabilidade de se identificar o
verdadeiro modelo dentre os avaliados (PUIATTI, 2014). Como no AIC, o melhor

modelo sera o que tiver o menor BIC.

2.6.3 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinacdo?Ré uma medida utilizada para verificar a
gualidade do ajuste do modelo, ele avalia o quanto da variabilidade dos dados foi

explicada pelo modelo, e é calculado da seguinte forma:



- Var(¥) _ SQR
~ Var(y) SQT

em que SQR é a soma de quadrados de regressao, SQT € a soma de quadrados total

Var(§) é a variancia de y estimado pelo modelag(y) é a variancia de y.

2.6.4 Desvio médio absoluto

O desvio médio absoluto (DMA) é a média do modulo da diferenca entre os
valores observados e estimados da variavel resposta, sendo que os modelos que tiverem

menor DMA, serdo melhores. O DMA é calculado da seguinte forma:
n
DMA = 1Z| 9|
- n s : Yi Yi
1=

em que, n é o numero de observac@es a resposta do i-ésimo individu;e a resposta

estimada do i-ésimo individuo.

2.6.5 Erro quadratico médio

O erro quadrético médio (EQM) reflete a variacdo dos dados que nao foi explicada

pelo modelo, portanto quanto menor seu valor, melhor € o modelo. O EQM é dado por:
n
1 5.)2
EQM = EZ(}G -9
1=

onde, n é o numero de observacgdes, p € o numero de parametros doypédetesposta

observada do i-ésimo individugeé a resposta estimada do individuo i.
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CAPITULO 1

O capitulo a seguir corresponde a um manuscrito integrante desta dissertacdo, o qual sera
submetido a periédico com Qualis/CAPES em ciéncias agrarias |, portanto sua redagéo e
edicdo seguiram as normas da revista Pesquisa Agropecuaria Brasileira (PAB), tais
normas podem ser acessadas na rede mundial de computadores conforme o endereco a
seguir:

http://seer.sct.embrapa.br/index.php/pab/about/submissions#authorGuidelines
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Estudo do crescimento de bovinos da raga guzera utilizando modelos né&o lineares

com efeito aleatério de animal

Resumo - O objetivo deste trabalho foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos nao
lineares mistos no estudo do crescimento de bovinos da raga Guzera de diferentes regides
do nordeste brasileiro incorporando ao modelo efeitos aleatérios de animal. Os dados
utilizados foram provenientes da Associacéo Brasileira de Criadores de Zebu (ABCZ), e
continham observacdes de peso corporal e idade de 4.684 fémeas e 3.585 machos da race
Guzera. Cada modelo foi ajustado com apenas efeitos fixos e com efeitos aleatdrios de
animal nos parametros peso assintotico e taxa de maturidade. Os modelos utilizados
foram Logistico, Gompertz, Brody e Von Bertalanffy. Para comparar os modelos
ajustados foram calculados os avaliadores de qualidade de ajuste: critério de informacédo
de Akaike (AIC), critério de informacgéo Bayesiano (BIC), desvio médio absoluto (DMA),

erro quadratico médio (EQM) e o coeficiente de determinacdo. A inclusdo de efeitos
aleatorios de animal ao modelo diminui a variancia residual e considera a variabilidade
entre os animais. Os modelos com dois efeitos aleatérios incorporados nos parametros
peso assintético e taxa de maturidade, apresentaram melhores resultados em relacdo a
qualidade do ajuste. Os modelos mais adequados sdo o Gompertz e o Von Bertalanffy,

respectivamente, para machos e fémeas da raca Guzera.

Termos para indexagéo: nordeste brasileiro, curvas de crescimento, qualidade de ajuste,

maxima verossimilhanca.
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Study of Guzera bovine growth using nonlinear models with random effect by

animal

Abstract - The objective of this study was to evaluate the goodness of fit of nonlinear
mixed-effects models in the fitting of Guzera bovine growth curves from different regions
of northeastern Brazil incorporating random effects by animal. The data used were from
the Brazilian Association of Zebu Breeders (ABCZ), and contained body weight
observations and age of 4,684 females and 3,585 males Guzera. Each model was fitted
with only fixed effects anavith random effects in the parameter asymptotic weight and
maturing rate by animal. The models used were Logistic, Gompertz, Brody and von
Bertalanffy. To compare the fitted models were calculateéth®ving goodness of fit’s
measures: Akaike information criterion (AIC), Bayesian information criterion (BIC),
mean absolute deviation (DMA), mean squared error (MSE) and the coefficient of
determination. The inclusion of random effects model decreases the residual variance and
considers the variability between the animals. The models with two random effects
incorporated into the asymptotic weight and maturing rate parameters have better results
in relation to goodness of fit. The most suitable models are Gompertz and Von

Bertalanffy, respectively, for males and females.

Index terms: northeastern Brazil, growth curve, goodness of fit, maximum likelihood
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Introducao

A raca Guzera foi introduzida no Brasil no final do século 19 e provou ser bem
adaptada as varias condicdes tropicais do pais. Essa raca se destaca entre os zebuinos pel
sua alta rusticidade e potencial para a producdo de carne e leite, 0 que a torna um
importante recurso para os criadores de gado em areas tropicais (Peixoto et al., 2014).

Com a preocupacao em obter animais de crescimento mais rapido e que atinjam
uma condicao corporal para abate mais cedo, os criadores de bovinos de corte objetivam
reduzir os custos de producdo e aumentar a rentabilidade.

A necessidade de se prever informagfes acerca de um rebanho combinado com o
desenvolvimento das técnicas computacionais, as quais permitem mais rapidez e precisao
das analises, vem aumentando o interesse em aplicar funcdes trajetéria que relacionam o
peso do animal com sua idade (Silva et al., 2001). Essas funcdes sao geralmente ajustadas
utilizando modelos néo lineares e se ajustam melhor as diferentes informacgfes de peso-
idade durante o crescimento, além de estimar parametros com interpretacao biolégica que
facilitam o entendimento do fen6meno (Gongalves et al., 2011).

Os modelos néo lineares de efeitos mistos sdo modelos que contém fatores de
efeitos fixos, 0os quais sdo parametros associados a populacdo ou a certos niveis
controlaveis de fatores experimentais, e aleatorios, associados as unidades experimentais
selecionadas aleatoriamente de uma populacdo (Gléria, 2014). Tais modelos sédo efetivos
para dados longitudinais e podem ser aplicados a dados desbalanceados ou incompletos
(Pereira, 2014) e também sdo utilizados quando se tem o interesse em estimar o
comportamento meédio de um individuo em uma populacdo e a variabilidade elentro
entre eles (Pinheiro & Bates, 2000).

Ao incluir efeitos aleatdrios no modelo estima-se uma variabilidade que néo é

levada em consideracdo pelas técnicas tradicionais, a variacédo entre individuos. Com o
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ajuste de modelos néo lineares mistos havera uma curva para cada individuo que poderao
ser agrupadas conforme seu comportamento e também facilitara a identificacdo dos
melhoesindividucs.

O objetivo deste trabalho foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos nédo
lineares com efeitos mistos no ajuste de curvas de crescimento de bovinos da raca Guzera

de diferentes regides do nordeste brasileiro incorporando efeitos aleatorios de animal.

Materiais e métodos
Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes da Associacdo Brasileira
de Criadores de Zebu (ABCZ), e contém observacdes de peso corporal e idade de 4.684
fémeas e 3.585 machos da raca Guzera. Cada animal possui de 6 a 9 pesagems ao long
do tempo totalizando 53.549 observacdes. Tais animais foram criados nas regifes de
producdo do nordeste brasileiro: Oeste Baiano, Maranhdo, Norte Piauiense, Norte
Cearense, Gado-Algodao, Mata-Agreste, Sertdo, Recéncavo Baiano, Serra Geral da
Bahia e Itapetiga-Valadares (Arruda & Sugai, 1994).

Para ajustar as curvas de crescimento foram estimados os parametros dos modelos
~ . ’ . _1
n&o lineares Logistic, (1+ﬂ2exp(-ﬂ3x)) , Gompertz;,exp (-,Bzexp(—ﬁ3x)), Brody:

3
B, (I-ﬂzexp(—ﬁ3x)) e Von Bertalanffy: , (J—ﬁzexp(-ﬁsx)) , Nos quaisp, € o peso
assintotico do animal adult@, € uma constante de integracdo sem interpretacao
biologica e, € a taxa de maturidade. Nos modelos de efeitos mistos, os efeitos aleatorios

sdo somados aos parametros como, por exemplo, no modelo logigice:

b)) (1+(B, + by)exp(-(Bs + b3)x))'], em queb; é o efeito aleatdrio effy. Estes modelos
foram ajustados pelo procedimento tradicional, pelo método de minimos quadrados e o
meétodo de integracdo numeérica de Gauss-Newton.

Segundo Pinheiro e Bates (2000), o modelo néo linear pode ser apresentado como:
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yijzf(ﬂi,xi]-)+£i]-, i=1,..,nej=1,..,r
em quey;; € a j-ésima resposta do i-ésimo individxg,e o vetor preditor da j-esima
resposta, do i-ésimo individubg a funcdo néo linear do vetor preditor e do vetor de
parametros@;, e g; sao 0s erros, 0s quais sao assumidos como independentes e
normalmente distribuidos com média 0 e varianéizO vetor de parametros pode variar
de individuo para individuo, isso é incorporado ao modelo escregerdmo:

0; = A;B + B;b;, b;~N(0, 6°D),

em queB é um vetor de pardmetros populacionais fikpg,um vetor de efeitos aleatdrios
associado ao individuo A; e B; sdo as matrizes de incidéncia para efeitos fixos e
aleatdrios, respectivamenteg@ é a matriz de covariancias para os efeitos aleatorios.

O modelo logistico em termos de efeitos fixos e aleatérios € exibido como
(81+b1)(1+(32+b2)exp(-(B3+b3)x))'l. Os outros modelos sdo apresentados
seguindo a mesma logica: Gomper(®; + by)exp(—(B, + b,)exp(-(Bs + bs)x)),
Brody: (B + by)(1-(B; + by)exp(-(Bs + b3)x)) e Von Bertalanffy: (8, + by)(1-

(B2 + b2)exp(-(B; + b3)x))’

Como os efeitos aleatérios sdo quantidades ndo observadas a estimativa da maxima

verossimilhanca dos modelos mistos € baseada na funcdo marginal da variavel resposta
y:

L(B,D,o?1y) = [ p(yIb, B,D,c*Ip(b) db
em quep(y|b, B, D, c?) é a densidade condicional geladob e p(b) € a distribuicdo
marginal dos efeitos aleatoribs Em geral essa integral ndo possui uma forma fechada

quando o modelo é n&o linear bpcom iSso € necessario uma aproximacao para estima-

la.
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Os modelos néo lineares mistos foram ajustados com efeitos aleatorios de animal
nos parametrog1 ou 3 ou em ambos, pelo método de maxima verossimilhanca
utilizando a aproximacéo alternativa de Lindstrom & Bates (1990) para a aproximacao
da integral. O programa utilizado para o ajuste dos modelos néo lineares foi o software
R por meio do pacote nime.

Para avaliar e comparar os modelos ajustados foram utilizados os seguintes

Yar®)  Gesvio

avaliadores de qualidade de ajuste: coeficiente de determirﬁRé&eVar(y)

médio abSO|UtQDMA):%Z?=1|yi'§’i|, erro quadratico médicEQM) = %Z?:l(Yi - 9%,
critéerio de informacdo de Akaike{AIC)=-21nL(§)+2p, critério de informacéo
Bayesiano(BIC)=-2InL(0)+plnn, em queL(d) é o valor resultante da funcdo de

verossimilhanca do modelo, p é o numero de parametros do modelo, n € o tamanho da

amostra,y, € a resposta do i-esimo individup, € a resposta estimada do i-ésimo

individuo, Var(y) é a variancia dg e Var(y) é a variancia de.

Resultados e discussao

Entre os modelos tradicionais ajustados para bovinos machos, o modelo Brody
obteve o melhor ajuste com valores de AIC, BIC, DMA e EQM menores e 0 maior valor
de coeficiente de determinagéo (Tabela 1).

Santoro et al. (2005) aplicaram os modelos Logistico, Gompertz e Von
Bertalanffy tradicionais a curva de crescimento de bovinos da raca Guzera e apresentaram
estimativas semelhantes as mostradas na tabela 1 quanto a taxa de maturidade nos trés
modelos, quanto ao peso assintdtico os modelos Gompertz e Von Bertalanffy
apresentaram estimativas semelhantes e 0 modelo Logistico apresentou uma estimativa

um pouco maior.
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Quando o0s modelos foram ajustados com efeito aleatério em
B, ou B, 0 modelo Brody também obteve os melhores critérios de qualidade de ajuste.
J& entre os modelos ajustados com efeito aleatérify erfi;, 0 modelo Gompertz obteve
os menores valores de DMA e EQM e o maior valor #e B modelo Von Bertalanffy
obteve os maiores valores de AIC e BIC.

Ao comparar o ajuste dos modelos tradicioeas modelos com efeito aleatdrio
em f3; nota-se uma reducao do AIC e BIC em torno de 8%, do DMA entre 50% e 53%
do EQM entre 76% e 79%, a0 mesmo tempo que aurentou cerca de 22%. Os
modelos com efeito aleatorio efg obtiveram resultados muito proximos aos modelos
tradicionais, exceto o modelo Logistico, o qual obteve coeficientes de qualidade de ajuste
pioresdo que o Logistico com efeito aleatorio gmEntretanto, os modelos com os dois
efeitos aleatorios obtiveram melhores resultados: o AIC e o BIC reduziram 8% em relacéo
aos modelos tradicionais, o DMA reduziu entre 52% e 61%, e 0 EQM entre 78% e 86%,
enquanto o Raumentou entre 22% e 26%.

Assim como nos modelos ajustados para machos, o melhor modelo ajustado para
fémeas, entre os modelos tradicionais, foi o Brody, o qual obteve o menor AIC, BIC,
DMA e EQM e um maior R(Tabela 2).

Para fémeas, o modelo Von Bertalanffy apresentou os melhores resultados de
AIC, BIC, R?, DMA e EQM entre os modelos ajustados com efeito aleatorid, eni;.

O DMA e EQM reduziram aproximadamente 63% e 87%, respectivamente, em relacao
aos modelos tradicionais e o AIC e BIC em torno de 10% , enquastaunrRntou cerca
de 35%. O modelo Brody foi o melhor entre os modelos com um efeito aleatdip em
ou 33.
Pereira (2014) ajustou modelos tradicionais e com efeitos aleatérips eem

B; aos dados de bovinos Tabapua fémeas e machos e também observou a melhora dos
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modelos em relacdo a qualidade de ajuste quando adicionado efeitos aleat@fi@aiem

em 3;. Diferente do resultado encontrado nos modelos aplicados aos dados de bovinos
Guzera houve uma melhora nos coeficientes de qualidade de ajuste quando acrescentado
o coeficiente aleatério tanto efp quanto enfi;.O coeficiente de determinacéo para os
modelos tradicionais variou entre 0,87 e 0,9, enquanto que ao aplicar um coeficiente
aleatdrio eng; ou emB;, este coeficiente passou a variar entre 0,93 e 0,96. O AIC e BIC
reduziram aproximadamente 8%, o DMA e o0 EMQ também reduziram, cerca de 45% e
75%, respectivamente.

O modelo Brody apresentou as maiores estimativas de peso assintotico em todos
0S casos, enquanto o modelo Gompertz obteve as menores estimativas dos modelos com
efeito aleatorio enf; e o logistico obteve as menores nos outros casos. Oliveira et al.
(2000) encontraram uma curva média com peso assintético semelhante para os modelos
Logistico e Von Bertalanffy com efeitos fixos, e uma estimativa menor para o peso
assintético do modelo Brody. Ja Silva et al. (2011) aplicaram o modelo Brody e Von
Bertalanffy com efeitos fixos aos dados de bovinos Nelores e alguns de seus cruzamentos
e observaram valores um pouco maiores de peso assintotico no modelo Von Bertalanffy
€ um pouco menores no modelo Brody.

Nos modelos ajustados tanto para machos quanto para fémeas, observa-se que a
inclusado do fator aleatério redazariabilidade residual entre 47% e 54% em relacdo aos
modelos tradicionais (Tabelas 3 e 4). Quando os modelos com efeito aleatBgicamn
ajustados nota-se que houve reducdo do desvio padréo residual apenadelm
Logistico aplicado para machos, nos outros casos o desvio padrao praticamente néo é
alterado. Os modelos com dois efeitos aleatorios obtiveram as maiores reducdes da
variabilidade do erro, entre 57% e 60% nos modelos ajustados para machos e entre 49%

e 57% nos modelos para fémeas.
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A adicdo de efeitos aleatérios de animal aos modelos néo lineares particiona a
variabilidade do erro em variancia residual e variancia entre os animais, 0 que causa um
decréscimo na variabilidade do erro. Aggrey (2009) comparou os modelos Logistico
tradicional e com a adicdo de efeitos aleatérios de animal para ajustar o crescimento de
codornas japonesas e também mostra a reducédo da variancia residual ao acrescentar
efeitos aleatorios. Quando foi adicionado um efeito aleatério ao parfinedreariancia
residual reduziu por volta de 56% comparado ao modelo tradicional. Ao incorporar dois
efeitos aleatérios ao modelo, a variancia residual reduziu ainda mais, cerca de 76%.

Schinckel e Craig (2001) ajustaram o modelo Bridges com efeito aleatofip em
aos dados de peso-idade de suinos e a@napacom o modelo tradicional e concluiram
que o modelo né&o linear com efeitos fixos e aleatdrios permite uma avaliacdo da funcéo
de crescimento do animal mais precisa, pois reduz a variancia residual do modelo. Tais
modelos também podem reduzir o viés da sele¢do amostral e produzir um parametro

adicional que permite descrever a variagédo de cada animal e a ordenagéo destes.

Conclusbes

1. Alincluséo de efeitos aleatorios de animal ao modelo diminui a variancia residual
e considera a variabilidade entre os animais.

2. Os modelos com dois efeitos aleatorios, incorporados aos parametros peso
assintético e taxa de maturidade, apresentam melhores resultados em relacédo a
qualidade de ajuste.

3. Os modelos mais adequados sdo o Gompertz e o Von Bertalanffy,

respectivamente, para machos e fémeas da raca Guzera.
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Tabela 1- Estimativas para parametros e avaliadores de qualidade de ajuste para modelos
de curva de crescimento de bovinos machos da raca Guzera utilizando modelos
tradicionais e com efeitos mistos.

Modelo By B, Bs AIC BIC R’ DMA EQM
Modelos tradicionais
Logistico 3925 4,9 0,0052 246.775246.807 0,70 38,4 2.599,8
Gompertz  450,9 2,1 0,0031 246.342246.374 0,72 37,7 2.551,4
Brody 823,1 0,9 10,0008 245.935245.967 0,74 37,0 2.506,9
Von Bertalanffy 4955 0,5 0,0023 246.196 246.228 0,73 37,5 2.5354
Modelos com efeito aleatdrio efp
Logistico 350,1 4,9 0,0062 227.141227.181 0,91 19,0 600,8
Gompertz  381,0 2,1 0,0039 225.701225.741 0,93 18,2 557,8
Brody 470,7 0,9 0,0017 224.944 224984 0,93 17,7 536,6
Von Bertalanffy 399,9 0,5 0,0032 225.280225.320 0,93 17,9 545,8
Modelos com efeito aleatdrio efg
Logistico 552,8 5,9 0,0037 228.850228.891 0,88 20,0 654,2
Gompertz  450,7 2,1 0,0031 246.344246.384 0,72 37,7 2.551,4
Brody 823,0 0,9 0,0008 245.937 245.977 0,74 37,0 2.506,9
Von Bertalanffy 495,4 0,5 0,0023 246.198 246.239 0,73 37,5 2.5354
Modelos com efeito aleatdrio efq e 35
Logistico 376,4 5,7 0,0071 226.399226.455 0,94 15,0 3795
Gompertz  506,2 2,3 0,0036 226.213226.269 0,95 14,8 373,7
Brody NC NC NC NC NC NC NC NC
Von Bertalanffy 399,8 0,5 0,0032 225.286 225.343 0,93 17,9 5459

B1: peso assintotic@,: constante de integracd®,: taxa de maturidad@|IC: critério de
informacéo de Akaike, BIC: critério de informacdo Bayesiano, DMA: desvio médio
absoluto, R coeficiente de determinacdo, EQM: erro quadratico médio, NC: nédo
convergiu.

25



Tabela 2- Estimativas para parametros e avaliadores de qualidade de ajuste para modelos
de curva de crescimento de bovinos fémeas da raca Guzera utilizando modelos fixos e

mistos.
Modelo By B, B;  AIC  BIC R DMA EQM
Modelos tradicionais
Logistico 363,6 4,5 0,0052 323.230323.263 0,69 36,6 2.352,8
Gompertz  409,5 2,0 0,0031322.596322.629 0,71 35,9 2.304,4
Brody 651,7 0,9 0,0009 321.967 322.000 0,72 35,2 2.257,4
Von Bertalanffy 443,1 0,5 0,0024 322.377322.410 0,71 35,6 2.287,9
Modelos com efeito aleatdrio efp
Logistico 310,6 4,4 0,0065293.743293.785 0,91 16,8 474,0
Gompertz  332,4 2,0 0,0043291.332291.373 0,93 15,9 431,7
Brody 3954 0,9 0,0020289.532289.574 0,94 15,2 402,8
Von Bertalanffy 345,6 0,5 0,0035 290.569290.611 0,94 15,6 419,2
Modelos com efeito aleatério efg
Logistico 4745 5,1 0,0038 323.232323.273 0,69 36,6 2.352,8
Gompertz  409,7 2,0 0,0031322.598322.639 0,71 35,9 2.304,4
Brody 651,4 0,9 0,0009 321.969322.011 0,72 35,2 2.257,4
Von Bertalanffy 443,1 0,5 0,0024 322.379322.421 0,71 35,6 2.288,0
Modelos com efeito aleatério ef e 35
Logistico 3015 4,9 0,0079292.142292.200 0,95 13,8 318,1
Gompertz  431,8 2,1 0,0034 292.261292.320 0,94 13,6 314,3
Brody NC NC NC NC NC NC NC NC
Von Bertalanffy 370,9 0,5 0,0041 290.028290.086 0,97 12,6 276,5

B1: peso assintotic@,: constante de integracd®,: taxa de maturidad@\IC: critério de
informacédo de Akaike, BIC: critério de informacdo Bayesiano, DMA: desvio médio
absoluto, R coeficiente de determinacdo, EQM: erro quadratico médio, NC: nédo

convergiu.
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Tabela 3- Estimativas para desvios padrdo dos residuos e dos fatores
aleatodrios dos modelos de curvas de crescimento de bovinos machos da
raca Guzera.

Modelo allégig:io Te b, Obs P
: 485 - : -
Logistico by 265 714 A )
b, 277 - 979E-04 -
b, ebs 22,3 1204 2,79E-03 -0,83
: 505 - : -
Gompertz b, 256 77,7 - -
by 50,5 - 873E-121 -
b, ebs 21,8 162,7 2,00E-03 -0,90
. 501 - i -
Brody b; 25,1 96,0 - -
bs 50,1 - 6,57E-83 -
b, eb; NC NC NC NC
- 504 - i i
Von b; 25,3 81,6 - -
Bertalanffy b3 50,4 - 6,59E-98 -

b, e b3 253 816  793E-08 0,05

b,: fator aleatérie@m 3, b5: fator aleatério enf;, o,.: desvio Padréo do
erro, g, . desvio padrao dk,, a;,,: desvio padrdo da;, p: correlagao
entreb; e bz, NC: ndo convergiu.
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Tabela 4 - Estimativas para desvios padréo dos residuos e dos fatores
aleatorios dos modelos de curvas de crescimento de bovinos fémeas da

raca Guzera.

Modelo aIZZEg:io e s b3 p
- 48,5 - - -
o b, 23,6 65,5 - -
Logistico
b, 48,5 - 1,32E-126 -
b, eb; 204 87,7 2,22E-03 -0,70
- 48,0 - - -
Gompertz b, 225 70,0 - -
b, 48,0 - 5,54E-100 -
b, eb; 20,1 1132 1,77E-03 -0,79
- 47,5 - - -
Brody b, 21,7 83,2 - -
b, 47,5 - 1,52E-107 -
b, ebs NC NC NC NC
- 47,8 - - -
Von by 222 72,8 - -
Bertalanffy bs 47,8 - 957E-152 -
b, eb; 18,9 130,6 1,79E-03 -0,85

b,: fator aleatério enf,, b5: fator aleatorio enf;, o,.: desvio Padrao do
erro, g, . desvio padrao dk,, ;,,: desvio padrdo de;, p: correlagao
entreb, e b;, NC: ndo convergiu.
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CAPITULO 2

O capitulo a seguir corresponde a um manuscrito integrante desta dissertacdo, o qual sera
submetido a periédico com Qualis/CAPES em ciéncias agrarias |, portanto sua redacgéo e
edicdo seguiram as normas da revista Pesquisa Agropecudria Brasileira (PAB), tais
normas podem ser acessadas na rede mundial de computadores conforme o endereco a
seguir:

http://seer.sct.embrapa.br/index.php/pab/about/submissions#authorGuidelines
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Estudo do crescimento da raca guzera utilizando modelos néo lineares com efeito

fixo de regido e efeito aleatdrio de animal

Resumo — O objetivo deste estudo foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos Gompertz
e Von Bertalanffy, respectivamente para bovinos machos e fémeas da raca Guzera,
incorporando no modelo o efeito fixo de cinco regides de producao do nordeste brasileiro,
e comparar as curvas de crescimento entre regides de producao através dos intervalos de
confiang¢a. Os dados utilizados continham observagdes de peso corporal e idade de 4.199
fémeas e 3.287 machos da raga Guzerd. Os bovinos foram criados nas regides Gado-
Algodao (GA), Mata-Agreste (AG), Sertao (SE), Serra Geral da Bahia (SB) e Itapetinga-
Valadares (IV), as quais possuem as maiores densidades de bovinos Guzera. Para
comparar os modelos ajustados foram calculados os avaliadores de qualidade de ajuste:
critério de informagao de Akaike (AIC), critério de informagao Bayesiano (BIC), desvio
médio absoluto (DMA), erro quadratico médio (EQM) e o coeficiente de determinagao.
A interpretagdo dos intervalos de confianca gerados para cada parametro permite
identificar que machos da raca Guzera das regides de producdo Gado-Algodao e Serra
Geral da Bahia possuem peso assintotico comum, enquanto a taxa de maturidade ¢
comum para animais das regioes Itapetinga-Valadares e Mata-Agreste. As fémeas da raga
Guzera das regidoes de producdo Gado-Algoddo e Sertdo possuem peso assintdtico
comum, assim como das regioes Itapetinga-Valadares e Serra Geral da Bahia, enquanto a
taxa de maturidade ¢ comum nas regides Mata-Agreste, Itapetinga-Valadares e Serra

Geral da Bahia.
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Study of Guzera growth using nonknear models with fixed effectdy region and

random effects by animal

Abstract - The objective of this study was to evaluate the goodness of fit of Gompertz and
Von Bertalanffy models, respectively for male and female Guzera breed, incorporating
fixed effect of five production regions of northeastern Brazil into the model, and compare
the growth curves among regions of production by confidence intervals. The data used
contained body weight observations and age of 4,199 females and 3,287 males Guzerat.
The data used contained body weight observations and age of 4,199 females and 3,287
males Guzera breed. The cattle were created in the regions Gado-Algodéao (GA), Mata-
Agreste (AG), Sertdo (SE), Serra Geral da Bahia (SB) and Itapetinga-Valadares (1V),
which have the highest densities of Guzera breed. To compare the fitted models were
cakulated goodness of fit’s measures: Akaike information criterion (AIC), Bayesian
information criterion (BIC), mean absolute deviation (DMA), mean square error)(MSE
and coefficient of determination. The interpretation of confidence intervals generated for
each parameter identifies that Guzerd males of production regions Gado-Algodédo and
Serra Geral da Bahia have common asymptotic weight, while the maturing rate is
common for animals of Itapetinga-Valadares and Mata-Agreste regions. Guzera Females
of production regions Gado-Algodao and Sertdo have common asymptotic weight, as well
as the regions of Itapetinga-Valadares and Serra Geral da Bahia, while the nmatieiring

is common in Mata-Agreste, Itapetinga-Valadares and Serra Geral da Bahia regions.

Index terms: northeastern Brazil, growth curves, goodness of fit, least squares, producing

regions, mixed-effects model.
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Introducao

A raca Guzerda provou ter uma boa adaptacao as varias condi¢des tropicais do Brasil
guando foi introduzida no pais no final do século 19. A alta rusticidade e potencial para
a producédo de carne e leite que esta raca possui, a torna um destaque entre 0s zebuinos «
um importante recurso para criadores de gado em areas tropicais (Peixoto, et al. 2014).

A gquantidade e a qualidade da carn@ediretamente ligadas ao crescimento do
animal, desta forma os criadores em sistemas de producdo de carne buscam avaliar o
crescimento dos animais para melhor analisar e gerenciar a rentabilidade dessa atividade
(Souza et al., 2011). Estudos relacionados ao crescimento dos animais de corte permitem
recursos para a selecdo em relacdo a precocidade e ganho de peso, 0 que 0s torna
importantes para programas de melhoramento genético (Lébo et al., 2006).

Na maioria das espécies, o crescimento corporal pode ser descrito por uma curva
sigmoide e, com isso, ajustado por modelos néo lineares. Estes modelos permitem
sintetizar um grande numero de informacdes em apenas alguns parametros de
interpretacdo biolégica, quando ajustados aos dados de peso ao longo do tempo (Silva et
al., 2011).

Os modelos nao lineares de efeitos mistos sdo modelos que contém fatores de
efeitos fixos e aleatdrios, os quais séo efetivos para dados longitudinais e podem ser
aplicados a dados desbalanceados ou incompletos (Pereira, 2014) e também séo utilizados
guando se tem o interesse em estimar o comportamento médio de um individuo em uma
populacao e a variabilidade dentro e entre eles (Pinheiro & Bates, 2000).

A regido nordeste apresenta uma grande variedade de ambientes em relagdo ao
clima e vegetacéo, além de possuir areas de alta e baixa densidade de animais (Arruda e
Sugai, 1994). Tal variedade de ambientes pode fazer com que nao seja ideal o ajuste de
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uma unica curva de crescimento para a regiao nordeste. Assim, o ajuste de curvas de
crescimento especificas, para cada regido de producdo ou para grupos de regides
similares, pode permitir a identificacdo de padrées de crescimento mais proximos da
realidade da pecuaria bovina de cada regido, além de tornar mais eficiente a definicdo de
estratégias de melhoramento genético, nutricdo e manejo para bovinos (Carneiro et al.,
2014).

O objetivo deste estudo foi avaliar a qualidade de ajuste dos modelos Gompertz e
Von Bertalanffy, respectivamente para bovinos machos e fémeas da raca Guzera,
incorporando no modelo o efeito fixo de cinco regides de producao do nordeste brasileiro,
e comparar as curvas de crescimento entre regides de producéo através dos intervalos de

confianca.

Materiais e métodos

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes da Associacao Brasileira de
Criadores de Zebu (ABCZ), e contém observacfGes de peso corporal e idade de 4.199
fémeas e 3.287 machos da raca Guzera (Tabela 1). Cada animal possui de 6em9 pesag
ao longo do tempo totalizando 48.435 observacdes. Os bovinos foram criados nas regifes
Gado-Algodao (GA), Mata-Agreste (AG), Sertdo (SE), Serra Geral da Bahiae(SB)
Itapetinga-Valadares (IV), as quais possuem as maiores densidades de bovinos Guzera
(Arruda & Sugai, 1994).

Para ajustar as curvas de crescimento dos bovinos machos foram estimados os

parametros do modelo Gomperig, exp (—ﬁzexp(—ﬂ3x)), enquanto o modelo Von

3
Berttalanffy: s, (l-ﬂzexp(-ﬁjx)) foi ajustado para as curvas de crescimento de fémeas,

em ques, € o peso assintotico que € interpretado como o peso do animal géltona

constante de integragao sem interpretagao biologic@ e taxa de maturidade. Tanto o
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modelo Gompertz quanto o modelo Von Bertalanffy foram ajustados considerando trés
classes de modelos: modelo nédo linear tradicional (M1 e M4), modelo efeitos fixos de
regido nos trés parametros (M2 e M5) e modelo com efeitos fixos de regido em todos os
parametros e efeito aleatorio de animal/m fz (M3 e M6). O método de estimagéo
dos modelos foi o de méaxima verossimilhanca utilizando o algoritmo criado por
Lindstrom & Bates (1990) para a aproximacao da integral. O programa utilizado para o
ajuste dos modelos nao lineares foi o software R por meio do phrae

Para avaliar e comparar os modelos ajustados foram utilizados o critério de
informacdo de Akaike (AIC) =-2InL(0)+2p, critério de informacdo Bayesiano

Var(y)

, desvio médio absoluto
Var(y)

(BIC)= -2inL(8)+pin n, coeficiente de determinacéR’)=

(DMA)zé 7|y-9.|, erro quadratico médigEQM) = %Z?zl(yi — 9%, emqueL (@) é

o valor da funcdo de verossimilhanca maximizgu@ o numero de parametros do
modelo, n € o tamanho da amosjrae a resposta do i-ésimo individe, & a resposta
estimada do i-ésimo individuo.

Os intervalos de confianca para os parametros estimados para cada regido de
producdo foram utilizados para testar a hipotese de igualdade de parametros (peso
assintético ou taxa de maturidade) entre duas regides de producéo. Assim, dois intervalos
de confianca com sobreprosicdo indicam que as duas regides de producdo apresentam
parametro comum. Foram construidos intervalos com 95% de confianca, utilizando os

modelos Gompertz e Von Bertalanffy, respectivamente para machos e fémeas.

Resultados e discussao

Ao comparar os modelos néo lineares tradicionais com os modelos com efeitos
fixos de regido, nota-se uma pequena melhora nos critérios de qualidade de ajuste em

ambos os sexos (Tabela 2). O AIC e BIC dos modelos M2 e M5 diminuiram
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aproximadamente 0,5% contrapostos aos modelos M1 e M4. Ja o DMA e EQM reduziram
cerca de 4% e 6%, respectivamente, enquanto o coeficiente de determinacdo aumentou
em torno de 2%.

Os modelos M3 e M6 obtiveram os melhores resultados dos critérios de qualidade
de ajuste. O AIC e o BIC destes modelos reduziram entre 8% e 11% comparados aos
outros modelos. Também houve uma reducdo no DMA e EQM, os quais diminuiram em
torno de 67% e 83%, respectivamente, quando se contrapdem os modelos M1 e M2 com
0 modelo M3 e uma reducdo em torno de 63% e 86%, respectivamente, quando 0s
modelos M4 e M5 s&o comparados com o modelo M6. Jado Rodelo M3 aumentou
aproximadamente 22% em relacdo aos modelos M1 e M2 e o modelo M6 melhorou cerca
de 25% quando comparado aos modelos M4 e M5.

Ao observar as estimativas dos parametros percebe-se uma diferenca das
estimativas do peso assintotico entre as regides, em ambos 0s sexos (Tabelas 3). As
regides de Mata-Agreste e Sertdo apresentaram, em M2 e M3, estimativas do peso
assintético maiores que a estimativa geral feita pelo modelo tradicional para machos,
enguanto as outras regides indapa estimativas menore3aentre os modelos ajustados
para fémeas, em M5, somente o0 peso assintdtico da regido Mata-Agreste é maior que a
estimativa geral feita por M4, enquanto em M6 todas sdo menores que a estimativa do
modelo M4.

Oliveira et al. (2000) aplicaram o modelo Von Bertalanffy no ajuste de curvas de
crescimento de fémeas da raca Guzera. Os autores estimaram uma curva para&ada anim
e apresentaram uma curva media com peso assintotico igual a 453,2, valor préximo ao
encontrado por M4, e taxa de maturidade de 0,065, a qual € maior que a estimativa

encontrada em M4.
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Santoro et al. (2005) encontraram estimativas do peso assintotico de fémeas (352,2
e machos (463,2) da raca Guzera criados no estado de Pernambuco, usando
respectivamente, os modelos Von Bertalanffy e Gompertz. O estado de Pernambuco
corresponde a partes das regides Gado-Algodao, Mata-Agreste e Sertdo, portanto sua
diversidade € grande. Segundo M3, o0 peso assintético varia entre 351 e 729 e a taxa de
maturidade entre 0,0017 e 0,0051. De acordo com 0 M6, 0 peso assintotico esta entre 288
e 436 e a taxa de maturidade entre 0,0033 e 0,0052.

Considerando o teste de hipdteses de igualdade dos parametros para comparar as
curvas de crescimento entre regides pelo intervalo de confianca a 95% temos que, para
machos,as regides Gado-Algoddo e Serra Geral da Bahia possuem o mesmo peso
assintético, enquanto as regides Itapetinga-Valadares e Mata-Agreste tém a taxa de
maturidade em comum (Tabela 4). As regides Gado-Algodao e Mata-Agreste possuem o
parametrgs, analogo.

Em relagcéo ao peso assintético, os resultados dos testes dos modelos ajustados para
fémeas agruparam as regides Gado-Algoddo e Sertdo em um grupo e as regides
Itapetinga-Valadares e Serra Geral da Bahia em outro (Tabela 5). As regiG@sgihape
Valadares, Mata-Agreste e Serra Geral da Bahia tém a mesma taxa de maturidade, ao
mesmo tempo que as regides lItapetinga-Valadares, Sertdo e Serra Geral da Bahia
possuem o mesng,.

Carneiro et al. (2014) utilizaram dados de bovinos da raca Tabapua ajustados ao
modelo Brody para estimar as curvas de crescimento para as regides Maranhdo, Gado-
Algodao, Mata-Agreste, Sertdo e Itapetinga-Valadares e usaram o teste da razao de
verossimilhanca sobre a taxa de maturidade para agrupa-las. Para machos, as regides
foram divididas em trés grupos, o primeiro com as regides Gado-Algoddata-

Agreste, o segundo com Maranh&o e Itapetinga-Valadares e o terceiro com d”8eatao.
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fémeas, as curvas de crescimento das regifes Mata-Agreste e Sertdo apresentaram taxa
de maturidade em comum, da mesma forma que Maranhdo e Itapetinga-Valadares,

engquanto Gado-Algodao obteve uma taxa de maturidade diferente das outras regioes.

Conclusdes

1. Ainclusao do efeito fixo de regido de produgdo ao modelo melhora a qualidade
de ajuste e permite ajustar uma curva de crescimento e intervalos de confianca
especificos para cada regiao de producao.

2. Ainterpretacdo dos intervalos de confianca gerados para cada parametro permite
identificar que machos da raga Guzera das regides de producdo Gado-Algodao e
Serra Geral da Bahia possuem peso assintdtico comum, enquanto a taxa de
maturidade ¢ comum para animais das regides Itapetinga-Valadares e Mata-
Agreste.

3. As fémeas da raga Guzera das regides de producdo Gado-Algoddo e Sertdo
possuem peso assintotico comum, assim como as fémeas das regides Itapetinga-
Valadares e Serra Geral da Bahia, enquanto a taxa de maturidade ¢ comum para

fémeas das regides Mata-Agreste, Itapetinga-Valadares e Serra Geral da Bahia.
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Tabela 1- Descricdo dos dados por regido de producao (RP): nimero

de animais (N), Numero médio de pesagens por animal (MPA), peso
minimo (Pmin), peso maximo (Pmax) e idade maxima (Imax).
Sexo RP N MPA Pmin  Pmax Imax
GA 985 6,4 24 560 749

AG 2030 6,6 22 669 993

Fémeas SE 337 6,3 22 422 744
SB 448 6,6 30 520 727
v 399 6,6 28 530 747

GA 712 6,3 20 665 993
AG 1427 6,5 25 695 792
Machos SE 388 6,4 22 535 122
SB 329 6,5 31 530 746
\Y, 431 6,5 31 530 734

GA: Gado-Algodao, AG: Mata-Agreste, SE: Sertdo, SB: Serra geral da
Bahia, IV: Itapetinga-Valadares.
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Tabela 2 - Avaliadores de qualidade de ajuste e desvios padrdo residual do
modelo Gompertz para curvas de crescimento de bovinos machos da raca Guzera
e do modelo Von Bertalanffy para curvas de crescimento de bovinos fémeas da
raca Guzera utilizando modelos tradicionais (M1 e M4), modelos com efeito fixo
de regido (M2 e M5) e modelos com efeito fixo de regido e efeito aleatério de
animal (M3 e M6).
Sexo Modelo AIC BIC R? DMA EQM ¢
M1 225.374 225.405 0,72 37,4 25145 50,1
Machos M2  224.121 224.248 0,74 36,0 2.367,0 48,7
M3  206.020 206.171 0,95 12,1  409,6 22,6
M4  288.758 288.791 0,71 35,6 2.288,3 47,8
Fémeas M5 287.285 287.417 0,73 345 2.166,2 46,6
M6  259.445 259.601 0,96 12,9 288,1 19,2
AIC: critério de informacéo de Akaike, BIC: critério de informacao Bayesiano,
DMA: desvio médio absoluto, R coeficiente de determinacio, EQM: erro
guadratico médiag,: desvio padréo residual.
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Tabela 3 — Estimativas dos parametros dos
modelos Gompertz para curvas de crescimento de
bovinos machos da raca Guzera e Von Bertalanffy
para curvas de crescimento de bovinos fémeas da
raca Guzera utilizando modelos tradicionais @11
M4), modelos com efeito fixo de regido (M2 e M5)
e modelos com efeito fixo de regido e efeito
aleatorio de animal (M3 e M6).
Modelo Regido B, B, B
Machos
M1 Todas 453,2 2,1 0,0030
GA 447,6 2,1 0,0029
\Y 409,9 1,8 0,0031
M2 AG 480,6 2,2 0,0031
SE 510,5 2,2 0,0024
SB 391,0 1,9 0,0036
GA 351,4 2,3 0,0051
\Y, 496,2 1,9 0,0026
M3 AG 580,4 2,3  0,0029
SE 729,0 2,4  0,0017
SB 365,2 2,0 0,0045
Fémeas
M4 Todas 441,0 0,5 0,0024
GA 431,8 0,5 0,0023
\Y 388,5 0,5 0,0029
M5 AG 453,5 0,5 0,0025
SE 376,7 0,5 0,0024
SB 390,1 0,5 0,0029
GA 296,6 0,5 0,0052
\Y 391,9 0,5 0,0034
M6 AG 436,0 0,5 0,0033
SE 288,8 0,5 0,0043
SB 375,8 0,5 0,0037
GA: Gado-Algodao, AG: Mata-Agreste, SE:
Sertdo, SB: Serra geral da Bahia, IV: Itapetinga-

Valadares,,: peso assintética3,: constante de
integracaof,: taxa de maturidade.
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Tabela 4 — Intervalos de confianca de 95% para os parametros
estimados do modelo Gompertz com efeito fixo de regido e efeito
aleatério enp3; e f; para bovinos machos da raca Guzera.

Parametrc Regido LI Estimativa LS Al
GA 341,4 351,4 361,4 20,0
v 4779 496,2 514,4 36,5
P AG 570,8 580,4 590,1 19,3

SE 691,4 729,0 766,5 75,1
SB 350,1 365,2 380,3 30,2

GA 2,23 2,26 2,29 0,06
v 1,85 1,88 1,90 0,05
B AG 2,30 2,32 2,33 0,03
SE 2,39 2,43 2,48 0,09
SB 1,93 1,96 2,00 0,07

GA 0,0050 0,0051 0,0052 0,0003
Y 0,0024 0,0026 0,0028 0,0003
P3 AG 0,0028 0,0029 0,0030 0,0002
SE 0,0016 0,0017 0,0019 0,0003
SB 0,0043 0,0045 0,0048 0,0004

GA: Gado-Algodéao, AG: Mata-Agreste, SE: Sertdo, SB: Serra geral
da Bahia, IV: Itapetinga-Valadareg;: peso assintético3,:
constante de integracd6,: taxa de maturidade, LI: limite inferior,
LS: limite superior, Al: Amplitude do intervalo.

42



Tabela 5 - Intervalos de confianca de 95% para os parametros
estimados do modelo Von bertalanffy com efeito fixo de regido e
efeito aleatorio enf; e B; para bovinos fémeas da raca Guzera.

Parametrc Regido LI Estimativa LS Al
GA 288,9 296,6 304,3 15,4
v 378,8 3919 405,1 26,3
p1 AG 429,9 436,0 442,1 12,2

SE 275,2 288,8 302,3 27,1
SB 363,4 375,8 388,1 247

GA 0,54 0,55 0,55 0,01
Y 0,50 0,50 0,51 0,01
B AG 0,53 0,54 0,54 0,00
SE 0,51 0,51 0,52 0,02
SB 0,49 0,50 0,50 0,01

GA 0,0051 0,0052 0,0054 0,0003
v 0,0032 0,0034 0,0036 0,0004
P3 AG 0,0032 0,0033 0,0034 0,0002
SE 0,0041 0,0043 0,0046 0,0005
SB 0,0035 0,0037 0,0038 0,0004

GA: Gado-Algodéo, AG: Mata-Agreste, SE: Sertdo, SB: Serra geral
da Bahia, IV: Itapetinga-Valadaregi,: peso assint6tico5,:
constante de integracg®;: taxa de maturidade, LI: limite inferior,
LS: limite superior, Al: Amplitude do intervalo.
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Apéndice A — Descricdo dos dados

Tabela 2— Descricdo dos dados de bovinos machos por
regido de producao (RP): nimero de animais (N), NUmero
meédio de pesagens por animal (MPA), peso minimo (Pmin),
peso maximo (Pmax) e idade maxima (Imax).

RP N MPA Pmin Pmax Imax
OB 20 6,2 32 476 599
MA 9 6,8 31 524 700
NP 19 6,5 48 511 723
NC 98 6,3 25 530 732
GA 712 6,3 20 665 993
AG 1427 6,5 25 695 792
SE 388 6,4 22 535 722
RB 152 6,6 27 532 734
SB 329 6,5 31 530 746
\V 431 6,5 31 530 734

OB: Oeste Baiano, MA: Maranh&do, NP: Norte Piauiense,
NC: Norte Cearense, GA: Gado-Algoddo, AGlata-
Agreste, SE: Sertédo, RB: Recdncavo Baiano, SB: Serra geral
da Bahia, IV: Itapetinga-Valadares.

Tabela 3- Descri¢do dos dados de bovinos fémeas por regido
de producdo (RP): niumero de animais (N), NUmero médio
de pesagens por animal (MPA), peso minimo (Pmin), peso
méaximo (Pmax) e idade méxima (Iméx).

RP N MPA Pmin Pmax Imax
OB 13 6,3 46 480 714
MA 149 6,7 27 610 1022
NP 22 6,5 30 446 730
NC 107 6,4 25 530 726
GA 985 6,4 24 560 749
AG 2030 6,6 22 669 993
SE 337 6,3 22 422 744
RB 194 6,5 30 484 730
SB 448 6,6 30 520 727
\Y, 399 6,6 28 530 747

OB: Oeste Baiano, MA: Maranhao, NRNorte Piauiense

NC: Norte CearenseGA: Gado-Algodédo,AG: Mata-
Agreste, SE: Sertdo, RB: Recbncavo Baiano, SB: Serra geral
da Bahia, IV: Itapetinga-Valadares.
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Apéndice B - Procedimentos para ajuste dos modelos do capitulo 1

# Pacotes necessarios
library(nime)

library(Metrics)

# Banco de dados

femeas <- read.table(file.choose(),header=T,sep=";")
machos <- read.table(file.choose(),header=T,sep=";")
femeas <- groupedData(Peso~Ildade|ID,data=femeas)
machos <- groupedData(Peso~Ildade|ID,data=machos)
RegidoF <- factor(femeas$Regido)

RegidoM <- factor(femeas$Regido)

# Funcao do modelo logistico
logistico <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)
beta 1/(1+beta 2*exp(tbeta J)
logistico <- deriv(~beta 1/(1+beta 2*exptbeta 3)),c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para fémeas

FF.logistic <- nls(Peso~logistico(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),data=femeas,start=c(beta
1=345,beta 2=3.8,beta 3=1/181))

summary(FF.logistic)

AIC(FF.logistic)

BIC(FF.logistic)

var(fitted(FF.logistic))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(FF.logistic)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA

mse(femeas$Peso, fitted(FF.logistic)) #EQM

# Modelo néo linear tradicional para machos
FM.logistic <- nls(Peso~logistico(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),data=machos,start=c(beta

1=392,beta 2=4.8,beta 3=1/190))
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summary(FM.logistic)

AIC(FM.logistic)

BIC(FM.logistic)

var(fitted(FM.logistic))/var(machos$Peso)#R2
sum(abs(fitted(FM.logistic)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso fitted(FM.logistic)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em beta 1 e beta 3 para fémeas
MAF.logistic <- nime(Peso~logistico(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=femeas,fixed=list(beta 1~1,beta 2~1,beta 3~1),random=list(beta 1~1,beta
3~1),groups=~ID,start=c(beta 1=345,beta 2=3.8,beta 3=1/181))
summary(MAF.logistic)

var(fitted(MAF.logistic))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.logistic)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.logistic)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 1 para fémeas
MAF.logisticl <- update(MAF.logistic,random=list(beta 1~1))
summary(MAF.logisticl)
var(fitted(MAF.logisticl))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.logisticl)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.logisticl)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em beta 3 para fémeas
MAF.logistic3 <- update(MAF.logistic,random=list(beta 3~1))
summary(MAF.logistic3)
var(fitted(MAF.logistic3))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.logistic3)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.logistic3)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em betadbeta 3 para machos
MAM.logistic <- nime(Peso~logistico(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=machos,fixed=list(beta 1~1,beta 2~1,beta 3~1),random=list(beta 1~1,beta
3~1),groups=~ID,start=c(beta 1=392,beta 2=4.8,beta 3=1/190))
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summary(MAM.logistic)
var(fitted(MAM.logistic))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAM.logistic)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(MAM.logistic)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 1 para machos
MAM .logisticl <- update(MAM.logistic,random=list(beta 1~1))
summary(MAM.logisticl)
var(fitted(MAM.logisticl))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAM.logisticl)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(MAM.logisticl)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 3 para machos
MAM .logistic3 <- update(MAM.logistic,random=list(beta 3~1))
summary(MAM.logistic3)
var(fitted(MAM.logistic3))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAM.logistic3)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(MAM.logistic3)) #EQM

# Funcéo do modelo Gompertz
gompertz <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)
beta 1*exp(-beta 2*exp{t*beta 3)
gompertz <- deriv(~beta 1*exp(-beta 2*exgf(beta 3)),c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para fémeas

FF.gompertz <- nls(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),data=femeas,start=c(beta
1=374,beta 2=0.6,beta 3=1/279))

summary(FF.gompertz)

AIC(FF.gompertz)

BIC(FF.gompertz)

var(fitted(FF.gompertz))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(FF.gompertz)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA

mse(femeas$Peso, fitted(FF.gompertz)) #EQM
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# Modelo néo linear tradicional para machos

FM.gompertz <- nls(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=machos,start=c(beta 1=475,beta 2=0.7,beta 3=1/317))
summary(FM.gompertz)

AIC(FM.gompertz)

BIC(FM.gompertz)

var(fitted(FM.gompertz))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(FM.gompertz)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(FM.gompertz)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em betadbeta 3 para fémeas
MAF.gompertz <- nime(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=femeas,fixed=list(beta 1~1,beta 2~1,beta 3~1),random=list(beta 1~1,beta
3~1),groups=~ID,start=c(beta 1=370,beta 2=0.6,beta 3=1/272))
summary(MAF.gompertz)

var(fitted(MAF.gompertz))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.gompertz)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.gompertz)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 1 para fémeas
MAF.gompertzl <- update(MAF.gompertz,random=list(beta 1~1))
summary(MAF.gompertz1)
var(fitted(MAF.gompertzl))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.gompertz1)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.gompertz1)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em beta 3 para fémeas
MAF.gompertz3 <- update(MAF.gompertz,random=list(beta 3~1))
summary(MAF.gompertz3)
var(fitted(MAF.gompertz3))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.gompertz3)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.gompertz3)) #EQM
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# Funcao do modelo Brody
brody <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)
beta 1*(1-beta 2*expx*beta J)
brody <- deriv(~beta 1*(1-beta 2*expfbeta 3)),c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para machos

FM.brody <- nls(Peso~brody(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),data=machos,start=c(beta
1=741,beta 2=0.9,beta 3=1/1034))

summary(FM.brody)

AIC(FM.brody)

BIC(FM.brody)

var(fitted(FM.brody))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(FM.brody)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(FM.brody)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 1 para machos

MAM.brody1 <- nlme(Peso~brody(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=machos,fixed=list(beta 1~1,beta 2~1,beta 3~1),random=list(beta
1~1),groups=~ID,control=nlmeControl(minScale=10**-100,maxIter=100),start=c(beta
1=700,beta 2=0.9,beta 3=0.001))

summary(MAM.brody1)

var(fitted(MAM.brody1))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAM.brody1)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(MAM.brody1l)) #EQM

# Modelo néo linear com efeito aleatorio em beta 3 para machos
MAM.brody3 <- update(MAM.brodyl,random=list(beta 3~1))
summary(MAM.brody3)
var(fitted(MAM.brody3))/var(machos$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAM.brody3)-machos$Peso))/nrow(machos) #DMA
mse(machos$Peso,fitted(MAM.brody3)) #EQM

# Funcao do modelo Von Bertalanffy
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vonbertalanffy <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)

beta 1*(1-beta 2*expx*beta 3))3
vonbertalanffy <- deriv(~beta 1*(1-beta 2*exy{(beta 3))"3,c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para fémeas

FF.vonbertalanffy <- nls(Peso~vonbertalanffy(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=femeas,start=c(beta 1=389,beta 2=0.5,beta 3=1/335))
summary(FF.vonbertalanffy)

AIC(FF.vonbertalanffy)

BIC(FF.vonbertalanffy)
var(fitted(FF.vonbertalanffy))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(FF.vonbertalanffy)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso, fitted(FF.vonbertalanffy)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em betadbeta 3 para fémeas
MAF.vonbertalanffy <- nime(Peso~vonbertalanffy(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),data=femeas,fixed=list(beta 1~1,betd beta 3~1),random=list(beta 1~1,beta
3~1),groups=~ID,start=c(beta 1=443,beta 2=0.5,beta 3=1/416))
summary(MAF.vonbertalanffy)
var(fitted(MAF.vonbertalanffy))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.vonbertalanffy)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.vonbertalanffy)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em beta 1 para fémeas
MAF.vonbertalanffyl <- update(MAF.vonbertalanffy,random=list(beta 1~1))
summary(MAF.vonbertalanffyl)
var(fitted(MAF.vonbertalanffyl))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.vonbertalanffyl)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.vonbertalanffyl)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito aleatorio em beta 3 para fémeas
MAF.vonbertalanffy3 <- update(MAF.vonbertalanffy,random=list(beta 3~1))
summary(MAF.vonbertalanffy3)
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var(fitted(MAF.vonbertalanffy3))/var(femeas$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MAF.vonbertalanffy3)-femeas$Peso))/nrow(femeas) #DMA
mse(femeas$Peso,fitted(MAF.vonbertalanffy3)) #EQM
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Apéndice C — Procedimentos para ajuste dos modelos do capitulo 2

# Pacotes necessarios
library(nime)

library(Metrics)

# Banco de dados

femeas <- read.table(file.choose(),header=T,sep=";")
machos <- read.table(file.choose(),header=T,sep=";")
femeas <- groupedData(Peso~ldade|ID,data=femeas)
machos <- groupedData(Peso~Idade|ID,data=machos)
RegidoF <- factor(femeas$Regido)

RegidoM <- factor(femeas$Regiao)

## Separando as regidoes

### GA: Gado-Algodao

### IV ltapetinga-Valadares
### MTA: Mata-Agreste

### SE: Sertdo

### SGB: Serra Geral da Bahia

## Fémeas

femeasGA <- subset(femeas,Regidao=="GA")
femeaslV <- subset(femeas,Regido=="IV")
femeasMTA <- subset(femeas,Regido=="MTA")
femeasSE <- subset(femeas,Regidao=="SE")

femeasSGB <- subset(femeas,Regido=="SGB")

femeas5 <- rbind(femeasGA,femeaslV,femeasMTA femeasSE,femeasSGB)

RegidoF <- factor(femeas5$Regido)

## Machos
machosGA <- subset(machos,Regido=="GA")

machoslV <- subset(machos,Regidao=="1V")
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machosMEA <- subset(machos,Regido=="MEA")
machosSE <- subset(machos,Regidao=="SE")

machosSB <- subset(machos,Regido=="SB")

machos5 <- rbind(machosGA,machoslV,machosMEA,machosSE,machosSB)
RegidaoM <- factor(machos5$Regiao)

# Funcao do modelo Gompertz
gompertz <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)
beta 1*exp(-beta 2*exp{*beta 3)
gompertz <- deriv(~beta 1*exp(-beta 2*exf¥(eta 3)),c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para machos
MM1.gompertz = gnls(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),params=list(beta
1~1,beta 2~1,beta 3~1),control=nlmeControl(minScale=10**-
100,maxIter=100),data=machos5,
start=c(580,

0.9,

0.001

)

,na.action=na.omit

)
summary(MM1.gompertz)
var(fitted(MM1.gompertz))/var(machos5$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MM1.gompertz)-machos5%Peso))/nrow(machos5) #DMA
mse(machos5$Peso,fitted(MM1.gompertz)) #EQM

# Modelo n&o linear com efeito fixo em regidao em beta 1, betaebeta 3 para
machos
MM2.gompertz <- gnls(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2 hptaeBns=list(beta
l+beta 2+beta 3~RegidoM-1),control=nimeControl(minScale=10**-
100,maxlter=100),data=machos5,

start=c(475,475,475,475,475,
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2,2,2,2,2,
0.003,0.003,0.003,0.003,0.003
)

,na.action=na.omit

)
summary(MM2.gompertz)
var(fitted(MM2.gompertz))/var(machos5$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MM2.gompertz)-machos5%$Peso))/nrow(machos5) #DMA
mse(machos5$Peso,fitted(MM2.gompertz)) #EQM
ICM2 <- intervals(MM2.gompertz)

# Modelo nédo linear com efeito fixo de regido em beta 1, betabeta 3 e efeito
aleatério de animal em beta E beta 3 para machos
MRM.gompertz <- nime(Peso~gompertz(ldade,beta 1,beta 2,beta 3),data=machos5,
fixed=list(beta 1~Regido-1,beta 2~Regido-1,beta 3~Regido-1),
random=list(beta 1~1,beta 3~1),groups=~ID,
start=c(500,500,500,500,500,
2.1,2.1,2.1,2.1,2.1,
0.003,0.003,0.003,0.003,0.003)
)
summary(MRM.gompertz)
var(fitted(MRM.gompertz))/var(machos5%$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MRM.gompertz)-machos5$Peso))/nrow(femeas5) #DMA
mse(machos5$Peso,fitted(MRM.gompertz)) #EQM
ICM3 <- intervals(MRM.gompertz)

# Funcao do modelo Von Bertalanffy
vonbertalanffy <- function(x,beta 1,beta 2,beta 3)
beta 1*(1-beta 2*expx* beta 3))"3
vonbertalanffy <- deriv(~beta 1*(1-beta 2*exy{(beta 3))"3,c("beta 1","beta 2","beta
3"),function(x,beta 1,beta 2,beta 3){})

# Modelo néo linear tradicional para fémeas
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MF1.vonbertalanffy = gnls(Peso~vonbertalanffy(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),params=list(beta 1~1,beta 2~1,beta 3~1),control=nlmeControl(minScale=10**-
100,maxIter=100),data=femeas5,

start=c(500,0.5,0.0025)

,na.action=na.omit

)
summary(MF1.vonbertalanffy)
var(fitted(MF1.vonbertalanffy))/var(femeas5$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MF1.vonbertalanffy)-femeas5$Peso))/nrow(femeas5) #DMA
mse(femeas5%$Peso, fitted(MF1.vonbertalanffy)) #EQM

# Modelo nédo linear com efeito fixo em regido em beta 1, betaebeta 3 para
fémeas
MF2.vonbertalanffy = gnls(Peso~vonbertalanffy(ldade,beta 1,beta 2,beta
3),params=list(beta 1+beta 2+beta 3~RegidoF-1),control=nimeControl(minScale=10%**-
100,maxIter=100),data=femeas5,
start=c(300,400,400,300,400,

0.5,0.5,0.5,0.5,0.5,

0.0025,0.0025,0.0025,0.0025,0.0025

)

,na.action=na.omit

)
summary(MF2.vonbertalanffy)
var(fitted(MF2.vonbertalanffy))/var(femeas5$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MF2.vonbertalanffy)-femeas5$Peso))/nrow(femeas5) #DMA
mse(femeas5%$Peso, fitted(MF2.vonbertalanffy)) #EQM
ICF5 <- intervals(MF2.vonbertalanffy)

# Modelo n&o linear com efeito fixo de regidao em beta 1, betabeta 3 e efeito
aleatdrio de animal em beta E beta 3 para fémeas
MRF.vonbertalanffy <- nlme(Peso~vonbertalanffy(ldade,beta 1,beta 2 ,beta
3),data=femeasb,
fixed=list(beta 1~Regido-1,beta 2~Regido-1,beta 3~Regido-1),
random=list(beta 1~1,beta 3~1),groups=~ID,
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start=c(443,443,443,443,443,
0.5,0.5,0.5,0.5,0.5,
1/416,1/416,1/416,1/416,1/416)
)

summary(MRF.vonbertalanffy)
var(fitted(MRF.vonbertalanffy))/var(femeas5$Peso) #R2
sum(abs(fitted(MRF.vonbertalanffy)-femeas5$Peso))/nrow(femeas5) #DMA
mse(femeas5%$Peso,fitted(MRF.vonbertalanffy)) #EQM

ICF6 <- intervals(MRF.vonbertalanffy)
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