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RESUMO

FONSECA, Victor Graciliano Luccas da, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
dezembro de 2022. Avaliagao da Precisao e Acuracia de Equacoes Lineares e
Nao Lineares para predicao do Peso de Carcag¢a Quente de Bovinos. Orientador:
Mario Luiz Chizzotti.

A anadlise de desempenho de bovinos de corte terminados em confinamento apenas
pela otica de ganho de peso diario vivo apresenta limitagbes em quantificar a
conversao de ganho vivo em carcaga, enquanto o ganho de peso diario em carcaga é
um indicador que apresenta alta relacdo com a lucratividade da operacédo de
confinamento. Sendo assim, acessar o peso de carcaga (PCar) de bovinos durante o
periodo de engorda possibilita a realizagao de analises baseadas em carcaga, e torna
as estimativas dos resultados econémicos mais realistas. Uma das formas de acessar
o PCar durante o periodo de engorda é através da utilizagdo de equacgdes
matematicas, e para garantir que os valores preditos sejam adequados, € necessario
que as equacgodes tenham alta precisao e acuracia. O objetivo deste estudo foi avaliar,
validar e comparar equagdes lineares e nao lineares para predizer o PCar de bovinos.
Para a realizacao deste estudo inicialmente foi utilizado um banco de dados obtido de
uma fazenda comercial (Mirandépolis, SP, Brasil), composto por informagbes
individuais de 638 bovinos n&o castrados, 439 animais Bos indicus (Nelore), e 199
Bos indicus x Bos taurus (F1 = 2 Nelore x 2 Angus). Para garantir que os dados
estivessem adequados para serem analisados, o banco de dados foi submetido a
verificagao da variancia (P=0,72; P=0,81) e distribuicado normal dos residuos (P=0,10;
P=0,10). Apds as premissas analiticas terem sido contempladas, o banco de dados
submetido as avaliagdes foi composto por 499 bovinos inteiros, 320 Nelore e 179 F1.
As analises foram realizadas através dos softwares Microsoft Excel ([2016], Redmond,
EUA), R ([2019], Vienna, AT) e Model Evaluation System ([2017], MES, 3.1.13,
College Station, EUA). Os resultados deste estudo demonstraram que as equacgodes
nao apresentaram adequabilidade em predizer o PCar de bovinos quando submetidas
a validagao por este banco de dados comercial (P<0,001 para intercepto e coeficiente
de regressao) devido a diferenga da magnitude das médias dos PCar do banco de
dados comercial em relagdo as médias dos PCar utilizados para o desenvolvimento
das equagdes. Os resultados demonstram também que a equagao linear € mais

adequada para predizer o PCar comparada a equacao nao linear. Como conclusao,



as equacdes avaliadas neste estudo sdo precisas para estimar o PCar de bovinos
para ambos os grupos genéticos, porém, ajustes podem ser feitos nas equagdes
através da inclusdo de dados de carcagas mais pesadas para aumentar a acuracia
dos modelos de predigao.

Palavras-chave: Acuracia. Gado de Corte. Lucratividade. Métricas em Confinamento.

Modelos Matematicos. Precisdo. Peso de Carcaca de Bovinos.



ABSTRACT

FONSECA, Victor Graciliano Luccas da, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
December, 2022. Evaluation of Precision and Accuracy of linear and nonlinear
equations for prediction of Cattle Hot Carcass Weight. Advisor: Mario Luiz
Chizzotti.

Only the analysis of average daily gain in feedlot beef cattle results in a limitation on
how much live weight is transferred to the carcass, while carcass average daily gain is
an index with high correlation with feedlot profitability . Thus, access to the hot carcass
weight (HCW) in the finishing phase makes it possible to carry out carcass-based
analyzes and makes the economic simulation more realistic. One of the ways to access
the HCW during the finishing phase is through the use of mathematical equations, and
to ensure that the predicted values are adequate it is necessary that the equations
have high precision and accuracy. The objectives of this study were to evaluate,
validate, and compare linear and non-linear equations on prediction of HCW. Initially,
a database from a commercial feedlot (Mirandopolis, SP, Brazil) was composed by
638 bulls, 439 Bos indicus (Nelore) and 199 Bos indicus * Bos taurus (F1 = V2 Nelore
x 2 Angus). Subsequently, the initial database was subjected to variance (P=0.72;
P=0.81) and normal distribution of errors (P=0.10; P=0.10) analysis, assumptions
adopted in this study. Later, the database composed of 499 bulls, 320 Nellore and 179
F1 was used for accuracy and precision analysis. The analyzes were performed using
Microsoft Excel software ([2016], Redmond, USA), R ([2019], Vienna, AT) and Model
Evaluation System ([2017], MES, 3.1.13, College Station, USA). The results
demonstrated that both equations were not accurate to predict the HCW when
submitted to validation for this commercial database (P<0.001 for intercept and slope),
due to the difference in HCW mean of commercial database and the database used in
the development of equations. When compared the two equations, the linear
regression proved to be more accurate than the non-linear. In conclusion, both linear
and non-linear equations are accurate to predict the HCW of beef cattle regardless of
the genetic group, however, adjustments can be made to improve its prediction through

the heavier HCW to increase the accuracy of the models.

Keywords: Accuracy. Beef Cattle. Feedlot Index. Hot Carcass Weight. Mathematical

Models. Precision. Profitability.
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1. INTRODUCAO

A pratica de engorda de bovinos em confinamento tem aumentado ao longo
dos anos. Em 2009, 2.757.000 bovinos foram terminados em confinamento no Brasil
(ANUALPEC, 2009), enquanto que em 2019, esse numero aumentou em torno de 2,2
vezes, totalizando 6.090.000 animais confinados (ABIEC, 2020).

Nao s6 a quantidade de bovinos terminados em confinamento aumentou
durante a ultima década, mas também seu periodo de engorda e o peso vivo final
(PVF). Através dos resultados de diferentes pesquisas realizadas com nutricionistas
com atuagao na industria brasileira de confinamento, foi demonstrado que nos ultimos
dez anos o periodo de permanéncia de bois confinados aumentou de forma
progressiva, sendo 83,60 (Millen et al., 2009), 96,40 (Pinto e Millen 2019) e 106,82
(Silvestre e Millen 2021) dias respectivamente. Estes mesmos autores reportaram
aumento do PVF dos animais neste mesmo periodo, sendo 500,70 (Millen et al.,
2009), 526,50 (Pinto e Millen 2019) e 555,77 kg (Silvestre e Millen 2021)
respectivamente.

Como Millen et al. (2009), Pinto e Millen (2019) e Silvestre e Millen (2021) ndo
reportaram os dados do peso de carcaga (PCar) dos bovinos terminados em
confinamento, submetemos um conjunto de dados [V. Fonseca, comunicagéo
pessoal, 2022, (n = 644 nao castrados; 439 Zebu, 205 F1 Nelore x Angus)] a analise
de Correlagcao de Pearson para quantificar a relacéo entre as variaveis PVF e PCar e
entender se também o PCar dos animais confinados aumentou ao longo dos ultimos
dez anos. Os resultados demonstraram correlagao positiva entre PVF e PCar [88,53%,
P<0,01, (intervalo de confianga 95%; 86,73 a 90,09%)]. Apesar deste banco de dados
nao ser composto pelas mesmas informagdes reportadas pelos nutricionistas nas
diferentes pesquisas, a alta correlacdo encontrada nestas analises entre PVF e PCar
sugere que o PCar de bovinos confinados também aumentou ao longo dos ultimos
dez anos.

Recentemente, Moreira (2018) demonstrou que tourinhos Nelore engordados
em confinamento durante 61, 89, 117 e 145 dias apresentaram ganho de peso diario
(GPD) de componentes ndo carcaga (Z rumen, intestino, figado, coragéo, bago e rins)
de 343,9; 204,6; 183,8; 166,9 gramas (g) respectivamente para os diferentes periodos
de confinamento, como também, que a soma do peso destes 6rgaos, conteudo

ruminal e intestinal representou 14,32; 13,81; 13,80 e 13,96% do peso corporal em
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jejum (PCJ) dos animais nos respectivos periodos. Esses resultados demonstram que
a analise de desempenho de bovinos apenas pela ética do GPD apresenta limitagao
quanto ao que é efetivamente convertido em carcacga, independente do periodo em
gue os animais permanecem em confinamento. Sendo assim, a inclusao de variaveis
de desempenho relacionadas a carcaga nas simulagdes contribui para o aumento da
precisdo do resultado econdémico, pois, a carcaga € o componente do bovino pelo qual
o pecuarista é remunerado. Desta forma, a inclusao da variavel carcaga nas predi¢des
econdmicas em conjunto com o GPD contribui para a diminuicdo da variagao entre o
resultado previsto e realizado.

Tatum et al. (2012) avaliaram um banco de dados com 65.570 lotes (novilhos
castrados e novilhas) para caracterizar a relagdo dos parametros de desempenho em
carcaga com a lucratividade durante a engorda de bovinos confinados. Eficiéncia
alimentar (EA) foi a variavel independente que mais influenciou o retorno liquido por
animal confinado, seguido por ganho de peso diario em carcaga (GPDc).

Apesar de reconhecida a importancia da variavel PCar no sistema produtivo
de bovinos, ter acesso a esta informagcao s6 € possivel apés o abate dos animais.
Também € importante ressaltar que o caminho para acessar estas informacdes
demanda tempo, investimento, necessidade de mao de obra especializada, como
também, ha riscos inerentes ao processo de coleta, por exemplo, a qualidade da
informacao pode ser comprometida caso ocorra equivoco na identificagdo da amostra
coletada. Sendo assim, a utilizacdo de equacdes para predi¢ao do PCar se torna uma
alternativa interessante, pois todas as obje¢des citadas anteriormente poderiam ser
contornadas.

Modelos matematicos sdo ferramentas que tém se tornado indispensaveis
para a geracdao de conhecimento (Tedeschi, 2006), porém, ndo necessariamente
todos os modelos publicados sdo acurados e precisos (Busanello et al., 2021). Com o
objetivo de minimizar as probabilidades de se escolher um modelo inadequado,
técnicas estatisticas séo utilizadas para auxiliar na avaliacdo da qualidade do modelo
(Hamilton, 1991; Harrison, 1991; Mayer e Butler 1993; Analla, 1998; Tedeschi 2006).

Ainda é escassa a quantidade de pesquisas que desenvolveram equacgoes
para predi¢cao do PCar de bovinos. Dentre as equagdes encontradas durante a reviséo
da literatura, algumas apresentam limitacbes quanto a praticidade para utilizagédo
(Bozkurt et al., 2007; McPhee et al., 2020), enquanto que outras, utilizaram bancos de

dados que nao representam as caracteristicas genéticas, sistema produtivo, e critérios
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de avaliagédo da carcaga de bovinos criados e abatidos no Brasil (Tatum et al., 2012;
McPhee et al., 2020).

Através da revisdo sistematica de 30 estudos, Benedeti et al. (2021)
desenvolveram e validaram equagdes para predizer o PCar de bovinos confinados. O
banco de dados submetido a revisdo meta-analitica era composto por 1112 bovinos e
foi classificado por sexo (bovinos inteiros, bovinos castrados e novilhas), grupo
genético (zebuinos, cruzados de corte e cruzados de leite), e condicdo de abate (em
frigorifico comercial, realizando a operacgao de toalete das carcagas ou em frigorifico
experimental, sem realizar a toalete). Houve efeito significativo (P<0,01) da condigao
de abate para o intercepto, e efeito significativo para sexo (P<0,01), grupo genético
(P<0,01), peso corporal em jejum (PCJ) no coeficiente de regresséo (cr) da equagao
de PCar. Além da validagao desta equacgao realizada neste proprio estudo com banco
de dados de origem experimental e comercial (intercepto: P>0,59 e P>0,14; cr: P>0,94
e P>0,05 respectivamente para o banco de dados experimental e comercial),
nenhuma outra validagao foi realizada.

Devido os diferentes tecidos corporais ndo apresentarem desenvolvimento
linear (Owens et al., 1993; Owens et al., 1995), como também, pelo fato da etapa de
toalete nos frigorificos comerciais apresentarem impacto direto no PCar de bovinos
(Benedeti et al., 2021), Assis et al. (2022) submeteram um banco de dados composto
por 682 bovinos terminados em confinamento classificados por sexo (472 machos
inteiros, 116 fémeas e 96 machos castrados) e grupo genético (478 zebuinos, 52
cruzados de corte e 154 cruzados de leite) a uma revisao sistematica para desenvolver
equacodes nao lineares para predizer o PCar de bovinos. Um banco de dados adicional
com 192 observacgdes foi utilizado para quantificar o efeito da perda de peso da
carcaca durante a toalete, e desta forma, modelar este efeito na predicao do PCar de
bovinos.

Assim como na equacao linear descrita por Benedeti et al. (2021) as variaveis
independentes sexo e gendtipo apresentaram diferenca significativa (P<0,05) para
predicdo do PCQ através das equacgdes nao lineares, porém, ndo demonstraram efeito
para o intercepto. Em relacdo ao efeito das variaveis citadas anteriormente sobre a
predicao do PCar apds toalete, ndo foi observado efeito significativo (P>0,05), como
também, nao houve efeito para o intercepto desta equacao. Apesar da equacao nao
linear ter sido desenvolvida baseada em premissas técnicas e biologicas em relagéo
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ao desenvolvimento de tecidos na carcaca de bovinos, no conhecimento do nosso
grupo de pesquisa, esta equagao ainda nao foi avaliada e validada.

Baseado no racional desenvolvido até aqui, as hipoteses do nosso estudo
sdo: 1. A equacao reportada por Benedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) séo
adequadas para predizer o PCar de bovinos, 2. A equacao nao linear € mais adequada
para predizer o PCar de bovinos quando comparada a equacéo linear. O objetivo
deste estudo € avaliar, validar e comparar as equacdes propostas por Benedeti et al.

(2021) e Assis et al. (2022) para predizer o PCar de bovinos confinados.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 MODELOS MATEMATICOS

Modelos matematicos sdo ferramentas que possibilitam estimar valores de
variaveis desejadas atraveés de valores observados de variaveis independentes (Neter
et al., 1983; Kutner et al., 2005; Petrie e Watson 2013). Existem diversos beneficios
em se utilizar modelos matematicos para obtengao de informagdes tanto no campo da
ciéncia quanto em condi¢gdes nao cientificas, pois, para o desenvolvimento de uma
equacao nao se requer investimentos econdmicos consideraveis, ha diminuicdo da
necessidade de mao de obra envolvida no processo de coleta das informagdes
referente a variavel desejada, e quando falamos a respeito de aspectos produtivos de
bovinos, ha colaboracao direta sobre a sustentabilidade do meio ambiente. Porém,
para garantir que os resultados estimados sejam fidedignos, os modelos devem ser
submetidos a analise e validagao (Hamilton, 1991; Harrison, 1991; Mayer e Butler
1993; Analla, 1998; Tedeschi, 2006).

Durante o processo de analise, validagdo e comparagdo de modelos
matematicos, sio realizados testes estatisticos para quantificar a acuracia e precisao
das equacgbes (Akaike, 1974; Schwarz 1978; Hamilton, 1991; Harrison 1991). A
acuracia e a precisao classificam a qualidade de um modelo, sendo a acuracia
responsavel por determinar o quao préximo o valor predito esta em relagado ao valor
observado, enquanto que a precisao demonstra a habilidade do modelo em estimar
valores similares de forma continua (Tedeschi, 2006). Desta forma, submeter as
equacoes a validagao e comparagao contribui para que os modelos escolhidos sejam
adequados, ou seja, diminui-se a possibilidade da escolha de modelos equivocados.

Os possiveis erros de um modelo podem ser classificados de duas formas,
erro tipo | e Il (Mayer et al., 1994; Tedeschi, 2006). O erro tipo | ocorre quando se
rejeita um modelo que realiza predi¢des adequadas, por exemplo, durante a validagao
de um modelo sao utilizados dados incorretos ou que apresentam algum viés. O erro
tipo Il ocorre quando um modelo é aceito mesmo néo realizando predigdes
adequadas, por exemplo, quando durante o desenvolvimento de um modelo sao
utilizados dados que apresentam viés ou s&o incorretos. Por isso as equacdes devem
ser submetidas a avaliagbes antes da sua escolha para utilizagdo, sendo assim, a

possibilidade de ocorréncia dos erros tipo | e Il serdo minimizadas.
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As equacdes sao compostas por parametros, isto €, intercepto e cr,
componentes normalmente desconhecidos de um modelo que sao estimados pelos
valores das amostras populacionais por estimadores através do método dos minimos
quadrados (Kaps e Lamberson, 2004). Segundo Tedeschi (2006), intercepto e cr sdo
considerados bons parametros para caracterizar a acuracia de uma equacgao, quanto
mais préximo a 0 o valor do intercepto e a 1 o valor do cr, maior a acuracia de um
modelo. Desta forma, um caminho para avaliar e validar equagdes se faz através da
regressao linear (Neter et al. 1996), sendo postulado que Ho: Bo=0¢e B1 =1, e Ha: ndo
Ho, se a hipdtese nula n&o for rejeitada, sera concluido que a equacao apresenta
acuracia e precisao para predizer a variavel dependente estudada.

Outra opcéao para avaliagcao e validacao de equagdes também se faz através
da analise de regressao linear, porém, é realizado o teste F simultaneo para intercepto
e cr (Mayer et al. 1994). Mayer et al. (1994) reportaram que para a realizacéo deste
método analitico se faz necessario contemplar as premissas: 1. A variavel
independente é medida sem erro; 2. Os erros da variavel independente apresentam
distribuicdo normal, sdo independentemente distribuidos, apresentam média zero e
variancia constante. Segundo estes mesmos autores o teste apresenta alto poder para
validar equacdes, exceto em situagdes em que os erros apresentam autocorrelagao.

Como dito anteriormente, avaliar a precisao de um modelo matematico é
essencial para compreender sua acuracia em diferentes cenarios, sendo assim,
quantificar esta informagao se torna imprescindivel para assegurar a previsibilidade
adequada dos resultados e proporcionar seguranga aos usuarios das equacgoes. Entre
as medidas de analise de precisdo de modelos matematicos, o coeficiente de
determinacao (r?) é classificado como um bom parametro, e representa a capacidade
de o modelo explicar a variagao de uma variavel dependente (Neter et al., 1983; Petrie
e Watson, 2013). Quanto maior o r* menor a variagdo dos resultados da variavel
dependente, e maior a associacao linear entre a variavel dependente e independente.

Dificilmente equagbes apresentam capacidade de estimar valores idénticos
aos dados utilizados (observados) para a predi¢gao, sendo assim, na grande maioria
dos casos havera diferenca entre os valores dos dados observados e preditos de um
modelo, o que nomeamos de residuos. Residuos ou erros, sdo resultados da
diferenca entre valores observados subtraidos aos valores preditos por um modelo,
|X-Y]|, sendo X = valor observado; Y = valor predito. Quantificar e compreender as

diferentes origens dos residuos sédo de grande utilidade para a adequada classificagéo
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da acuracia e precisao de um modelo matematico (Kaps e Lamberson, 2004; Kutner
2005).

Existem diferentes medidas para quantificar os valores dos residuos gerados
pelas equagdes. A raiz do erro quadratico médio da predicdo (RQMEP) agrega a
magnitude do erro de cada unidade dos residuos presentes no modelo em uma unica
medida (Mitchell e Sheehy, 1997), quanto mais proximo a zero o resultado desta
analise mais adequado é o modelo matematico (Loague e Green, 1991), enquanto
que o erro absoluto médio (EAM) quantifica a diferenga absoluta das médias dos
valores observados e preditos de um modelo, quanto mais préximo a zero o valor
desta analise, melhor a adequabilidade do modelo. Segundo Mayer e Butler (1993) o
EAM e o erro absoluto percentual médio (EAPM) sédo analise que estdo na mesma
unidade, porém, o EAPM quantifica a diferenca relativa média dos valores observados
e preditos de um modelo. Kleijnen (1987) sugere valor maximo de 10% para a analise
de EAPM para que o modelo seja considerado adequado. O erro maximo encontrado
(Emax) quantifica a diferenca maxima encontrada entre os valores observados e
preditos, Max (|X-Y|), quanto mais proximo a zero o resultado da analise do Emax
(Loague e Green, 1991), melhor a qualidade do modelo.

Conforme documentado por Bibby e Toutenburg (1977) a decomposi¢éo das
fontes de variagdo do erro quadratico médio da predicdo (QMEP) é uma anaélise que
possibilita quantificar e compreender as origens dos residuos. O QMEP acessa a
acuracia do modelo através da diferenca entre seus valores observados e preditos, e
€ decomposto por duas equagdes, que avaliam: o viés médio (VM), medida que
quantifica o erro em relagao a tendéncia central ou mudanga na média; as variancias
desiguais (VD) que quantifica o erro devido a regressao; e a (co) variagao incompleta
(CVI) que quantifica o erro devido a disturbios (erros aleatérios), ou seja, a variagao
nao identificada que n&o pode ser explicada pela regressdao na primeira
decomposicédo. Na segunda decomposig¢ao sédo avaliados o VM; o viés do coeficiente
de regressao (Vcr) que quantifica a variagdo em relagdo ao cr, componente da
regressao; e o erro aleatoério (EAle) que quantifica o valor da variagéo nao identificada
dos componentes avaliados na segunda decomposigao.

Outras medidas que avaliam a acuracia de modelos matematicos sdo a
analise da eficiéncia da modelagem (EM), o Critério de Informagéao de Akaike [AIC,
(Akaike,1974)] e Critério Bayesiano [BIC, (Schwarz, 1978)].
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A EM quantifica a proporcéo da variacdo dos resultados que € explicada pelo
conjunto de dados da variavel independente (Tedeschi 2006). Segundo Mayer e Butter
(1993), EM é a melhor analise para avaliar o desempenho de modelos matematicos.
As analises AIC e BIC comparam a qualidade entre modelos através da probabilidade
de o valor apresentar a maxima sensibilidade a pequenas variagdes dos parametros
de um modelo ao redor dos valores observados e, desta forma, quanto menor o
resultado gerado pelas analises, melhor a qualidade do modelo analisado (Akaike,
1974). O AIC e BIC também penalizam a complexidade de um modelo, favorecendo
modelos mais simples, desde que apresentem a mesma acuracia para predizer uma
determinada variavel dependente. Esta consideracao durante a avaliacido de modelos
matematicos submete-os ao conceito de parciménia, ou seja, menos € mais (Akaike,
1974). A respeito da analise do critério da simplicidade de um modelo, o BIC apresenta
maior rigidez quando comparado ao AIC, como também apresenta diferenga

significativa para grandes numeros de observagdes (Scharwaz, 1978).

2.2 INTERAGAO ENTRE MODELOS MATEMATICOS E METRICAS DE
DESEMPENHO DE BOVINOS CONFINADOS

O GPD ¢ o indicador mais utilizado entre os nutricionistas de confinamento
como parametro para classificar a qualidade do desempenho de bovinos durante o
processo de engorda (Silvestre e Millen, 2021). A escolha deste indicador se torna
atrativa devido a facilidade de acessar as variaveis necessarias para a realizagao dos
calculos de GPD, e também devido estas variaveis serem intrinsecas aos calculos de
exigéncia de bovinos (Gionbelli et al., 2016). Porém, utilizar o GPD como unico
indicador de desempenho pode induzir a conclusbées com alto potencial de serem
equivocadas, afirmagdo que pode ser justificada pela diferenca na composicao
corporal dos animais de acordo com o frame size, sexo, grupo genético e programa
nutricional prévio ao confinamento (Fox e Black 1984; Owens et al. 1993, Owens et
al. 1995), que por sua vez influencia a energia liquida de mantenga dos animais e o
GPD, como também, devido ao GPD ser composto por ganho de carcaca somado a
orgaos e ao conteudo ruminal (Tolley et al., 1988; Moreira, 2018).

Tolley et al. (1988) avaliaram o efeito da troca de dietas durante as estagdes
de inverno e primavera em relagao ao crescimento e cinética digestiva de bovinos de

corte. Os tratamentos foram compostos por quatro programas nutricionais que foram
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submetidos aos animais durante todo o periodo experimental: 1. Dieta de alta energia
durante o inverno e na primavera; 2. Dieta de baixa energia durante o inverno e na
primavera; 3. Dieta de alta energia no inverno e baixa energia na primavera; 4. Dieta
de baixa energia no inverno e alta energia na primavera. As pesagens foram
realizadas a cada duas semanas durante todo o periodo experimental (4 meses), que
foi compreendido em 3 subperiodos: inverno; duas semanas para periodo de
adaptacao referente a alteracdo das dietas; e primavera. Novilhos e novilhas que
receberam dietas de baixa energia durante a primavera (compostas
predominantemente por forragem), apresentaram diferenca significativa (P<0,05) para
o GPD atribuido ao preenchimento do trato gastrointestinal (TGl), ou seja, o tipo do
GPD de novilhos e novilhas foi influenciado pelo tipo da dieta. Em trabalho realizado
por Carstens et al. (1991) novilhos submetidos a um programa nutricional para
crescimento continuo obtiveram maior GPD (P<0,05) quando comparado a novilhos
submetidos a um programa nutricional para ganho compensatorio.

Gill et al. (1976) avaliaram o desempenho de bovinos de corte terminados em
confinamento com diferentes niveis de incluséo de volumoso nas dietas. 96 novilhos
castrados com peso vivo inicial de 278 kg foram distribuidos em 12 currais que
abrigaram 8 animais/curral durante todo o periodo experimental. Os tratamentos
(dietas) foram aleatoriamente distribuidos aos animais e se diferenciavam de acordo
com o nivel de inclusao de silagem de milho em sua composic¢ao: 14, 30 e 75%. Os
animais que receberam as dietas compostas por 14 e 30% de silagem permaneceram
28 dias a menos em confinamento (196 vs. 168) quando comparado aos animais que
receberam a dieta composta por 75% de silagem. Os animais presentes nos diferentes
tratamentos nao diferiram quanto ao peso vivo final (corrigido pelo fator de 96%),
porém, apresentaram PCar diferente (P<0,01). Animais que receberam dietas com 14
e 30% de silagem obtiveram PCar superiores (320 e 327 kg respectivamente) aos
animais que receberam dieta composta 75% de silagem (310 kg).

Além da influéncia dos fatores discutidos anteriormente em relagdo ao GPD
de animais terminados em confinamento, devemos destacar também um manejo que
muitas vezes precede o inicio da engorda de animais em confinamento e que
influencia a magnitude do GPD, o transporte de animais. Marques et al. (2012), Cooke
et al. (2013) e Guarnieri Filho et al. (2014) observaram que bovinos transportados por
caminhdes durante 24 horas logo antes de serem submetidos a engorda em
confinamento apresentaram menor GPD (P<0,05) quando comparados a bovinos nao



24

submetidos ao transporte. No estudo conduzido por Marques et al. (2012) além da
avaliagcao do efeito do transporte em relagdo ao desempenho de bovinos confinados,
também foi avaliado o efeito de 24 horas de restricdo hidrica e alimentar de bovinos
logo antes do inicio do periodo de confinamento. Os resultados deste estudo
demonstraram n&o haver diferenga entre o GPD dos animais transportados e os
submetidos a restricdo hidrica e alimentar, 0,97 e 0,91 kg/d respectivamente, sendo
ressaltado também a influéncia do efeito negativo da privacéo hidrica e alimentar de
bovinos de corte logo antes do inicio do periodo de confinamento.

Os dados discutidos anteriormente corroboram com a afirmagao sobre a baixa
confiabilidade de andlises de desempenho e proje¢cbes econdmicas quando avaliado
apenas o GPD como variavel resposta, pois, a magnitude desta variavel é influenciada
por diversos fatores. Sendo assim, a inclusdo de indicadores que tenham relagao
direta ao ganho de carcaga e como consequéncia na remuneragado dos produtores
rurais se torna primordial.

O GPDc é uma variavel que quantifica o ganho em carcaga, componente do
ganho que é incorporado ao bovino, e seu peso ao final do periodo de confinamento
€ a referéncia para remuneracao dos pecuaristas. Desta forma, acrescentar o GPDc
as simulagdes produtivas e econémicas seria um meio para melhorar a acuracia e
precisdo dos resultados destas analises.

Tatum et al. (2012) avaliaram um banco de dados composto por 67.750 lotes
de animais terminados em confinamento e observaram que o GPDc e dias em
confinamento foram as segundas variaveis mais importantes em relagcdo a
lucratividade liquida da atividade de confinamento (P<0,0001), ficando atras apenas
da EA, o que pode ser explicado pela quantidade de kg de carcacga incorporada ao
longo do periodo do confinamento pelos animais, variavel a qual é referéncia para a
remuneragao dos pecuaristas.

Pereira et al. (2020), avaliaram o desempenho de animais Nelore submetidos
a terminagdo em confinamento que receberam diferentes programas nutricionais 32
dias pré-confinamento: 1. Fornecimento de feno de tifton a 1,4% PC + suplemento
mineral (RT), 2. Feno de tifton ad libitum + suplemento mineral (AD) e 3. Feno de tifton
ad libitum + 0,5% PC de suplemento concentrado composto por minerais (SP). No
inicio do confinamento, um individuo de cada baia (n=24) foi abatido para
quantificacdo do peso de carcaca dos animais de cada tratamento. Animais
submetidos ao tratamento RT apresentaram menor PVF (P<0,01) e menor PCar
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(P<0,01) quando comparado aos tratamentos AD e SP, enquanto que os animais do
tratamento AD apresentaram menor PVF (P<0,01) e menor PCar (P<0,01) comparado
aos animais do tratamento SP. Os animais dos tratamentos RT e AD nao diferiram
quanto ao rendimento de carcacga (RC), enquanto que o RC dos animais de ambos os
tratamentos foi inferior aos animais presentes no tratamento SP (P<0,01). Os
resultados deste estudo demonstraram que assumir o valor fixo de 50% de RC em
relagdo ao peso vivo dos animais no inicio do confinamento é equivocado.

Para acessar o real valor do PCar € necessario que animais referéncia sejam
abatidos no inicio e no fim do periodo de engorda, conforme é realizado em
experimentos que avaliam métricas relacionadas a carcaca de animais de produgao,
porém, para operagdes comerciais este método seria extremamente laborioso e
oneroso. Sendo assim, uma solugao a este inconveniente seria aderir a utilizagao de
equacdes que estimem o PCar de animais, desta forma, os valores do GPDc
calculados através dos dados de PCar estimado pelas equacbes seriam mais
fidedignos aos valores calculados pelo método usualmente utilizado em operacgdes
comerciais de confinamento (onde subtrai-se o PCar final [observado] pelo PCar inicial
[estimado através da multiplicagdo do peso vivo inicial por 50%]), e consequentemente
os resultados das simulacbes produtivas e econdmicas seria mais proximas
adequadas.

O empenho em pesquisas nesta ultima década demonstrou interesse no
desenvolvimento de equacgdes para predizer o PCar de bovinos de corte (Bozkurt et
al. 2007; Tatum et al., 2012; McPhee et al., 2020; Benedeti et al., 2021; Assis et al.,
2022), porém, a maior parte destas equagdes ndo sdo adequadas para predizer PCar
de bovinos terminados em condi¢des brasileiras, seja por efeito do grupo genético
(Tatum et al., 2012; McPhee et al.,, 2020) ou complexidade para aplicagdo das
equacgdes (Bozkurt et al., 2007; McPhee et al., 2020).

Benedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) desenvolveram equagdes para
predizer o PCar de bovinos de corte a partir de um banco de dados experimentais e
comerciais, composto por bovinos dos grupos genéticos Bos indicus e Bos indicus x
Bos taurus, e em condigcdes experimentais brasileiras. Sendo assim, €& inevitavel que
estas equacdes apresentem maior potencial para serem utilizadas como ferramentas
no dia a dia quando comparadas a equagdes desenvolvidas nos trabalhos citados
anteriormente, porém, para garantir que os resultados gerados por esses modelos

sejam adequados, estas equagbes devem ser submetidas a analises que
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quantifiguem sua qualidade e precisdo. Desta forma, as hipoteses do nosso estudo
sdo: 1. A equacgéao reportada por Benedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) s&o
adequadas para predizer o PCar de bovinos, 2. A equagéao nao linear € mais adequada
para predizer o PCar de bovinos quando comparada a linear. O objetivo deste estudo
€ avaliar, validar e comparar as equagdes propostas por Benedeti et al., (2021) e Assis

et al. (2022) para predizer o PCar de bovinos confinados.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este projeto foi realizado a partir de um banco de dados ja existente, nédo
sendo utilizados animais na pesquisa.

Para avaliar e validar as equagdes desenvolvidas por Benedeti et al. (2021)"
e Assis et al. (2022)? utilizamos um banco de dados composto por 638 bovinos machos
nao castrados, sendo 439 animais Bos indicus (Nelore), e 199 Bos indicus *x Bos taurus
[F1 =" Nelore x /2 Angus (Tabela 1)], originarios de uma fazenda comercial (Fazenda
Santo Antdnio), localizada em Mirandopolis, SP, Brasil (21°08/'01” S, 51°06/06” O, e
elevagdo de 429 metros). Os dados referentes ao PVF foram obtidos através da
pesagem dos animais sem jejum pré-embarque e em diferentes dias e horarios devido
a escala produtiva da fazenda, como também devido aos horarios de agendamento
para carregamento por parte do frigorifico. O PCJ foi estimado conforme proposto por
Gionbelli et al. (2016)*, enquanto que o PCar destes mesmos animais foi acessado
em um frigorifico comercial (Marfrig Global Foods SA, Promissao, SP, Brasil).

Todos os dados do presente banco de dados foram coletados para cada

individuo, e foram classificados por gendétipo.

'Descrigao da equacao linear desenvolvida para predizer o PCar de

bovinos:

PCar (kg) = -11.0 + P + [(0,609+G+B) x PCJ], R = 0,98 (1)

Onde PCar = peso de carcacga (kg), P = efeito de condicdo de abate (se
comercial = -10,98, se experimental = 0), G = efeito de sexo (se novilho castrado = 0,
se bovino inteiro = 0,008169 e novilha = -0,00612), B = efeito de grupo racial (se nelore
= 0, se cruzado de corte = -0,01595, e se cruzado de leite = -0,03301), e PCJ = peso
corporal em jejum (kg).

?Descrigao da equagao nao linear desenvolvida para predizer o PCar de

bovinos:

PCar (kg) = (0,4176 * PCJ®") * 0,9401, R2=0,96 (2)
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Onde PCar = peso de carcaga (kg), PCJ = peso corporal em jejum, B0 =
parametro da equagao (0,4176), B1= parametro da equagao (se inteiro cruzado de
corte = 1,0561, se inteiro cruzado de leite = 1,0479, se inteiro nelore = 1,0583, se
novilha cruzada de corte =1,0511, se novilha cruzada de leite =1,0429, se novilha
nelore = 1,0533, se castrado cruzado de corte = 1,0527, se castrado cruzado de leite

= 1,0445, se castrado nelore = 1,0549), T = Fator de corregao para toalete (0,9401).

*Descri¢ao da equacgao nao linear utilizada para predizer o PCJ:

PCJ (kg) = 0,8800 x (PC'0175) (3)

Onde PCJ = peso corporal em jejum, e PC = peso corporal.

Todos os animais que integraram este banco de dados foram submetidos a manejo
pré-abate com restricdo alimentar de 12 - 18 horas, e com livre acesso a agua. Os abates
foram realizados de acordo com o regulamento de inspec¢do industrial e sanitaria de
produtos de origem animal (Brasil, 2017).

Antes de iniciar as analises para avaliar a qualidade e precisdo das equacgoes,
submetemos o banco de dados (n=638 bovinos inteiros, 439 Nelore e 199 F1 Nelore *
Angus [Tabela 1]) a andlise de variancia (Breusch e Pagan, 1979) e distribuicdo normal
(Shapiro e Wilk, 1965), pois assumimos como premissa que os residuos dos dados

deveriam apresentar distribuigdo normal e variancia homogénea.

Tabela 1. Descri¢cdo dos dados utilizados inicialmente que foram submetidos a andlise de heterocedastici-
dade e distribuicao normal.

Item n PVF médio, kg’ PCJ final médio, kg? PCar final médio?, kg
Género
Macho Inteiro 638 599,00 £ 60,66 589,60 £ 60,76 336,66 + 35,50
Gendtipo
Nelore 439 579,59 £ 53,22 570,15 £ 53,27 327,25 +32,19
F1 %2 Nelore * %2 An-
gus 199 641,84 £ 53,69 632,51 £53,83 357,42 £ 33,57

10 peso vivo final foi acessado imediatamente apds a finalizacdo do periodo de confinamento
2 Peso corporal em jejum foi estimado de acordo com Gionbelli et al. (2016); PCJ = 0,880 * PC1017>
3Dados de animais abatidos em frigorifico comercial (Marfrig Global Foods SA, Promissdo, SP, Brasil)
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ApOs a realizagdo das analises descritas anteriormente, obtivemos um banco
de dados composto por residuos com distribuicdo normal (P>0,10) e variancia
homogénea (P>0,59) para serem utilizados nas avaliagdes, validagdes e
comparacgdes das equacgdes lineares e nao lineares (Tabela 2).

Simultaneamente a realizacdo das analises residuais, foram realizadas as
analises graficas Distancia de Cook, Ponto de alavancagem, Grafico Q-Q, Residuosx
Valores ajustados, escalax localizagdo, através do software R, pacote “Im” (2019,
Vienna, Austria) para auxiliar na identificagcdo de amostras que influenciavam a nao
adequacao a distribuicdo normal e homogeneidade da variancia dos residuos.
Segundo Tedeschi (2006), o uso de analises influenciais e residuais em conjunto
proporciona robustez para a identificacdo de valores extremos que podem afetar as
estimativas realizadas pelos modelos matematicos. Tedeschi (2006) também sugere
que se a mesma amostra for identificada em dois ou mais testes residuais/influenciais
existe uma grande possibilidade da amostra ser um outlier.

Posteriormente a adequacido do banco de dados, iniciamos as analises das

equacodes 1 e 2.
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Tabela 2. Estatistica descritiva dos dados utilizados para validagdao e comparacgao das equagdes para predi-
¢do do PCar' de bovinos de corte

Valor de P Valor de
ltemn N PCar Obser-  PCar Benedeti PCar Assiset  Benedeti P Assis ot
vado' et al. (2021)? al. (2022)3 et al.
(2021) al. (2022)
Género
Macho Inteiro 499 - - - - -
Gendtipo
Nelore 320 320,14 £ 25,77 322,01 £25,31 316,25+ 24,62 - -
Teste de Breush-Pagan* - - - 0,72 0,81
Teste de Shapiro-Wilk® - - - 0,10 0,10
F1 %2 Nelore * 2 Angus 179 360,94 £ 34,61 361,36 +33,72 359,55 + 33,40 - -
Teste de Breush-Pagan* - - - 0,59 0,65
Teste de Shapiro-Wilk® - - - 0,22 0,24
Nelore e F1 499 334,77 £35,19 336,12 + 34,28 331,78 £ 34,93 - -
Teste de Breush-Pagan* - - - 0,01 <0,01
Teste de Shapiro-Wilk® - - - 0,01 0,01

" Dados de animais abatidos em frigorifico comercial (Marfrig Global Foods SA, Promiss&o, SP, Brasil)

2PCar (kg) =-11.0 + P + [(0.609+G+B) x PCJ], R? = 0.98, Onde PCar = peso de carcaca (kg), P = efeito de con-
di¢do de abate (se comercial = -10.98, se experimental = 0), G = efeito de género (se novilho castrado =0,
se bovino inteiro = 0,008169 e novilha = -0,00612), B = efeito de grupo racial (se Zebu = 0, se cruzado de
corte =-0,01595, e se cruzado de leite = -0,03301), e PCJ = peso corporal em jejum (kg)

3 PCar = peso de carcaca (kg), PCJ = peso corporal em jejum, e B0 = pardmetro da equacdo (0,41764), B1=
parametro da equacdo (se inteiro cruzado de corte inteiro = 1,0561, se inteiro cruzado de leite inteiro =
1,0479, se inteiro nelore = 1,0583, se novilha cruzada de corte =1,0511, se novilha cruzada de leite =1,0429,
se novilha nelore = 1,0533, se castrado cruzado de corte = 1,0527, se castrado cruzado de leite = 1,0445, se
castrado nelore = 1,0549), T = Fator de correcdo para toalete (0,9401).

4Teste utilizado para avaliar a variancia dos residuos.

>Teste utilizado para avaliar a distribuicdo normal dos residuos.

Para compreendermos a magnitude da média dos dados estimados pelas
equacoes realizamos analises de tendéncia central e dispersdo dos dados através do
software Microsoft Excel ([2016], Redmond, WA).

As avaliagdes e validagdes das equacdes foram realizadas através da analise
de regressao linear, sendo os valores observados e preditos do PCar submetidos a
analise no software R, pacote “Im” (2019, Vienna, Austria) pelo seguinte modelo:
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Y = Bo+ B1x X,

onde X = valores observados; Y = valores preditos; Bo = intercepto da equacao;
e B1= cr da equacgéo. A regressao foi avaliada e validada de acordo com a hipotese
estatistica (Neter et al., 1996):

Ho:Bo=0epB1=1, eHa:n&o Ho,

se a hipotese nula néo for rejeitada, sera concluido que a equagao apresenta
acuracia e precisdo para predizer o PCar. Também avaliamos e validamos as
equacdes através da analise simultdnea do intercepto e cr conforme descrito por
Mayer et al. (1994), a qual foi realizada através do software Model Evaluation System
(MES; 3.1.13, College Station, EUA).

Segundo Mayer e Butter (1993) a analise da eficiéncia do modelo (EM) é
considerada a melhor de todas as analises para avaliar o desempenho de modelos
matematicos, enquanto que o erro maximo encontrado (Emax) também é utilizado
para a avaliacdo de modelos matematicos, ambos as analises foram realizadas no
software MES.

Para melhor detalhar a analise de verificagdo da acuracia dos modelos,
submetemos os dados a diferentes analises dos residuos (R, pacote “Metrics”, 2019,
Vienna, Austria) através da analise da raiz do erro quadratico médio da predigéo
(RQMEP), erro absoluto médio (EAM), erro absoluto percentual médio (EAPM). E com
0 objetivo de compreender as origens dos residuos presentes nos modelos, apos a
quantificacdo do quadrado médio do erro da predicdo (QMEP), os erros foram
decompostos conforme descrito por Bibby e Touternburh (1977). Segundo Bibby e
Touternburh (1997) os erros do QMEP sdo decompostos em duas fases, sendo
decomposto na primeira fase em viés médio (VM), variancias desiguais (VD) e (co)
variagao incompleta (CVI), enquanto que na segunda decomposi¢ao sao analisados
VM, viés do cr (Vcr), viés do erro aleatorio (EAle). As analises de decomposigdo do
QMEP também foram realizadas através do software MES.

O critério de informacao de Akaike (AIC) e critério de informagao Bayesiano
(BIC) foram utilizadas para comparar a qualidade das equagdes avaliadas neste

estudo, sendo que os valores obtidos de cada analise entre as duas equacdes foram
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comparados, sendo que o menor valor entre as comparagdes foi classificado como
melhor modelo, pois essas analises seguem o principio da parciménia. Ambos os
testes foram realizados através do software R, pacote “olsrr”.

Foi estabelecido como diferenga significativa valores de a < 0,05.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Segundo Harrison (1990), apesar de existir um consenso sobre as premissas
para avaliagdo de modelos matematicos na literatura, ndo ha o mesmo consenso
sobre quais testes devem ser utilizados durante este processo, desta forma, através
da realizacdo de diferentes analises construimos o racional para a discussao dos
resultados referente a avaliagdo das equacgdes desenvolvidas por Benedeti et al.
(2021) e Assis et al. (2022).

Pelo fato de termos utilizado um banco de dados composto por residuos com
distribuicdo normal e varidncia homogénea, e por estarmos trabalhando com um
modelo deterministico e nao probabilisticos, os parametros (Bo e B1) das equagdes
foram estimados através do método dos minimos quadrados (Tedeschi, 2006). Sendo
assim, os valores estimados para os parametros dos modelos agregaram o minimo
possivel dos erros dos valores das amostras utilizadas para estima-los (Kaps e
Lamberson, 2004).

Nossos resultados demonstraram que independentemente do grupo genético,
as analises de regressao linear (Neter et al., 1996) demonstraram que as equacgdes 1
e 2 nao apresentaram adequacao para predizer o PCar quando submetidas a
validagao através do banco de dados utilizado neste estudo. Em todas as analises foi
observado que os parametros Bo # 0 e 31 # 1, ou seja, a hipotese nula foi rejeitada.
Esta afirmacao é sustentada pelos valores de P (P<0,01; Tabelas 3, 4 e 5) obtido nas
analises de intercepto e cr, sejam analisados de forma isolada ou simultanea (Mayer
et al., 1994).

Segundo Harrison (1990) a validacao de modelos matematicos através de
regressoes lineares, especificamente o teste simultdneo do intercepto e cr podem
gerar conclusdes equivocadas. Harrison (1990) afirma que em um cenario para
validacao de modelos estocasticos, onde as variaveis independentes e dependentes
apresentam meédias e variancias iguais, e sdo positivamente correlacionadas, o teste
F apresenta alta capacidade cometer os erros tipo 1 e 2, pois o critério de decisdo da
adequabilidade do modelo sera influenciado diretamente pela magnitude do
coeficiente de correlagédo (r) da equagéao, sendo que é sabido que o r apresenta
relagdo com o cr do modelo, desta forma, influenciando os valores estimados de Bo e
B1. Os dados reportados por Analla (1998) corroboram com a afirmacao sobre os
riscos da validagdo de modelos matematicos através de analise via teste F, sendo
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demonstrado neste estudo que em situagdes onde um grande banco de dados é
utilizado para a validacdo de modelos matematicos, ha maior possibilidade de as
equacgdes serem validadas. Mayer et al. (1994) também avaliaram a capacidade do
teste F validar a adequabilidade de modelos matematicos. Ao contrario do racional
hipotetizado por Harrison (1990), os resultados deste estudo demonstraram que a
baixa magnitude do r ndo resultou em aceitacdo de Ho ou modelos invalidos, pois 97%
dos modelos foram rejeitados mesmo quando o modelo apresentava baixo r,
indicando que o teste F € adequado para rejeitar modelos invalidos. Ainda nesse
estudo quando o teste F foi utilizado para avaliagdo de dados com alto r, apenas 5,8%
e 7,2% dos modelos foram rejeitados, respectivamente para dados compostos por
baixa e alta variancia. Ainda neste estudo foi demonstrado que o maior fator prejudicial
da qualidade da analise do teste F esta relacionado a autocorrelacdo dos residuos,
pois 37% dos modelos validos com r alto e 47% dos modelos validos com r
intermediario foram rejeitados quando os residuos apresentavam auto correlagao.

Recordando que antes de iniciarmos as validagdes das equacdes
submetemos o banco de dados a analises até que obtivessem residuos com
distribuicdo normal e varidncia homogénea, e observando através das figuras 7 a 12
que os residuos nao apresentam auto correlagao, fato que é confirmado pela auséncia
de padrao da distribuigdo dos residuos em relagao as diferentes magnitudes do PCar,
deixa claro que os resultados obtidos através destas analises apresentam pequena
possibilidade de apresentarem erros do tipo 1 e 2. Os resultados discutidos
anteriormente reforgcam a credibilidade da abordagem da regressao linear para avaliar
modelos matematicos sejam através de analises isoladas ou simultédnea do intercepto
e Cr.

Uma das possiveis explicagdes para a rejeigao da hipotese nula durante as
validagdes das equacgdes pode estar relacionada a interagdo dos aspectos biolégicos
e matematicos, sendo que a diferenga da magnitude dos valores dos dados de PCar
utilizados para o desenvolvimento das equagdes avaliadas neste estudo e a
magnitude dos valores dos dados de PCar utilizados para a validacao das equagdes
1 e 2 foram consideravelmente altas. Levando em consideragdo que os valores do
PCar médio do banco de dados deste estudo séo superiores ao PCar médio utilizado
no desenvolvimento da equagao 1 em 36,22% para animais Nelore (320,14 kg vs.
235,00 kg, respectivamente), 56,93% para animais F1 (360,94 kg vs. 230,00 kg,

respectivamente), e no desenvolvimento da equacgao 2 34,13% para animais Nelore
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(320,14 kg vs. 238,67 kg, respectivamente) e 39,80% para animais F1 (360,94 vs.
258,17 kg, respectivamente) € notodrio a discrepancia da magnitude entre os valores
do PCar utilizado no desenvolvimento e validagao das equacdes.

Segundo Neter et al. (1983), a predicdo de resultados baseado em valores
que estejam fora do escopo dos dados utilizados no desenvolvimento do modelo pode
gerar resultados com baixa confiabilidade, podendo n&o ser razoavel a utilizagdo do
cr, pois, os dados presentes nesta faixa desconhecida podem nao apresentar
comportamento linear, resultando em valores preditos com maior variagdo quando
comparados as predigdes de valores presentes dentro do escopo do modelo. Para
Petrie e Watson (2013) valores além do escopo de dados utilizados no
desenvolvimento do modelo ndo devem ser estimados, pois as predigdes sao validas
apenas para a faixa especifica de valores presente no modelo. Kaps e Lamberson
(2004) alertam aos usuarios de modelos matematicos para que tenham cuidado ao
predizer valores além dos valores das variaveis independentes do modelo. Busanello
et al. (2021) constataram em seu estudo que uma das possiveis explicagdes para
algumas equacdes subestimarem ou superestimarem o consumo de matéria seca
(CMS) de novilhas leiteiras pode ser devido a magnitude dos valores de uma variavel
independente ndo estar dentro do escopo de valores utilizados no desenvolvimento
da equacao, havendo apenas uma pequena proporcéo de dados dentro do escopo de
valores utilizados no desenvolvimento das equacgdes. Desta forma, estas bibliografias
justificam pelo menos parcialmente os resultados das validagées dos modelos obtidos
neste estudo, como também a interagéo dos aspectos bioldgicos e matematicos e sua
influéncia nas predicoes.

O PCar de um animal nada mais € do que o PCJ (Gionbelli et al. 2016; NRC
1996) subtraido pelo peso dos componentes néo carcaca (Moreira 2018). O PCJ é
estimado através de célculos baseado no peso corporal (PC) vivo dos animais através
de equagdes lineares (NRC 1996) ou nao lineares (Gionbelli et al. 2016). Ambos os
modelos matematicos avaliados neste estudo sdo compostos pela variavel
independente PCJ, sendo assim, a magnitude do valor do PC de bovinos destinados
ao abate influencia diretamente a magnitude dos valores estimados PCJ e por sua
vez, a estimativa do PCar. Apesar de nao termos acessado os valores médios de PVF
dos bovinos utilizados no desenvolvimento das equagdes 1 e 2, quando comparamos
a magnitude da diferenga entre o PCJ médio utilizado no desenvolvimento das

equacoes e o PCJ utilizado para a validacido destas equagdes, observamos diferencas
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semelhantes as comparagdes realizadas para o PCar destes dois bancos de dados,
tanto para animais Nelore quanto F1. Considerando que os valores de PVF dos
animais utilizado para a validagao das equacdes neste estudo estdo muito proximos
aos pesos de abate de bovinos terminados nos confinamentos comerciais brasileiros
(Silvestre e Millen 2021), através dos resultados obtidos nas analises de regresséo
linear entendemos que estas equacdes devem ser calibradas para predizer o PCar de
bovinos terminados em confinamento comerciais.

Segundo Mitchell e Sheehy (1997) as ocorréncias das variagbes das
predicdes de modelos ocorrem devido os modelos serem uma simplificagdo de um
sistema real, sendo que durante a modelagem alguns fatores sdo omitidos ou séo
assumidos como constantes. Tolley et al. (1988) observaram que o PC vivo de animais
submetidos a programas nutricionais baseado em dietas com alta energia durante as
estagdes de inverno e primavera nao foram afetados durante a transicdo das dietas
(2 semanas), porém, o PCJ dos animais foi alterado (P<0,06). Apesar dos animais
serem mantidos em dietas com alta densidade energética durante estes dois periodos,
devido a diferente disponibilidade de insumos ao longo do ano, as dietas sofreram
alteracdes de ingredientes como também no nivel de inclusdo dos ingredientes em
sua composicao. Os resultados deste estudo demonstraram que animais alimentados
com dietas diferentes apresentaram diferentes PCJ. Williams et al. (1992)
desenvolveram equacgdes para predizer o peso corporal vazio (PCVZ) de bovinos de
corte em fungao de dietas e observaram que a fibra em detergente neutro da forragem,
o tipo da forragem e a propor¢ao de concentrado na composi¢ao da dieta impacta no
valor predito do PCVZ. Segundo Owens et al. (1993) o jejum de 24 horas néo €&
suficiente para ocultar totalmente ou tornar constante o peso do preenchimento do
TGI. Esse conjunto de dados demonstram que animais submetidos a diferentes
programas nutricionais podem apresentar diferentes PCJ, como também o PCVZ.
Como o PCJ compde as equacdes avaliadas neste estudo e sendo que as dietas
utilizadas durante o periodo de engorda dos animais utilizados para validagao destas
equacodes diferem das dietas fornecidas aos animais dos diferentes experimentos que
foram utilizados no desenvolvimento das equacdes, pode ser que essas possiveis
diferencas das estimativas do PCJ devido a diferenca das dietas estejam
influenciando também os resultados das predicbes do PCar, e desta forma
contribuindo para rejeicdo da Ho durante as validagdes.
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Apesar do espago para ajuste das equacgdes 1 e 2 para sua utilizagdo em
confinamentos comerciais, os resultados do nosso estudo demonstraram que ambas
equacgdes sao precisas. Essa afirmacgéo € suportada pelos valores observados do r?
para ambas as equagdes, 91,6 e 89,0% para os grupos genéticos Nelore e F1,
respectivamente (Tabela 3 e 4; Figuras 1 a 6).

Segundo Tedeschi (2006), o r? € um bom indicador de preciséo, e é estimado
pelo arranjo matematico com os préprios valores utilizados no desenvolvimento das
equacodes. Neter et al. (1993) demonstraram que o r? é calculado através da diferenca
entre a soma dos quadrados totais (SQT) e soma dos quadrados do residuo (SQR)
dividido pela SQT, e pode ser interpretado como a propor¢ao da diminuigdo da
variagao total dos valores preditos explicada pelo uso da variavel independente.
Quando levamos em consideragéo a discussao feita até aqui sobre a influéncia dos
diferentes fatores em relacédo a acuracia das equagdes 1 e 2 submetidas a validagao
com o banco de dados utilizados neste estudo, somado aos resultados obtidos para o
r?, temos a contribuicdo de uma métrica matematica sustentando a alta precisao das
equacodes, ou seja, as variaveis independentes presentes nos modelos apresentam
alta precisdo de responder sobre a variacdo dos resultados preditos, porém a
magnitude dos valores do PCar e as dietas suplementadas aos animais podem estar
influenciando a falta de adequabilidade para predizer o PCar de bovinos de corte.
Ressaltando que acuracia de um modelo determina o quao proximo o valor predito
esta do valor observado, enquanto que a precisdo demonstra a habilidade do modelo
em estimar valores similares e de forma continua (Tedeschi, 2006).

Residuos ou erros, sao resultados da diferenca entre valores observados e
preditos por um modelo, |X-Y|, onde X = valor observado; Y = valor predito. Quantificar
os residuos e compreender suas diferentes origens contribui para a adequada
classificagcdo da acuracia e precisdao das equacgdes, e também auxilia o usuario na
tomada de decisao referente a escolha do modelo mais assertivo.

Os resultados obtidos neste estudo para RQEM, EAM e EAPM foram 7,70 kg;
6,33 kg e 1,97% para animais Nelore, e 11,47 kg; 8,79 kg e 2,46% para animais F1
quando analisados através da equacao linear. Quando estas analises foram
realizadas através da equagao nao linear os valores da RQEM, EAM e EAPM foram
8,40 kg; 6,84 kg e 2,17% para animais Nelore, e 11,52 kg; 8,68 kg e 2,45% para
animais F1. McPhee et al. (2020) desenvolveram e avaliaram equacgdes para predizer

componentes da carcaga e escore de marmoreio de animais vivos. Os resultados das
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andlises da RQEM referente ao PCar foi 9,1 kg, magnitude semelhante aos
encontrados em nosso estudo.

Segundo Kleijnen (1987), para que um modelo seja classificado como
adequado, é necessario que os valores do EAPM sejam iguais ou inferiores a 10%.

Apesar de todos os resultados das analises do EAPM serem inferiores a 10%,
corroborando com a adequabilidade matematica de um modelo conforme proposto por
Kleijnen (1987), os resultados encontrados para o EAM e RQEM neste estudo sao
moderadamente altos, pois os valores destas analises sdo avaliados na mesma
unidade de medida que a variavel dependente. Além disso, este fato chamou atencao
devido a analise da RQEM ponderar o peso dos diferentes desvios de um conjunto de
dados em relagao aos resultados desta analise. Sendo assim, baseado nos resultados
encontrados neste estudo, foi observado maior magnitude de erro para as predi¢des
do PCar de bovinos do grupo genético F1 quando comparado aos erros das predi¢des
de PCar de animais Nelore, pois, os valores observados da RQEM, EAM e EAPM
foram superiores nas analises do grupo F1 quando comparado aos Nelore,
independentemente da equagao avaliada.

Levando em consideracdo a maior variagdo dos dados de PCar
(desenvolvimento * validagdo das equacgdes) dos animais F1 em comparagdo aos
animais Nelore, somado ao fato de que a magnitude do residuo é ponderada na
analise da RQEM, fica evidente a influéncia da maior variagao do banco de dados do
grupo genético F1 na diferenga da qualidade para predi¢do do PCar entre os grupos
genéticos avaliados neste estudo. Porém, pode ser também que a menor acuracia
para predizer o PCar de bovinos F1 seja influenciado pelo menor nimero de carcacas
submetidas a analise (n=179) quando comparado a quantidade de carcacas avaliadas
para o grupo geneético Nelore (n=320).

Os resultados referentes ao Emax apresentaram o mesmo comportamento
das anadlises de erros discutidas anteriormente, sendo observado diferenca
consideravel entre os grupos genéticos, havendo maior Emax nas analises referente
ao banco de dados de animais F1 independentemente da equacédo. Quando foi
avaliada a diferenca do Emax entre as equacdes, minima diferenca foi encontrada.
Os resultados obtidos nesta analise sustentam a maior variagao do banco de dados
de animais do grupo genético F1 comparado ao banco de dados dos animais Nelore.

Benedeti et al. (2021) validaram suas equagdes através da utilizacdo de

bancos de dados com animais originados de condi¢gdes experimentais e comerciais.
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O PCJ médio dos animais de origem experimental s&o 6,1% mais pesados e o PCJ
dos animais de origem comerciais sdo 10,56% mais pesados ao PCJ médio dos
animais utilizados no desenvolvimento das equagdes. McPhee et al. (2020) utilizaram
informagdées de PCar de bovinos machos castrados e novilhas Angus para
desenvolver equagdes para predizer o PCar. Quando dois bancos de dados
independentes foram utilizados para validar as equagdes, 1 (Castrados Angus) e 2
(Castrados e Novilhas: Angus, Hereford, Murray, Grey e Brahman), os PCar preditos
foram 25,21% e 16,95% superior ao PCar médio utilizados no desenvolvimento da
equacdo. Em ambos os estudos, as equacgdes foram classificadas como validas para
predizer o PCar, como também a variagao entre os PCar dos animais utilizados no
desenvolvimento das equagbes e os PCar utilizados nas validagbes foram
consideravelmente inferiores as observadas neste estudo.

Os resultados discutidos até entdo sugerem que as equagdes desenvolvidas
por Benedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) sao validas e precisas para predizer o
PCar de bovinos, desde que os valores das variaveis independentes sejam proximos
a faixa de valores utilizados no desenvolvimento destas equacoes.

As equacdes lineares e nao lineares avaliadas com os dados dos grupos
genéticos Nelore e F1 apresentaram alta capacidade de explicar as variagdes dos
modelos, demonstrada através dos resultados da EM para ambos grupos genéticos,
Zebu 0,907; 0,883 e F1 0,884 e 0,880 (equacbes lineares e nao lineares
respectivamente) corroborando com os resultados encontrados para o r2. Quanto mais
préximo a 1 o valor da EM melhor o ajuste do modelo em predizer a variavel
dependente (Loague e Green, 1991). Os resultados da EM observados neste estudo
apresentam magnitude semelhante aos resultados reportados por McPhee et al.
(2020), 0,970 e 0,950 respectivamente para os dois bancos de dados, demonstrando
alta acuracia das predicoes. Esses dados reforcam a validade das equacgdes avaliadas
neste estudo, porém conforme discutido anteriormente, deve-se ter atengédo ao PVF
dos animais que serdao submetidos as simulacdes para predizer o PCar.

Os valores das analises do QMEP apresentaram diferenga consideravel entre
0s grupos genéticos, quando avaliado a magnitude da diferenga entre as equagdes,
diferenga consideravel foi observada apenas através da analise dos dados de animais
Nelore. Baseado nos resultados do QMEP, a equagao 1 mostrou ser mais adequada
para predizer PCar de bovinos. Quando o QMEP foi decomposto, para ambos os

grupos genéticos, as principais fontes de erros foram CVI e EAle, ou seja, erros com
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origens nao identificadas e que ndo podem ser explicadas pela regressédo. Esses
resultados sao interessantes pois corroboram com a adequabilidade das equacgdes
para predizer o PCar de bovinos, pois levando em consideragao os resultados da CVI
e do EAle em conjunto com o r’, EM, RQEM, EAM e EAPM fica evidente que a
magnitude dos erros presentes nas equagdes estéo relacionados a fatores que nao
foram contemplados durante a modelagem, reforgcando o discutido anteriormente.

Exceto o resultado das analises da CVI e do EAle para a equagao néo linear
para o banco de dados de animais do grupo genético Nelore, todas as outras analises
demonstram CVI e EA superior a 90%. Apesar da magnitude da diferenca entre os
PCar dos animais Nelore utilizados para o desenvolvimento das equagdes 1 e 2 serem
muito proximos, ainda sim, a equagao nao linear mostrou-se menos adequada que a
equacgao linear para predizer o PCar de bovinos. Como Assis et al. (2022) nao
observaram efeito significativo sobre os parametros de limpeza (P>0,05) para
condigado sexual e gendtipo, e a variagdo do PCar utilizados no desenvolvimento das
equacoes lineares e nao lineares sao muito semelhantes, pode ser que exista alguma
influéncia e ou interagdo do tipo da regresséo utilizada no desenvolvimento desta
equacgao com este grupo genético em relagéo as predi¢cdes do PCar.

Benedeti et al. (2021) observaram melhor acuracia nas predigdes quando o
modelo foi validado com banco de dados de animais de origem experimental quando
comparado as validacbes com banco de dados composto por animais de origem
comercial. Esse resultado é sustentado pelo menor valor encontrado na analise do
quadrado do desvio (QD = |X-Y|* X=valor predito; Y=valor observado) 8,32 e 34,8
respectivamente para banco de dados experimentais e comerciais. Segundo estes
autores, uma das possiveis explicacbes para este resultado se deve ao fato da
diferenca de sexo entre os animais dos dois bancos de dados, sendo que o sexo dos
animais do banco de dados experimental € composto apenas por machos inteiros,
enquanto que o banco de dados comercial € composto por machos inteiros e novilhas,
sendo necessario ressaltar que 70,5% dos dados utilizados no desenvolvimento das
equagbes sdo de machos inteiros. McPhee et al. (2020) utilizaram dois bancos de
dados independentes para avaliar a equacgao desenvolvida para predizer o PCar de
bovinos e observaram que o erro predominante encontrado apés a decomposi¢ao do
QMEP também foi o erro aleatdrio, 96,5% e 98,55% respectivamente, indicando que
o erro se deve a fatores naturais, nao intrinsecos ao modelo desenvolvido. Segundo

Busanelo et al. (2021), durante as validagdes de equacgdes € desejavel que o erro
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predominante presente nas equagdes esteja relacionado a fatores aleatorios, ou seja,
nao gerado pelo modelo. Baseado nos resultados encontrados neste estudo, e em
analise conjunta com os resultados discutidos anteriormente, reforcamos que as
equacgdes 1 e 2 sdo adequadas para predizer PCar de bovinos de corte, porém deve
ser levado em consideragdo a magnitude do PCJ ou PVF dos animais que seréo
utilizados nos modelos matematicos.

Com o intuito de comparar os modelos avaliados neste estudo e também levar
em consideracao a interagdo dos grupos genéticos com os modelos, submetemos as
equacodes lineares e ndo lineares a analise AlIC (Akaike,1974) e BIC (Schwarz, 1978).
Apesar dos resultados discutidos até aqui demonstrarem maior acuracia da equagao
1 para predizer o PCar, quando as analises do AIC e BIC foram realizadas de forma
independente entre os grupos genéticos, a equagao 2 apresentou resultado da analise
AIC e BIC inferior aos resultados da equacgao 1, sugerindo que equacéao 2 apresenta
maior acuracia e simplicidade para predizer PCar de bovinos. Vale a pena ressaltar
que foi observada maior diferenca nos resultados desta analise para o grupo genético
Nelore comparado ao grupo genético F1. Porém, quando levado em consideracéo as
analises AIC e BIC com os dados dos dois grupos genéticos em conjunto, a equagao
1 se mostrou mais adequada que a equacgao 2 para predizer o PCar de bovinos. As
analises AIC e BIC levam em consideragcdo a qualidade dos modelos e também
ponderam sua simplicidade, desta forma, pode ser que a equagao nao linear quando
submetida a analise com maior numero de dados e com diferentes grupos genéticos

possa ter se tornado mais complexa para predizer o PCar de bovinos.



43

Tabela 3. Resultados das avaliaces estatisticas referentes a qualidade e precisdo das equacdes de Bene-
deti et al. (2021) e Assis et al. (2022) em predizer o PCar de bovinos Nelore inteiros (n=320)

Item Benedeti et al. (2021)" Assis et al. (2022)? Valor de P

Intercepto 20,905 23,354 <0,001
Coeficiente de regressao 0,940 0,914 <0,001
Intercepto e Coeficiente de regressao - - <0,001
r 0,957 0,957 -

r? 0,916 0,916 -
RQEM 7,703 8,401 -
EAM 6,336 6,845 -
EAPM, % 1,978 2,171 -
EM 0,907 0,883 -
Emax 19,670 22,878 -
QMEP 59,339 70,591 -
Decomposicdo do EQMP 1

VM 3,475 (5,858%) 15,174 (21,496%) >0,05
VD 0,205 (0,346%) 1,308 (1,853%) -
CvI 55,657 (93,796%) 54,109 (76,651%) -

Decomposicao do EQMP 2

VM 3,475 (5,858%) 15,174 (21,496%) >0,05
Viés Cr 2,349 (3,960%) 4,811 (6,816%) -
EA 53,513 (90,182%) 50,605 (71,688%) -
AIC 2187,79 2169,81 -
BIC 2198,99 2181,12 -

IPCar (kg) =-11.0 + P + [(0.609+G+B) x PCJ], R? = 0.98, Onde PCar = peso de carcaca (kg), P = efeito de condi¢co de
abate (se comercial = -10.98, se experimental = 0), G = efeito de género (se novilho castrado = 0, se bovino inteiro
=0,008169 e novilha =-0,00612), B = efeito de grupo racial (se Zebu =0, se cruzado de corte = -0,01595, e se cru-
zado de leite = -0,03301), e PCJ = peso corporal em jejum (kg). 2 PCar (kg) = (B0 " PCJ*B1) " BO, Onde PCar = peso de
carcaca (kg), PCJ = peso corporal em jejum, e B0 = parametro da equacgdo (0,41764), f1= parametro da equagao (se
inteiro cruzado de corte inteiro = 1,0561, se inteiro cruzado de leite inteiro = 1,0479, se inteiro nelore = 1,0583, se
novilha cruzada de corte =1,0511, se novilha cruzada de leite =1,0429, se novilha nelore = 1,0533, se castrado cru-
zado de corte = 1,0527, se castrado cruzado de leite = 1,0445, se castrado nelore = 1,0549).
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Tabela 4. Resultados das avaliagGes estatisticas referente a qualidade e precisdao das equacgdes de Be-
nedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) em predizer o PCar de bovinos F1 % Nelore * %5 Angus inteiros
(n=179)

ltem Benedeti et al. (2021)’ Assis et al. (2022)2 Valor de P

Intercepto 29,472 30,751 <0,001
Coeficiente de regressao 0,919 0,910 <0,001
Intercepto e Coeficiente de regressac - - <0,01
r 0,944 0,944 -

r? 0,890 0,890 -
RQEM 11,475 11,528 -
EAM 8,798 8,683 -
EAPM, % 2,468 2,451 -
EM 0,884 0,880 -
Emax 34,140 33,320 -
QMEP 131,683 132,911 -
Decomposicdo do EQMP 1

VM 0,173 (0,132%) 1,947 (1,465%) >0,05
VD 0,808 (0,614%) 1,471 (1,107%) -
CVvI 130,701 (99,254%) 129,493 (97,428%) -
Decomposi¢cdao do EQMP 2

VM 0,173 (0,132%) 1,947 (1,465%) >0,05

Viés Cr 7,766 (5,898%) 9,506 (7,153%) -
EA 123,743 (93,971%) 121,458 (91,383%) -
AIC 1376,44 1373,103 -
BIC 1386 1382,665 -

PCar (kg) =-11.0 + P + [(0.609+G+B) x PCJ], R? = 0.98, Onde PCar = peso de carcaca (kg), P = efeito de condicio de
abate (se comercial =-10.98, se experimental = 0), G = efeito de género (se novilho castrado = 0, se bovino in-

teiro = 0,008169 e novilha = -0,00612), B = efeito de grupo racial (se Zebu = 0, se cruzado de corte =-0,01595, e
se cruzado de leite = -0,03301), e PCJ = peso corporal em jejum (kg). 2 PCar (kg) = (B0 * PCJ??) x B0, Onde PCar =
peso de carcaca (kg), PCJ = peso corporal em jejum, e B0 = parametro da equacdo (0,41764), B1= parametro da
equacdo (se inteiro cruzado de corte inteiro = 1,0561, se inteiro cruzado de leite inteiro = 1,0479, se inteiro ne-
lore = 1,0583, se novilha cruzada de corte =1,0511, se novilha cruzada de leite =1,0429, se novilha nelore =
1,0533, se castrado cruzado de corte = 1,0527, se castrado cruzado de leite = 1,0445, se castrado nelore =
1,0549).
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Tabela 5. Resultados das avaliagdes estatisticas referente a qualidade e precisao das equacdes de Be-
nedeti et al. (2021) e Assis et al. (2022) em predizer o PCar de bovinos Nelore & F1 % Nelore * %5 Angus
inteiros (n=499)

Item Benedeti et al. (2021)’ Assis et al. (2022)? Valor de P

Intercepto 21,216 10,805 <0,01
Coeficiente de regressao 0,940 0,958 <0,001
Intercepto e Coeficiente de regressao <0,001
r 0,965 0,965 -

r? 0,932 0,932 -
RQEM 9,235 9,640 -
EAM 7,219 7,504 -
EAPM, % 2,153 2,271 -
EM 0,927 0,923 -
Emax 34,140 33,320 -
QMEP 85,290 92,946 -

Decomposicdo do EQMP 1
VM
VD
Cvi

Decomposicao do EQMP 2
VM

Viés Cr

EA

AIC
BIC

1,809 (2,121%)
0,837 (0,982%)
82,643 (96,897%)

1,809 (2,121%)
4,364 (5,117%)
79,116 (92,761%)

3603,19
3615,82

8,991 (9,674%)
0,0673 (0,072%)
83,887 (90,254%)

8,991 (9,674%)
2,106 (2,266%)
81,849 (88,060%)

3620,13
3632,77

>0,05

>0,05

pCar (kg) =-11.0 + P + [(0.609+G+B) x PCJ], R? = 0.98, Onde PCar = peso de carcaca (kg), P = efeito de condicdo de
abate (se comercial =-10.98, se experimental = 0), G = efeito de género (se novilho castrado = 0, se bovino in-
teiro = 0,008169 e novilha = -0,00612), B = efeito de grupo racial (se Zebu = 0, se cruzado de corte = -0,01595, e
se cruzado de leite = -0,03301), e PCJ = peso corporal em jejum (kg). 2 PCar (kg) = (BO * PCJ*B1) " BO, Onde PCar =
peso de carcaga (kg), PCJ = peso corporal em jejum, e B0 = parametro da equacgdo (0,41764), B1= parametro da
equacdo (se inteiro cruzado de corte inteiro = 1,0561, se inteiro cruzado de leite inteiro = 1,0479, se inteiro ne-
lore = 1,0583, se novilha cruzada de corte =1,0511, se novilha cruzada de leite =1,0429, se novilha nelore =
1,0533, se castrado cruzado de corte = 1,0527, se castrado cruzado de leite = 1,0445, se castrado nelore =

1,0549).
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4.1. Informacgoes a respeito dos dados coletados
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Figura 1 — Relacao entre PCar Observado e Predito [Benedeti et al. (2021)]
referente a 320 bovinos inteiros da Raca Nelore.
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Figura 2 — Relagao entre PCar Observado e Predito [Assis et al. (2022)] referente a
320 bovinos inteiros da Racga Nelore.
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Figura 3 — Relacao entre PCar Observado e Predito [Benedeti et al., (2021)]
referente a 179 bovinos inteiros F1 72 Nelore x 72 Angus.
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Figura 4 — Relacao entre PCar Observado e Predito [Assis et al. (2022)] referente a
179 bovinos inteiros F1 72 Nelore x 72 Angus.
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Figura 5 — Relacdo entre PCar Observado e Predito [Benedeti et al. (2021)]
referente a 499 bovinos inteiros Nelore e F1 2 Nelore *x 72 Angus.
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Figura 6 — Relacdo entre PCar Observado e Predito [Assis et al. (2022)] referente a
499 bovinos inteiros Nelore e F1 2 Nelore x %2 Angus.
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Figura 7 — Relacéao entre valores preditos de PCar [Benedeti et al. (2021)] e
residuos, dados referente a 320 bovinos inteiros da Raga Nelore. Os residuos foram
calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar observado pelos valores de

cada unidade de PCar predito.
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Figura 8 — Relacéao entre valores preditos de PCar [Assis et al. (2022)] e residuos,
dados referente a 320 bovinos inteiros da Racga Nelore. Os residuos foram
calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar observado pelos valores de

cada unidade de PCar predito.
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Figura 9 — Relacao entre valores preditos de PCar [Benedeti et al. (2021)] e
residuos, dados referente a 179 bovinos inteiros F1 %2 Nelore x 2 Angus. Os
residuos foram calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar observado
pelos valores de cada unidade de PCar predito.
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Figura 10 — Relacdo entre valores preditos para PCar [Assis et al. (2022)] e
residuos, dados referente a 179 bovinos inteiros F1 2 Nelore x /2 Angus. Os
residuos foram calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar observado
pelos valores de cada unidade de PCar predito.
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Figura 11 — Relacdo entre valores preditos para PCar [Benedeti et al., (2021)] e
residuos, dados referente a 499 bovinos inteiros Nelore e F1 2 Nelore x %2 Angus.
Os residuos foram calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar
observado pelos valores de cada unidade de PCar predito.
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Figura 12 — Relacdo entre valores preditos para PCar [Assis et al. (2022)] e
residuos, dados referente a 499 bovinos inteiros Nelore e F1 2 Nelore *x %2 Angus.
Residuos foram calculados subtraindo os valores de cada unidade PCar observado
pelos valores de cada unidade de PCar predito.
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5. CONCLUSOES

As equacdes avaliadas neste estudo apresentam alta preciséo para predizer
o PCar de bovinos de corte terminados em confinamentos comerciais brasileiros.

As equacdes lineares sao mais adequadas para predizer o PCar quando
comparadas as equacdes ndo lineares avaliadas.

Entretanto, variagdes de dieta, consumo e faixa de peso podem influenciar as
predicoes do PCar, sendo assim, novos estudos devem ser realizados com animais
mais pesados, para que desta forma, possa melhorar a acuracia dos modelos
avaliados.
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