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RESUMO

OLIVEIRA, Diana Campos de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
fevereiro de 2011. Fungbes splines para estudo de curvas de
crescimento em ovinos cruzados.  Orientador: Antonio Policarpo Souza
Carneiro. Coorientadores: Fabyano Fonseca e Silva, Paulo Luiz Souza
Carneiro e Sebastido Martins Filho.

Os objetivos deste trabalho foram utilizar a regressao spline para
descrever curvas de crescimento em ovinos cruzados, comparar a qualidade
de ajuste da regressdo spline com modelos ndo-lineares usuais e aplicar
teste para identidade de modelos para verificar se ha diferenca entre os
parametros dos modelos de curvas de crescimento ajustadas para trés
grupos genéticos. Foram utilizadas, nesse trabalho, informacdes de
pesagens de animais dos seguintes grupos genéticos de ovinos de corte:
Dorper x Morada Nova (DMN), Dorper x Rabo Largo (DRL), Dorper x Santa
Inés (DSI). Foram ajustadas curvas de crescimento através dos modelos
nao-lineares von Bertalanffy, Richards e Brody e das fung¢des splines linear-
linear, linear-platd e linear-linear-linear para cada grupo genético. As splines
e 0s modelos nao-lineares foram comparados através dos seguintes
avaliadores da qualidade de ajuste: AIC (critério de informacdo de Akaike),
BIC (critério de informacdo bayesiano), Coeficiente de determinacéo
ajustado (Ra,-z). As splines apresentaram melhor ajuste do que os modelos
nao-lineares, sendo a linear-platd a mais indicada para descrever a relacéo
de peso-idade dos ovinos em estudo. De acordo com testes de identidade
de modelos, o grupo genético DSI foi 0 que apresentou maior precocidade e
maior ganho de peso diério, sendo indicado para producao de carne.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Diana Campos de, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
February, 2011. Splines functions for the study of growth curves i n
crossed sheeps . Adviser: Antonio Policarpo Souza Carneiro. Co-advisers:
Fabyano Fonseca e Silva; Sebastido Martins Filho and Paulo Luiz Souza
Carneiro.

This study aims to describe growth curves in crossed sheeps through
spline regression, to compare the goodness of the spline regression
adjustment using usual non-linear models and, then, to apply a test for
identity of models in order to verify if the curves of the groups presented
differences. It was used, in this work, animals weighings informations from
the followings cutting sheeps genetical groups: Dorper x Morada Nova
(DMN), Dorper x Rabo Largo (DRL), Dorper x Santa Inés (DSI). It was
adjusted growth curves through von Bertalanffy, Richards and Brody non-
linear models; and through linear-linear, linear-plateau and linear-linear-linear
spline functions for each genetical group. The spline functions and the non-
linear models were compared by the following quality of fit evaluators: AIC
(Akaike Information Criterion), BIC (Bayesian Information Criterion), Adjusted
Determination Coeffi cient (Rza,-). The spline functions presented better
adjustment than the non-linear models, and the linear-plateau was the best
one to describe the weight-age relation of the sheeps studied. According to
tests of models identity, the genetical group DSI presented greater precocity
and higher daily weight gain; then, this group was the most suitable for meat
production.



1. INTRODUCAO

A ovinocultura de corte no Brasil, atualmente, apresenta grande
mudanca. O mercado de carne ovina esta em grande expanséo devido ao
aumento na quantidade de consumidores e produtores. Os precos hoje sé&o
mais representativos do que o0 preco pago pela carne bovina nas mesmas
condi¢cBes. Apesar disto, boa parte da carne ovina consumida no Brasil é
proveniente de outros paises como Argentina, Uruguai e Nova Zelandia. Isso
mostra uma possibilidade enorme de mercado a ser conquistado pelos
produtores brasileiros. Principalmente, porque o Brasil tem grande potencial
para produzir carne de 6tima qualidade e baixo custo (FRANCOIS, 20009).
Sendo assim, a producédo brasileira poderé atender a demanda interna e no
futuro o mercado internacional.

Uma forma, consistente e pratica, de analisar a eficiéncia produtiva de
animais € por meio do estudo de curvas de crescimento as quais relacionam
0 peso do animal com a sua idade. Os modelos néo-lineares usados para
descrever tais curvas sintetizam um grande nimero de medidas em apenas
alguns parametros (SILVA et al., 2001).

Os criadores de animais de corte estdo cada vez mais preocupados
em obter animais de crescimento rapido e que atinjam condi¢c&o corporal
para abate mais cedo, visando reduzir os custos de producdo e aumentar a
rentabilidade.

No melhoramento animal, o objetivo é avaliar os fatores genéticos e
de ambiente que influenciam a forma da curva de crescimento e, desse
modo, altera-la por meio de selec¢do, intensificando as caracteristicas
economicamente importantes. Por exemplo, identificando animais com maior
velocidade de crescimento, sem alterar o peso adulto, em vez de selecionar
animais apenas para peso.

Modelos nao-lineares tém sido muito usados para descrever curvas
de crescimento, mas regressdes segmentadas conectadas por nés (pontos
de juncao), as quais sdo denominadas fun¢des splines, também podem ser
usadas para estimar tais curvas. Essas funcdes apresentam facilidade de

convergéncia, sao faceis de manipular e avaliar, sdo uteis quando um



polinbmio de grau menor ndo se ajusta bem aos dados e o fendbmeno em
estudo apresenta grandes alteracgdes.

De acordo com Paulson (2007), o uso de funcbes splines é
interessante quando um modelo polinomial de pequeno grau ndo ajusta
precisamente aos dados, e 0 pesquisador ndo quer usar uma funcgéo
polinomial complexa. Em tais casos, as funcdes splines apresentam-se
como excelente opgéo.

A identidade de modelos possibilita verificar se ha diferenca
estatistica no peso adulto, ganho de peso diario, e a idade em que o animal
atingiu a maturidade, com isso pode-se interferir sobre a eficiéncia do
crescimento e da producédo de carne.

Segundo Regazzi e Silva (2004), em analise de regressédo, com muita
frequéncia, deseja-se saber se um conjunto de g equagdes ajustadas sao
idénticas, ou seja, se o fendbmeno em estudo pode ser representado por uma
Gnica equacao.

Na literatura ndo ha aplicacdo de identidade de modelos para
comparar fungdes splines.

Os objetivos deste trabalho foram avaliar a eficiéncia da fungéo spline,
em relacdo aos modelos n&o-lineares usuais, para descrever curvas de
crescimento para trés grupos genéticos de ovinos cruzados e testar a
identidade de modelos das funcbes splines com o intuito de identificar o

grupo genético com maior eficiéncia de crescimento.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Ovinocultura no Brasil

Os ovinos, assim como grande maioria dos animais domésticos,
foram introduzidos no Brasil principalmente pelos portugueses. Foi uma das
primeiras espécies de animais domesticadas pelo homem. A sua criacédo
possibilitava obter alimento, principalmente pelo consumo da carne e do
leite, e protecéo, pelo uso da Ia.

Os animais eram criados somente para subsisténcia, principalmente
na regido Nordeste, mas hoje, havendo uma difusdo da espécie, o Brasil
conta com 16.628.571 cabecas de ovinos (IBGE, 2008). Segundo Viana
(2008), tal fato se deve ao grande poder de adaptacdo dos ovinos a
diferentes climas, relevos e vegetacoes.

Ainda de acordo com Viana (2008), os grandes rebanhos estédo
concentrados nos paises localizados na Asia, Africa e Oceania. No Brasil
pode-se encontrar o maior rebanho na regido Nordeste, seguida pela regiao
Sul e Sudeste.

Existe clara vantagem na criacdo de ovinos em relacéo a pecuaria de
corte, pois fornece um maior retorno de quilos de carne por hectare em um
menor espaco de tempo. Em um hectare, pode-se produzir, por ano, em
torno de 500 kg de peso vivo de ovinos. Porém, se a mesma area receber
bovinos, a producédo sera de apenas 150 kg de peso vivo (GONCALVES,
1996). Além disso, os precos da carne ovina hoje sdo mais representativos
do que o preco pago pela carne bovina nas mesmas condi¢des.

As tendéncias para o mercado de ovino s&o promissoras, a demanda
de carne vem sendo impulsionada pelo crescimento demografico, pela
urbanizacao, e pelas variacbes das preferéncias e dos habitos alimentares
dos consumidores.

Apés a divulgacdo das qualidades tipicas da carne ovina, pelo seu
sabor e valor nutricional, houve um aumento consideravel no consumo deste
produto, o que tem ocasionado um incremento consideravel em sua

demanda. Apesar disso, segundo Oliveira (2010) o consumo brasileiro € 700



gramas per capita anual, o que é considerado pequeno perante a Argentina
que apresenta 1,4 kg, Europa com 27 kg e a Nova Zelandia e Australia com
42,2 kg e 20,2 kg por habitante por ano, respectivamente, sendo o Sul e 0
Sudeste as grandes regides consumidoras do Brasil.

De acordo com Viana (2008), a introducdo de racas especializadas,
melhoramento genético e técnicas de manejo propiciaram a elevacdo da
produtividade. Ainda assim o rebanho ovino é insuficiente para suprir o
mercado interno brasileiro, desta forma, o pais continua importando carne,
principalmente do Uruguai, Argentina e Nova Zelandia.

Isso demonstra que existe um mercado interno avido por consumir a
carne destes animais. Também demonstra que existem oportunidades reais
para os produtores brasileiros desenvolverem a cadeia produtiva de ovinos e
assim ocupar de forma mais racional as imensas areas de pasto disponiveis
no pais (SORIO, 2010). Entretanto, segundo Malhado et al. (2009), um dos
grandes problemas para a pratica desta atividade € que grande parte dos
produtores ndo esta consciente das vantagens de produzir carne de boa
qualidade, e abastecem o mercado com carcacas sem qualidade, derivadas
do abate de animais com idade avancada.

Uma das racas de ovinos com grande utilizacdo para producao de
carne com qualidade é a Dorper, originaria da Africa do Sul, que surgiu do
cruzamento da ovelha Blackhead Persian com o Dorset Horn (SOUZA e
LEITE, 2000). Essa raca necessita de poucas exigéncias nutricionais e
grande fertilidade, além de apresentar taxa crescimento elevada e grande
adaptacao as diversas condi¢des climaticas.

A raca Morada Nova compde uma das principais racas de ovinos
deslanados explorada para carne, representa fonte de proteina na
alimentacdo da populacao rural. J4 a raca Rabo Largo apresenta um efetivo
reduzido, € considerada umas das racas ovinas mais rusticas do Nordeste
(MALHADO et al., 2009).



2.2. Curvas de crescimento

Os principais objetivos no ajuste de curvas de crescimento s&o
descritivos, a informacéo contida numa sequéncia de pontos de peso-idade
€ reduzida em poucos parametros que sao utilizados para predizer taxas de
crescimento, necessidades alimentares, peso a maturidade e graus de
maturidade. Tais curvas permitem conhecer o processo de ganho de massa
corporal do animal, informacdes que irdo contribuir com a producdo de
carne.

As curvas de crescimento sao importantes para pesquisas e
recomendacdes sobre eficiéncia de producéo. Pois refletem a relacéo entre
a idade do animal e o seu impulso de crescimento e maturidade,
contribuindo com a reducdo dos custos de producdo e gerando maior
rentabilidade ao produtor.

Este fato associado as caracteristicas produtivas dos animais pode
ser uma alternativa para programas de selecéo, visando a precocidade com
maior peso e melhor qualidade de carcaca (SOUZA e BIANCHINI
SOBRINHO, 1994).

O crescimento dos animais tem uma grande relacdo com a
quantidade e a qualidade da carne. Dessa forma € fundamental o
conhecimento do processo de ganho de massa corporal do animal, pois
esse conhecimento possibilita que se faga um controle da producéo de
carne. Este ganho pode ser influenciado pela alimentac&o, por condi¢des
climaticas, pelo estado sanitario e pelas caracteristicas genéticas associadas
aos animais (GOTTSCHALL, 2010).

Alguns modelos de regressdo nao-linear, tais como Gompertz,
Richards, Brody, von Bertalanffy tém se mostrado adequados para descrever
as curvas de crescimento. Pois estes modelos apresentam parametros que
podem ser interpretados biologicamente (ELIAS, 1998).

Com relagéo a estudos de curvas de crescimento de ovinos, Lobo et
al. (2006) ajustaram os modelos von Bertalanffy, Brody, Gompertz, Richards
e Logistico a dados de peso-idade de ovinos da raca Santa Inés e 0 modelo

Richards foi que melhor se ajustou aos dados. Entretanto, Guedes et al.



(2004) ajustaram estes mesmos modelos aos dados de peso-idade de
cordeiros da raca Bergamécia e Santa Inés e concluiram que os modelos
von Bertalanffy e Gompertz proporcionaram o melhor ajuste.

Silveira (2010) concluiu que os modelos Richards e von Bertalanffy
foram, respectivamente, os que apresentaram os melhores ajustes para os
conjuntos de dados médios e individuais de ovinos dos mesmos grupos
genéticos utilizados nesse trabalho.

Além dos modelos néo-lineares, as funcdes splines também podem
ser usadas para relacionar peso-idade de animais, através de tais fungdes €
possivel ajustar modelos diferentes para diferentes intervalos de idade dos

animais.

2.3. Modelos ndo-lineares

Regressdo é uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para
andlise de dados, essa técnica permite modelar e investigar a relacéo entre
as variaveis dependentes e independentes.

Existem muitas situacfes nas quais ndo € desejavel, ou mesmo
possivel, descrever um fendbmeno através de um modelo de regresséo
linear. Este fato impulsionou estudos de novas técnicas estatisticas
surgindo, entdo, uma nova classe de modelos, os modelos de regressao
nao-linear, onde ndo sdo satisfeitas a condicbes de linearidade nos
parametros (REGAZZI, 2003).

Ainda de acordo com Regazzi (2003), nos seres vivos 0 processo de
crescimento passa por uma fase de rapido desenvolvimento na idade inicial
e com o passar do tempo a taxa de crescimento vai decrescendo até se
estabilizar na idade adulta. Desta forma fungfes curvilineas assintoticas
podem representar bem a relacéo entre as variaveis. Nesse caso, modelos
nao-lineares podem explicar melhor o processo de crescimento.

Um modelo € dito n&do-linear quando ele n&o € linear em relacdo aos

parametros, ou seja, se pelo menos uma das derivadas parciais em relagéo



ao parametro é fungcdo de parametros desconhecidos, e quando ndo podem
ser linearizado por meio de transformacoes.

7z

Dessa forma, para verificar se o modelo y, = f(x,0)+¢ i=1...n €

ndo-linear para o parametro 0, é preciso verificar se a derivada % depende

de 6.
A relacéo variavel resposta/variavel independente, nos modelos nao-

lineares pode ser representada pela equacao:

y, = f(xi,9)+£i, i=1...n
em que:

y, representa a observacgéo da variavel dependente;

f(x,0) é afuncéo de regresséo ou fungdo resposta;

X, representa a observacéo da variavel independente;

0=[6,6, ,...,6?p]t € um vetor de parametros p dimensional desconhecidos;

& representa o efeito do erro aleatorio ndo observavel suposto NIID com

média zero e variancia desconhecida 0°.

Uma vantagem dos modelos ndo-lineares, em relacéo aos lineares, €
que fornecem um bom ajuste com menos parametros que podem ser
interpretados biologicamente, isto simplifica e facilita a interpretacdo em
muitas situacdes, além de fornecer um maior conhecimento sobre o
fenbmeno em estudo.

Considere como exemplo o modelo nao-linear de Richards:

B,

Yi = T T &
(1+ e(ﬁz_,gs,xi )),54

em que:
[, representa o peso adulto, ou peso assintético do animal;

[, nao apresenta interpretacdo, sendo este uma constante de integracao;

B, representa a taxa de maturidade, € um indicador da velocidade com que
0 animal se aproxima do peso adulto ou velocidade de crescimento (valores

altos indicam maturidade precoce e valores baixos, maturidade tardia);

7



B, € denominado de parametro de inflexdo, refere-se ao ponto em que o

animal passa de uma fase de crescimento acelerada para uma fase de
crescimento inibitéria (DUARTE, 1975).

Para que o0 modelo n&o-linear descreva bem o processo de
crescimento € importante que o ajuste apresente pequenos desvios, e que
0s parametros estejam de acordo com a realidade em estudo. Além disso, é
preciso que o modelo tenha facilidade de convergéncia, uma vez que para
estimacdo dos parametros séo utilizados métodos iterativos, sendo um dos
mais utilizados o de Gauss-Newton.

Tal método, segundo Regazzi (2003), pode convergir muito
lentamente em alguns casos, exigindo muitas iteracdes ou até mesmo nao

convergir.

2.4. Funcoes splines

Outra alternativa para descrever a relacdo entre peso-idade, através
de curvas de crescimento, € definir dois ou mais polinbmios cada um para
um particular intervalo de idade, ou seja, ajustar um modelo local com
ajustes locais para cada segmento. Este modelo € chamado funcéo spline
ou regressdo segmentada.

Segundo Hernandez (2010), as fun¢des splines comegaram a receber
atencdo em 1950, no controle de qualidade, onde o objetivo era determinar
se uma mudanca no meio havia ocorrido e onde ocorreu. Ao longo dos
anos, o campo tornou-se muito mais diversificado acarretando expansao na
utilizag&o das funcdes splines.

A origem do nome spline vem de uma régua elastica, usada em
desenhos de engenharia, que pode ser curvada de forma a passar por um
dado conjunto de pontos (x;, yi). Os nds que eram fixados nas areas de
interesse causando a deformacéo da estrutura. Apenas na década de 60 sua
formulagcdo matematica foi desenvolvida, apesar de ser usada desde o

século passado.



Segundo Keele (2008), splines s&o funcdes de regresséao
segmentadas em que impdem restricdes para que 0s pontos de cada
segmento se unam nos pontos chamados nos.

Equacéao geral da spline:
n j C n
y=2XhBjx + X Bi(X=%)",
j=0 =1

em que:
« N é o grau da funcéo spline;
« C é onumero de nés;

7 s

* X, € 0Nno;,

0

X=X,, 58 X> X,

. (X_Xo):{

0, sex<Xx,

A funcédo acima definida € continua, ja que se trata de um polinémio

que € continuo em todo seu dominio e no ponto de juncdo temos:

F(X0) =D BoiXe! + D Bi(Xe = Xo) =D Boj X, para x > x,
j=0 i=1 j=0

C

(%) =Y BoyXo' + Y B(0) =Y. Boyx, ', para x < %,

i=1

Em estudo de fenbmenos que apresentam constantes mudancas €
importante ter modelos estatisticos que modelem tais alteracdes. De acordo
com Hernandez (2010), regressdo segmentada € uma ferramenta estatistica
para a modelagem de fenbmenos em transicdo e mudanca. O ponto na
variavel explicativa em que altera a forma funcional, denominado de no,
geralmente é de algum interesse, isso porque representa uma mudanga no
padrdo dos dados. A regido delimitada pelo n6 é muitas vezes referida como
fases ou etapas.

Nas funcdes splines, em estudo de curvas de crescimento, o n6 pode
representar a idade em que foi atingida a maturidade ou ocorreu o
desmame. Ou seja, quando houve alteragcbes no comportamento do

crescimento do animal.



A teoria e as aplicacbes dessa técnica sd@o relativamente recentes,
mas vem ocorrendo um rapido crescimento na sua utilizagcdo. Isso devido a
sua grande utilidade em situacbes aplicadas e desejaveis propriedades
como facilidade em avaliar e manipular, 0 que a torna aplicada em diversas
areas do conhecimento (SCHENKEL, 1989).

No melhoramento genético animal, as funcdes splines, tém sido
utilizadas principalmente na analise de dados longitudinais, tais como no
ajuste de curvas de lactacdo e crescimento, onde tem grande utilidade
devido a facilidade nas interpretacbes dos parametros. Além de serem
adequadas quando se trabalha com dados biolégicos que sédo de natureza
oscilatoria.

Como exemplo, considere a funcéo spline linear-linear para descrever

curvas de crescimento:

y =a+bx, parax< x,
y=a+bx+c(X—X,), parax > X,

Para o primeiro segmento (X < Xp), 0 parametro a que € o intercepto,
Ou seja, peso ao nascimento, b é a inclinacdo (ganho de peso diario), para o
segundo intervalo (x > Xp), € representa a mudanca na inclinacado do primeiro
ao segundo intervalo, se c for positivo indica aumento no ganho de peso
diario, caso contrario houve um decréscimo. Sendo assim, b+c é a
inclinagdo apdés a mudanca de intervalo, representando o novo ganho de
peso diario, e X, € ponto ou idade de mudanca na taxa de crescimento, o no.

De acordo com Varga (2009), as grandes vantagens no uso de uma
funcdo polinomial sé@o tornar possivel a obtencdo de uma curva que passa
por todos os pontos conhecidos, facilidade na obtencdo das derivadas e
integrais da curva gerada, o que torna os polinbmios viaveis na interpolacao.
Porém, a natureza oscilatéria dos polinbmios de alto grau restringe o seu
uso. Tal fato ndo ocorre nas splines onde a aproximacgédo polinomial de
menor grau € feita para cada intervalo do dominio, conseqglientemente ha
pouca flutuacdo na curva, além de permitir curvaturas bem diferentes em

cada regiao.
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Polindbmios de grau n descrevem bem a relacdo entre as variaveis,
mas no caso de n grande ha um aumento nos numeros de parametros
dificultando a explicacdo biolégica, com isso € desejavel que n seja
pequeno.

Segundo Schenkel (1989), uma grande qualidade que as splines
apresentam € a quebra da multicolinearidade pela inclusdo de zeros na
coluna das variaveis explicativas, aumentando a precisdo dos valores
estimados, o comportamento da funcdo em uma regido pode apresentar
caracteristicas distintas de outras regifes, sao de facil estimacdo e simples
interpretagéo bioldgica.

De acordo com Paulson (2007), o uso de funcbes splines é
interessante quando um modelo polinomial de pequeno grau ndo se ajusta
precisamente aos dados, e 0 pesquisador ndo quer usar uma funcéo
polinomial complexa. Em tais casos, as funcdes splines apresentam-se
como excelente opgéo.

A maior dificuldade para o uso de fungdes splines é a identificacédo
dos nés, estes podem ser estimados juntamente com o0s parametros do
modelo, caracterizando um modelo n&o-linear ou determinado pelo
pesquisador de acordo com o conhecimento prévio do fenémeno em estudo
e também através da analise de diagrama de dispersdo (SCHENKEL 1989).

As splines, além das curvas de crescimento, tém aplicacées em ajuste
de curvas de lactacdo, modelagem de efeitos ndo-genéticos, avaliagdes
genéticas, avaliacdo de tendéncia genética e podem ser usadas em outras
areas tais como engenharia, ciéncias agrarias, computacao e arquitetura.

Ainda em relacdo a utilizacdo de splines, Robbins et al. (2005)
compararam avaliacfes genéticas de dados de crescimento em bovinos da
raca Gelbvieh utilizando funcdes splines lineares com trés nds com o intuito
de determinar a praticidade de implementacdo de modelos longitudinais. Os
autores concluiram que modelos longitudinais podem ser eficientemente
implementados por funcdes splines.

Huisman et al. (2002) realizaram estudos com polindbmio ortogonal de
Legendre cubico e spline cubica a fim de avaliar qual modelo melhor se
ajusta aos dados de peso-idade de suinos. No entanto, os autores nao

chegaram a conclusao de qual foi o melhor, pois para o polinbmio ortogonal
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de Legendre o critério de informacdo Bayesiano (SCHWARZ 1978) foi
superior, enquanto para a funcdo splines cubica o AIC (critério de
informacéo de Akaike) foi superior.

Ainda s&o poucos os estudos de curvas de crescimento utilizando

fungdes splines.

2.5. Avaliadores da qualidade do ajuste

Segundo Regazzi (2003) ao determinar a relacdo entre as variaveis,
por meio de estudos de regressdo, ha o problema da definicdo da forma
matematica que sera ajustada para representar o fenbmeno em estudo.

Frequentemente, ajusta-se mais de um modelo e com base nos
resultados dos avaliadores da qualidade do ajuste conclui-se qual melhor
modelo.

O que geralmente encontra-se na literatura, envolvendo comparacoes
entre modelos, é o uso apenas do coeficiente de determinacdo ajustado.
Mas de acordo com Regazzi (2003), esse avaliador de ajuste pode nao ser
um bom método de comparagdo, uma vez que suas estimativas, muitas
vezes, sdo muito proximas e com valor alto, perto de 100%, ainda que haja
grande discrepancia entre os valores estimados e observados.

Dessa forma, o que se deve fazer € utlizar também outros
avaliadores da qualidade do ajuste como o critério de informacao bayesiano,
BIC, (SCHWARZ, 1978); critério de informacdo de Akaike, AIC, (AKAIKE,
1974), erro de predicdo médio (EPM), percentual de convergéncia, entre
outros.

Dessa forma, segundo Silveira (2010), a selecdo do modelo mais
adequado, com a utilizacdo de varios avaliadores da qualidade do ajuste,
fica mais precisa, uma vez que alguns dos avaliadores levam em
consideracdo fatores como o grau de parametrizacdo dos modelos
comparados (leva em conta o principio da parciménia), e outros avaliadores
consideram a andlise da independéncia residual e outros.

De acordo com Pachepsky et al. (1996), o melhor modelo é aquele

que possuir pequeno numero de parametros nas suas estimativas

12



apresentando uma forma mais simplificada, além de estar em acordo com
leis fisicas e biologicas, apresentar os menores desvios entre valores

observados e preditos, e fornecer variancia dos estimadores minima.

2.6. ldentidade de modelos

A verificacdo da identidade de modelos de regressdo é uma técnica
adotada para verificar se existe igualdade entre os parametros de duas ou
mais equacdes estimadas.

Segundo Regazzi (2003), quando s&o realizados estudos com
diferentes fatores ou tratamentos para verificar a relacdo entre as variaveis
dependentes e independentes e obtém tantas equacdes quanto os numeros
de tratamentos distintos, dessa forma encontra-se o problema de verificar se
certo conjunto de curvas € idéntico.

Segundo Regazzi e Silva (2004), em analise de regressédo, com muita
frequéncia, deseja-se saber se um conjunto de g equagles ajustadas sao
idénticas, ou seja, se o fendbmeno em estudo pode ser representado por uma
Gnica equacao.

Na literatura sdo propostos varios métodos para a avaliacdo de
identidade de modelos. Dentre estes, destacam-se o teste de razdo de
verossimilhanca, analise de agrupamento, as variaveis indicadoras e analise
de variancia precedida por testes de compara¢des multiplas.

Na literatura sdo poucos os trabalhos que utilizam identidade de
modelos para comparar curvas de crescimento.

Silveira (2010) utilizou teste de identidade de modelos para verificar
se as equacdes de trés grupos genéticos de ovinos eram iguais. A autora
concluiu que havia um unico modelo para descrever o crescimento dos trés
grupos genéticos estudados.

Para o teste da raz&o de verossimilhanca € usado o modelo que tera
0s parametros testados acrescido de uma variavel indicadora (dummy) que

representa cada um dos trés grupos genéticos.

13



Considere g grupos ou tratamentos, o seguinte modelo denominado

completo pode ser definido:

g
Yi :ZDj[aj +0x + ¢ (% = X%;) +d(x _X1j)]+q’
=

em que:
a;,b;,¢;,d;, X, %; sdo os parametros do modelo para cada um dos g
grupos genéticos, sendo j=1,2, ... g;
e; é erro aleatorio, e; ~ N(0, 0°);
D; € uma variavel indicadora, sendo:
o _{1, seaobservagétyij pertenceaogrupoj;
| =

0,casacontrario

Para ajuste do modelo completo apresentado anteriormente, tal

meétodo permite testar as seguintes hipoteses, separadamente:

Ho ™: a; = a; = az vs Ha": nem todos a; séo iguais;
Ho @: by = by = bz vs Ha®: nem todos bj séo iguais;
Ho ®: ¢1= = cavs H®: nem todos ¢; s&o iguais;
Ho “: d; = dy = d3 vs Ha: nem todos d; s&o iguais;

Ho ®: x01= X02 = X03 Vs Ha®: nem todos xg; séo iguais.

Para llustrar o teste da hipétese Ho ), considere o seguinte modelo

reduzido:

g
Yi :ZDj[a"'iji +Cj(xi _XOj)+dj(Xi _le)]+q’
=1

Se Hy for rejeitada existem diferencas entre 0os grupos quanto ao
parametro a, sendo assim sao feitas comparacdes duas a duas para verificar

tal diferenca, e nesse caso as hipéteses sao dadas por:
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Ho": a1 = a, vs Ha'": anr # ay;
Ho®: a1 = a3 vs H®: ai1 # asz;

Ho®: a,= az vs Ha®: asp # aus;
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3. MATERIAL E METODOS

3.1 Origem dos dados

Os dados utilizados neste estudo foram cedidos pela Universidade
Estadual do Sudoeste da Bahia e sao oriundos de um experimento realizado
na Estacdo Experimental de Jaguaquara, pertencente a Empresa Baiana de
Desenvolvimento Agricola S.A., localizada no Municipio de Jaguaquara, BA,
microrregido administrativa de Jequi€, BA.

Foram avaliados os pesos de ovinos cruzados, compreendendo 156
animais (machos e fémeas) dos cruzamentos Dorper x Morada Nova (DMN);
Dorper x Rabo Largo (DRL) e Dorper x Santa Inés (DSI), no periodo de 2003
a 2005.

Foram utilizados 36 animais DMN (26 machos e 10 fémeas), 61 DRL
(36 machos e 25 fémeas) e 59 DSI (31 machos e 28 fémeas). ApGs o
desmame, foram mantidos em sistema de produgao semi-intensivo, durante
o dia com pastejo e sal mineral, sendo recolhidos ao final da tarde.

Foram realizadas pesagens do nascimento até os 210 dias de idade
em intervalos de aproximadamente 15 dias. Para ajuste dos modelos,
considerou a média dos pesos por idade em funcao da grande irregularidade

nos intervalos de pesagens.

3.2 Obtencédo dos nés da regresséo spline

Os nos das regressoes splines podem ser estimados ou determinados
por meio de diagrama de dispersao ou conhecimento da area. Tem-se um
modelo nado-linear quando os nds sdo estimados e um modelo linear se os
nds forem determinados previamente pelo pesquisador.

Como exemplo para o caso linear-linear, tem-se:
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y=a+bx, seX< X;
y=a+bx+c(x—x,), sex>Xx,

No caso em que o0 nd é estimado ele torna-se um parametro, desta
forma, ao derivar em relacdo a X, a derivada fica em funcdo de [,
caracterizando um modelo ndo-linear.

Quando o no € pré-definido ele torna-se uma constante e as
derivadas parciais em relacdo aos parametros (a, b, c...) ndo é funcéo de
nenhum parametro desconhecido, tem-se assim um modelo linear.

Para ajuste de regresséao spline neste trabalho os nos foram ajustados
junto aos demais parametros do modelo. Por meio do método dos minimos
quadrados cujas solucdes foram obtidas por meio do processo iterativo de
Gauss-Newton, através do PROC NLIN do software SAS® (SAS, 2003). Foi
considerado um né no caso das splines linear-linear, linear-platd, e dois nés

para as splines linear-linear-linear.

3.3 Estimacao dos parametros da regresséao spline

Os nés foram estimados caracterizando uma regressao segmentada
nao-linear. Assim, para ajustar os parametros foi utilizado o método dos
minimos quadrados para modelos ndo-lineares.

Ha muitos procedimentos numéricos para resolver tal problema, um
muito utilizado é o método iterativo de Gauss-Newton cujas solucdes séo
obtidas por meio de algoritmos computacionais que se baseiam numa
aproximacdo por série de Taylor de primeira ordem para produzir uma
linearizagao da funcéo nao-linear.

Embora amplamente usado, o método de Gauss-Newton pode
apresentar problemas como exigir muitas iteragcbes ao convergir, tornando
lento o processo ou até mesmo nao convergir, além disso, pode aumentar a
soma de quadrado residual (REGAZZI, 2003). Uma alternativa para esse
problema é utilizar o método de Gauss-Newton modificado disponivel no
PROC NLIN do software SAS® (SAS, 2003).
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Grande parte de trabalhos com modelos de regressdo segmentada
sdo feitos no contexto dos minimos quadrados, no entanto, segundo
Hernandez (2010) quando os dados sdo normalmente distribuidos as
estimativas através dos minimos quadrados sao equivalentes com as
estimativas de maxima verossimilhanca.

Neste trabalho, foram estimados os parametros para as funcdes
splines linear-linear, linear-platé e linear-linear-linear (Tabela 1), essa
escolha se deve ao comportamento dos dados analisados pelo diagrama de

dispersao.

Tabela 1 - Modelos de regressdo spline para descrever curvas de

crescimento de ovinos cruzados

Splines Equacgbes

yi = a + bx;, se X < Xp

Linear-platd yi = a + bXp, Se X 2 X

yi = a + bx;, se X < Xp

Linear-linear yi = a + bx; +c(x-Xo), S€ X = Xq

yi = a + bx;, se X < Xp
Linear-linear-linear yi = a + bxi+ c(X-Xo), Se Xo < x < x1

yi = a + bx; +c(x-Xo) +d(x-x1), se x > x1

3.4 Estimacao dos parametros dos modelos ndo-linear  es usuais

Também foram ajustados os modelos usuais de regressédo nao-linear
Richards, Brody e von Bertalanffy para os trés grupos genéticos de ovinos. A
escolha destes modelos se deve ao fato de que em trabalhos anteriores,
realizados com 0s mesmos grupos genéticos, esses modelos foram os que

apresentaram melhor desempenho (Tabela 2).
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Tabela 2 - Modelos de regressdo nao-linear para descrever curvas de
crescimento

Modelo de Curva de Crescimento Referéncia
yi = Py T+e
(1+ P2 )54 Richards (1959)
=B (1-B.e PN ) +
v =B (LB v Brody (1945)
- - LN
yi =B (1 B.e ) Te von Bertalanffy (1957)

Para esses modelos (Tabela 2) tem-se que y; representa a
observacdo da variavel dependente (peso), enquanto X; representa a
observacédo da variavel independente (idade), B; o peso adulto ou peso
assintético do animal, para B,, de modo geral ndo ha uma interpretacéo
pratica para esse parametro, sendo este uma constante de integracao, B3
representa a velocidade de crescimento ou taxa de maturidade do animal, B4
€ 0 parametro que determina a localizacado do ponto de inflexdo variavel e ¢;
representa o efeito do erro aleatério.

Para a estimacdo dos parametros destes modelos foi usado método
dos quadrados minimos ordinarios através do processo iterativo de Gauss-
Newton, em que dadas as estimativas iniciais dos parametros e a forma da
funcao f(X,8), o PROC NLIN do software SAS® (SAS, 2003) ajusta 0 modelo
f(X,0) + € para os dados (x ,yi), i = 1,...,n e fornece as estimativas de

minimos quadrados 8 por métodos iterativos.

3.4.1 Método dos minimos quadrados ordinarios

Seja 0 modelo de regressao nao-linear:

y, = f(xi,9)+€i,i =12,....n
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em que:

v, [ f(x,6,) ] £
y = 3:/2 , T(x,0)= F60) g e gf
Y, | f(x6,)] £,

A funcdo de minimos quadrados para um modelo n&o-linear é:
n 12
SQE() = 3,[y; ~ 165.0)
Na notacéo vetorial:
~ 12
SQE(6) =y - ()]
@] -6
SRE(9) =]y —(®)] |y —1(6)

em que:

e VEE a soma dos quadrados dos erros aleatdorios que devera ser
minimizada por 6;

 |y-f(®)] € anorma euclidiana de y-f()

Desta forma o estimador (é) de minimos quadrados de 6 é obtido
através do minimo da soma de quadrados residuais ( SQE ), descrita acima.

Como no caso de modelo linear, o estimador de o2 é:

QE
n-p

& =

em que:

n € o numero de observacoes;
p € o numero de parametros.

Segundo Regazzi (2003) no caso de modelo linear os estimadores
dos parametros tem propriedades oOtimas como nao tendenciosidade e
variancia minima. No caso ndo-linear ndo podem ser feitas afirmacdes

gerais sobre as propriedades dos estimadores de minimos quadrados,
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exceto para grandes amostras (chamados resultados assintoticos). Nesse
caso, as propriedades como variancia minima e nao tendenciosidade, por
exemplo, sdo obtidas através do limite quando tem-se amostra de tamanho
suficientemente grande. Desta forma, apenas procedimentos aproximados
para os testes estatisticos e intervalos de confianca sdo aplicados.

Para obtencéo dos estimadores de minimos quadrados através do
processo de derivacdo tem-se as seguintes notacdes de diferenciacédo

matricial:

f(@) é uma funcao vetor coluna nx1 de um argumento p dimensional 8, dada
por:
f,(6)

(@)= | @

. fn.(6’) .

F(8) € matriz jacobiana de f(8), dada por:
of,(6) of,(6) of,(6) ]
06, 06, 26,

of,(6) of,(6) of,(e)

of (0
F(6) :a—;)z ?91 ?92 a:ep
of,(6) of,(e) of.(e)
1 06, 06, 26, 1

Dessa forma, o estimador de minimos quadrados fsatisfaz a equacao
?%E = @ representa a minimizagdo em estudo, sendo:
QVWR_ 0 . T(-af(H)J .

= —f -f(@)]=2y-f — L |=y-f F
T 3g [y-f(OI'ly - f(O)]1=2Ay- (6] Y2 [y-f(O)] F(6)

Entdo tem-se:
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~2ly-f(@I'FO) =9
~2F (Qly-f(@O=¢
Fr@ly-f@)l=¢
Portanto, o sistema de equacdes normais (SEN), para o modelo n&o-
linear é dado por:

0,(6) 0, (8) o, (6) |
06, 96, 06,
0f,(8) 0f,(6)  of,(6)
06, 06, 06,

yl I fl (é) | O
Y> _ fz (é) 0

5 - - " o :
AORACTEAC 1,6),
06 96 00

ol 7 7P p P Iy

Estas equacdes do SEN acima s&o n&o-lineares nos estimadores e,
em geral, ndo existe uma solucédo explicita. Sendo assim, a solucéo para o

sistema deve ser obtida por meio de processos iterativos.

3.4.2 Processos iterativos

Uma maneira de resolver problemas de minimos quadrados néao-
lineares é através de procedimentos numéricos por meio de métodos
iterativos no qual é determinada a solucdo do SEN (Sistema de equacdes
normais).

Um método iterativo amplamente utilizado para regresséo néo-linear é
o Método de Gauss-Newton, no qual € feita a linearizacdo da funcdo nao-

linear.

Seja y, = f(x,0)+& o0 modelo néo-linear e 670 um valor tal que
FT(éo)[y— f(é0 )] =0. Por expansdo de série de Taylor de primeira ordem
pelo ponto g, tem-se: f(8) = f(6,) +F(6,)(6-8,).

Sendo assim, aplicando a aproximagdo anterior em

FT(@)ly- f ()] =9 obtém-se F"(Q)[y-f(8,) - F(G,)(@-8)=¢
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Ao multiplicar [FT(6A?)]'l a esquerda de ambos os lados tem-se:
y-1(8,) - F(8,)0+F(6,)6, = ¢ , dessa forma: F(6,)8 = F(6,)8, +[y - f ()]
agora multiplicando por [F (éo)] ~ aesquerda ambos os lados tem-se:
0= éo +[F(éo)]'1[y— f(éo)] , agora tomando 670 = ét ef= 67t+1 obtém-se
ém = ét +[F(67t)]'1[y— f(ét)] gue é a expressao para a t-ésima iteracédo do
processo iterativo de Gauss-Newton.

Isto gera um processo iterativo para determinar fonde se pretende
que SQE(él) seja menor que S(QE(éz), com isso él pode ser um estimador

melhor que éz.

O processo iterativo de Gauss-Newton continua até a convergéncia,
isto &, até que:

(éj . éj ,t) A
0,

Onde O é algum nimero pequeno em que a cada iteracéo o SQE(ét) pode

<0,j=12,...,p

ser avaliado para garantir que foi obtida uma reducdo neste valor, com

relacdo ao anterior.

A

ApOs a convergéncia do procedimento para um vetor 6 de

estimativas, podemos obter o quadrado médio residual dado por:

n 92
>y - x.8)]
QMR =- — , que é um estimador de o°.

Um problema dos métodos iterativos é determinar os valores iniciais
g, , dos parametros, utilizados para o ajustamento de modelos de regressao
néo-linear. A escolha de valores de 6, proximos ao verdadeiro valor dos

parametros facilita a convergéncia do processo iterativo.

Segundo Regazzi (2003) ha diversas alternativas para auxiliar na
escolha satisfatéria dos valores de &, como utilizar estimativas de trabalhos
anteriores semelhantes. Os parametros geralmente tém significados

biolégicos que podem ser Uteis na determinacdo dos valores iniciais. Se o
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modelo admite ser linearizado, a nova forma linear pode ser utilizada para
obter o valor inicial para os parametros.
Nesse trabalho foi analisado o diagrama de dispersao dos dados para

determinar os valores inicias dos parametros.

3.5 Avaliadores da qualidade de ajuste

Para definir a relacéo funcional entre as variaveis ajusta-se mais de
um modelo e com base nos resultados dos avaliadores da qualidade de
ajuste, escolhe-se 0 modelo que melhor representa o processo em estudo.

Como tanto as funcdes splines quanto os modelos né&o-lineares
apresentam vantagens e desvantagens sob pontos de vista estatisticos, é
preciso determinar qual € o mais apropriado para descrever o crescimento
corporal de uma populagdo de ovinos e para isso serdo utilizados os
avaliadores de qualidade de ajuste, descritos a seguir.

Os avaliadores da qualidade de ajustes de modelos utilizados foram
AIC (critério de informacdo de Akaike), BIC (critério de informacao
bayesiano), Coeficiente de determinacédo ajustado (Rza,-).

No critério de informacdo de Akaike e no critério de informagéo
bayesiano foi utilizado o logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanca

apresentado a segquir.

3.5.1 Funcéao de verossimilhanca

O objetivo do método de maxima verossimilhanca € encontrar os
valores dos parametros que maximizam a funcdo de verossimilhanca
conjunta para um conjunto especifico de dados.

Um modelo de regressdao qualquer que apresenta residuos com
distribuicdo normal, como por exemplo, 0 modelo linear simples pode ser

representado da seguinte forma:

y, = ﬂxi +U, :onde u ~ N(Oaaz)
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Neste caso, a funcao de densidade do erro u; € dada por:

f(u)= J parai =1 2,..n

1 -u?
ex 5

V2m? 20
Como erro u;j tem distribuicdo normal com média zero e variancia o2, y;

também ter& distribuicdo normal e a funcdo de densidade de probabilidade

de cada observacao sera dada por:

f(y)= \/271702 ex;{_(yiz_a’fmz], parai =1 2, ..n

Como as n observacbes sdo independentes a funcdo de
verossimilhanca conjunta é o produto das verossimilhancas individuais. A
maximizacdo da funcdo de verossimilhanca € equivalente a maximizagao da
funcéo log-verossimilhanga, uma vez que a funcao logaritmica é uma funcéo
crescente, porém, a log-verossimilhanca € mais facil de lidar.

Desta forma o logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca
conjunta sera:

-1 & )
202 iZ:l:(yi _:Bxi)

In |-| F(y,) :ilnf(yi) :%nln(ZIT)_—ann(az)

No presente estudo, ajustou-se funcbes spline, porém o método nao
muda muito, o qual se resume ao seguinte procedimento para o caso de
spline linear-linear:

A equacao spline linear-linear, € dada por:

y=a+bx, sex<x;
y=a+bx+c(x—X), Sex>X,

Assim, em modelos de regressdo spline tem-se que assumir para
algum nod Xo que Xm<Xo< Xm+1, para certo indice m desconhecido. Sendo

assim, para a funcdo spline apresentada anteriormente, tem-se que o
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logaritmo natural da funcdo de verossimilhanca conjunta (HERNANDEZ,

2010) sera:

_1 m ) _1 n )

oo DIy —(a+bx)] = DIy — (a+bx +c(x = X,)]
i=1

i=m+1

L(y,) = In(27)— In(o?)

3.5.2 Critério de informacéo de Akaike (AIC)

O critério de informacdo de Akaike é desenvolvido através da fungéo
de verossimilhancga para verificar o grau da qualidade do ajuste e decidir
qual o modelo é o mais adequado.

E atl quando se utiliza modelos com diferentes ndmeros de
parametros, isto €, permite selecionar um modelo com um numero reduzido
de parametros.

Nem sempre o modelo mais parametrizado € melhor de acordo com
esse critério que utiliza o principio da parcimoénia.

Valores menores de AIC indicam um ajuste melhor (AKAIKE, 1974).
Sua expresséao é dada por:

AIC = -2 loglike + 2p

em que:

loglike € o valor do logaritmo natural da funcao de verossimilhanca;
p € o numero de parametros do modelo.
3.5.3 Critério de informacé&o bayesiano (BIC)

Da mesma forma que o AIC, utiliza o principio da parciménia para
escolha do melhor modelo.

Menores valores de BIC (SCHWARZ, 1978) refletem um ajuste
melhor. Sua expressao é dada por:

BIC = -2 loglike + pIn(n)
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em que:

loglike € o valor do logaritmo natural da funcao de verossimilhanca;
p € 0 numero de parametros;

n é o numero de observacoes.

3.5.4 Coeficiente de determinacéo ajustado (R Za,-)

Segundo Souza (1998), a adequacao dos modelos de regressdo nao-
lineares pode ser medida pelo quadrado do coeficiente de correlagdo entre
os valores observados e preditos.

O coeficiente de determinacdo R?> em modelos de regressédo linear
que possui 0 By (intercepto) expressa a proporcao da variacdo explicada pelo
modelo, ja para o0 caso ndo-linear, essa interpretacdo ndo deve ser feita e
este R? é utilizado mais como uma estatistica descritiva (REGAZZI e SILVA,
2004)

Para comparar diferentes modelos pode ser usado o coeficiente de
determinacdo (R?), mas quando os modelos apresentam diferentes nimeros
de parametros ele pode ndo ser um bom indicador e nesse caso 0
coeficiente de determinacéo ajustado deve ser utilizado.

O coeficiente de determinacdo ajustado € corrigido pelos graus de
liberdade, ou seja, mede o ajuste do modelo penalizando cada parametro
adicional usado no modelo, por isso que € usado para comparar modelos
com diferentes nimeros de parametros.

A expressdo do R%ajustado é dada por:

S

em que:

P é nimero de parametros do modelo;

N é o nimero de observacdes utilizadas;
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R? é o coeficiente de determinacéo dado por:

| | _

i=1 n i=1 n

Yi € 0 peso observado;

y. € 0 peso estimado.

3.6. Identidade de Modelos

Foi testada a igualdade dos parametros das fungdes splines ajustadas
para os trés grupos geneéticos através do meétodo de identidade de modelos
de regresséo nao-linear, apresentado por Regazzi (2003) e Regazzi e Silva

(2004). Foi utilizado o método da raz&o verossimilhanca com aproximacao

dada pela estatistica qui-quadrado (X 2). As estimativas dos parametros dos
modelos completos e reduzidos foram obtidas utilizando o procedimento
NLIN do SAS® (SAS, 2003).

Para tal método é usado o modelo que tera os parametros testados
acrescido de uma variavel indicadora (dummy) que representa cada um dos
trés grupos geneéticos.

Considere o seguinte modelo denominado completo, para a funcao

spline linear-linear:

Para x < Xp:

3
SeszDj[xoj]+e
=1

28



3
Sex< ) D, [XOi ] +e, entdo o modelo sera dado por:
j=1

3
Yi :ZDj[aj +bjx]+e,,
=1
Para x = Xo:

3
Sex= > D, [XOJ' ] +e, entdo o modelo sera dado por:
j=1

3
Yi :ZDj[aj +b;x+c (X'Xoj')]*q’
=1

Considere também o seguinte modelo reduzido, para o qual é

assumido um uUnico parametro a para os trés grupos geneticos.

Para x < Xo:
Sex < i D, [xoj]+ e, entdo o modelo sera dado por:
j=1
3
Yi :Z;Dj[a +bjx]+q,
=
Para x 2 Xo:
Sex = i D, [xoj]+e, entdo o modelo sera dado por:
j=1
3
Yi :Z;Dj [a+ij+Ci (x—xo)]+ej,
=
em que:

-a;,b;,c; sdo os parametros do modelo para cada um dos 3 grupos
genéticos, sendo j=1,2 e 3;

-X, € 0 no, ponto de juncdo das duas equagoes;

-€ & o termo de erro aleatorio, e; ~ N(0, 0°);

-D; € uma variavel indicadora, em que:
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_{ 1seaobservacéy, pertenceogrupoj;
j

0,casa@ontrario.

Tal modelo reduzido é utilizado no método da razdo de
verossimilhanca (Regazzi, 2003; Regazzi e Silva, 2004), através do qual sdo

testadas as seguintes hipéteses separadamente:

Ho™: a; = a, = as = a versus H.": nem todos a; sdo iguais;
Ho®: b1 = b, = bs = b versus H.?: nem todos b; sdo iguais;
Ho®: ¢1 = ¢, = c3 = ¢ versus H,®: nem todos c; séo iguais;

Ho™: Xo1 = Xo2 = Xo3 = Xo versus Ha™®: nem todos xoi Sdo iguais.

. A 2 A
As somas de quadrados dos residuos O, e &’ dos modelos

completos e reduzidos respectivamente foram usadas para obter as

estatisticas qui-quadrado para o teste H® ,H/ H?2, em que sua expressdo

€ dada por:
0".2
2 —_ Q
X culado - nln o
calculad 0_5)
em que:
~r _ R, .
g, = ;
n
A R
ajz—SQ ©
n

A regra de decisao consiste em rejeitar Hp a um nivel de significancia
ase Yoo = Xo(v),onde v=p,—p, € 0 nimero de graus de liberdade da
estatistica do teste, sendo p, e p, 0 numero de parametros estimados nos

modelos completo e reduzido, respectivamente.
Se Hyp for rejeitada existe pelo menos uma diferenca entre as

estimativas dos parametros dos trés grupos genéticos analisados. Sendo
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assim, foram feitas comparacdes duas a duas para verificar quais grupos
genéticos sdo iguais ou diferentes em relacdo ao parametro a.

Para tal analise considere o modelo completo como exemplo para
comparacao entre 0s grupos genéticos 1 e 2:

Sex< dl(Xo]_) + dz(on) entdo o modelo é: dl(a]_ + b]_X) + dz(az + bzX)

Se x 2 di(Xo1) + d2(Xo2) entédo o0 modelo é: di(a; + bix +C1(X-Xo1)) + dz(az + box

+ C2(X-X02))

E 0 modelo reduzido é dado por:

Se x < di(Xe1) + d2(Xo2) entdo o modelo é: di(a + byx) + dx(a + box)

Sexz2 dl(Xo]_) + dz(on) entdo o modelo é: dl(a + bix +C1(X-X01)) + dz(a + box +

C2(X-X02)).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estimativas dos parametros das funcdes splines

As estimativas dos parametros, caracterizados por a, b, ¢, d e n0s (Xo1
e Xo2), (ganho de peso diario no segundo e terceiro segmento, GP, e GP3
respectivamente e do peso adulto), das fung¢des splines ajustadas aos dados
de peso-idade dos grupos genéticos DMN, DSI e DRL estdo apresentadas

respectivamente nas Tabelas 3, 4 e 5.

Tabela 3 - Estimativas dos parametros das funcdes splines para o grupo

DMN, com os respectivos erros padrao assintotico

Splines
Parametros Linear-Linear Linear-platd Linear-linea  r-linear
a 2,9570 0,72 4,6052+0,53 3,1124+0,64
b 0,1242£0,01 0,0979%0,01 0,1206+0,01
C -0,0529 *+0,01 - -0,0820%0,03
GP; (kg/dia) 0,0713%+0,02 - 0,0386+0,03
d - - 0,0654+0,04
GP; (kg/dia) - - 0,1040+0,08
Xoz1 (dias) 118+17,52 246+13,00 144+14,90
Peso adulto (kg) - 28,6983%7,48 -
Xo2 (dias) - - 211+26,55

GP,=b+c e GP; b+c+d s&do os ganhos de peso no primeiro e segundo segmentos,
respectivamente.
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Tabela 4 - Estimativas dos parametros e das fungdes splines para o grupo
DSI, com os respectivos erros padrao assintético

Splines
Parametros

Linear-Linear Linear-platd Linear-linear-linear
a 4,4535%0,68 4,4866 £ 0,69 4,5515+0,67
b 0,1552+0,01 0,1546+0,01 0,1534+0,01
c -0,170%0,01 - -0,1353+0,02
GP, (kg/dia) -0,0148+0,02 - 0,0181+0,02
d - - -0,1724%0,05
GP; (kg/dia) - - -0,1543+0,08

Xo1 (dias) 162+6,77 157,1%5,77 156+9,33

Peso adulto (kg) 28,7742%0,73

Xoz (dias) - - 267,5+12,44

GP,=b+c e GP; b+c+d s&@o os ganhos de peso no primeiro e segundo segmentos,
respectivamente.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros e das funcdes splines para o grupo

DRL, com os respectivos erros padrao assintotico

Splines
Parametros Linear-Linear Linear-platd Linear-linear-
linear
a 4,3699+0,53 4,5737%0,52 3,9228+1,04
b 0,1161+0,01 0,1130%+0,01 0,1322+0,03
C -0,1112+0,01 - -0,0224%0,03
GP- (kg/dia) 0,0049%0,02 - 0,1098%0,07
d - - -0,1180%0,01
GP3 (kg/dia) - - -0,0082+0,09
Xoz1 (dias) 188+10,68 197,9+7,48 49,0008+51,24
Peso adulto (kg) - 26,936 £0,56 -
Xo2 (dias) - - 202,9 +11,19

GP,=b+c e GP; b+c+d s&do os ganhos de peso no primeiro e segundo segmentos,
respectivamente.
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Para as funcdes spline linear-linear, considerando o0s trés grupos
geneéticos, percebe-se que 0s pesos ao nascer (parametro a) variaram de
2,95 kg a 4,45 kg (Tabelas 3, 4 e 5). Enquanto o ganho de peso diario para o
primeiro segmento variou de 0,11 a 0,15 kg/dia (parametro b). Entretanto, o
ganho de peso diario, para o segundo segmento (GP;), quando 0s animais
estdo com idade entre 118 e 188 dias (parametro Xp;), caiu para 0,0713
kg/dia no grupo DMN e 0,0049 kg/dia para o DRL (Tabelas 3,4 e 5). Nessas
idades o0s animais apresentam um desenvolvimento menor que nas idades
iniciais, ou seja, passam de uma fase de crescimento acelerado para uma
inibitéria (DUARTE, 1975).

No entanto, para o grupo DSI (Tabela 4) o GP, foi negativo (-0,0148
kg/dia). Esse fato pode ser devido a presenca de outlier ou perda de peso do
animal.

Percebe-se que, de forma geral, as estimativas dos parametros da
funcdo spline linear-platd foram de acordo com a realidade. Os valores
estimados para 0 peso ao nascimento (parametro a) variaram de 4,48 kg a
4,6 kg. O ganho de peso diario estimado ficou entre 0,09 e 0,15 kg/dia
(Tabelas 3, 4 e 5), sendo o grupo DSI 0 que apresentou maior estimativa
(parametro b).

Os pesos a maturidade dos animais (peso no plat6é) foram de 26,93 a
28,79 kg (Tabelas 3, 4 e 5). Estas estimativas concordam com aquelas
obtidas por Silveira (2010) (28,83 a 46,83 kg para o peso adulto dos animais
destes mesmos grupos genéticos). O grupo genético DMN atingiu o peso
adulto com 246 dias, enquanto o grupo DSI atingiu com 157 dias e o DRL
com 198 dias (Tabelas 3, 4, e 5). Assim, verifica-se que o grupo DSI
apresenta maior precocidade. Este resultado era esperado uma vez que a
raca Santa Inés € mais precoce que as racas Morada Nova e Rabo Largo.

Os valores estimados para os pesos adultos, obtido através do plat6,
representaram bem a realidade, uma vez que de acordo com Albuquerque e
Meyer (2001), em geral, o crescimento animal atinge um platé a maturidade.

Para a funcdo spline linear-linear-linear tem-se que o0 peso ao
nascimento dos animais variou de 3,11 a 4,55 kg. Enquanto o ganho de
peso diario ficou entre 0,12 e 0,15kg/dia para o primeiro segmento (GP1) e

para o segundo esses valores ficaram entre 0,0181 a 0,1098 kg/dia (GP-).
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Exceto para o grupo genético DMN, no terceiro segmento, o ganho de peso

diario (GP3) apresentou valores negativos -0,1543 e -0,0082 para 0s grupos

DSl e DRL, respectivamente (Tabelas 4 e 5).

As Figuras 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 ilustram os gréaficos de dispersao

das funcgbes splines linear-linear, linear-platd, linear-linear-linear estimadas

para os grupos genéticos DMN, DSI e DRL.

Peso (kg)

Linear-linear DMIN & ... oocervado

Peso estimado

X,=118 dias

100

150 . 200 250 300
Idade (dias)

Figura 1 - Funcéo spline linear-linear para o grupo genético DMN

Peso(Kg)

Linear-linear DRL

- Peso estimado

@ Peso observado

150 200 250 300 350
Idade(dias)

Figura 2 - Funcao spline linear-linear para o grupo genético DRL

35



Linear-linear DSI  ——Pesoestimado
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Figura 3 - Funcéo spline linear-linear para o grupo genético DSI
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Figura 4 - Funcao spline linear-platbé para o grupo genético DMN
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Figura 5 - Funcao spline linear- platd para o grupo genético DR
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Figura 6 - Funcao spline linear-platé para o grupo genético DSI
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Figura 7 - Funcéo spline linear-linear-linear para o grupo DMN
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Figura 8 - Funcéo spline linear-linear-linear para o grupo DRL
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Figura 9 - Fungéo spline linear-linear-linear para o grupo DSI

4.2 Estimativas dos parametros para modelos ndo-lin  eares usuais

As estimativas dos parametros dos modelos nao-lineares Richards,
Brody e von Bertalanffy, ajustados aos dados de peso-idade dos grupos
genéticos DMN, DRL e DSI estdo apresentados nas Tabelas 6, 7 e 8

respectivamente.

Tabela 6 - Estimativas dos parametros da regressédo nao-linear de Richards
para os trés grupos genéticos

Parametros DMN DRL DSI
B1 28,9893 38701 27,5782% 10203 29,2863%0,8002
B> -3,9965% 100,1 3,3100% 71,7729 2,9402%1 7371
B3 0,0113% 0,0060 0,0254% 00084 0,0310% 0,00962
Ba 0,00816* 08110 2,1017% 12146 1,7777% 11183
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Tabela 7 - Estimativas dos parametros da regressao nédo-linear de Brody
para os trés grupos genéticos

Parametros DMN DRL DSI
B1 41,0072x62117 34,4741% 26543 32,4900%1 4017
B, 0,9423% 00161 0,9187% 00,0204 0,9546 % 0,0329
B3 0,00404% 00010 0,00576% 0,0009 0,0097% 000120

Tabela 8 - Estimativas dos parametros da regressdo nao-linear de von
Bertalanffy para os trés grupos genéticos

Parametros DMN DRL DSI
B: 32,1820* 2 4268 30,6808*1 4791 30,8015%*( 9688
B> 0,5261%0,0225 0,5015%f0,0224 0,5366% 0.0340
Bs 0,00862%0,0012 0,00994*0 0099 0,0149%*0,00148

Em geral, percebe-se que as estimativas dos parametros estdo de
acordo com a realidade. Os valores obtidos para a taxa de maturidade (B3) e
peso adulto (B,) (Tabela 6, 7 e 8) concordam com aqueles obtidos por
Silveira (2010) que também utilizou dados de crescimento destes mesmos
grupos genéticos. Nota-se também que os pesos adultos estimados pela
funcdo spline linear-platd (Tabelas 3, 4 e 5) foram condizentes aos
estimados pelos modelos ndo-lineares usuais. Através das funcdes spline
estimou 28,69 (Tabela 3) para o peso adulto do grupo DMN, 28,77 para o
grupo DSI (Tabela 4) e 26,93 para o grupo DRL (Tabela 4).

Silveira (2010) obteve, respectivamente para os grupos DMN, DSI e
DRL os valores 31 =17,85; 27,46; 25,60,83 =0,08; 0,98; 1,06 para o modelo
Richards, B, =27,61; 36,25; 32,34, B3 =0,01; 0,011; 0,008 para o modelo
Brody e B1= 34,47, 38,70; 34,20, 3= 0,012; 0,013; 0,011 para o modelo von
Bertalanffy.

As Figuras 10, 11 e 12 ilustram os graficos dos ajustes dos modelos

ndo-lineares Richards, Brody e von Bertalanffy para o grupo genético DMN.
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Figura 10 - Modelo néo-linear Richards para o grupo genético DMN
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Figura 11 - Modelo ndo-linear Brody para o grupo DMN

von Bertalanffy — Peso estimado
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Figura 12 - Modelo néo-linear von Bertalanffy para o grupo DMN
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4.3 Avaliadores da qualidade de ajuste para regress  ao splines

Nas Tabelas 9, 10 e 11 sdo apresentados, respectivamente o0s
avaliadores da qualidade de ajuste AIC, BIC e Rajz para 0s grupos geneticos
DMN, DRL e DSI.

Tabela 9 - Resultados do avaliador da qualidade de ajuste, critério de
informacgao de Akaike (AIC), para as funcgdes splines

N° de Grupos genéticos
Splines parametros
DMN DSI DRL
Linear-linear 4 773,6879 1185,2198 1028,5943
Linear-platd 3 649,8101 1184,9916 1026,5980
Linear-linear-linear 6 774,4627 1177,4217 1031,5581

Tabela 10 - Resultados do avaliador da qualidade de ajuste, critério de

informacgéo bayesiano (BIC), para as regressoes splines

Grupos genéticos

Splines N° de
parametros DMN DSI DRL
Linear-linear 4 785,7570  1198,5700 1041,6863
Linear-platd 3 658,8620 1195,0042 1036,4170
Linear-linear-linear 6 792,5664  1197,4469  1051,1961

Tabela 11 - Resultados do avaliador da qualidade de ajuste, coeficiente de

determinacao ajustado (Rj. %), para as regressoes splines

Grupos genéticos

Splines N° de
parametros DMN DSl DRL
Linear-linear 4 82,80 79,13 81,23
Linear-platd 3 81,24 79,05 81,33
Linear-linear-linear 6 91,08 90,09 89,50
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De acordo com os resultados apresentados nas Tabelas 9, 10 e 11,
para o grupo DMN a spline linear-platd apresentou melhor ajuste, uma vez

que as estimativas do AIC e BIC apresentaram 0s menores valores para

- 2 -
esse modelo, além de Iil superior a 80%.

Através das estimativas do R:J e AIC, utilizadas na indicacdo do

melhor modelo, a spline linear-linear-linear se ajustou melhor aos dados de
peso-idade para o grupo genético DSI.

Entretanto, a spline linear-platé apresentou menor valor para o BIC e
os resultados dos demais avaliadores da qualidade de ajuste foram muito
préximos da spline linear-linear-linear, com isso a spline linear-platd pode ser
considerada a que apresentou melhor ajuste, também para o grupo DSI.

Ao comparar as estimativas dos avaliadores da qualidade do ajuste
pode-se verificar que para o grupo genético DRL a spline linear-platd foi a

gue melhor se ajustou aos dados, uma vez para esse modelo o AIC e BIC

2
apresentaram menores valores e R, de 81,34%.

4.4 Avaliadores da qualidade de ajuste para modelos nao-lineares

Nas Tabelas 12, 13 e 14 sao apresentados, os avaliadores da
qualidade de ajuste AIC, BIC e Rajz para os grupos genéticos DMN, DRL e

DSI, respectivamente.

Tabela 12 - Estimativas dos avaliadores da qualidade de ajuste dos modelos

nao-lineares usuais para o grupo DMN

N° de

Modelos parametros AIC BIC R:J %
Brody 3 772,5767 781,6285 82,82

von Bertalanffy 3 773,7905 782,8424 82,68
Richards 4 794,4532 806,5223 82,36
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Tabela 13 - Estimativas dos avaliadores da qualidade de ajuste dos modelos

nao-lineares usuais para o grupo DRL

Modelos paréNrc;]gteros AIC BIC Rj
Brody 3 1043,3010  1053,1200 79,6693
von Bertalanffy 3 1037,7567 1047,5757 80,2410
Richards 4 1034,5972  1047,6892 80,6558

Tabela 14 - Estimativas dos avaliadores da qualidade de ajuste dos modelos

nao-lineares usuais para o grupo DSI

Modelos pargl;gteros AIC BIC R:J
Brody 3 1206,9625  1216,9751 76,7248
von Bertalanffy 3 1197,7906  1207,8032 77,7343
Richards 4 1192,8267  1206,1769 78,3561

Para o grupo genético DMN o modelo n&o-linear Brody foi o que
melhor descreve a relacdo entre as variaveis peso-idade, uma vez que para
todos os avaliadores da qualidade de ajuste esse modelo é o que
apresentou melhor desempenho (Tabela 12).

De acordo com as estimativas dos avaliadores da qualidade do ajuste,
apresentadas na Tabela 13, para o grupo genético DRL, o modelo n&o-linear
Richards foi que melhor se ajustou aos dados. Para esse modelo todos
avaliadores da qualidade de ajuste apresentaram um resultado igual ou
superior com relacdo aos demais modelos.

Com relacao ao grupo genético DSI, o modelo Richards também foi o

que apresentou melhor ajuste, apresentando valores menores para AIC e

BIC e maior para o R:J (Tabela 14).
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4.5 Funcodes splines e modelos nao-lineares usuais

Na Tabela 15, sdo apresentados os avaliadores da qualidade de
ajuste AIC, BIC e Raj2 para as fungbes splines e os modelos néo-lineares
usuais que apresentaram melhor ajuste para os grupos genéticos DMN, DRL
e DSI.

Tabela 15 - Estimativas dos avaliadores da qualidade de ajuste para funcdes
splines e modelos ndo-lineares usuais que apresentaram melhor ajuste para

0s grupos genéticos DMN, DRL e DSI

Grupos Avaliadores Modelos Splines
Brody Linear-platd
AIC 772,57 649,81
DMN BIC 781,62 658,86
Rai*(%) 82,82 81,24
N° de parametros 3 3
Richards Linear-platd
AIC 1034,59 1026,59
DRL BIC 1047,68 1036,41
R (%) 80,65 81,33
N° de parametros 4 3
Richards Linear- platé
AIC 1192,82 1184,99
DSI BIC 1206,17 1195,00
Ra*(%) 78,35 79,05
N° de parametros 4 3

De acordo com as estimativas obtidas na Tabela 15, verificou-se que
para todos os grupos genéticos as func¢des splines Linear-platd ajustaram-se
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melhor do que os modelos n&o-lineares usuais. Apresentando valores altos
para o R%; e menores para AIC e BIC.

A grande vantagem das funcdes splines € poder ajustar o crescimento
do animal de forma diferente em diferentes intervalos de idade. Além disso,
sdo de faceis manipulacdes, apresentam interpretacdo direta para alguns

parametros.
4.6 ldentidade de modelos

Nas Tabelas 16 e 17, sdo apresentados os resultados dos testes de
razdo de verossimilhanca com aproximacdo de qui-quadrado com as
respectivas hipoteses e valor de p, para avaliacao da identidade de funcdes

splines ajustadas para os trés grupos genéticos.

Tabela 16 - Testes de identidade de parametros do modelo, considerando

spline Linear-linear, para os grupos genéticos (DRL=1, DMN=2 e DSI =3)

Hip6teses n SQRa  SQR. Aiawess Valor dep
Completo  Reduzido
Ho: Xo1=X02=Xo3 554 70452 7139,5 7,3661°  0,0251
 Ho xe=%e2 346 35492 36183 6,6715 0,0097
Ho: Xo2=Xoz 359 4904,4 4920 1,1401™  0,2856
Ho: Xo1=Xoa 403 5636,8 5710,4 5,2279°  0,0222
Ho: a,=a,=as 554 70452 7068,1 1,7978™  0,4070
Ho' bi=b,=bs 554 70452 7342,7 22,913°  0,00001
"""""""" Hoibs=b, 346 35492 35465 0™ 1
Ho: by=b; 359 4904,4 4933 2,0874™  0,1485
Ho: bi=bs 403 5636,8 6060,2 29,187  6,57x10®
Ho™: ci=c,=c, 554 70452 71956 11,702 0,0028
"""""""" Hoc=c, 346 35492 3639,1 8,6540°  0,0032
Ho' c.=cs 359 4904,4 5020,0 8,3636°  0,0038
Ho: ci=cs 403 5636,8 5679,1 3,0129™  0,0826

SQRq é a soma de quadrado do modelo completo; SQR,, € a soma de quadrado do modelo
reduzido; * Significativo ao nivel de 5% de probabilidade; " ndo nificativo ao nivel de 5%
de probabilidade.
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De acordo com os resultados da estatistica do teste da razdo de
verossimilhanca (Tabela 16), o parametro né (xo) no grupo DMN (118 dias)
diferiu do grupo DRL (188 dias) que também diferiu do grupo DSI (162 dias).
Entretanto, os parametros para o0s grupos genéticos DMN e DSI néo
diferiram estatisticamente, dessa forma estes grupos (DMN e DSI) passam
para uma fase de ganho de peso diario menor com idade inferior ao grupo
DRL.

Com relagcdo ao peso ao nascimento (parametro a) os trés grupos
genéticos nao diferiram estatisticamente.

O grupo DRL diferiu do grupo DSI quanto ao parametro ganho de
peso diario (parametro b), para o primeiro segmento, e este Ultimo pode ser
considerado estatisticamente igual ao grupo DMN, sendo esse igual ao DSI
(Tabela 16).

Tendo em vista o sinal negativo para a estimativa do parametro c
conclui-se que houve decréscimo no ganho de peso diario no segundo
segmento (b+c). De acordo com a Tabela 16 percebe-se que o decréscimo
no ganho de peso do grupo DRL (-0,11) diferiu do grupo DMN (-0,05) que
também diferiu do grupo DSI (-0,17).

As estimativas obtidas para os grupos genéticos DRL e DSI
mostraram-se estatisticamente iguais, pode-se inferir que para o grupo DMN
a taxa de crescimento apresentou um decréscimo inferior aos demais grupos

para o segundo segmento.

46



Tabela 17 - Testes de identidade de parametros de modelos considerando a
spline Linear-plat6, para os grupos genéticos (DRL=1, DMN=2, DSI)

SQRa SORw

Hipoteses n K ealculado Valor-p
Completo Reduzido
Ho Xo1=Xoz=Xo3 554 7214,1 9789,1 169,090  1,90x10”
"""""""" Ho Xe=Xo2 346 3733 3734,9 0,1760°  0,6747
Ho' Xo2=Xos 359 5116,5 5233,3 8,1031 0,0044
Ho: Xo1=Xo3 403 5668,4 5888,4 15,345  8,95x10°
Ho a;=a,=a; 554 72141 7068,1 11,326 0,0034
"""""""" Ho ai=a, 346 3733 37406 0,70  0,4015
Ho: a,=as 359 5116,5 5126,8 0,7219™  0,3954
Ho: a;=as 403 5668,4 5668,4 o 1
Ho: bi=b,=b; 554 7214,1 7624,1 30,622°  2,23x10”
"""""""" Ho bi=b, 346 3733 3737,9 0,4538™  0,5005
Ho: by=bs 359 5116,5 53385 1524 = 9,42x10°
Ho: bi=b; 403 5668,4 5944,4 19,159  1,20x10°

SQRq é a soma de quadrado do modelo completo; SQR,, é a soma de quadrado do modelo
reduzido; * Significativo ao nivel de 5% de probabilidade; "™ ndo #nificativo ao nivel de 5%
de probabilidade.

Tendo em vista os resultados da estatistica do teste da razdo de
verossimilhanga, mostrados na Tabela 17, para spline linear-platd, verificou-
Se que 0 ponto Xp em que o grupo DMN (246 dias, Tabela 3) atingiu o platd
diferiu do grupo DSI (157 dias, Tabela 4) e este ultimo também diferiu
estatisticamente do grupo DRL (198 dias, Tabela 5). No entanto, os grupos
DMN e DRL néo diferiram no ponto de mudanca, quanto a idade ao atingir o
platd. Portanto, o grupo DSI atingiu o platé, ou seja, o peso adulto com idade
inferior aos demais grupos, sendo mais precoce.

Quanto ao ganho de peso diario (parametro b), o grupo genético DRL
(0,11 kg/dia) difere do DSI (0,15 kg/dia), e este ultimo diferiu do grupo DMN
(0,09 kg/dia), no entanto os grupos DMN e DRL né&o diferiram
estatisticamente. Dessa forma o grupo DSI foi o que apresentou maior
ganho de peso diario e maior precocidade, sendo 0 grupo mais

recomendado para producao de carne.
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5. CONCLUSOES

As funcdes splines mostraram-se mais adequadas do que os modelos
nao-lineares usuais para descrever curvas de crescimento dos trés grupos
genéticos de ovinos cruzados. Verificou-se que todos os avaliadores da
qualidade de ajuste utilizados indicaram melhores ajustes com utilizacédo de
funcdes splines.

A funcéo spline linear-platd apresentou melhor ajuste em relacéo as
splines linear-linear e linear-linear-linear. Além de possuir facilidade na
interpretacdo dos parametros, principalmente, em relacdo a idade em que
ocorre mudanca na fase de crescimento (n0) e no ganho de peso diario
(parametro b).

De acordo com testes de identidade de modelos, o grupo genético
Dorper x Santa Inés foi o que apresentou maior precocidade e maior ganho

de peso diario, sendo o mais indicado para exploracdo de carne.
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APENDICES

APENDICE A — Rotinas utilizadas no software SAS® considerando o ajuste
da funcdo spline linear-platd aos dados de peso-idade dos trés grupos
genéticos DMN.

data teste;
input x y raca $;

i_drl=(raca="drl);i_dmn=(raca='dmn’);i_dsi=(raca=" dsi");

datalines;

0 3.185 drl
1 3.4 drl
2 4 drl

337 18.6 dsi

proc print;run;
/*modelo completo*/

PROC NLIN DATA =teste maxiter=1000 CONVERGEPARM=0.0 01
;*1=drl, 2=dmn, 3=dsi*/
PARMS al=5.5b1=0.09 x01=270

a2=5.5b2=0.09 x02=270

a3=3 b3=0.6 x03=110;

if Xx LE (i_drl*x01 + i_dmn*x02 + i_dsi*x03) then
MODEL y = i drl*(al + bl*x) + i dmn*(@2 + b2*x) +
i_dsi*(a3 + b3*x);
ELSE
MODEL y = i dri*(al +b1*x01) + i _dmn*(a2+b2*x02) +
i_dsi*(a3 +b3*x03);
run;

/*modelo incompleto p/ x0*/

PROC NLIN DATA =teste maxiter=1000 CONVERGEPARM=0.0 01,
[*1=drl, 2=dmn, 3=dsi*/
PARMS al= 3.5 b1=0.16 x0= 100
a2=3 b2=0.6

a3=3 b3=0.6;
if x LE x0 then
MODEL y = i_drl*(al + bl*x) + i_dmn*(@2 + b2*x) +
i_dsi*(a3 + b3*x);
ELSE
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MODEL y = i _drl*(@al + b1*x0) + i_dmn*(@a2 + b2*x0) +
i_dsi*(a3 + b3*x);

run;
/*modelo incompleto p/ a*/

PROC NLIN DATA =teste maxiter=1000 CONVERGEPARM=0.0 01;
PARMS a= 3.5 b1=0.16 c1=-0.5 x01= 100
b2=0.6 c2=-0.5x02=110
b3=0.6 ¢3=-0.5x03=110;
if Xx LE (i_dr*x01 +i_dmn*x02 + i_dsi*x03) then

MODEL y =i_drl*(a + b1*x) + i_dmn*(a + b2*x) + i_ dsi*(a
+ b3*X);

ELSE

MODEL y = i_drl*(a - c1* x01 + (bl+cl)*x) + i_dmn*( a -
c2* x02 + (b2+c2)*x) + i_dsi*(a - c3* x03 + (b3+c3) *X);
run;

/*modelo incompleto p/ b*/

PROC NLIN DATA =teste maxiter=1000 CONVERGEPARM=0.0 01
PARMS al= 3.5 b= 0.16 x01= 100

a2=3 x02= 110
a3=3 x03= 110;

if Xx LE (i_drl*x01 + i_dmn*x02 + i_dsi*x03) then
MODEL y = i drl*(al + b*x) + i.dmn*(a2 + b*x) +
i_dsi*(a3 + b*x);
ELSE
MODEL y = i.drl*(@l +b*x01) + i _dmn*(a2+b*x02) +
i_dsi*(a3 +b*x03);
run;

[* comparando 2x2 drl x dmn 1=drl, 2=dmn, 3=dsi*/

data drlxdmn; set teste; if raca ne "dsi";
proc print;run;

/* modelo completo */

PROC NLIN DATA =drlxdmn maxiter=1000 CONVERGEPARM=0 .001;
PARMS al=3.5b1=0.16 x01=100
a2= 3 b2= 0.6 x02= 180;

if Xx LE (i_dr*x01 + i_dmn*x02 ) then

MODEL y =i_drl*(al + b1*x) + i_dmn*(a2 + b2*x) ;

ELSE

MODEL y = i_drl*(al + b1*x01) + i_dmn*(a2 + b2*x02) ;
run;
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/* modelo p a */

PROC NLIN DATA =drixdmn maxiter=1000 CONVERGEPARM=0
PARMS a= 3.5 b1=0.16 x01= 100
b2= 0.6 x02= 180;

if Xx LE (i_drI*x01 + i_dmn*x02 ) then

MODEL y = i_drl*(a + b1*x) + i_dmn*(a + b2*x) ;
ELSE

MODEL y = i_drl*(a + b1*x01) + i_dmn*(a + b2*x02);
run;

/* modelo p/ x0 */

PROC NLIN DATA =drixdmn maxiter=1000 CONVERGEPARM=0
PARMS al= 3.5 b1=0.16 c1=-0.5 x0= 150
a2= 3 b2=0.6 c2=-0.5;

if x LE x0 then

MODEL y =i_drl*(al + b1*x) + i_dmn*(a2 + b2*x) ;
ELSE

MODEL y = i_drl*(al + b1*x0) + i_dmn*(a2 + b2*x0);
run;

/* modelo p/ b */
PROC NLIN DATA =drixdmn maxiter=1000 CONVERGEPARM=0
PARMS al= 3.5 b=0.3 x01= 100
a2=3 x02=180;
if Xx LE (i_drI*x01 + i_dmn*x02 ) then
MODEL y =i_drl*(al + b*x) + i_dmn*(a2 + b*x) ;
ELSE
MODEL y =i_drl*(al + b*x01) + i_dmn*(a2 + b*x02);
run;

[* comparando dmn x dsi 1=drl, 2=dmn, 3=dsi*/

data dmnXdsi; set teste; if raca ne "drl"; /* crian
conjunto de dados dmn x dsi*/
proc print;run;

/* modelo completo*/
PROC NLIN DATA =dmnXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=0

PARMS a2= 3.5 b2=0.16 x02=100
a3= 3 b3=0.6 x03= 180;
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if x LE (i_dmn*x02 +i_dsi*x03) then
MODEL y = i_dmn*(a2 + b2*x)+i_dsi*(a3 + b3*x) ;

ELSE
MODEL y =i_dmn*(a2 + b2*x02)+ i_dsi*(a3 + b3*x03) ;
run;

/* modelo p/ x0 */

PROC NLIN DATA =dmnXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=0 .001 ;
PARMS a2= 3.5 b2=0.16 x0= 100
a3=3b3=0.6 ;

if x LE xO then

MODEL y = i_dmn*(a2 + b2*x)+i_dsi*(a3 + b3*x) ;
ELSE

MODEL y =i_dmn*(a2 + b2*x0)+ i_dsi*(a3 + b3*x0) ;
run;

/* modelo p a*/

PROC NLIN DATA =dmnXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=0 .001;
PARMS a= 3.5 b2=0.16 x02= 100
b3= 0.6 x03= 180;

if x LE (i_dmn*x02 +i_dsi*x03) then
MODEL y = i_dmn*(a + b2*x)+i_dsi*(a + b3*x) ;

ELSE
MODEL y =i_dmn*(a + b2*x02)+ i_dsi*(a + b3*x03) ;
run;

/* modelo p b*/
PROC NLIN DATA =dmnXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=0 .001 ;
PARMS a2= 3.5 b=0.16 x02= 100

a3=3 x03=180;

if Xx LE (i_dmn*x02 +i_dsi*x03) then
MODEL y = i_dmn*(a2 + b*x)+i_dsi*(a3 + b*x) ;

ELSE

MODEL y =i_dmn*(a2 + b*x02)+ i_dsi*(a3 + b*x03) ;

run;

[* comparando drl x dsi*/

data drIXdsi; set teste; if raca ne "dmn"; /* crian do o

conjunto de dados drl x dsi 1=drl, 2=dmn, 3=dsi*/
proc print;run;
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/* modelo completo*/

PROC NLIN DATA =drIXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=
PARMS al=3.5b1=0.16 x01=100
a3= 3 b3=0.6 x03= 110;

if Xx LE (i_drl*x01 +i_dsi*x03 ) then

MODEL y = i_drl*(al + b1*x) + i_dsi*(a3 + b3*x) ;
ELSE

MODEL y =i_drl*(al + b1*x01) + i_dsi*(a3 + b3*x03)
run;

/* modelo p/ x0 */

PROC NLIN DATA =drlXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=
PARMS al=3.5b1=0.16 x0= 100
a3=3b3=0.6 ;

if x LE x0 then

MODEL y =i_drl*(al + b1*x) + i_dsi*(a3 + b3*x) ;
ELSE

MODEL vy =i_drl*(al + b1*x0) + i_dsi*(a3 + b3*x0);
run;

/* modelo p/ incompleto a*/

PROC NLIN DATA =drIXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=
PARMS a= 3.5 b1=0.16 x01= 100
b3=0.6 x03=110;

if Xx LE (i_drl*x01 +i_dsi*x03 ) then

MODEL y = i_drl*(a + b1*x) + i_dsi*(a + b3*x) ;
ELSE

MODEL y =i _drl*(a + b1*x01) + i_dsi*(a + b3*x03);
run;

/* modelo incompleto p/ b*/

PROC NLIN DATA =drIXdsi maxiter=1000 CONVERGEPARM=
PARMS al=3.5b=0.16 x01=100
a3=3 x03=110;

if Xx LE (i_drl*x01 + i_dsi*x03) then

MODEL y =i_drl*(al + b*x) + i_dsi*(@a3 + b*x) ;
ELSE

MODEL y =i_drl*(al + b*x01) + i_dsi*(a3 + b*x03);
run;
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