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RESUMO

QUEIROZ, Flavia Cristina Martins. Analise de componentes principais na meta-
analise para obtencao de equacdes de predicao de valores energéticos de ali-
mentos para aves. 2010. 71 p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica e Experi-
mentacio Agropecudria) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG. *

Neste estudo, foi proposta a utiliza¢do da andlise de componentes princi-
pais, na formacdo de grupos homogéneos de trabalhos, a serem considerados na
meta-anélise. Esses grupos foram utilizados na obten¢do de equagdes de predicdo
para energia metabolizdvel aparente corrigida pelo balanco de nitrogénio (EMAn)
de alimentos para aves, como fun¢do da composi¢do quimica desses alimentos
(proteina bruta-PB; extrato etéreo-EE; matéria mineral-MM; fibra bruta-FB; fibra
em detergente neutro-FDN e fibra em detergente dcido-FDA). Para a aplicagdo da
meta-anélise, foram considerados dados de diversos trabalhos j4 publicados sobre
o assunto. Assim, as equagdes de predicdo obtidas, juntamente com outras pro-
postas na literatura, foram validadas, visando identificar aquelas que apresentaram
melhores ajustes. As equagdes propostas neste trabalho apresentaram resultados
semelhantes as disponiveis na literatura. Porém, a formacdo de grupos homogeé-
neos de trabalhos, que é um dos grandes problemas na meta-andlise, foi facilitada
com a utilizac¢do da técnica de componentes principais.

Palavras-chave: CCC, energia metabolizdvel, validacdo, grupos homogéneos.

* Orientador: Renato Ribeiro de Lima - UFLA
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ABSTRACT

QUEIROZ, Flavia Cristina Martins. Principal components analysis in meta-
analysis to obtain prediction equations of energectic values of poultry feeds-
tuffs. 2010. 71 p. Dissertation (Master in Statistics and Agricultural Experimen-
tation) - Federal University of Lavras, Lavras, MG."

In this study, it was proposed the use of principal components analysis to
obtain homogeneous groups of papers in the development of the meta-analysis.
These groups were used to obtain prediction equations of corrected apparent me-
tabolizable energy (AMEn) of poultry feedstuffs, as function of the chemical com-
position (CP-crude protein; EE-etherial extract; MM-ash, CF-crude fiber; NDF-
neutral detergent fiber; ADF-acid detergent fiber). In the process of the meta-
analysis, we considered data from several papers published previously. The predic-
tion equations obtained and other proposed equations in the literature were valida-
ted in order to identify those that had better adjustments. The equations proposed
in this study presented similar results to those available in the literature. Howe-
ver, the formation of homogeneous groups of papers, which is a major problem in
meta-analysis, was facilitated with the use of principal components.

Key-words: CCC, metabolizable energy, validation, homogeneous groups.

*Adviser: Renato Ribeiro de Lima - UFLA
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1 INTRODUCAO

Devido a diversidade de alimentos e seus subprodutos utilizados na formu-
lagdo de racgdes, surge a necessidade de se conhecerem bem seus valores nutritivos
e energéticos, para melhor aproveitamento e utilizagdo dos mesmos. Por isso, o
sucesso na formulagdo de ragdes de minimo custo requer um conhecimento pre-
ciso da composicdo quimica e dos valores de energia metabolizavel (EM) dos ali-
mentos, o que possibilita um fornecimento adequado de energia para os animais.
Porém, a determinagdo do valor da EM nio é de facil execucdo, além de demandar
tempo e ser de custo elevado. No entanto, conforme descrito por Nascimento et al.
(2009), existe uma forma rdpida de se determinar esse valores, que consiste na uti-
lizacdo de equagdes de predi¢do, estabelecidas em funcdo da composi¢do quimica
dos mesmos, normalmente de facil e rapida obtencao.

Existem a disposi¢c@o na literatura vdrios trabalhos de pesquisa, onde se
estabeleceram equagdes de predicdo para os valores energéticos de uma série de
alimentos. Mas os resultados obtidos, utilizando-se essas equacdes nio tém sido
satisfatdrios. Assim, uma maneira interessante de se trabalhar com os varios re-
sultados obtidos € utilizar procedimentos estatisticos, para combinar resultados de
estudos distintos, mas relacionados, o que é definido como meta-anélise (Kirby,
1993).

Na meta-analise, embora os estudos envolvam um mesmo assunto, € im-
portante que grupos mais homogéneos possiveis sejam formados, visando contro-
lar a heterogeneidade existente entre eles. Essa variabilidade existente pode ser
modelada e incorporada na andlise. Com isso, essa metodologia permite a combi-
nagdo de diferentes resultados e determina, inicialmente, conclusdes mais confid-

veis e informativas. Porém, ap6s a obtencao de tais equagdes, € imprescindivel que



essas equagdes sejam validadas através de ensaios metabdlico e de desempenho,
para serem mais concretas e confidveis perante a comunidade cientifica (Tedeschi,
2006).

Neste trabalho, foi proposta a utilizacdo da anélise de componentes prin-
cipais, que é uma técnica multivariada, na formacdo de grupos homogéneos de
trabalhos, visto que a formagdo de grupos é um dos principais problemas encon-
trados na meta-andlise. Estes grupos, que visam controlar a variabilidade existente
entre estudos, foram utilizados na obtencio de equacdes de predicdo para energia
metabolizdvel aparente corrigida pelo balanco de nitrogénio (EMAn) de alimentos
para aves. Para a aplicacdo da meta-andlise, utilizou-se os dados catalogados por
Nascimento (2007), sem levar em consideracdo a maneira com que ele agrupou
os dados em seu trabalho. Além disso, efetuou-se a validacdo das equacdes de
predic@o obtidas neste estudo e de outras propostas na literatura, visando identi-
ficar aquelas que apresentaram melhores ajustes. Para tal, os dados utilizados na
validagdo foram provenientes de ensaios metabdlicos conduzidos por Alvarenga

(2009).



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Meta-Analise
2.1.1 Surgimento e historia da meta-analise

No cendrio mundial, nota-se que a producio cientifica teve um aumento
progressivo nas tultimas décadas. No entanto, no Brasil, essa evolugio veio acon-
tecendo de forma mais lenta, pois nem todas as dreas seguiram esse comporta-
mento mundial. Algumas éreas se desenvolveram mais rapidamente, outras estdo
se desenvolvendo agora.

Segundo a Produgdo... (2010), recentemente a producdo cientifica brasi-
leira ultrapassou a da Russia, antiga poténcia na 4drea, caminha para superar tam-
bém a da India e se consolidar como a 2* maior entre os BRICs (Brasil, Rissia,
India e China). Entre 1990 e 2008, a produgio brasileira avancou de 3.665 para
30.021 artigos cientificos. Neste mesmo periodo, a produgdo russa manteve-se es-
tdvel. Além disso, levantamentos feitos indicam ainda que a producio cientifica
brasileira é mais forte em dreas como: pesquisas agricolas e ciéncias naturais.

Em decorréncia desse aumento na produtividade cientifica, devido a busca
de se acompanhar o desenvolvimento tecnoldgico vigente no mundo, torna-se mais
dificil a selecdo e andlise da qualidade da literatura. E devido a esse problema
que a evolugdo do conhecimento continuou se desenvolvendo e novas técnicas de
andlises de trabalhos puderam ser desenvolvidas, como € o caso da meta-andlise.

O principal interesse na condug@o de uma meta-andlise é considerar os re-
sultados apresentados por um grande nimero de estudos similares, referentes a
uma determinada drea de conhecimento, mas conduzidos em situacdes diferentes.
Isso incentiva o desenvolvimento de métodos que combinem informagdes prove-

nientes desses estudos. Essa sintese de informagdes de dados coletados sob dife-



rentes condi¢des, e até mesmo diferentes precisdes, para produzir conclusdes mais
abrangentes ndo € recente.

Um dos primeiros trabalhos que se interessou pelo problema de combinar
resultados de vérios experimentos independentes, foi desenvolvido por Cochran
em 1954. Eysenck, em 1952, concluiu em um estudo que a psicoterapia, que nada
mais é que o tratamento de algum distirbio psiquico, ndo tinha nenhum efeito be-
néfico, surgindo com isso uma polémica entre os profissionais dessa drea. Mas s6
depois de 20 anos de pesquisa e centenas de estudos, tentando resolver esse dilema
que, Smith & Glass em 1977, considerando 375 pesquisas em psicoterapia, conse-
guiram concluir que psicoterapia tem efeitos sim e provaram, entdo, que Eysenck
estava errado (Lovatto et al., 2007). O método utilizado por eles para combinar
resultados de diferentes estudos era conhecido como meta-andlise.

A meta-andlise pode ser definida como um procedimento estatistico que
consiste de uma revisdo quantitativa e resumida de resultados de estudos distintos,
mas relacionados (Glass, 1976), isto é, a meta-andlise € a Andlise das andlises.
Conforme Kirby (1993) enunciou, a meta-andlise € o uso de métodos estatisti-
cos para combinar ou comparar resultados de estudos distintos, mas relacionados.
Esses métodos estatisticos asseguram a obten¢@o de uma estimativa combinada e
precisa, sobretudo em virtude do aumento do nimero de observagcdes e, conse-
quentemente, do poder estatistico e da possibilidade de examinar a variabilidade
entre os estudos (Fagard et al., 1996).

Na pesquisa cientifica € crescente o nimero de artigos similares conduzi-
dos e publicados em diversas dreas do conhecimento, gerando interesse, muitas
vezes, de realizar uma sintese desses resultados (Fagard et al., 1996). Assim,
a aplicagdo da meta-andlise tem aumentado em varios campos das ciéncias, tais

como: Agronomia (Martins, 2001), Ciéncias Sociais (Glass, 1976), Ecologia (Gu-



revitch & Hedges, 1993), Medicina (Martinez, 2007; Meneses-Gaya et al., 2009),
Medicina Veterindria (Peters et al., 2000), Melhoramento Animal (Giannotti et al.,
2002, 2005) e Nutricdo Animal (Rodrigues et al., 2007; Nascimento et al., 2009;
Souza, 2009).

A utilizag@o do processo meta-analitico, em trabalhos da drea animal tem
aumentado nesses ultimos anos. Segundo Lovatto et al. (2007), este tema foi con-
siderado como nova metodologia, na 44* Reunido Anual da Sociedade Brasileira
de Zootecnia, em 2007, que € a principal reunido cientifica da area.

De acordo com Lovatto et al. (2007), a partir de 1980, as publicac¢des ci-
entificas internacionais (indexadas PubMed), em se tratando de meta-analise, tém
evoluido exponencialmente, passando de 23 em 1980 para 3.700 em 2006. Ja no
cendrio nacional (indexadas Scielo), isso ndo foi visto, sendo que os dois primei-
ros artigos sobre o tema surgiram em 1999 e, chegando a apenas 8 publica¢des em
2006.

Na histéria da meta-andlise, o cendrio desde 1980 tem sido marcado pelo
interesse crescente pela mesma. Conforme Cooper (1990), isso pode ser compro-
vado, pois ele disse que: Apesar de criticas e problemas enfrentados pela meta-
andlise, as evidéncias indicam que ela é um procedimento estatistico, que estd
sendo aceito gradativamente pela comunidade cientifica e sua aplicagdo tem au-

mentado em todos os campos da ciéncia.

2.1.2 Objetivos e consequéncias da meta-analise

Segundo Lovatto et al. (2007), um dos objetivos da meta-andlise é a ob-
tencdo de novos resultados, a partir da sintese de n observacgdes distintas, porém
relacionadas entre si. Em outras palavras, o interesse da meta-andlise é encontrar

uma resposta nica, uma medida resumida, para diversos estudos distintos. No en-



tanto, o reagrupamento de vdrios tratamentos de n reduzido ndo garante resultados
conclusivos, para tal é desejdvel que os artigos utilizados tenham um delineamento
experimental correto, sobretudo com relagao as repeticoes.

Com o novo resultado obtido pela meta-anélise, pode-se evidenciar um
efeito de um tratamento que, individualmente, nio permite estabelecer conclu-
soes por falta de poténcia analitica (baixo n). Assim, consequentemente, o poder
analitico € melhorado, aumentando as chances de identificar diferencas entre os
tratamentos, se as mesmas existirem. Além disso, a meta-andlise tem por objetivo
sintetizar resultados contraditdrios, possibilitando a generalizacdo de conclusdes
para uma amplitude variada de estudos, assim como, resolver incertezas, quando
certas conclusdes se destoam (Lovatto et al., 2007).

Fagard et al. (1996), também relata que outros propdsitos da meta-anélise
s80 os de realizar a andlise de subgrupos, examinar a variabilidade entre os ensaios
ou estudos, identificar a necessidade e planejar ensaios ou estudos maiores, além

de responder questdes que ndo foram propostas, de inicio, nos estudos individuais.

2.1.3 Procedimentos em uma meta-analise

A meta-andlise consiste inicialmente de uma revisdo de literatura. Porém,
pode ser considerada como superior as formas tradicionais de revisdo de literatura.
Isso se deve ao fato de, além de se efetuar uma revisao, combinam-se resultados de
diferentes estudos, ajustando-os para a heterogeneidade experimental, obtendo-se
assim, resultados mais precisos e acurados.

Segundo Lovatto et al. (2007), para que o critério da meta-andlise seja

utilizado, algumas etapas sdo necessarias:

a) defini¢do do objetivo do trabalho, do tema da pesquisa;



b)

c)

Sa@o os objetivos que determinam todo o processo meta-analitico. Nesta
etapa, define-se a maneira com que a meta-andlise serd conduzida, seja por
combinagdo de estimativas, por estimagdo de tamanho de efeito, por combina-

¢ao de testes de hipdteses ou até por estimagdo de equacdes de regressao.

sistematizacdo das informagdes;

A meta-anélise exige disciplina no processo de sistematizar um conjunto
de dados obtidos principalmente da literatura cientifica. Por isso, é importante
definir com que tipo e quais trabalhos devem ser incluidos na base de dados. A
busca por esses trabalhos pode ser feita em bases digitais, como, por exemplo,
no portal Periédicos Capes, avaliando-se um por um, para que sejam definidos
quais serdo incluidos no banco de dados a ser trabalhado. Deve-se ter o cuidado
em limitar a pesquisa bibliogrifica no espago (amplitude geografica, como na-
cionais, internacionais) e no tempo (periodo de inclusio dos artigos). Também,
deve-se tomar o cuidado em ndo incluir somente trabalhos de um mesmo grupo
de pesquisadores, se esse nao for o foco do trabalho de meta-andlise. Outra
importante consideracdo € a possibilidade ou até mesmo a necessidade de se
incluirem resultados ndo publicados. Sabe-se que é dada preferéncia para a
publicacdo de resultados significativos, em detrimento aos ndo significativos,
0 que gera um vicio de publicacdo. Assim, a inclusdo destes pode ser impor-
tante. E necesséria a definicdo de critérios pré-determinados, para inclusio e
exclusdo de artigos. Contudo, esses critérios ndo devem ser imutdveis ao longo
do estudo. Eles devem ser desenvolvidos e adaptados, a medida que se interage

com a literatura.

codificacdo dos dados;

Ap6s a sistematizacio da base de dados, é importante codificar os mesmos



d)

por objetivo experimental anunciado e avaliado em cada publica¢do. Essas co-
dificacdes sdo indispensdveis para interpretar os dados, considerando os varios

objetivos experimentais dos dados agrupados na base.

filtragem dos dados;

A filtragem dos dados dessa base escolhida e codificada € muito importante

e se desenvolve em trés fases.

A primeira dessas fases € verificar e ter certeza de que a publica¢do candi-
data a entrar na base final tenha coeréncia com os objetivos do trabalho. Esse
tipo de trabalho € feito por pessoas que tenham conhecimento suficiente do
tema e que devem explorar a publicacdo com uma leitura critica, observando
eventuais erros que devem ser anotados. Se a publicagdo entrar na base, o se-
gundo passo ¢é transferir seus dados para a base de dados. Por fim, se a mesma
ndo apresentar um comportamento anormal, em relacdo as ja transferidas, ela
continua na base de dados, caso contrario, ela deve ser deixada de lado, mas
sem ser eliminada definitivamente, pois pode ser que, posteriormente, exista a

necessidade de utiliza-la no decorrer do trabalho.

analise dos dados incluidos na base;

Esta andlise deve ser feita tanto grafica, quanto estatisticamente. Nesta
andlise grafica de dados, pode-se fazer uma visualizacdo e identificac@o rapida
das informacdes e relagdes importantes. A andlise grafica possibilita o esta-
belecimento de hipéteses e a escolha de um modelo estatistico, a verificagao
da existéncia de linearidade, de interacdes, localizagdo de zonas com mesmas
variacOes, etc. Ja na andlise estatistica dos dados, diferentes procedimentos
devem ser aplicados, para se conhecer a estrutura dos experimentos para cada

caracteristica explicativa. Assim, é importante considerarem-se as variacdes



intra-experimentos e inter-experimentos.

formacao de grupos

Embora os estudos a serem combinados envolvam o mesmo assunto, mui-
tas vezes, ha diferencas entre eles, o que se denomina de heterogeneidade entre
os estudos, sendo este um dos problemas correntes em meta-anélise. Dando
continuidade ao processo meta-analitico é importante agrupar os estudos do
banco de dados, os mais homogéneos possiveis, visto que sdo experimentos

independentes. Sendo assim, vdrias técnicas podem ser utilizadas nessa etapa.

Como sao analisados resultados obtidos em trabalhos distintos, mas de
uma forma conjunta, nesta analise deve-se considerar o efeito de diferentes fa-
tores que interferem diretamente na variabilidade dos resultados, como: época
do ano e ano de realizagdo do trabalho, local de execucao do experimento, idade
e sexo dos animais utilizados, nimero de repeticdes e metodologia utilizada na
determinacdo da varidvel resposta, etc. Quanto mais homogéneos forem os

resultados a serem combinados, mais confidvel sera a estimativa combinada.

Assim, um método para a formacao dos grupos seria considerar esses fa-
tores que influenciam na variabilidade dos resultados e, assim, definir grupos
de estudos que tenham em comum os mesmos niveis dos fatores, conforme
foi feito por Nascimento et al. (2009), que trabalharam com a predicdo de
valores energéticos de alimentos. Neste caso especifico, os resultados sao in-
fluenciados por alguns fatores como: sexo e idade dos animais utilizados nos
experimentos ¢ metodologia, para se determinar a energia metabolizdvel em
ensaios bioldgicos, dentre outros. Assim, tem-se interesse de que os trabalhos

sejam agrupados de acordo com a combinacdo dos niveis desses fatores.

A técnica multivariada de andlise de agrupamento é uma das maneiras de



g)

h)

se obter os grupos homogéneos, pois esta técnica possibilita reunir os estudos
em questdo, em um determinado ndmero de grupos, de tal forma que exista
grande homogeneidade dentro de cada grupo e heterogeneidade entre os gru-
pos (Johnson & Wichern, 2002). Giannotti et al. (2005) utilizaram a anélise
de agrupamento, o que permitiu a formacdo de grupos de resultados semelhan-
tes, fornecendo, assim, estimativas combinadas de herdabilidades para grupos

especificos.

ponderagdes;

Uma possivel solucdo para o problema da variabilidade existente entre os
estudos dos experimentos agrupados seria incorporar essa variabilidade na ana-
lise. Para verificar a existéncia de variabilidade, testes de homogeneidade sdo
executados e, baseando-se nos seus resultados, opta-se por modelar a varian-
cia existente entre os estudos, quando ha auséncia de homogeneidade ou por
combind-los sem considerar a varidncia entre eles. Assim, é conveniente se
utilizar algum fator de ponderac¢do, definindo diferentes pesos a vérios grupos
de trabalhos e executar a andlise de todo o conjunto de estudos. Portanto, a
defini¢do dos diferentes grupos, formados por estudos mais homogéneos, € um
aspecto importante na meta-andlise. Essa ponderacio pode ser, no modelo li-
near geral, por exemplo, o inverso da variancia do grupo mais homogéneo de
experimentos, podendo se fazer uma normalizacdo em busca de uma mesma
escala. No entanto, outros fatores de ponderacdes podem ser testados e utiliza-

dos.

escolha de um modelo estatistico;

A etapa da escolha de um modelo estatistico € importante para que a ani-

lise dos dados, que envolve a combinacdo de vérios estudos, seja feita de forma
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o mais simples possivel. Essa andlise geralmente envolve a combinagdo de es-
timativas (como diferengas médias entre grupos de tratamento e de controle, ou
coeficientes de correlagdo, entre outras), a combinagdo de resultados de testes
de hipdteses (combinando-se os p-valores, por exemplo) ou a combinacgdo de

equacdes de regressdes lineares estimadas em diferentes estudos.

A andlise de regressdo pode ser usada para se determinar a relacdo entre
estudos com caracteristicas continuas e estimativas do tamanho do efeito (Gi-

annotti, 2000).

De acordo com Hedges & Olkin (1985), considere uma série de n estudos
independentes, em que o i-ésimo estudo produz uma estimativa 6; do tamanho
do efeito 0;, i = 1,...,n. O termo tamanho do efeito, do inglés effect size,
¢é bastante utilizado em meta-andlise e refere-se, no caso de experimentos, a
diferenca padronizada entre médias. Para o caso de um modelo linear geral,
pode-se assumir que a difereng¢a padronizada entre médias, 6;, para o i-ésimo
experimento é dependente de um vetor de varidveis fixas (varidveis indepen-
dentes), X;, tal que X; = [X;1 Xj2 ... Xjp]. Assim, considerando n

estudos independentes, pode-se definir

0 = BiXu+ X+ + BpXip,

O = (1 Xo1+ BaXoo+ ...+ BpXop,

On = Bi1Xn1+ BoXna+ ...+ BpXnp,

em que 31, B2, ..., By sdo coeficientes de regressdo desconhecidos.
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Portanto, assume-se um modelo de regressao linear,
0 =Xp, (1)

em que 6 é um vetor coluna, tal que 8’ = [6; 02 ... 6,], X é uma matriz
de delineamento nxp, assumida como ndo tendo colunas linearmente depen-

dentes e 3 € um vetor coluna px1, com os coeficientes de regressdo, isto &,
/
B =6 B2 ... Byl

Partindo-se do modelo apresentado em (1) e, considerando o raciocinio
utilizado na andlise de regressdo por minimos quadrados ordindrios, pode-se
definir o modelo

6=Xp+e, 2)

em que € = 6 — 6@ € um vetor de erros. Uma vez que € = @ — 0, a distribuigio
de € é aproximadamente normal multivariada, com vetor de médias O e matriz

de covariancia diagonal X, dada por

(o2 0 o 0]
2
5 _ 0 0-62 0
0 0o ... Ugn_

Assim, os elementos de € s3o independentes, mas ndo identicamente dis-

tribuidos.

De acordo com Hedges & Olkin (1985) ndo € possivel estimar 3, a partir
do modelo dado em (2), porque 3 depende do vetor de parametros desconhe-
cidos 8. Porém, pode-se obter B utilizando 3, a qual é obtida substituindo-se

2 . A2
0y, ha matriz 3, por i
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Assim, o estimador de minimos quadrados generalizados de 6, 6, é dado
por

p=(x87'x) x5, 3)

Se o tamanho amostral for suficientemente grande, podem-se aplicar testes
de hipdteses ou obter intervalos de confianga para componentes do vetor 3,
considerando que ,é tenha distribui¢do aproximadamente normal. Porém, é
bastante trabalhoso. Uma alternativa mais simples de se estimar 3 e aplicar
testes de hipdteses ou obter intervalos de confianca, consiste em efetuar as

andlises considerando minimos quadrados ponderados.

Numa anélise por minimos quadrados ponderados, definindo-se X como
a matriz de delineamento, y como o vetor de observacdes e W como uma
matriz diagonal com os pesos, tem-se que o estimador de minimos quadrados

ponderados de By, partindo-se do modelo linear y = X 3, é dado por
By = (X'WX) " X'Wy. “)

Comparando as equacdes (3) e (4), observa-se que B é um caso particular

de EIW, apenas substituindo a matrix W, em (4), por 53_1 e y por 6.

Para finalizar o processo meta-analitico, € importante que o resultado fi-

nal seja analisado e, estando o mesmo corretamente desenvolvido, este deve ser

disponibilizado & comunidade cientifica.

Na Figura 1 sdo apresentadas todas essas etapas descritas anteriormente.
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FIGURA 1 Principais etapas de uma meta-andlise.
Fonte: Lovatto et al. (2007).

2.1.4 Importancia e Problemas da meta-analise

Um resultado importante e relevante obtido com o uso da meta-andlise é
que ela possibilita a obtencdo de uma amostra maior, pela combinagdo de varios
estudos, permitindo uma resposta mais acurada do que a obtida em estudos indivi-
duais (Giannotti et al., 2002). Além disso, um ponto fundamental na meta-andlise
€ que a mesma leva em consideragdo a variabilidade existente entre os estudos.

Segundo Fagard et al. (1996), apesar de vantagens, a meta-andlise também
tem seus problemas e, apesar de oferecer muitos atrativos, essa metodologia ndo
deve ser vista como substituta para a anélise de dados provenientes de novos expe-
rimentos. Mesmo quando cuidadosamente realizada, os resultados da meta-andlise
devem ser interpretados com atengao.

Alguns problemas relacionados a utilizacdo da meta-andlise sdo: a difi-

culdade no estabelecimento de critérios utilizados na sele¢do dos estudos a serem
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incorporados na andlise, a correlag@o existente entre as estimativas a serem com-
binadas e o vicio de publicacdo ou viés causado pela dificuldade de acesso a todos
os artigos sobre o assunto, incluindo nesse grupo os trabalhos que nio foram pu-
blicados por algum motivo. Este ultimo, juntamente com a heterogeneidade dos
estudos, podem ser considerados como principais preocupacgdes em um estudo de
meta-andlise. Portanto, quanto mais abrangente for a revisdo de literatura sobre
o tema em estudo, menor serd o vicio de publicacdo. Esse viés de publicacio
também € decorrente da pratica de muitos periddicos aceitarem mais facilmente a
publicacdo de estudos que mostraram efeitos benéficos, que podem acarretar me-
didas superestimadas do efeito do tratamento em estudo.

Lovatto et al. (2007) descrevem sobre esses e varios outros problemas,
sugerindo algumas formas de contorné-los.

Outro problema na meta-andlise € que a amostra utilizada néo € aleatéria e
a populagdo ndo € identificada na maioria das vezes. Costa (1999) considera esse
problema como Populacdo de Referéncia. Contudo, Glass et al. (1981) defendem
a meta-andlise, dizendo que “macas e laranjas podem ser combinadas no estudo
de frutas”, basta ser coerente na combinacdo e efetud-la corretamente. Para esse
problema, Costa (1999) sugere dois caminhos: no primeiro, que se tenha uma
meta-analise com estudos individuais bastante homogéneos, em que as amostras
sejam aleatorias e, no segundo, se as amostras ndo forem aleatdrias, a meta-anélise
tem que incluir, além do tamanho do efeito e dos p-valores, também, o tamanho
da amostra.

A formacio de grupos homogéneos ¢ um outro grande problema da meta-
andlise. Essa formagdo pode ser feita por combinacdo de niveis de fatores, por

andlises de agrupamento, etc.
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2.2 Analise de Componentes Principais

A técnica denominada de andlise de componentes principais, popularmente
chamada de ACP, foi introduzida por Karl Pearson em 1901 e estd fundamentada
no artigo de Hotelling (1933). ACP é um método da Estatistica Multivariada, que
tem como objetivos gerais a reducio e a interpretacdo de dados (Johnson & Wi-
chern, 2002).

Segundo Ferreira (2008), o método consiste na transformacdo do conjunto
original de varidveis em outro, os componentes principais (CP), em que o nimero
de componentes é sempre igual ao nimero de varidveis. Cada componente re-
tém porcentagem da variincia original, sendo os mesmos extraidos na ordem do
mais explicativo para o menos explicativo, isto €, o primeiro componente principal
(CP1) possui a maxima variancia, tendo o segundo componente principal (CP2)
a segunda maior variancia e, assim, sucessivamente. Entretanto, alguns dos pri-
meiros componentes sdo responsaveis por grande parte da explicacdo total e, con-
sequentemente, uma grande parte dessa variabilidade pode ser explicada por um
nimero r menor de componentes, 7 < p. Apesar da varidncia explicada por cada
fator ir decrescendo ao longo dos componentes, a porcentagem total acumulada de
todos é obviamente 100%.

De acordo com Johnson & Wichern (2002), se grande parte da variabili-
dade total, mais de 70%, pode ser explicada por um, dois ou trés componentes
principais, entdo esses componentes poderdo substituir as varidveis originais, sem
grande perda de informacdes.

De acordo com Ferreira (2008), essa técnica pode ser aplicada na andlise
de regressdao multipla, principalmente, nos casos de colinearidade ou de multico-
linearidade; aplica-se, também, a andlise de agrupamento e como estimadores de

fatores nas técnicas multivariadas denominadas de analises fatoriais.
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Os CP representam combinacdes lineares de p varidveis aleatorias X1, Xo,

.oy Xp, com médias jiq, p2, ..., fip € variancias a%, a%, 02

»» respectivamente. Es-

sas varidveis sdo correlacionadas e, portanto, existe covariancia ndao-nula entre a
i-ésima e k-€ésima varidvel definida por oy, parai # k = 1,2, ..., p. Assim, o de-
senvolvimento dos CP depende apenas da matriz de covariancia 3 (ou da matriz de
correlagdo p) e de X1, Xo, ..., X;,. Além disso, ndo sdo necessdrias pressuposi¢des
de normalidade multivariada (Ferreira, 2008).

Seja o vetor aleatério X! = [X; Xo ... X, amostrado de uma popu-
lagdo com matriz de covariancia X, cujos autovalores sdo Ay > Ay > ... > A\, > 0.
Para considerar a transformacao dos elementos da matriz X em um novo conjunto
de varidveis, que seja dois a dois ndo correlacionados e que o primeiro tenha a
maior variancia possivel, o segundo a segunda maior variancia possivel e, assim

por diante, define-se o i-ésimo componente principal Y; por:
Y, = a;X =apn X1+ aipXo+ ...+ aipo,

sendo que o vetor desconhecido a; estabelece a i-ésima combinagdo linear, para
i=1,2,..,p.

Conforme Ferreira (2008), Y; é uma varidvel latente, isto €, ndo € mensura-
vel a partir do experimento ou levantamento amostral. O objetivo é determind-la a
partir das p varidveis contidas no vetor X, a partir da projecao dos pontos coordena-
dos originais em um plano, maximizando a distincia entre eles. Isto é equivalente

a maximizar a variabilidade da varidvel latente Y;. A variincia de Y; é dada por:

Var(Y;) = Var(ajX) = a,Xa;
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e a covariincia entre Y; e Y3 (7 # k), por:

Cov(Y;,Yy) = Cov(a)X,a,X) = a,Xay.

A defini¢do dos CP baseia-se na maximizagao de sua varidncia Var(Y;) =
a’Xa; com relagdo ao vetor a;, sujeito a restri¢do de aja; = 1. Esta restri¢do é im-
posta porque o miximo da varidncia do CP ndo existe devido ao fato que, a medida
em que os componentes do vetor de coeficiente a; crescem, a varidncia crescera
para infinito (Ferreira, 2008). As restricdes garantem que o sistema tenha solu-
cdo unica e que os CP sejam ndo correlacionadas e apresentem variancia maxima
(Johnson & Wichern, 2002).

Assim, a técnica de multiplicadores de Lagrange € utilizada, fazendo

max| a;¥a; — \j(aja; — 1)),
a,

com relacdo a a;, sendo \; o multiplicador de Lagrange.
No entanto, tal restri¢do pode ser imposta dividindo-se a Var(Y;) por aja;,

e a maximizagdo ¢ feita da seguinte maneira:

/
a;Xa;

Aj = max —
a; a,a;

Em ambos casos acima, o0 maximo € obtido a partir da derivacao da funcao
resultante em relagdo a a; e igualando o sistema de equacdes a zero, resultando
em:

(X — M\Da; =0, (5)

sendo \; uma matriz identidade pxp. A demonstracdo dessa maximizagao é en-
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contrada em Johnson & Wichern (2002) e Ferreira (2008).

A partir do sistema de equacdes (5), tem-se
VCLT(YZ‘) = aéEai = ag)\iai = Aiagai = )\i,

e também,

COU(YZ', Yk) = a;Eak = ag)\kak = )\ka;ak = 0,

com i # k, sendo que a; e a; sdo ortogonais.

Com isso, conclui-se que a definicdo dos componentes principais €, na
verdade, a obtengdo dos autovalores e autovetores da matriz ¥, em que os auto-
vetores a;(i = 1,2, .., p) representam o sentido de rota¢do dos eixos coordenados
definidos pelas varidveis originais e os autovalores, A\;(i = 1,2, ..., p), definem as
variancias dos novos eixos coordenados (Ferreira, 2008).

Entdo, tomando A\ > A2 > ... >= ), tem-se definido os componentes

principais Y1 = a}X, Y5 = a5X, ..., Y}, = a; X, respectivamente.

2.3 Regressio linear e estimacio de parametros

A andlise de regressdo tem o objetivo de verificar a existéncia de uma re-
lacdo funcional entre uma varidvel com uma ou mais varidveis, obtendo-se uma
equacdo que explique a variacdo da varidvel dependente Y, pela variagdo dos ni-
veis das varidveis independentes X1, Xo, ..., X,

Esta relacao linear pode ser expressa pelo modelo:

Y = Bo+ 51 X1 + BoXio + ... + BpXip + & (6)
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em que os (3's sdo os pardmetros, e ; € o erro aleatério, tal que ¢; N (0,02),
paratodot =1,2,...,n.

O processo de estimagdo dos parametros das equagdes de predicdo pode
ser feito por varios métodos. Os dois mais comuns s3o: método da maxima ve-
rossimilhan¢a e o método dos minimos quadrados ordindrios. Este tltimo é sem
didvida o mais amplamente adotado. Caso esteja trabalhando com modelo de re-
gressdo linear ponderada, a estimacdo dos parametros pode ser obtida pelo método
dos minimos quadrados ponderados. A descricao detalhada dos métodos de mini-
mos quadrados, seja o ordindrio ou ponderado, pode ser encontrada em Draper &

Smith (1998) e Hoffman & Vieira (1998).

2.3.1 Selecao de variaveis para o modelo de regressao

Pelo principio da parcimdnia, o melhor modelo é aquele que apresenta o
menor nimero de varidveis independentes, sendo que explique quase a totalidade
da variabilidade da varidvel dependente. Para avaliar a importincia das varidveis
independentes sobre o valor da varidvel dependente é fundamental verificar a sig-
nificAncia das varidveis independentes no modelo completo. A verificacdo desta
significancia é feita de acordo com algum critério estatistico como, por exemplo,
a estatistica F, a estatistica de AIC, p-valor, RZ2, entre outros.

Contudo, a escolha do melhor modelo pode ser feita com a aplicacdo do
método stepwise. Este método é uma mistura entre os métodos backward e
forward, os quais consistem na retirada e inclusdo de varidveis significativas no
modelo respectivamente. Considerando um modelo de regressdo, em cada passo
adiciona-se ou retira-se uma varidvel preditora X ao modelo. Caso alguma va-
ridvel independente desse novo modelo ndo seja significativa, a mesma pode ser

retirada. O procedimento chega ao final quando nio hd mais varidvel a ser incluida
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ou descartada. Maiores detalhes sobre este método pode ser visto em Draper &

Smith (1998).

2.4 Equacoes de Predicao

A equagdo de predi¢do ¢ uma importante ferramenta comumente utilizada
para o estabelecimento do valor de uma varidvel dependente de outras, ou seja,
¢ uma regressdo. Ela permite estimar o valor desta varidvel, num determinado

momento do tempo, como uma fungdo de outras varidveis.

24.1 Equacoes de Predicao dos valores energéticos de alimentos para aves

A energia, que € o produto gerado pela transformacio dos nutrientes du-
rante o metabolismo, € um dos principais fatores a serem considerados na nutri¢ao
animal (Nascimento, 2007). Além de ser indispensavel para as fungdes vitais das
células, a energia tem participacio importante na regulacao do consumo, sendo ela
que permite que o animal ganhe peso, se desenvolva bem, renda lucros etc. Fischer
Janior et al. (1998) relatam que, entre os nutricionistas, € consenso que a energia
¢ um dos fatores limitantes do consumo, sendo utilizada nos mais diferentes pro-
CEess0S.

Visando atender adequadamente as exigéncias nutricionais dos animais
para a expressao do maximo potencial produtivo, € preciso a formulacdo de racdes
equilibradas. Sendo assim, é fundamental obter dados precisos dos valores ener-
géticos e da composicdo quimica dos alimentos a serem fornecidos aos animais, o
que acarreta em sucesso na formulacio de racdes para aves e, consequentemente,
no fornecimento adequado de energia (Albino et al., 1992).

Apesar da estimacdo do valor nutritivo dos alimentos ocorrer inicialmente

em meados do século XIX, foi s6 no século seguinte que os primeiros trabalhos

21



que estimavam a digestibilidade dos alimentos foram desenvolvidos. Contudo,
existem vdrias formas para expressar a energia nos alimentos, como energia bruta
(EB), energia digestivel (ED), energia metabolizavel (EM) e energia liquida (EL).
Dentre elas, a forma mais utilizada para aves € a EM. Segundo Hill & Anderson
(1958), foi em 1940 que teve inicio a estimagdo do valor energético dos alimentos
sob a forma de EM. No entanto, segundo Nascimento (2007) descreve, na deter-
minagdo da EM é comum fazer a correcio dos valores energéticos para o balanco
de nitrogénio (BN), visto que o nitrogénio retido no corpo, se catabolizado, ¢ ex-
cretado na forma de compostos contendo energia, tal como o dcido Urico. Assim,
foi proposto um valor de correcio de 8,22 kcal por grama de nitrogénio (Hill &
Anderson, 1958). Com isso, alguns autores defendem o uso da energia metaboli-
zavel aparente corrigida pelo balanco de nitrogénio (EMAn) (Wolynetz & Sibbald,
1984).

Diante de tantas variacdes na diversidade de alimentos e seus subprodutos,
comumente utilizados na formulacido de racdes de minimo custo, ndo é seguro
para as industrias utilizarem os valores de tabelas. Com isso, muitos métodos t€m
sido desenvolvidos, visando obter uma melhor estimagdo do valor energético dos
alimentos. Estes podem ser classificados como métodos diretos e indiretos. Nos
métodos diretos, utiliza-se o animal e mede-se a diferenga entre energia consumida
e energia excretada, que € a energia digestivel. J4 nos métodos indiretos, utilizam-
se equacdes de predi¢do as quais sdo geradas a partir de andlises quimicas simples
como fibra bruta, extrato etéreo, proteina bruta, etc.

A vantagem de se determinar equacdes de predicdo da energia metaboli-
zédvel, em funcdo da composicdo quimica dos alimentos, decorre de que é bem
mais facil realizarem-se anélises laboratoriais para determinag@o das composig¢oes

quimicas, do que efetuar bioensaios com os animais e ficar medindo suas excretas
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em calorimetros. Além disso, a maioria dos laboratérios, industrias e estacdes de
pesquisa do pais nem sempre possuem calorimetros € mesmo que possuissem, a
execugdo desses ensaios bioldgicos € dispendiosa e demorada. Nesse caso, traba-
lhar com equacdes geradas a partir de andlises quimicas simples pode auxiliar o
nutricionista (Albino et al., 1992).

Existem a disposi¢do na literatura nacional alguns trabalhos estabelecendo
equacdes para a predicdo de valores energéticos de uma série de alimentos. Uti-
lizando os valores de EMAn determinados em ensaios metabdlicos, pelo método
tradicional de coleta total de excretas com pintos em crescimento, foram obtidas
e aplicadas em validacdes equacdes para alimentos energéticos (Rodrigues et al.,
2001; Nagata et al., 2004) e para alimentos protéicos (Rodrigues et al., 2002; Zonta
et al., 2004), com o objetivo de se predizer a energia como fun¢do da composi¢io
quimica dos alimentos. Estas foram obtidas sem a proposta de utilizagdo da meta-
andlise na estimagdo dos pardmetros das equagdes de predicao para EMAn.

As equacdes obtidas por Rodrigues et al. (2001) foram estabelecidas para
predizer os valores energéticos dos alimentos milho e seus subprodutos, em func¢éo
de sua composicdo quimica. Contudo, as equacdes de predi¢do ajustadas com as
varidveis fibra em detergente neutro (FDN) ou fibra bruta (FB) e matéria mineral
(MM) foram as indicadas a serem utilizadas para predizer os valores energéti-
cos do milho e de seus subprodutos, sendo KM An = 4281,6 — 39,97TF DN —
72,90M M e R?> = 96% ou EM An = 4354,8 — 112,05F B — 151, 74M M,
com R? = 95%. Em outro trabalho desenvolvido por Rodrigues et al. (2002),
foram estabelecidas equacdes para predizer os valores energéticos dos alimentos
soja e seus subprodutos, em fun¢@o de sua composi¢do quimica. Neste dltimo, a
equacdo com as variaveis fibra bruta (FB) e extrato etéreo (EE) foi por eles in-

dicada como boa estimadora para valores energéticos da soja e subprodutos foi
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EMAn = 2822,2 — 90,13FB + 49,96 EE, com R? = 93%.

Nagata et al. (2004) determinaram a EMAn de alguns alimentos energé-
ticos alternativos ao milho (gérmen de milho, quirera de milho, milheto moido
e em grao e sorgo moido e em grdo) e a EMAn de sete hibridos de milho. En-
tre as equacdes por eles estudadas, puderam concluir que a equacdo KM An =
4021,8 — 227,55 M M, com R? = 92% é a mais indicada para predizer valores
de EMAn dos alimentos estudados. Zonta et al. (2004) definiram em seu trabalho,
que as equagdes EM An = —822,33+69,54PB —45,26FDA+90,81EE, com
R? = 92% e EM An = 2723,05 — 50,52F DA + 60,40EE, com R? = 90%,
foram as mais indicadas para predizer valores de EMAn dos alimentos protéicos
por eles estudados, sendo cinco amostras de farelos de soja de diferentes marcas
comerciais e trés amostras de soja integral (extrusada, tostada e micronizada).

Nascimento (2007) estabeleceu equagdes de predi¢do de valores energéti-
cos de alimentos empregados na formulag@o de racdes para aves, utilizando o prin-
cipio da meta-andlise. Ele definiu equacdes de predi¢do da energia metabolizdvel
aparente corrigida pelo balanco de nitrogénio (EMAn), em fung¢do da composicio
quimica dos alimentos concentrados de origem vegetal (energéticos e protéicos),
usualmente utilizados na formulacdo de racdes para aves, considerando diferentes
grupos de alimentos. Este autor subdividiu os trabalhos em sete categorias: ali-
mentos energéticos, milho, milho+subprodutos, alimentos protéicos, soja, soja +
subprodutos e concentrados de origem vegetal, que consiste de todos os trabalhos
utilizados (energéticos + protéicos). No entanto, a formagdo de grupos mais ho-
mogéneos possiveis para o desenvolvimento da meta-anélise, foi definida a partir
da combinagdo dos niveis dos trés fatores, que influenciavam na variabilidade da
EMAn: metodologia empregada no ensaio metabdlico, sexo e idade dos animais.

As equacdes de Nascimento que melhor se ajustaram para predizer EMAn,
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em funcdo da composi¢do quimica dos alimentos energéticos comumente utiliza-
dos na alimentagdo de frangos de corte, foram EM An = 4371,18 — 26,48 PB +
30,65FFE —126,93M M — 52,26 FB — 25, 14F DN +24,40FDAe EM An =
4205, 23 + 30,58 FE — 130,35M M — 58,29F B — FDN + 16,71 F DA, ambas
com R? = 81%. J4 as equagdes que melhor se ajustaram para predizer a EMAR,
em fung¢do da composicdo quimica dos alimentos protéicos comumente utiliza-
dos na alimentacdo de frangos de corte, foi EM An = 2707,71 4+ 58,63FE —
16,06 F DN, com R? = 81%, as quais foram obtidas ao considerarem os alimen-
tos soja + subprodutos. Ao considerar os alimentos concentrados energéticos e
protéicos, Nascimento obteve duas equagdes que melhor se ajustaram na determi-
nagio da EMAn, as quais sdo EM An = 4101,33 + 56,28 EE — 232, 97TM M —
24,86 F DN + 10,42F DA, com R? = 84% e EM An = 4095,41 + 56,84EF
—225,26 M M — 22,24FDN, com R? = 83%.

Em geral, vérios trabalhos estabelecendo equagdes de predi¢do para ener-
gia metabolizdvel de alimentos foram desenvolvidos e apresentaram equacdes apa-
rentemente bem ajustadas aos dados originais. No entanto, ao serem testados com
dados independentes, nem todas equacdes responderam satisfatoriamente. Com
isso, vem a necessidade de se trabalhar com equagdes distintas para cada alimento
ou para grupos de alimentos semelhantes. Estas equacdes podem ser coletadas
sob diferentes condicdes e diferentes niveis de precisdo. Assim, a combinagdo
das mesmas gera resultados mais coerentes que aquelas disponiveis em cada fonte
de informacao (Alvarenga, 2009). Por isso, uma boa alternativa é utilizar a meta-
andlise, para apresentar de uma forma resumida e mais precisa, os varios resultados

obtidos.
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2.4.2 Coeficiente de Determinacio
Para a selecdo das melhores equagdes ajustadas um dos métodos utilizados
na verificagiio da qualidade dos ajustes é o coeficiente de determinacio (R2), o qual

¢ uma razdo de soma de quadrados, dado pela expressao:

7 <Z?:1@z — y)2> _ (SQRegressﬁo) 4 (SQResiduo)
Sor i (yi —y)? SQTotal SQTotal /)’
em que:
y; = valor real de cada observacio;
y; = valor estimado de cada observacéo;
y = média aritmética real;
n

= nimero de observagdes.

O coeficiente de determinagio (R?) indica o quanto da variabilidade total
dos dados é explicada pelo modelo de regressdo (Draper & Smith, 1998), ou seja,
a quantidade de variac@o da varidvel dependente que é explicada pelas varidveis
independentes. Este coeficiente pode variar entre 0 < R? < 1. Se a correlagio
entre as varidveis dependentes e independentes fosse perfeita, resultaria em R? =
1. Portanto, na comparagdo de modelos, aquele que apresentar o maior valor de
R? é considerado melhor.

Como R? é inflacionado pela adi¢do de varidveis explanatérias e, diante da
necessidade de comparar equagdes com diferentes niimeros de pardmetros, utiliza-
se o coeficiente de determinagdo ajustado (R?2), o qual pondera o R? pelos graus de

liberdade da regressdo (numerador) e dos graus de liberdade totais (denominador).
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O R? ajustado é calculado pela seguinte expressio matemdtica:

RZ=1-(1-R? (”_1>

n—p

em que
R2 ¢ o coeficiente de determinagio ajustado;
n é o nimero de observacoes;
p € o nimero de coeficientes do modelo;

R? é o coeficiente de determinacio.

O R2 nio tem a mesma interpretagio do R? e s6 é utilizado na comparagio
de modelos, sendo que o modelo que apresenta o maior valor de R?2 é considerado

o melhor.

2.4.3 Critério de Akaike (AIC)

O critério de Akaike utilizado em selecdo de modelos é designado, em
inglés, pela sigla AIC' - “Akaike’s Information Criterion” (Akaike, 1973), foi de-
senvolvido a partir da distincia ou informa¢do de Kulback & Leibler (1951). Esta
distancia é uma medida de discrepancia entre as linhas do modelo verdadeiro e
o modelo aproximado. Akaike (1973) relacionou a distdncia de Kulback & Lei-
bler (1951) com a méxima verossimilhanga, surgindo o AIC. O AIC é dado pela

seguinte expressao:
AIC = -2InL + 2K,

onde:

L é o valor maximo da fungio de verossimilhanca do modelo candidato;
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K € o nimero de pardmetros deste modelo (incluindo o intercepto).

No critério de Akaike (1983), 0o modelo com menor valor de AIC é aquele
que minimiza a distancia de Kulbach-Leibler, por consequéncia, pode ser conside-
rado como aquele mais préximo do modelo real (hipotético). Assim sendo, a partir
de uma série de modelos concorrentes escolhe-se aquele que apresentar o menor

valor de AIC.

2.5 Técnicas de Validacao

Modelos sdo representacdes da realidade e, portanto, eles nunca podem
descrever em sua totalidade a realidade em todas as condi¢Ges propostas. Porém,
independentemente do seu objetivo, um modelo funcional é uma aproximacgédo do
sistema real (Tedeschi, 2006). Sendo a validacdo efetuada para avaliar em que
medida um modelo € racional e cumpre seus propdsitos.

Assim, apds o desenvolvimento teérico, com a obtengdo das equagdes de
predicdo de uma forma mais precisa, faz-se necessdria a valida¢do dos resultados
obtidos através de ensaios metabdlicos e de desempenho. Com isso, verifica-se se
a metodologia empregada para a obtencao das equagdes €, realmente, mais precisa
do que aquelas utilizadas até entdo. Portanto, é imprescindivel que as mesmas
sejam validadas, para serem mais concretas e confidveis perante a comunidade
cientifica (Nascimento, 2007). Afinal, nenhum estudo compara as equacdes esti-
madas com valores determinados posteriormente, ou seja, nao ha validacdo delas
em condic¢des diferentes daquelas em que foram desenvolvidas.

Segundo Tedeschi (2006), a validacdo de modelos s6 € possivel através da
combinagdo de vérios critérios estatisticos e de uma adequada investigacdo sobre
os fins para o qual ele foi inicialmente concebido e desenvolvido. A utilizacdo

de apenas um critério pode acarretar na sele¢do inadequada em um determinado
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cendrio. Decorre entdo que a escolha da técnica € importante, pois algumas contém
problemas e inconsisténcias. Adicionalmente, a avaliacdo subjetiva pode ser titil
como um guia. Contudo, com a obteng¢do de varios modelos para um mesmo
tema, a validacdo e selecdo destes dd-se através de andlises graficas e de critérios

quantitativos. Alguns desses critérios serdo descritos a seguir.

2.5.1 Uso da regressao na validacao

Um modelo linear utiliza a relacdo entre duas ou mais varidveis quantita-
tivas (ou qualitativas) de tal forma que uma varidvel pode ser predita a partir da
outra ou outras. Pode ser definido como um modelo de regressdo linear simples
ou mudltipla.

Conforme visto em Hoffman & Vieira (1998), o modelo de regresséo linear

simples consiste de uma fung¢ao linear

Y = Bo + /1 X; + &4, (7N

comi: = 1,2, ..,n, em que:

Y, € o i-ésimo valor da varidvel resposta;

0o € (81 sdo os pardmetros (coeficientes de regressdo);

X; é oi-ésimo valor da varidvel preditora (¢ uma constante conhecida, fixo);

g; é o termo do erro aleatério com E(g;) = 0 e Var(g;) = o2

No entanto, para se fazer inferéncia sobre os parametros do modelo e veri-
ficar a qualidade do ajuste, Hoffmann & Vieira (1998) citam quais os pressupostos

devem ser considerados ao executar uma regressdo linear:

a) A relacdo entre X e Y € linear;
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b) Os valores de X sdo fixos, isto é, X ndo é uma variavel aleatdria;

c) € ~ N(0,02).

Sendo assim, para se testar a normalidade, o teste de Shapiro-Wilk ¢é fre-
quentemente usado para garantir uma distribuicdo normal dos dados, no caso de
pequenas amostras, caso contrdrio, recomenda-se utilizar o teste de Kolmogoroft-
Smirnov (Tedeschi, 2006).

Para estimar os pardmetros do modelo de regressao linear simples, pode-se
utilizar o método dos minimos quadrados. Contudo, o interesse nesta andlise estd
na relacdo entre duas varidveis como, por exemplo, X e Y. Essa regressdo linear
entre os valores observados (Y) e estimados (X) é comumente usada como método
de validacdo do modelo. A hipdtese € que a regressdo passe pela origem e tenha
uma inclinacdo de unidade (Tedeschi, 2006), ou seja, que ela coincida com a reta
de concordancia perfeita (bissetriz), conforme Figura 2. Por isso, as estimativas

dos pardmetros 3y e 31 sdo testadas sob as hipéteses:

Ho:Bo=0 Hy:p1=1
Hy:Bo#0 Hy:p #1
Os testes de hipéteses sobre os dois parametros podem ser feitos de ma-
neira usual pela distribui¢do t de Student (Draper & Smith, 1998).
Segundo Bussab & Morettin (2003), o p-valor é a probabilidade de ocorrer
valores da estatistica mais extremos do que o observado, sob a hipétese de Hy ser

verdadeira, isto é,
p—valor =2 x P(t > |t*])

em que t* € o valor calculado da estatistica do teste t.
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FIGURA 2 Reta de concordancia perfeita entre as varidveis X e Y.

Em outras palavras, o p-valor é o menor nivel de significancia para nio
rejeitar a hipdtese nula. Normalmente, considera-se um p-valor de 0,05 como
base para avaliar a hipdtese nula. Se o p-valor for inferior ao nivel de significAncia
adotado rejeita-se a hipétese nula. Por exemplo, se o pesquisador fixar a = 0, 05,
entdo, para um p—valor < 0,05 rejeita-se Hy, caso contrario, ndo se rejeita Hy.

Procurando disponibilizar um resultado preciso e confidvel perante a co-
munidade e demonstrar a importancia do processo de validagao, Alvarenga (2009)
realizou a valida¢do dos resultados obtidos pelas equagdes de predicao obtidas por
Nascimento (2007), comparando suas estimativas de EMAn com os resultados de
EMAn obtidos por meio de ensaios de digestibilidade.

No entanto, existem vdrias preocupacdes na utilizagdo de um modelo de
regressdo linear. Segundo Mitchell (1997), a regressdo ndo € sensivel o suficiente

para quantificar o quido bom € a linha, pois os pressupostos raramente sdo satis-
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feitos; uma reta linear ajustada € simplesmente o melhor resumo de uma relagéo
linear entre a amostra de pontos previstos por pares de predicdes e observacdes, e
ndo, necessariamente, a confirmacao da acuracia dos dados; testes de hipétese de
nulidade dao resultados ambiguos, dependendo da dispersdo dos dados. Infeliz-
mente, o teste t para a inclinagdo tem uma interpretacio ambigua, porque quanto
maior a dispersao dos dados, maior € o erro padrao da inclinagdo, menor € o valor
calculado para o teste estatistico e, portanto, mais dificil € de rejeitar a hipdtese
nula, que indica o declive é igual a unidade. Portanto, o teste pode deixar de rejei-
tar a hip6tese nula, quer porque a inclina¢io nio é realmente diferente da unidade
ou ha muita dispersdo em torno da linha (Harrison, 1990).

Por isso, é imprescindivel que seja considerado mais de um método no
processo de validacdo de equagdes, pois conforme dito anteriormente, a utilizagao
de apenas alguma técnica pode selecionar um modelo inadequado em um deter-
minado assunto. Neste trabalho, recomenda-se o uso concomitante da andlise de

regressdo linear simples, com o coeficiente de correlagdo de concordancia.

2.5.1.1 Coeficiente de Correlacao de Condordancia (CCC)

Quando técnicas estatisticas s@o aplicadas em determinadas circunstancias,
muitas vezes técnicas similares podem conduzir a resultados bem divergentes. Por
isso, € preciso utilizar aquelas mais apropriadas para a situacdo em questdo. Al-
guns procedimentos sao utilizados para medir a qualidade da informacao em ques-
tdo, a partir da técnica de validagdo. Dentre estes, destaca-se o coeficiente de
correlacdo de concordancia (CCC), o qual é adequado para varidveis continuas
e avalia a concordancia entre duas varidveis, como por exemplo, a concordancia
entre a EMAn de alimentos predita por uma equacdo e a EMAn deste mesmo ali-

mento observada em ensaios metabolicos.
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Um ponto importante a ser abordado na validagdo do modelo é se os mo-
delos de previsdo de valores sdo precisos e exatos (acuricia) a0 mesmo tempo.
Com o coeficiente de correlacdo de concordancia (CCC) proposto por Lin (1989),
€ possivel verificar simultaneamente a acurdcia e a precisao de um modelo, isto é,
se as varidveis independentes de um modelo estdo correlacionadas e concordantes
entre si.

O CCC ¢ uma medida do quanto a linha de regressao dos dados observa-
dos, dados como funcdo dos preditos, desvia da linha de concordancia perfeita,
isto é, a linha de 45 graus em um gréfico de dispersdo. Para isso, ele combina dois
componentes: uma medida de precisdo, o coeficiente de correlacdo de Pearson,
com uma medida de acuricia (C}). Assim, se o valor do CCC ¢ igual a um, signi-
fica que a reta de regressdo estd exatamente sobre a reta de concordancia perfeita.

O CCC ¢ obtido pela expressao:

204y
Pc = = pcbv (8)
com Cp= 7y+§+u2, V= g—z e u= L/‘IU;’;—%),

em que:

pc € o coeficiente de correlagdo de concordéncia;

p € a medida de precisao, expressa pelo coeficiente de correlagdo linear de Pear-
son;

04y € a covaridncia entre X e y;

o € 0 desvio padrao da variavel x;

oy € 0 desvio padrdo da varidvel y;

Cjp ¢ a medida de acuricia, que expressa a proximidade entre a melhor reta ajus-
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tada aos dados e a bissetriz do primeiro quadrante: 0 < Cp < 1;

v € a medida de afastamento entre a melhor reta ajustada aos dados e a bissetriz;
u € a medida de locacdo relativa a medida de afastamento;

[tz € jiy Tepresentam as médias populacionais, para as varidveis X e Y respectiva-
mente.

O fator C}, varia de 0 a 1. Quando (Y € igual a 1, indica que ndo ocorreu
nenhum desvio a partir da linha Y = X e como o fator C' ndo inclui a estimativa de
p COMO uma componente, tem-se a mesma acuricia, independentemente do grau
de precisdo, quando a média e a variancia sdo iguais.

As propriedades de p., como descrito por Lin (1989) sdo:
a) —1 < —|p[<pc<p| <1,
b) p. = 0 se, e somente se, p = 0,
C) pc = p se, e somente se 01 = 02 € (i1 = [i2 €

d) p. = %1 se, e somente se (1 — p2)? + (01 — 02)? + 20102(1 + p) = 0,
ou equivalentemente p = +1, 07 = 02 € (1 = 2, ou equivalentemente,
cada par estiver em concordancia perfeita (1,1), (2,2), ..., (n,n) ou em reverso

perfeito (n,1), (n-1,2), ..., (1,n).

Segundo Lin (1989), o coeficiente de correlacdo linear representa a medida
de precisao o qual, no contexto da concordancia, € corrigido pela medida de acu-
rdcia. A medida de precisdo (p) avalia os desvios dos dados em relagdo a melhor
reta ajustada aos dados e a medida de acuricia (C}) avalia o quanto a melhor reta
ajustada aos dados diverge da bissetriz do primeiro quadrante. Portanto, quando
p tende a 1 (ou a -1), os dados encontram-se proximos a melhor reta ajustada;

quando Cj, tende a 1, significa que a melhor reta estd proxima da bissetriz. Por-
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tanto, para existir concordancia, é necessario que os dados tenham perfeita relacio
linear e os valores sejam semelhantes, em todo seu conjunto.

Filgueira (2005) concluiu que o coeficiente de correlacio de concordancia,
apresenta caracteristicas que o faz ser uma técnica bastante util no estudo de re-
produtibilidade de medidas. Portanto, o coeficiente de correlacdo de concordancia
pode ser utilizado como alternativa para avaliar, por exemplo, modelos de equa-
¢oes de predicdo, visto que o CCC avalia os dados em todo o seu conjunto, sendo,

deste modo, bastante confiavel.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Dados a serem utilizados na obtencio das equacoes de predicao

Os dados a serem utilizados na obtencdo das equagdes de predi¢do de va-
lores energéticos de alimentos utilizados para aves de corte foram catalogados por
Nascimento (2007). Esses dados referem-se a valores de energia metabolizdvel
aparente corrigida pelo balanco de nitrogénio (EMAn) e composi¢do quimica dos
alimentos concentrados energéticos e protéicos, de origem vegetal, usualmente
utilizados na formulacdo das dietas avicolas.

Nessa catalogacdo foi feita uma ampla e minuciosa revisdo bibliogrifica
de modo a incluir o maximo possivel de estudos realizados no Brasil sobre o as-
sunto, nos ultimos 40 anos que antecederam 2007. De acordo com Nascimento
(2007), foram pesquisados anais de congressos e simpdsios, trabalhos nio indexa-
dos, bibliotecas e base de dados catalogados nos peridédicos CAPES, a exemplo do
CAB Abstracts, dentre outros. A revisao de literatura foi conduzida, procurando-
se obter 0 maximo de informacdes e minimizar os erros que pudessem influenciar
na andlise dos dados, o que € uma necessidade da meta-analise.

Para catalogacdo das informagdes, foram considerados neste estudo, os
trabalhos que apresentavam na composi¢do quimica dos alimentos: proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), matéria mineral (MM), fibra bruta (FB), fibra em de-
tergente neutro (FDN) e fibra em detergente dcido (FDA). Esses trabalhos foram
classificados como trabalhos com dados completos.

Conforme visto anteriormente, Nascimento (2007) obteve equacdes de
predicdo, considerando diferentes tipos de alimentos, ou seja, os trabalhos foram
subdivididos nas sete categorias: alimentos energéticos, milho, milho+subprodutos,

alimentos protéicos, soja, soja + subprodutos e concentrados de origem vegetal,
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que consiste de todos os trabalhos utilizados (energéticos + protéicos). Alva-
renga (2009) optou por verificar a validacado das equacdes obtidas por Nascimento
que apresentaram melhores ajustes, ou seja, quando foram considerados alimentos
energéticos, soja + subprodutos e todos alimentos concentrados de origem vegetal.
Assim como Alvarenga (2009), optou-se neste estudo por obter e validar apenas
equacdes de predi¢do para EMAn para essas mesmas trés categorias de alimentos.

Com isso, para a obtengdo das equacdes de predi¢do para estimar a EMAn
dos alimentos foram utilizados diferentes nimeros de trabalhos nas trés categorias

de alimentos consideradas neste estudo, o que pode ser visto na Tabela 1.

TABELA 1 Numeros de informacdes cadastradas no presente estudo, para rea-
lizagdo da meta-andlise, em funcdo da composi¢do quimica e valor
energéticos dos alimentos de origem vegetal.

N° de informagdes

ENERGETICOS ! 197
SOJA + SUBPRODUTOS 2 67
CONCENTRADOS * 293

! Alimentos energéticos usualmente utilizados nas ragdes avicolas.
2 Soja e seus subprodutos usualmente utilizados nas racdes avicolas.
3 Alimentos concentrados usualmente utilizados nas racdes avicolas.

3.2 Obtencao das equacoes de predicao utilizando componentes principais

Como na meta-andlise € de fundamental importancia que a variabilidade
entre os estudos seja considerada e incorporada nas anélises, devem ser definidos
diferentes grupos, formados por estudos mais homogéneos. Diferentes maneiras
de formacdo de grupos podem ser encontradas na literatura, porém neste trabalho
foi proposta a formagdo de grupos utilizando-se a técnica multivariada de compo-
nentes principais. Assim, procurando-se controlar a heterogeneidade entre estu-

dos, foram conduzidas varias e diferentes meta-analises, diferenciando-se entre si
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pelo nimero de trabalhos contidos nos grupos.

Em cada uma das meta-andlises os grupos continham uma porcentagem
dos trabalhos, em que essa porcentagem foi definida com base em uma andlise
de componentes principais. Estes componentes foram obtidos de acordo com a
variabilidade em relacdo as varidveis EMAn, PB, EE, MM, FB, FDN e FDA.

Para cada um dos trabalhos cientificos selecionados de acordo com o tipo
de alimento em andlise, os valores correspondentes ao primeiro componente prin-
cipal (PC1) foram calculados e utilizados na formagdo dos grupos. Neste estudo,
foram desenvolvidas varias meta-andlises para cada uma das trés categorias de ali-
mento considerado, utilizando: 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 25, 30, 40 e 50 grupos
homogéneos de trabalhos em cada uma. Além das equacgdes obtidas em cada uma
dessas 14 situacdes, foi considerada, também, a situacdo sem a formagdo de gru-
pos. Nesta dltima situacdo, ndo foi utilizado um fator de ponderacdo e esta foi
executada apenas para efeito de comparacdo com as demais. Assim, foram desen-
volvidas 15 meta-andlises para alimentos energéticos, 15 para soja + subprodutos
e outras 15 para concentrados.

Os passos desde a formagdo de grupos até a obtencdo das equacdes de

predi¢cdo, em cada meta-andlise, estdo descritos a seguir:

(i) efetuar a andlise de componentes principais, obtendo-se o valor do PC1 para

cada um dos trabalhos a serem considerados na meta-analise;
(i) ordenar os valores referentes aos PC1;
(iii) definir o nimero de grupos;

(iv) estabelecer os quantis. Por exemplo: definindo-se 5 grupos, tem-se os quan-
tis 0,20; 0,40; 0,60 e 0,80. Abaixo do quantil 0,20 estdo os 20% dos trabalhos

com os menores escores de PC1, que compdem o primeiro grupo. Entre o
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quantil 0,20 e 0,40 estdo os proximos 20% dos trabalhos com menores va-
lores de PC1 superiores ao do primeiro grupo, compondo, assim, o segundo
grupo. Esse mesmo procedimento repete-se para a definicdo dos demais gru-

pos.
(v) identificar os trabalhos dentro de cada grupo estabelecido;
(vi) calcular a varidncia da EMAn observada nos trabalhos de cada grupo;

(vii) obter o fator de ponderacdo, que neste trabalho foi definido como o inverso

da varidncia dentro de cada grupo;

(viii) obter a equacdo de regressdo estimada, utilizando o método dos minimos

quadrados ponderados, sendo os fatores de ponderagdo os pesos.

Para a predicio da EMAn dos alimentos foi proposto um modelo no qual
a EMAn é dada como fungdo das varidveis de composicdo quimica (PB, EE, MM,
FB, FDN e FDA), considerando seus efeitos lineares. Nesse modelo (6), Y; refere-
se ao valor da EMAn do alimento, determinado em ensaio metabdlico, no i-€simo
estudo; X;i,..., X6, representam as varidveis de composi¢do quimica do ali-
mento, no i-ésimo estudo, sendo respectivamente PB, MM, EE, FB, FDN e FDA

e €; € o erro associado na i-ésima observagdo, assumido normal e independente-

2

mente distribuido, com média 0 e variancia o7
Na obtengdo das equacdes de predicdo utilizou-se o método stepwise,
sendo o critério de Akaike (AIC) utilizado na inclusio e exclusio de varidveis
no modelo. Apds a aplicacdo do stepwise, se alguma varidvel foi ndo significa-
tiva a 10%, pelo teste t, esta foi retirada do modelo.
Para efeito de selecdo das equacdes obtidas que apresentaram melhores

ajustes, utilizou-se, simultaneamente, o valor de A7C' com os valores dos critérios

de validagdo de cada meta-andlise efetuada.
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3.3 Selecio e validacao de equacoes de predicao da EMAn
3.3.1 Equacoes selecionadas

Para o processo de validag¢do foram selecionadas equagdes de predi¢do da
EMAn de alimentos para aves recomendadas pela literatura, as quais encontram-
se em Rodrigues et al. (2001, 2002), Nagata et al. (2004), Zonta et al. (2004)
e Nascimento (2007). As equacdes selecionadas, juntamente com seus respecti-
vos valores de R?, estdio apresentadas nas Tabelas 2 e 3. Além da validacio das
equacdes escolhidas na literatura, também validaram-se as equacdes de predi¢do
que apresentaram melhores ajustes neste estudo, que serdo apresentadas posterior-
mente.

Assim, para efeito de comparacgdo, foram confrontados os resultados das
equacdes selecionadas, neste estudo e na literatura, considerando os valores dos

critérios de validacdo de cada uma.

3.3.2 Validacdo das equacdes de predicio

O processo de validacdo das equagdes selecionadas, consistiu basicamente
na comparacio dos valores de EMAn observados em ensaios metabélicos, condu-
zidos por Alvarenga (2009), com os valores preditos por tais equagdes.

A verificacdo da existéncia de diferenca significativa entre os valores ob-
servados e preditos, foi realizada, ajustando-se o modelo de regressao linear sim-
ples (7), em que Y; € a EMAn do alimento ¢ obtida no ensaio metabdlico, X;
¢ o valor obtido utilizando-se uma equacdo de predi¢do e e; é o erro tal que
e; ~ N(0,0%). Aplicou-se o teste t, ao nivel de significincia de 5%, para ve-
rificar se as hipdteses Hg : By = 0 e Hp : 1 = 1 sdo verdadeiras. Assim, nos
casos de ndo-rejei¢do de ambas as hipdteses de nulidades, t€m-se a similaridade

entre valores preditos e observados.
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Outro critério de validacdo considerado foi o coeficiente de correlagdo de
concordancia entre os valores observados e os valores preditos de EMAn, visando
verificar quais modelos apresentavam resultados mais acurados e precisos. Para

isso, a expressao (8) foi utilizada.

3.4 Rotina utilizada nas analises

A rotina computacional utilizada neste trabalho foi desenvolvida no soft-

ware livre R (R Development Core Team, 2009) e estd apresentada no Anexo A.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Equacoes de predicao para EMAn selecionadas, obtidas neste estudo

Neste trabalho, notou-se que o R? e o R? apresentaram comportamentos
semelhantes, seguindo a mesma estrutura de crescimento ou decrescimento de uma
equacio para outra. Assim, optou-se por utilizar os valores de R? ao invés de RZ,
para efeito de comparagdes com os R? apresentados nos trabalhos disponiveis na
literatura.

Para os alimentos energéticos, os valores dos critérios utilizados na sele-
cdo e validacdo das equacdes de predi¢do, estdo representados nas Figuras 3 e 4,
respectivamente. Na Figura 3b vé-se que com o aumento no nimero de grupos,
os valores de AIC' aumentam rapidamente até préximo de 5 grupos. A partir daf,
observa-se um aumento menos expressivo com uma tendéncia de se estabilizar.
Conforme era de se esperar, o coeficiente de determinacdo (Figura 3a) tem com-
portamento inverso ao AIC, pois quanto menor o AIC e maior o R?, melhor o
ajuste da equacdo.

Porém, optou-se por utilizar o AIC, pois apesar do critério do coeficiente
de determinacio (R?) ser largamente utilizado para a escolha do melhor modelo,
ele ndo pondera pelo nimero de parimetros do modelo estatistico considerado.
Para tanto, um compromisso satisfatério entre o bom ajuste e o principio de par-
cimdnia pode ser alcancado, aplicando-se o chamado critério de informacgao de
Akaike (AIC'), como um procedimento para identificacdo de modelo estatistico.

Analisando os valores de CCC, na Figura 4b, vé-se que para um nimero
maior de grupos, principalmente a partir de 20 grupos, o coeficiente de correlagio

de concordancia diminui. Isso ndo é desejado, pois, se a partir de uma equagao ob-
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FIGURA 3 Valores dos (a) coeficiente de determinacdo e (b) critério de Akaike
determinados no ajuste das equacdes de predi¢do para EMAn de ali-
mentos energéticos, obtidas neste trabalho, em fung¢ao do ntimero de
grupos formados
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FIGURA 4 (a) P-valores de By e (31 e (b) valores do coeficiente de correlagdo
de concordancia determinados na validag¢do das equacdes de predi-
¢do para EMAn de alimentos energéticos, obtidas neste trabalho, em
funcdo do nimero de grupos formados
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tém-se valores preditos mais préximos dos valores observados de EMAn, o CCC
tende a um. Na Figura 4a, t€m-se os p-valores do teste t, considerando-se as
hipéteses Hy : Bp = 0 e Hy : $1 = 1, os quais correspondem aos resultados da
validacdo utilizando o ajuste da equagao linear simples. Apesar de ndo estar claro
no gréfico, em algumas das situagdes até 9 grupos essas hipdteses foram rejeitadas,
o que pode ser verificado na Tabela 4.

Assim, analisando-se concomitantemente o AIC, o CCC e os p-valores,
conclui-se que as equagdes de predicdo da EMAn que tiveram os melhores ajustes
para os concentrados energéticos, foram aquelas obtidas com a defini¢do de 10 e 20
grupos. Pois, com esses nimeros de grupos, para o conjunto de dados utilizados,
tém-se melhores resultados em relagdo aos critérios utilizados.

No entanto, se fosse analisado apenas o grafico do R?, em fungio do ni-
mero de grupos, da Figura 3a, o mesmo nao refletiria o que foi concluido, visto que
a equagdo obtida considerando 20 grupos apresentou um baixo valor de R?. Com
isso, fica comprovado que o R? nio é indicado a ser usado como critério dnico de
selecdo. Portanto, diante destes resultados recomenda-se, sempre que possivel, a
utilizag@o conjunta dos critérios de selecdo e validacdo de modelos.

Nas outras duas situagdes, nas quais considera-se os 293 trabalhos de ali-
mentos concentrados e os 67 trabalhos de soja + subprodutos, foram realizados
procedimentos semelhantes a dos alimentos energéticos. Coincidentemente, as
equacdes de predicdo que consideraram 10 e 20 grupos no processo de estimacao,
para os dados utilizados, foram consideradas as melhores.

Assim, as equacgdes que apresentaram melhores ajustes, segundo o critério
AIC e os resultados da validag@o, para os dados utilizados, estao apresentadas na

Tabela 5.
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Na Tabela 6 encontram-se equagdes de predi¢do para alimentos energéti-
cos, sendo as equagdes 1 a 4 obtidas neste trabalho e, as demais, obtidas na litera-
tura (Rodrigues et al., 2001; Nagata et al., 2004; Nascimento, 2007). No entanto,
Nagata et al. (2004) ndo apresentaram o valor de R? em seu trabalho. Porém,
observa-se que todas as 11 equagdes de predi¢do apresentaram teor de MM em sua
composi¢ao quimica, sendo esta a tinica varidvel presente na equagdo de predicdao
proposta por Nagata et al. (2004). Considerando-se as oito primeiras equacdes,
nota-se a presenga dos teores de EE e FDN, além do teor de MM. As equagdes 3 e
4 apresentam as mesmas varidveis de composi¢do quimica, EE, MM, FB e FDN,
com valores préximos de R?. E as equacdes 1 e 8, também apresentam varidveis
de composi¢do quimica semelhantes, sendo EE, MM e FDN, porém com valores
distantes de R2. Apenas nas equacdes 2 e 5 o teor de PB é encontrado, sendo
essas equacdes semelhantes entre si e, apresentando as mesmas varidveis de com-
posicao quimica: PB, EE, MM, FB, FDN e FDA. No entanto, seus valores de R2
sdo muito distantes, sendo R? = 47,46 e R? = 81,00 para as equacdes 2 e 5,
respectivamente. Essa diferenca nos valores de R? se deu devido ao uso de dife-
rentes maneiras de formacao de grupos, visto que foi utilizado o mesmo conjunto
de dados para obtencdo destas equacdes 2 e 5.

Na Tabela 7 estdo apresentadas equacdes de predigcdo para soja + subpro-
dutos, sendo as equagdes 1 a 4 obtidas neste trabalho e, as demais, obtidas na
literatura (Rodrigues et al., 2002; Zonta et al., 2004; Nascimento, 2007). Porém,
Zonta et al. (2004) ndo apresentaram os valores de R? em seu trabalho. Na com-
posicao quimica de todas 10, nota-se a presenga do teor EE. Verifica-se, também,
que as equagdes 3 e 4, que sdo as mesmas 3 e 4 consideradas para os alimentos
energéticos, apresentam varidveis de composi¢do quimica semelhantes, sendo EE,

MM, FB e FDN.
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A excegdo de uma equacio, descrita por Nagata (2004), grande parte das
equacdes de predigdes, tanto para alimentos energéticos quanto para soja + sub-
produtos (Tabelas 6 e 7) apresentam de duas a quatro variaveis em sua composicao

quimica.

4.2 Comparacio de equacoes de predicio via validacio com ensaio metabé-
lico

Para verificar a qualidade do ajuste das equagdes selecionadas utilizando-

se meta-andlise e componentes principais, estas foram comparadas com outras

equacdes de predicdo encontradas na literatura. Para isto, foi efetuado a validacdo

das mesmas, utilizando-se os dados provenientes de ensaios metabdlicos conduzi-

dos por Alvarenga (2009).

4.2.1 Alimentos energéticos e concentrados

As equacgdes de predi¢do para EMAn de alimentos energéticos, utilizadas
na comparacgao, foram aquelas descritas na Tabela 6. Observa-se que estas equa-
coes sdo obtidas considerando-se diferentes bases de dados. Isto é, as equagdes 1,
2,5,6,9,10¢e 11 foram estimadas considerando-se apenas alimentos energéticos,
enquanto que na obtenc¢ado das equacdes 3, 4, 7 e 8 considerou-se todos os alimen-
tos concentrados catalogados (energéticos e protéicos). Portanto, tém-se equacdes
obtidas a partir de diferentes bases de dados, mas que foram utilizadas na validacio
da EMAn de alimentos energéticos.

Na Figura 5b, observa-se que a menos das equacdes 5 e 6, as demais equa-
¢des de predicdo para EMAn para alimentos energéticos, as hipéteses Hy : Gy = 0
e Hy : f1 = 1 ndo foram rejeitadas durante a validacgdo. Isto €, para a maioria das

equacdes consideradas para alimentos energéticos, ndo foram encontradas diferen-
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cas significativas entre os valores ajustados e os observados no ensaio metabdlico.

Isso pode ser verificado na Tabela 8.

(a)

0.9
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0.7
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T T T T T
2 4 6 8 10

Equacdes

(b)

06
|

P-valor
04

02

00
1

Equagdes

(©)

1.00
|
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0.90
|

T T T T T
2 4 6 8 10
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FIGURA 5 Valores dos (a) coeficiente de determinagdo, (b) p-valores de 3y e
(1 e (c) coeficiente de correlacdo de concordancia determinados na
avaliacdo das equagdes de predicao para EMAn de alimentos ener-
géticos
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Ao analisar o coeficiente de correlacdo de concordancia (CCC), na Figura
Sc, nota-se que até a equagdo 9 utilizada nessa comparagdo, todas possuem valores
semelhantes de CCC, sendo todos préximos de um. No entanto, os valores de R?
ndo sdo os maiores apresentados (Figura 5a). Nota-se que, apesar das equacdes
1,2, 3, 8 e 9 ndo apresentarem os maiores coeficientes de determinacdo (RQ), em
sua maioria, estas possuem 0s maiores p-valores para os pardmetros da regressdao
linear simples. Entdo, com a andlise simultanea destes critérios, conclui-se que as
equacdes 1, 2, 3, 4,7, 8 e 9 descreveram com acuricia e precisao o valor da EMAn
obtidas no ensaio metabdlico para alimentos energéticos.

Portanto, as equacdes obtidas neste trabalho apresentaram resultados se-
melhantes as outras disponiveis na literatura (Rodrigues, 2001; Nascimento, 2007).
Nascimento (2007), assim como este estudo, utilizaram formas menos onerosas,
pois ndo executaram experimentos especificos na obtencao de tais equacdes, como
foi o caso de Rodrigues (2001). Porém, a formagdo de grupos homogéneos de
trabalhos, que ¢ um dos grandes problemas na meta-andlise, foi facilitada neste
estudo comparando-se com a formacdo de grupos conforme Nascimento (2007).
Isto €, utilizando-se andlise de componentes principais ndo hd a necessidade de
se definirem fatores mais coerentes na definicao dos grupos. Além do que, a de-
finicdo dos componentes principais pode ser feita em softwares computacionais,
como por exemplo no R (R Development Core Team, 2009).

No entanto, se a escolha do melhor modelo fosse baseada unicamente nos
valores de R?, as equagdes 9 e 10 seriam consideradas como aquelas que apresen-
taram melhores ajustes para a predicdo da EMAn dos alimentos em questao, o que

ndo ocorreu com a equagdo 10.
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4.2.2 Soja + subprodutos e concentrados

As equagdes de predicdo para EMAn de soja + subprodutos, utilizadas na
comparagdo estdo apresentadas na Tabela 7. A comparacao foi desenvolvida entre
as diferentes equagdes de predicdo obtidas e aquelas adquiridas em trabalhos de
outros autores, andlogo ao feito para os alimentos energéticos e concentrados. Ou
seja, considerou-se os resultados obtidos apds a aplicag@o dos critérios de valida-
cdo de modelos: p-valor dos pardmetros da equagdo linear simples e CCC, sendo
que as equagdes 1, 2, 5, 8, 9 e 10 foram estimadas considerando-se apenas soja +
subprodutos, enquanto que na obtencao das equacdes 3, 4, 6 e 7 foram considera-
dos todos os alimentos concentrados catalogados. Contudo, todas as dez equagdes
foram utilizadas na validagdao da EMAn de soja + subprodutos.

Na Figura 6b, observa-se que as Unicas equagdes de predi¢cdo para EMAn
para soja + subprodutos, em que as hipdteses estabelecidas foram rejeitadas du-
rante a valida¢do (Hy : By # 0 e Hy : 81 # 1), foram as equacdes 2 € 9. As
demais ndo apresentaram diferencgas significativas entre os valores ajustados e 0s
observados no ensaio metabdlico, podendo isso ser verificado na Tabela 9.

Analisando-se a Figura 6c¢, verifica-se que por possuirem valores proximos
de CCC tendendo a um, as equacdes 2, 3, 4, 6 e 7 apresentam os melhores ajustes
dentre as equacdes comparadas. No entanto, as equagdes 3, 4, 6 e 7 ndo apre-
sentaram os maiores coeficientes de determinacdo (R?), porém possuem maiores
p-valores (Figura 6a e 6b). Contudo, se fosse considerado s6 o coeficiente de de-
terminag@o como critério Unico de selecdo, o melhor ajuste considerado seria o da
equacdo 8, a qual possui valor de CCC igual a 0,21 (Tabela 9).

Assim, fazendo a andlise simultanea destes critérios, conclui-se que as
equagdes 3, 4, 6 e 7 descreveram com maior acurécia e precisdo o valor da EMAn

obtidas no ensaio metabdlico para soja+suprodutos.
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melhantes as disponiveis na literatura (Nascimento, 2007). Assim, andlogo ao
discutido na comparacdo para alimentos energéticos, tem-se que na obtencdo de
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0.85

0.75

00 02 04 06 08 10

04 08

0.0

(a)

T T

10

10

a4 6
Equacgdes
(b)
— Bo
B1
T T
a 6
Equacdes
(©
T T
a4 6

Equacdes

técnica multivariada de componentes principais.

57

10
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5 CONCLUSOES

As equacdes de predi¢do propostas neste trabalho utilizaram na meta - ana-
lise grupos homogéneos obtidos pela aplicacdo da técnica de componentes princi-
pais. Estas equacdes, juntamente com outras propostas na literatura, foram vali-
dadas e concluiu-se que elas apresentaram resultados semelhantes as disponiveis
na literatura. Portanto, a formacao de grupos homogéneos de trabalhos, que é um
dos grandes problemas na meta-andlise, foi facilitada com a utilizagdo da técnica
de componentes principais. Isto €, ndo houve a necessidade da determinacdo de

fatores coerentes para esse agrupamento, como foi proposto em outros trabalhos.
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ANEXO

ANEXO A Rotina R para obter as equagdes de predicéo, utilizando a técnica de com-
ponentes principais e meta-andlise e, para calcular os valores dos critérios de selecdo e

validagdo das equagdes de predicdo

# Limpa a memdéria do software, removendo todos os objetos
rm(list=1s (all=TRUE))

FHEHSFHHHSFHHHSFHHHS S EHH4S 17 PARTE #H# #4444 #4444 F 444 F 4SS 444
# Rotina para estimar a equagdo de predigdo, utilizando componen-
# tes principais na formacdo dos grupos para meta-andlise. Neste

# caso, tomou-se 10 grupos para alimentos energéticos.
ididszdssszdtsdsdtssrdtsssdtsssdtsstdtdstdsdstdtdstatdttadaddditdsidd

#Funcédo para definir o numero de grupos

ngrupos <- 10

pmin<- (100/ngrupos) /100
pmax<- 1 - pmin
each<-pmin

# Funcgédo para fazer a leitura dos dados de trabalhos, considerando
# alimentos energéticos arquivo = read.table("energ_refin_c.txt",
header=T) attach (arquivo)

# Definindo a quantidade de quantis
quantil<-seq(pmin, pmax, each)

# Definindo os 1° componentes princiais de cada trabalho, obtidos
# de acordo com a variabilidade em relagdo a EMAn, PB, EE, MM, FB,
# FDN e FDA.

resp<-princomp (~ EMAn + PB + EE + MM + FB + FDN + FDA, data =
arquivo, cor = TRUE)

summary (resp)

cp <- resp$scores|[,1]

# Definindo o valor de cada quantil e colocando-os como vetor
quantis<-quantile (resp$scores|[,1l],probs=quantil)

vetor_Q <- as.vector (quantis)
detach (arquivo)
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# Funcdo que define cada 1° componente principal em seu respectivo
# percentil (grupo)
quati <- function (cp, grupo)
{
x <- cp
g <- sort (grupo)
quantil <- 0
comp <- length (grupo)
m <- new.env ()
for (i in (l:comp)) {
quantil <- x[x<=g[i]]
assign (paste ("Percentil", i, sep=""),quantil, env=m)
x <—- x[x>g[i]]
}
quantil <- cplcp>gli]]
assign (paste ("Percentil", length (grupo)+1, sep=""),quantil, env=m)
eval (expression(as.list (m)))

rt <- quati (cp,vetor_Q)

# Fungdo que define o fator de ponderagdo utilizada em cada grupo
# formado, ou seja, a funcdo que define o inverso da varidncia dos
# dados de EMAn originais de cada grupo.

namesperc<-as.vector (names (rt))
cnp<-length (namesperc)

grupo <— 0
cont <- 1/each for (i in l:nrow(arquivo)) {
grupo[as.numeric (names (rt[[cont]])) ]<-names (rt[i])

cont <- cont-1

# Criando uma lista para identificar as posig¢des nos dados origi-
# nais

cont <- 1l/each
posigdo <- as.list (matrix(0,cont, 1))
for (i in 1l:cont) {
posicédo[[i]]1<- as.numeric(names (rt[[i]]))
}

posigédo # Posicgdo no conjunto de dados original

invar <- rep(0,cont)
tam <=0

for(i in 1l:cont) {
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tam <- length (posigédo[[i]])
invar[i] <-1/var (arquivo$EMAn [posicdo[[i]][l:tam]])
}

invar # Inverso da variédncia de cada grupo

for(j in l:cont) {
tam <- length(posicgdo([[J]])
arquivo$EMAn [posicgdo[[j]][l:tam]]<-invar[j] }

arquivoS$EMAn ->ivar # Posigdes dos dados originais com seus
# respectivos valores dos fatores de
# ponderacéao

Ajuste do modelo de regressdo linear ponderada, utilizando
os fatores de ponderacgdo calculados e, aplicando o procedi-
mento stepwise para selegdo das varidveis significativas
para o modelo

H FH= FH FH

arquivo = read.table("energ_refin_c.txt", header=T)
conjunto = cbind(arquivo, ivar)

names (conjunto)

attach (conjunto)

library (MASS)

reg.aj<-1lm(EMAn ~ PB + EE + MM + FB + FDN + FDA, weights=ivar)
summary (reg.aj)

reg <- stepAIC(reg.aj, scope = list (upper = ~ PB + EE + MM + FB +
FDN + FDA, lower = ~1), direction = "both")

summary (reqg)

FhEfEHA SRS SEAEAEAES 27 PARTE #4#44444444444 4444444 HFHHHHHF RS HHH

# De posse da equacgdo de predigdo, a seguir tém-se os passos
# utilizados para calculo dos critérios de adequabilidade de
# modelos propostos neste trabalho.

E R i i
# Validacdo da EMAn obtido em ensaio metabdélico x Estimativa da
# equagao de predigdo, a partir dos valores de composigdo quimica
# calculadas no ensaio metabdlico

FHAHH A A A AR AR A A A 4
### PARTE VARIAVEL - ver OBSERVACAO no final desta rotina #####
FHEH A S 4

# Fazendo leitura dos dados obtidos em ensaio metabdélico, neste
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# caso, para alimentos energéticos

dados = read.table("Planilha_geral_predict.txt", header=T)
attach (dados)

# Obtencdo das estimativas obtidas a partir das equac¢des de predi-
# ¢do estimadas, utilizando os valores de composigdo quimica cal-
# culadas no ensaio metabdlico

resp<-summary (regqg)

coef<-resp$coefficients[,1]
dadosS$y.est<-coef[1]

if (length (coef)>1)

for (i in 2:length(coef))
dadosS$Sy.est<-dadosSy.est+coef [i] *dados [, names (coef[1]) ]
eq <- round(dadosSy.est) # Valores das estimativas obtidas
# pela equacgdo de predigdo estimada eq

FHEH A A A A R R R R R
HHE4SH4 44444444 FIM DA PARTE VARIAVEL ###### 5444444444444 44444
FHEHAH AR A R R R A R R R R

# Ajustando o modelo de regressdo linear simples para validagdo da
# equacdo estimada

energ.ren<-lm(EMAn ~ eq, data=dados)
energ.ren.sum<-summary (energ.ren)
Pvalue_bO=energ.ren.sumscoefficients[1, 4] # p-valor para HO: b0=0

# Teste t para Ho:bl=1
energ.ren.t<-(energ.ren.sum$coefficients[2,1]

-1) /energ.ren.sumS$Scoefficients([2,2]
energ.ren.p<-2+* (1-pt (abs (energ.ren.t),energ.ren$df.residual))
Pvalue_bl=energ.ren.p # p-valor para HO: bl=1
data.frame (t.cal=energ.ren.t,Pvalue=round(energ.ren.p, 6))

# Caculo do Coeficiente de Correlacgdo de Concordancia - CCC de Lin
library (epiR)
tmp.ccc <- epi.ccc(eq, EMAn, ci = "z-transform",
conf.level = 0.95)
tmp.ccc
CCC <- tmp.cccSrho.c$est
CccC

# Cdlculo do Critério de Akaike (AIC) da Predicéao
AIC_pred <-as.matrix (extractAIC(reqg)) [2,]
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#4### Saida dos valores dos critérios para interpretacdes ########

round (data.frame (R_2=summary (reg) $r.squared, AIC_pred,
Pvalue_b0O, Pvalue_bl, CCC),6)

FHEFHHE AR R A R R R R R R R A
tHEEFR A FFEFAFEF RS FH S OBSERVACAO ######4######HHHEHAHEHHSHHHEHH
FH A A A A R R R R A R

Na secgdo que se faz a comparagdo das equagdes de predigédo, ao
calcular os valores dos critérios de adequabilidade de modelos
para as equacdes tomadas na literatura, faz-se a aplicacdo ape-
nas da 2% PARTE desta rotina. No entanto, & necessdrio escre-
ver a equagdo observada para se obter as estimativas da EMAn
das mesmas, a partir dos valores de composicdo quimica obtidos
no ensaio metabdlico e, também, retirar o comando que calcula o
valor do AIC da predigdo. Assim, a parte varidvel definida no
inicio da 2% PARTE desta rotina, ao utilizar uma das equacdes
obtidas por Nascimento (2009), fica da seguinte forma:

H= = o o o e T FH

dados = read.table("Planilha_geral_predict.txt", header=T)

attach (dados)

eq <- 4205.23 + 30.58«EE - 130.35+MM - 58.29%FB -

28.31xFDN + 16.71xFDA # equacdo proposta por Nascimento

# Ao considerar outros trabalhos de outros autores, a equacgao
# obtida pelo mesmo, deve ser colocada no lugar desta.

eq <- round(eq) # Arredondando casas decimais da eq

# Apds essa alteracdo, a rotina segue conforme passos anteriores.
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