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RESUMO

No Brasil, o efetivo de ovinos vem crescendo, contudo, o rebanho €
insuficiente para abastecer o mercado interno de forma que o pais continua
importando carne ovina de outros paises o que demonstra uma oportunidade
para os produtores brasileiros desenvolverem mecanismos com intuito de
produzir carne com qualidade, gerando renda. Uma forma consistente e pratica
de analisar a eficiéncia produtiva de animais € por meio do estudo de curvas de
crescimento, que descrevem uma relagdo funcional entre peso e idade.
Geralmente as curvas de crescimento sdo representadas por modelos nio lineares
que apresentam parametros com interpretacdes biologicas. Os objetivos deste
trabalho foram utilizar a regressdo linear e ndo linear, com até trés segmentos,
para descrever curvas de crescimento em ovinos cruzados, e avaliar, por meio de
estudos de simulac@o, as propriedades dos estimadores dos pardmetros das
fungdes segmentadas lineares, como consisténcia e tendéncia, além de avaliar a
soma de quadrado extra como uma ferramenta estatistica para determinar o
numero de segmentos significativos das regressdes segmentadas lineares. Foram
utilizadas informagdes 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 Iné€s (DSI). Os estimadores dos parametros das fungdes
segmentadas lineares apresentaram pequeno viés e sdo consistentes quando os
erros apresentam variancias homocedasticas e sdo independentes. O teste
estatistico, baseado nas somas de quadrado extra, mostrou-se como excelente
ferramenta para determinar o nimero de segmentos significativos nas regressoes
segmentadas lineares, quando o tamanho da amostra for grande.

Palavras-chave: Regressdo segmentada linear e nfo linear. Curva de
crescimento. Ovinos. Propriedades dos estimadores. Modelos ndo lineares.
Simulagdo.



ABSTRACT

The sheep flock has been increasing in Brazil but, is not yet sufficient to
supply the domestic market, so that Brazil continues importing sheep meat from
other countries so far. This shows to Brazil graziers the opportunity of
developing mechanisms seeking to obtain high production, productivity, and
high quality. A consistent and practical way of analysing the livestock
productive efficiency is by studying growth curves, which describe a functional
relationship between weight and age. Growth curves, however, are generally
described using nonlinear models, which represent parameters for biological
interpretation. The purpose of this study was to use linear and nonlinear
regressions, with up to three segments, to describe growth curves on breed
sheeps. We also assessed, by means of simulation studies, properties of
parameters estimators of piecewise linear function, such as consistency and
trend. Besides, we assessed the extra sum of squares as a statistical tool to
estimate the number of significant segments of these segmented linear
regressions. Weight data of the following genetic beef sheep groups were used:
Dorper x Morada Nova, Dorper x Rabo Largo, and Dorper x Santa Inés.
Parameters estimators of piecewise linear functions showed a slight bias, were
found to be independent, and were consistent when errors had homoscedastic
variance. Therefore, based on the extra sum of squares, the statistical test was
found to be an excellent tool in estimating the number of significant segmented
linear regressions.

Key-words: Linear and nonlinear regressions. Growth curve. Sheep flock.
Properties of estimators. Nonlinear models. Computer simulation.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, dentre os animais de médio porte, o efetivo nacional de
ovinos, chegou a 16,8 milhdes de cabecas em 2012 (INSTITUTO BRASILEIRO
DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA- IBGE, 2013).

Contudo, o rebanho ovino ¢ insuficiente para abastecer o mercado
interno brasileiro, de forma que o pais continua importando em torno de 50% da
carne ovina consumida no pais (HOLANDA JUNIOR; AS; ARAUJO, 2003), o
que reforca a necessidade de estudos relacionados as curvas de crescimento, que
ajudam na defini¢do do manejo adequado colaborando para o aumento da
produtividade dos animais.

A escassez desses animais demonstra que existem oportunidades 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). De acordo com Medeiros (2001), o crescimento do consumo de
carne ovina no Brasil estd direcionado para nichos de mercado existentes nas
grandes cidades, nas quais o poder aquisitivo da populacdo ¢ maior, exigindo
maior qualidade, cortes especiais e continuidade de abastecimento no mercado.

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 se produzir carne de boa qualidade, e abastecem o mercado com
carcacas sem qualidade, derivadas do abate de animais com idade avangada
comprometendo a qualidade da carne.

Uma forma consistente e pratica de analisar a eficiéncia produtiva de
animais € por meio do estudo de curvas de crescimento, as quais relacionam o
peso do animal com a sua idade. Os modelos ndo lineares, usados para descrever

tais curvas, sintetizam um grande numero de medidas em apenas alguns
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parametros que possuem interpretacdes praticas (SILVA; AQUINO;
OLIVEIRA, 2001).

As curvas de crescimento tém se mostrado uteis na obtengdo de animais
que apresentam carne de qualidade, uma vez que possuem parametros com facil
interpretacdo bioldgica, como velocidade de crescimento, peso na idade adulta e
o ponto em que o animal passa de uma fase de crescimento acelerada para uma
fase de crescimento menor (SILVA; AQUINO; OLIVEIRA, 2001).

Modelos ndo lineares usuais t€ém sido muito utilizados para descrever
curvas de crescimento. Entre os modelos de regressdo utilizados na modelagem
do crescimento, merece destaque a regressdo segmentada conectada por noés
(pontos de juncdo), as quais sdo denominadas fungdes segmentadas ou splines,
que podem ser lineares ou néo lineares nos parametros.

As fungdes segmentadas apresentam ajustes definidos por partes, em que
para cada intervalo da varidvel independente sdo estimados modelos distintos.
Essas fungdes apresentam facilidade de convergéncia, sdo faceis de manipular e
avaliar, sdo uteis quando um polindmio de grau menor ndo se ajusta bem aos
dados e o fendmeno em estudo apresenta grandes alteragdes.

Na literatura, existem poucos trabalhos envolvendo estudo de
crescimento com fungdes segmentadas aplicadas ao estudo de curvas de
crescimento. De acordo com Hernandez (2010), regressdo segmentada é uma
ferramenta estatistica util na modelagem de fendomenos em transicdo e com
grandes mudang¢as no comportamento.

Nas regressoes segmentadas, o ponto na variavel explicativa no qual
ocorre alteragcdo no comportamento dos dados ¢ denominado de n6, geralmente ¢
de algum interesse do pesquisador. As regides delimitadas pelos nds sdo
referidas como fases ou etapas.

Os nods das regressdes segmentadas podem ser estimados ou

determinados pelo pesquisador por meio do diagrama de dispersdo ou pelo
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conhecimento do pesquisador. Tem-se um modelo néo linear quando os nos sao
parametros do modelo, sendo, portanto estimados por meio de métodos
iterativos e um modelo linear se os nds forem determinados previamente pelo
pesquisador. Neste caso, o no torna-se uma constante e as derivadas parciais em
relagdo aos pardmetros ndo sdo fungdes de nenhum pardmetro desconhecido,
caracterizando a linearidade do modelo.

Objetivou - se estimar os parametros dos modelos segmentados lineares
e ndo lineares, com um, dois e trés segmentos, utilizando dados reais, e
apresentar os métodos de estimag@o para o caso linear e ndo linear.

Objetivou-se também avaliar a soma de quadrado extra como uma
ferramenta estatistica para determinar o nimero de segmentos significativos das
regressdes segmentadas lineares, além de apresentar e avaliar, por meio de
estudos de simulac@o, as propriedades dos estimadores dos pardmetros das

fungdes segmentadas lineares, como consisténcia e tendéncia.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Ovinocultura

Explorada em todos os continentes, a ovinocultura ¢ uma atividade
econdmica que esta presente em dreas sob as mais diversas caracteristicas
climaticas, edaficas e botanicas (VIDAL et al., 2006).

De acordo com Fernandes (1998), a criagdo de ovinos esta presente na
histéria da humanidade como sendo a atividade que proporciona a maior fonte
de alternativas para subsisténcia, oferecendo 1a e pele para vestudrio além de
carne e leite para alimentacdo.

Segundo Viana (2008), a produgdo de 14 foi o principal objetivo da
exploracdo econdmica da ovinocultura no século XX, enquanto a produgio de
carne, produto considerado secundario, apenas supria o consumo dos
estabelecimentos rurais.

A crise neste setor, proporcionada pelos elevados estoques australianos
de 13 e o inicio da comercializagdo de tecidos sintéticos no mercado téxtil
internacional, fez com que a atividade deixasse de ser economicamente
vantajosa, com isso muitos produtores abandonaram o setor, reduzindo
significantemente o rebanho comercial e gerando a desestrutura¢do de toda a
cadeia produtiva (NOCCHI, 2001).

O aumento do poder aquisitivo da populagdo e o incremento do abate de
animais jovens trouxe um novo mercado para a ovinocultura. A carne ovina
comegou a ser apreciada e isso levou a uma maior demanda de consumo, o que
indica um excelente potencial para se tornar um produto substituto a 1a no
mercado (VIANA, 2008).

Vidal et al. (2006) lembram que, na regido nordeste do Brasil, os ovinos

desempenham papel primordial no suprimento alimentar e geragdo de renda. No
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entanto, o baixo potencial genético dos rebanhos, associado a escassez de pastos
na estagdo seca, as praticas de manejo inadequadas, as precarias condigdes
sanitarias, as graves limitagdes zootécnicas e de assisténcia técnica, além das
imperfei¢cdes de mercado, concorrem para os baixos indices de produtividade e
de rentabilidade.

Uma solugdo para este problema seria a utilizagdo de métodos de criacio
de cordeiros mais eficientes, que fornecam carne de qualidade e a baixo custo,
aumentando a lucratividade, as curvas de crescimento podem ser uma alternativa
para contribuir com isso.

Atualmente, poucas instituicdes publicas de pesquisa do Brasil mantém
rebanhos de ovinos de ragas naturalizadas do Nordeste brasileiro, com objetivo
de utilizar estes animais em cruzamentos com ragas exoticas especializadas para
a produgdo de carne (MALHADO et al., 2009). Além disso, as informagdes
disponiveis sobre a eficiéncia dos resultados desses cruzamentos sao
insuficientes, fazendo-se necessario o desenvolvimento de pesquisas com a
finalidade de identificar cruzamentos com melhor desempenho.

A racga Santa Inés ¢ encontrada em todas as regides do Brasil, as fémeas
apresentam boa habilidade materna ¢ conseguem facilmente parir cordeiros
vigorosos (Ovinos Santa Inés: Estado de Arte e Perspectivas).

Uma das ragas de ovinos com grande utilizagdo para produgio 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; LEITE, 2000).

A raca Rabo Largo apresenta um efetivo reduzido, ¢ considerada umas
das ragas ovinas mais rusticas do Nordeste. Ja a raga Morada Nova compde uma
das principais ragas de ovinos deslanados explorada para carne, representando

fonte de proteina na alimentago rural (MALHADO et al., 2009).
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2.2 Curvas de Crescimento

De acordo com Silva, Aquino e Oliveira (2001), uma forma pratica e
eficiente de se analisar o crescimento de animais € por meio do estudo de suas
curvas de crescimento, que descrevem uma relacéo funcional entre peso e idade,
geralmente representada por modelos néo lineares.

Uma das principais vantagens na utilizagdo desses modelos ¢ o
agrupamento de varias informagdes de pesagens associadas a idade, durante o
crescimento, em poucos pardmetros  biologicamente interpretaveis
(SARMENTO et al., 2006). Os parametros, nos modelos ndo lineares, podem ser
uteis para predizer taxas de crescimento, necessidades alimentares, peso a
maturidade e graus de maturidade.

O conhecimento do processo de ganho de massa corporal do animal
possibilita que se faga um controle da produgéo de carne. Este incremento pode
ser influenciado pela alimentacdo, por condi¢des climaticas, pelo estado
sanitdrio e pelas caracteristicas genéticas associadas aos animais
(GOTTSCHALL, 1999).

Souza e Bianchini Sobrinho (1994) argumentam que o ganho de peso,
associado as caracteristicas produtivas dos animais, pode ser uma alternativa
para programas de seleg¢@o, visando a precocidade com maior peso ¢ melhor
qualidade de carcaca.

Os modelos ndo lineares tém sido utilizados para descrever o
crescimento do animal ao longo do tempo, possibilitando avaliar os fatores
genéticos e ambientais que influenciam a forma da curva de crescimento,
permitindo a selecdo de animais com maior velocidade de crescimento, sem
alterar o peso adulto, em vez de selecionar animais cada vez maiores

(SARMENTO et al., 2006).
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Dessa forma, as curvas de crescimento permitem conhecer o processo de
ganho de massa corporal do animal, informacdes que irdo contribuir na
eficiéncia da producdo de carne gerando redugdo dos custos e maior
rentabilidade ao produtor.

Segundo Fitzhugh Junior (1976), alguns requisitos devem ser atendidos
para que um modelo de regressdo ndo linear descreva adequadamente a relacdo
peso-idade: interpretacdo bioldgica dos parametros, alta qualidade de ajuste e
facilidade de convergéncia, uma vez que requer métodos iterativos para sua
estimagdo. De forma geral, para que um modelo ndo linear possa ser usado para
descrever curvas de crescimento, € necessario que os pardmetros apresentem
interpretacdo relevante sob o ponto de vista biologico, ajustes com pequenos
desvios além de proporcionar altas taxas de convergéncia, uma vez que modelos
ndo lineares requerem métodos iterativos de estimagao.

Com relagdo aos estudos de curvas de crescimento de ovinos, Lobo et al.
(2006) ajustaram os modelos von Bertalanffy, Brody, Gompertz, Richardse
Logistico a dados de peso-idade de ovinos da raga Santa Inés e o modelo
Richards foi o que melhor se ajustou aos dados (BERTALANFFY, 1957;
BRODY, 1945; RICHARDS, 1959). Entretanto, Guedes et al. (2004) ajustaram
estes mesmos modelos aos dados de peso-idade de cordeiros da raga Bergamacia
e Santa Inés e concluiram que os modelos von Bertalanffy e Gompertz
proporcionaram o melhor ajuste.

Ja Silveira et al. (2012) 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 neste trabalho.

Carneiro et al. (2014) avaliaram o uso de teste de identidade de modelos
ndo lineares, na comparagdo de curvas de crescimento de bovinos da raca

Tabapud, de cinco regides de producdo do Nordeste do Brasil. Os autores
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concluiram que o modelo reduzido, com igualdade da taxa de maturidade, com
quatorze parametros, foi o mais adequado para descrever o crescimento dos
animais.

Mazzini et al. (2003) utilizaram os modelos nfo lineares no ajuste de
curvas de crescimento de machos Hereford. Nesse estudo, o modelo Gompertz
apresentou a melhor qualidade de ajuste, sendo esta verificada por meio do
coeficiente de determinagdo, erro de predi¢io médio e porcentagem de
convergencia.

Mazzini et al. (2005) também realizaram estudos com curvas de
crescimento de bovinos e apontaram que os modelos com estrutura de erros
autorregressivos apresentaram estimativas dos coeficientes mais proximas da
realidade biologica e melhor qualidade de ajuste, sendo, portanto, mais
eficientes para descrever a curva de crescimento do rebanho.

Mendes et al. (2008) compararam modelos logisticos diféasicos
ponderados aplicados ao estudo de curvas de crescimento de fémeas Hereford
com trés diferentes estruturas de erros: erros independentes, autorregressivos de
primeira ordem e autorregressivo de segunda ordem a dados de peso-idade de 55
fémeas da raga Hereforde obtiveram ajustes mais eficientes do que no ajuste dos
modelos sem autocorrelaco.

Silveira et al. (2011) utilizaram a analise de agrupamento para classificar
modelos de regressdo ndo lineares usados para descrever a curva de crescimento
de ovinos cruzados, tendo em vista os resultados de diferentes avaliadores de
qualidade de ajuste.

Guedes et al. (2005) utilizaram curvas de crescimento e ajustaram, por
meio da metodologia Bayesiana, o modelo logistico a dados de peso-idade de
cordeiros da raga Santa Inés e realizaram estimag@o por intervalo para as taxas

de crescimento absolutas em tempo distintos considerados no estudo.
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Sdo varios os estudos com modelos ndo lineares aplicados a curvas de
crescimento, entretanto, ainda sdo raros, na literatura, trabalhos utilizando
fungdes segmentadas com o intuito de relacionar peso-idade de animais
possibilitando o ajuste de modelos distintos para diferentes intervalos de idade.

Geralmente sdo utilizados modelos ndo lineares usuais para tal finalidade.

2.3 Modelos segmentados

Uma alternativa para descrever a relagdo entre peso-idade, utilizando
curvas de crescimento, ¢ definir um modelo por partes, contemplando diferentes
intervalos de idades, ou seja, estimar os pardmetros de um modelo com ajustes
locais para cada segmento. Este modelo ¢ chamado funcdo segmentada ou
regressdo segmentada.

A grande vantagem das fungdes segmentadas é poder ajustar fungdes
que descrevam o crescimento do animal de forma diferente para cada intervalo
de idade considerado. Os nds das fungdes segmentadas, definidos como os
pontos de jung@o destes intervalos, apresentam facilidade de interpretacdo e
aplicacdo pratica, uma vez que representam a idade em que o crescimento do
animal apresenta uma mudanga no comportamento.

Segundo Hernandez (2010), as func¢des segmentadas comecaram a
receber atencdo na década de 50, no controle de qualidade, em que o objetivo ¢é
verificar se ha alguma mudanga de comportamento dos dados e em que ponto da
variavel independente ocorre tal alteragdo. Ao longo dos anos, o campo tornou-
se muito mais diversificado acarretando expansio na sua utilizag@o.

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. Os nds eram fixados nas areas de interesse causando a

deformacéo da estrutura.
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Segundo Keele (2008), “splines” sdo func¢des de regressdo segmentadas
em que se impdem restri¢cdes para que os pontos de cada segmento se unam nos

pontos chamados nds e podem ser descritas da seguinte forma:
S By x) + S Bt
y= . x7 + (X — L. + &>
j=0707 T e

Em que, g ¢é o grau da funcio segmentada, ¢ é o nimero de nos, 7; sd0 os

nos entre os segmentos e,
xX—t,sex>t, .
i

=1,2,...c
0, sex<t,

(x_ti):

Para o caso linear-linear, por exemplo, tem-se:

=L+ Pox +&,sex=<t;

Y= Poo "'ﬂ01x"'ﬁ1(x_t1)1 +&;, sex>i

Este modelo pertence a classe dos modelos ndo lineares, pois se
derivando a fun¢@o y em relagdo a ¢;, considerando o né como um parametro,
tem-se como resultado uma fun¢do do parametrof;, caracterizando um modelo
ndo linear.

Malhado et al. (2008a, 2008b) utilizaram a regressdo ndo paramétrica
por meio de polindmios articulados, “spline”, para descreveras tendéncias
genéticas e fenotipicas das caracteristicas de desenvolvimento ponderal em
bovinos da raga Nelore.

Segundo Tholon et al.(2012), o uso de fungdes splines ¢ uma alternativa
viavel ao ajuste de curvas de crescimento o que pode contribuir para uma correta

determina¢do do desempenho do animal em idades iniciais e tardias.
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2.4 Avaliadores da qualidade do ajuste de modelos

Segundo Regazzi (2003), ao determinar a relag@o entre as variaveis, por
meio de estudos de regressdo, hd o problema da defini¢do da forma matematica
que serd ajustada para representar o fendémeno em estudo. Frequentemente,
ajusta-se mais de um modelo e, com base nos resultados dos avaliadores da
qualidade do ajuste, escolhe-se qual o modelo que apresentou melhor ajuste.

Entretanto, a escolha dos melhores modelos ndo tem sido tarefa facil,
uma vez que diferentes avaliadores de qualidade de ajuste sdo propostos na
literatura, e cada um preconiza determinada caracteristica, como por exemplo, a
minimizagdo dos erros de ajustes, a habilidade de predi¢do e a simplicidade do
modelo (SILVEIRA et al., 2012).

Ainda segundo Silveira et al. (2012), tal escolha ¢ ainda mais dificil
quando se tem diferentes populagdes ou cruzamentos, pois muitas vezes o
modelo que melhor representou o crescimento dos animais de uma populacéo
pode ndo ser o melhor para as demais.

Na literatura, a maioria dos trabalhos envolvendo comparagdo de
modelos para curva de crescimento utiliza apenas o coeficiente de determinacdo
ajustado (R’;) e o desvio padrdo residual como avaliadores da qualidade de
ajuste. Tal procedimento pode ser explicado pelo fato destes avaliadores serem
apresentados diretamente nos arquivos de saidas de softwares estatisticos como
SAS® e R (SILVEIRA et al., 2009).

De acordo com Pachepsky, Haskett ¢ Acock (1996), o melhor modelo ¢
aquele que possuir pequeno numero de parametros para certa precisdo das
estimativas, oferecer uma forma mais simplificada, além de estar em acordo com
leis fisicas e bioldgicas, apresentar os menores desvios entre valores observados

e preditos, e fornecer varidncia minima dos estimadores.
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Tanto as fungdes segmentadas quanto os modelos ndo lineares usuais
apresentam vantagens e desvantagens sob pontos de vista estatisticos. E preciso
determinar qual é o mais apropriado para descrever o crescimento corporal de
uma populacdo de ovinos e neste caso os avaliadores de qualidade de ajuste sdo
uteis para fazer tal escolha (OLIVEIRA, 2011).

Silva et al. (2011) utilizaram analise de agrupamento para classificar e
selecionar modelos ndo lineares de crescimento de bovinos Nelore, tendo em

vista os resultados de diferentes avaliadores de qualidade de ajuste.
2.5 Simulacéo pelo método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo ¢ uma ferramenta matematica comumente
utilizada em diversos segmentos da ciéncia e da engenharia para simular
problemas que podem ser representados por processos estocdsticos. O
crescimento deste tema se deve diretamente ao rapido avango tecnoldgico dos
computadores, que traz beneficios tanto a velocidade de processamento quanto a
capacidade de armazenamento de informa¢des (YORIYAZ, 2009).

Métodos de Monte Carlo sdo célculos numéricos baseados em
amostragem de variavel aleatéria. A técnica de amostragem aleatdria para
resolver problemas matematicos ¢ conhecida desde 1770, chamado "método de
Monte Carlo", porque o cassino Monte Carlo era um centro famoso por jogos
envolvendo sorteio. No inicio de 1960, o método de Monte Carlo foi utilizado
por H. O. Anger para simular a resposta fisica de sua nova camara de cintilagdo
(BUVAT; CASTIGLIONI, 2002).

Segundo Garcia, Lustosa ¢ Barros (2010), com o crescimento da
complexidade dos problemas reais e a evolugio dos sistemas computacionais, a
simulacdo aparece como um instrumento cada vez mais utilizado nas mais

variadas areas de conhecimento, em estudo de problemas, geralmente
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complexos, para os quais ndo se dispde de solugdo analitica. Consiste no
desenvolvimento de um modelo ou representagdo de uma situag@o real (ou ainda
por existir) e, por intermédio do uso do computador, possibilita a realizacdo de
experimentos com varios cenarios.

Garcia, Lustosa e Barros (2010) utilizaram o método de Simulagio de
Monte Carlo para prever variagdes nos custos de produgdo em um periodo pds-
privatizagdo da Companhia Vale do Rio Doce — CVRD, considerando a sua
privatizagdo ocorrida em 1997.

Uma breve revisdo das principais aplicagdes do Método de Monte Carlo
foi realizada por Yoriyaz (2009), abrangendo as aplicagdes nas diversas
modalidades, acompanhado dos principais codigos computacionais. Com o
intuito de introduzir o tema aqueles que desejam conhecer o método, ¢
apresentada uma breve descricdo dos seus conceitos basicos e de suas
potencialidades.

Entre os muitos algoritmos desenvolvidos ao longo dos ultimos anos
para distribuicdes de dose e no planejamento da radioterapia, os algoritmos
baseados em métodos de Monte Carlo tém provado ser muito promissores em
termos de precisdo, proporcionando resultados mais realistas. Os métodos
permitem simular o transporte de radiacdo ionizante em configuragdes
complexas (OLIVEIRA et al., 2013).

Pereira Filho e Ferreira (2012) propuseram um teste de normalidade
univariado que pode ser empregado para qualquer tamanho de amostra,
incluindo os casos de amostras superiores a 5.000. A validacdo do procedimento
proposto foi por meio da avaliagdo das taxas de erro tipo I e poder do teste,
utilizando para isso os métodos Monte Carlo, considerando diferentes tamanhos
de amostras e niveis nominais de significancia, além de comparar os resultados
do desempenho do teste proposto com os do teste de Shapiro-Wilk, considerado

um teste de normalidade com propriedades dtimas.
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Em muitas situagdes, parametros de interesse dos modelos de regressio
ndo linear ou fun¢des dos mesmos sdo quantidades sujeitas a investigacdo. Surge
entdo a preocupacdo de como fazer inferéncia sobre os pardmetros. Zeviani
(2013) utilizou procedimentos de simulagdo Monte Carlo além do método delta
e bootstrap para fazer inferéncias sobre os parametros.

Biase e Ferreira (2011) propuseram uma abordagem bayesiana para
realizar um teste global de igualdade de varias proporgdes binomiais ¢ um teste
de compara¢des multiplas de propor¢des binomiais. O desempenho desses testes
foi avaliado utilizando simulagdo Monte Carlo.

Foi avaliado, via simulagao Monte Carlo, o comportamento da varidncia
genética aditiva de populagdes selecionadas e ndo selecionadas por seis geragdes
sucessivas. Por meio de um modelo genético aditivo, foram simuladas
populagdes de 40 animais (20 machos ¢ 20 fémeas) sob sele¢@o e acasalamento
aleatorio (REIS et al., 2009).

Quanto as bovinoculturas de leite e de corte, devido ao grande intervalo
de geragdo, ha necessidade de muito tempo para se obter dados que possam ser
utilizados em pesquisas que visem comparagdes de metodologias, utilizando
dados de sucessivas geragdes em populagdes sob selecdo. Nesse caso, a
simulagdo de dados via método Monte Carlo figura-se como uma alternativa
viavel para o problema, pois além de fornecer resultados confiaveis, possibilita
também uma reducdo de tempo e custo inerentes as pesquisas desenvolvidas

nessa area (SILVA; AQUINO; OLIVEIRA, 2001).

2.6 Propriedades dos Estimadores dos Parametros

Uma importante aplicacdo de um modelo de regressido ¢é fazer previsdo

ou estimar novos valores da variavel dependente, a partir de valores observados

ou atribuidos a varidvel independente. Para que essas previsdes sejam
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adequadas, ¢ essencial que os parametros envolvidos no modelo de regressido
tenham estimadores que satisfacam algumas propriedades tais como nao
tendenciosidade e consisténcia (DOMINGOS FILHO, 2012).

A consisténcia do estimador ¢, geralmente, considerada uma propriedade
essencial de um estimador razoédvel, pois significa que o estimador ¢ néo viciado
(nfo contém erro) e que sua variabilidade converge para zero quando o tamanho
da amostra tende ao infinito (LARSEN; MARX, 1986).

Com o grande desenvolvimento dos recursos computacionais, o uso de
simulagdes consiste em uma alternativa viavel para o estudo de propriedades
estatisticas de interesse. Esses estudos sdo baseados em informagdes reais e
utilizados como repeticdes de um experimento, sendo igualmente aplicaveis para
variaveis respostas continuas ou discretas (VIOLA et al., 2000).

Em analise de regressdo, linear ou no linear, uma suposi¢do geralmente
considerada ¢ a de homocedasticidade dos erros, ou seja, assume-se que 0s erros
do modelo adotado possuem varidncias estatisticamente idénticas
(MAZUCHELL SOUZA; PHILIPPSEN, 2011).

Se a medida que o valor da varidvel dependente aumenta, os erros de
predicdo também aumentam, tem-se heterogencidade na varidncia.
Fundamentalmente, a violagdo desse pressuposto ¢ preocupante na medida em
que afeta a confiabilidade dos testes de significancia e intervalos de confianca
(FIGUEIREDO FILHO et al., 2011).

Maciel, Vieira e Marinho (2013) utilizaram simula¢des de Monte Carlo
para avaliar os desempenhos dos estimadores dos Métodos dos Momentos
Modificados e suas versdes corrigidas para os pardmetros o ¢ 3 da distribuicio
Birnbaum-Saunders, através da verificacdo de algumas propriedades desses
estimadores. Segundo os mesmos autores, um dos principais problemas da
inferéncia estatistica é o da estimag@o, os estimadores deverdo ser consistentes e

de preferéncia com o menor vi€s possivel.
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Segundo Cribari-Neto e Soares (2003), no que se refere a analise dos
vieses dos estimadores de matrizes de covaridncia, o estimador de minimos
quadrados ordindrios ¢ ndo viesado sob homocedasticidade, mas fortemente
viesado quando esta propriedade nfo se verifica, o que, segundo os mesmos
autores, era esperado.

Domingos Filho (2012) mostrou um estudo detalhado das propriedades
dos estimadores de minimos quadrados sobre os pardmetros do modelo de
calibrac?o estrutural, quando a suposi¢do de normalidade for eliminada.

Caetano e Machado (2009) procuraram descrever as propriedades dos
estimadores de GoM, (método Grade of Membership), amplamente utilizado no
Brasil na drea de Demografia e na Saide Publica. Estes mostraram que o modelo
dispde de propriedades estatisticas importantes, enfatizando a consisténcia ¢ a
identificabilidade, na busca de um modelo que convirja para uma solugdo Unica,

contudo, o critério de suficiéncia estatistica ndo foi abordado no trabalho.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Origem dos dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de um experimento
realizado na Estagdo Experimental de Jaguaquara, pertencente a Empresa Baiana
de Desenvolvimento Agricola S.A., localizada no Municipio de Jaguaquara, BA,
microrregido administrativa de Jequié, BA.

Foram utilizados dados de pesagens de ovinos, de trés grupos genéticos,
obtidos pelos cruzamentos das ragas 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). Apds o desmame,
foram mantidos em sistema de producdo semi-intensivo, durante o dia com
pastejo e sal mineral, sendo recolhidos ao final da tarde (SOUZA JUNIOR et al.,
2009).

Foram realizadas pesagens do nascimento até¢ os 337 dias de idade em
intervalos de tempo irregulares entre as pesagens. Para ajuste dos modelos de
curvas de crescimento, considerou-se a média dos pesos por idade em razdo da

grande irregularidade nos intervalos de pesagens.

3.2 Modelos segmentados

Para os modelos segmentados ndo lineares, os nds, assim como o0s
demais parametros, foram estimados por meio do método dos minimos
quadrados cujas solugdes foram obtidas por meio do processo iterativo de

Gauss-Newton.
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No método iterativo de Gauss-Newton, as solugdes sdo obtidas por meio
de algoritmos computacionais que se baseiam numa aproximacdo por série de
Taylor de primeira ordem para produzir uma linearizacdo da fungfo ndo linear
com termos lineares e, entdo, aplica-se o método dos minimos quadrados
ordindrios para estimar os pardmetros.

No caso em que os nos sdo pré-definidos pelo pesquisador, tem-se uma
regressdo segmentada linear e a obtengdo dos pardmetros é por meio de uma
regressao multipla, utilizando o método de minimos quadrados.

Os nods foram pré-determinados de acordo com Souza Junior et al.
(2009) que avaliaram o crescimento diferencial dos cortes da carcaga de
cordeiros cruzados Dorper com as ragas Rabo Largo e Santa Inés. No estudo
foram utilizados 20 cordeiros de cada grupo genético, em cinco idades de abate:
84 (desmame), 126, 168, 220 e 272 dias de idade. Como sdo necessarias duas
idades para definir os nds, foram utilizadas 84 (desmame) e 168 dias.

Neste trabalho, foram estimados os pardmetros para as fungdes
segmentadas linear-linear (LL) e linear-linear-linear (LLL), além da regressdo
linear simples, (Tabela 1), devido ao comportamento dos dados analisados pelo

diagrama de dispersao.
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Tabela 1 Modelos de regressdo segmentada para descrever curvas de
crescimento de ovinos cruzados, y representa o peso ¢ x a idade do

animal
Modelos Equacbes
Linear y= 1800 + ﬁmx +&,

v=Ly+ L, x+e, sex<t,
Linear- Linear

V=Lt Pox+ B (x—t)+¢&, sex=t,

yv=Lyt P xt+e, sex<t

Linear- Linear-
v=Ly+ Py X+ L (x—t)+¢, set,<x<t,

y=L+ Lox+ L (x—t)+ L, (x—t,)+¢&, sexz=t,

Linear

Para os modelos ilustrados na Tabela 1, tem-se que y representa a
observacdo da variavel dependente (peso), x a observagdo da variavel
independente (idade).

Pode-se interpretar biologicamente os parametros das regressdes
segmentadas como intercepto com o €ixo y (Sgg), OU peso ao nascer no caso em
que a idade zero for observada, ganho de peso diario na primeira fase (Sy1),
variagdo no ganho de peso da primeira fase para a segunda (f;), variacdo no
ganho de peso da segunda fase para a terceira (S;), ¢ os nos, idades de mudanga
no comportamento do crescimento, (t; e t;), ganho de peso na segunda fase

(Bo1 + B1), ganho de peso na terceira fase (Bg1 + f1 + B2).
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3.3 Estimacéo dos parametros das regressdes segmentadas néio lineares

Nos modelos ndo lineares, ndo € possivel obter a forma analitica para os
estimadores de minimos quadrados ou de maxima verossimilhanga. Métodos
numéricos devem ser usados juntamente com os métodos de estimacdo
tradicionais através de calculos computacionais intensivos.

Para obter as equagdes normais para o modelo néo linear:

y=/f(x,0)+¢
Em que:
B4 S (x,,0) &
y= sz . f(x,0)= f()fzse) ce= ‘5:2

Vo f(x,,0) £,

Em que, y ¢ vetor de variavel resposta, f(x, ) é uma fungo nio linear,
x € o vetor da variavel preditora € @ = [04, 0, ..., 0] € 0 vetor de pardmetros p
dimensional, e~N (0, %) representa o efeito do erro aleatério ndo observavel.

Minimiza-se, em relagdo aos pardmetros, a equagao:

n 2
SOE®) = 3. [, - fix,,0)]

1=
Na notag@o vetorial:

SQE(0) = |ly — f(X,0)|I?
SQE(0) = [y — f(X,0)]'[y - f(X,0)]
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Em que: SQF ¢ a soma dos quadrados dos erros que deverd ser
minimizada por 8, ||[y-f{8)|| é a norma euclidiana de y- f(6).

Desta forma o estimador @de minimos quadrados de @ ¢ obtido por meio
da minimizagdo da soma de quadrados residuais, descrita acima.

A solugdo das equacdes normais usualmente requer métodos numéricos
iterativos uma vez que a solugfo analitica geralmente ndo pode ser encontrada.

Para obten¢do dos estimadores de minimos quadrados, utilizando-se o

processo de derivagdo, tém-se as seguintes notagdes de diferencia¢do matricial:

a) f(0) ¢ uma fungdo vetor coluna n x 1 de um argumento p

dimensional

£(9)

0
@ | O

LS (0) ]

b) F(0) ¢ matriz jacobiana de f(0)
[0f,(x,8) 0f(x.0) o (x,0)]
00, 00, 00

of,(x.8) &(x.0) 9, (x8)
F(e):af—(e): 00, 06, 06

of,(x8) o,(x8) .(x0)
86, 00, 00

nk r -p
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De forma que, o estimador de minimos quadrados, 8, que satisfaz

0SQE _
oo
Sendo:
8SQE_i B —
"2 YOI Y- /@)
0SOE _ v ot | —T® | _ v rcnl
&y—nY\ﬂw[i%,] 2[Y - £(8)] ' F(8)

Tem-se, entdo:

= -2[Y - f(0)] F(0)=0= -2F'(®)[Y - f(8)]=0
= F'(O)[Y-£(0)]=0

Portanto, o sistema de equagdes normais (SEN), para o modelo nfo

linear ¢ dado por:

[f(x,0) 9, (x,0)]

26, 00, £,0) 0
N 1
DD LD ] | o

20, 00,
yn fn (9) 0= 60 0

o (x.0) &, (x.0)
20, 20

L P le=49,
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As equacgdes, anteriores, do SEN sdo ndo lineares nos parametros (s@o
fun¢do de algum pardmetro) e, em geral, ndo existe uma solucéo explicita, sendo

necessario o uso de processos iterativos.
3.3.1 Processo Iterativo

O procedimento numérico por meio de métodos iterativos ¢ uma
maneira de resolver problemas de minimos quadrados, quando temos um
modelo ndo linear nos pardmetros, na qual é determinada a solu¢éio do sistema
de equagdes normais.

No método de Gauss-Newton, ¢ feita a linearizagdo da fung@o nido

linear, descrita abaixo.
Seja ¥, =f(x,,0)+¢ o modelo ndo linear e 60 o vetor de valores

iniciais tal que:

F'(0,)[ Y~ £(6,)] ~0 .

Por expans@o de série de Taylor de primeira ordem pelo vetor 60 :

@)~ £(8,)+F(6,)0-6,) (1)
F ’(0)[Y _f(e)] ~0 (2)
Aplicando (1) em (2):

F'OLY-1(®,) - F(8,)6-0,)]~0
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A teoria de inferéncia estatistica que envolve modelo de regressdo nio
linear baseia-se na aproximacao linear por série de Taylor, por essa razdo, como

no caso linear, temos:

F (6) = X, a matriz de derivadas parciais. Desta forma:

F'(O)Y - £(0,) — F(8,)(0-6,)]~0
XY - 7(8,)]-X' [X(é —60)] ~0
X'(Y - £(8,)) = X'X(0-6,)

Multiplicando, a esquerda, ambos os lados da igualdade por(X'X)fl ,

temos:
(XX)'XTY - /(0,)]=0-0,

Seja B, o vetor dos valores iniciais dos pardmetros. Observe que as

derivadas, assim como f, sdo avaliadas em 6 = 8,

A

Dessa forma, tomando 60 = 6, e 0= 0 ., obtém-se:
6t+1 ~ éz +(X'X)71 X’[Y_f(éz )]

que é a expressdo para a t-ésima iteragdo do processo iterativo de Gauss-
Newton.
Isso gera um processo iterativo que prossegue até que algum critério

adotado para convergéncia seja atingido.

A

Um problema dos métodos iterativos ¢ determinar os valores iniciais 0,

das estimativas. Utilizar as interpretacdes biologicas dos paridmetros para
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encontrar os valores iniciais dos estimadores iniciais dos pardmetros pode ser

A

uma alternativa. A escolha de valores de 0, préximos aos verdadeiros valores

dos parametros facilita a convergéncia do processo iterativo. Uma alternativa
para isso € buscar na literatura valores que representem a realidade, como peso a
maturidade, para ser utilizados como valores iniciais, uma vez que, 0s

parametros apresentam interpretagdes bioldgicas.
3.3.2 Derivadas parciais para funcées segmentadas nio lineares
Apds a convergéncia do procedimento iterativo de Gauss Newton para

um vetor @ de estimativas, podemos obter o quadrado médio residual que é um

estimador da variancia dos erros aleatérios dado por:

Yy - )
_ —

QME

em que, n ¢ o numero de observagdes (nimero de pesagem), € p € o numero de
parametros.
As derivadas parciais, em relagdo aos parametros, da regressio

segmentada linear-linear abaixo, para o peso (v) em func¢éo da idade (x):

Y=L+ Lo x +€, sex<t,

J’:ﬂoo +,301x+ﬂ1(x—t1)+8, se x 2t
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Séo dadas por:

Se x <,

IO _. TdO_ . FO_, YO _,

aﬁoo ’ aﬂ(}l , aﬂl , atl

Se x>¢

IO _, YO _ IO O,
aﬂOO ’ aﬁOl ’ aﬁl : atl 1

Dessa forma, tem-se que a matriz de derivadas parciais, F(0)= ,X,,
sendo n o numero de pesagens, ou seja, 0s n tempos em que os animais foram
pesados e p o numero de pardmetros do modelo e x,< t; < x,+; para algum

indice m, sera dada por:

Fo)= X,{af(xi,e)} :[aﬂxi,e) U (X.0) U(X,.0) 6f(X,»,0)j
! 00 0-0, aﬂoo aﬁm aﬁl atl

F@)= X, = 1 x, O 0
St Xon (X0 —8) =B

xn—l (xn—l_tl) _ﬂl
1 Xn ('xn_tl) _181 0=d,
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A matriz X’X ¢ da seguinte forma:

a,=n

ay, :in
13 =0y = ZO+ Z(x

i=m+1

ZO+ Z B,
=le_2
3 = U3y = ZO+ Zx(x

i=m+1

L =dy, = ZO+ Zx( B)

i=m+l1

ZO+ Z(x

i=m+1

4=y = ZO"'Z Bi(x; —

i=m+1

4= 04y = ZO"‘ Z Bi(x; -
20+ > (-

i=m+1

Segundo Draper e Smith (1998 citados por SAVIAN; MUNIZ, 2007) a

matriz assintética de variancia dos estimadores ¢ estimada da seguinte forma:

var(0) = (X'X) ' 62 =(X'X) ' OME
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var(®, ) cov(6,.6, ) ---cov(b,,0

A A

)
- | cov(d,0,) var(d, ) - cov(,.0 )

P

var(0) =

| cOv ép,él) : ".Vér(ép,ép) ]

em que, p ¢ o numero de parametros, X ¢ a matriz de derivadas parciais do
modelo em relagdo aos parametros e QME é o quadrado médio do residuo.
Dessa forma, define-se o intervalo de confianga assintdtico para 6

Ccomo:

ic(0)=0.*t

(g”gj v Vér(éi )

em que, ¢ = valor critico de t de student, g/ = ¢ o nimero de graus de liberdade
do erro, a = ¢ o nivel de significancia.

Para os demais, os tipos de regressdes segmentadas, a matriz de
derivadas parciais, a matriz X’X, a matriz de varidncias e covariancias, assim
como o intervalo de confianca sio obtidos de modo andlogo ao da regressao

segmentada linear-linear.

3.4 Estimacio dos parametros da regressio segmentada linear nos

parametros

No caso em que os nos das regressdes segmentadas sdo conhecidos ou
pré-determinados pelo pesquisador, tem-se o caso de regressdo segmentada

linear nos pardmetros. Um dos casos de regressdo segmentada ¢ quando os
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dados podem ser descritos por duas fung¢des lineares simples que s@o unidas por
um ponto de jungio, o nd.

O modelo para dois segmentos de primeiro grau, linear-linear, com um

noéty, ¢ dado por:

y = { Boo + Bo1x1; + & para xq; <ty
Boo + Borx1; + B1(xy; —t1) + &, para xy; =t

Esses dois modelos podem ser escritos como um modelo de regressdo
multipla se outra variavel independentex, for definida (KAPS; LAMBERSON,

2004) por:

{ Xy; =0 parax;; <ty
Xpi = (x1; — ty) para x;; = ¢

Dessa forma o novo modelo de regressdo multipla é dado por:
¥ = Poo + BorX1: + Brxz; + & 3)

Em que a matriz X, para x,;, < t; < X,;,41, ¢ definida por:

1 X11 0
1 X12 0
1

X13 0
1 X1m 0
1 Xim+1) Kagma) — )

1 X1n (X1 — t1)
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A terceira coluna recebe zero para valores de x;; menores que tqe recebe
[x1; — t1] para valores de x;; maiores que t;.
Logo, o modelo de regressdo (3) pode ser expresso, utilizando o valor do

nd determinado anteriormente, por:

¥y =1 Boo + Borx1; + f1(0) + & para xy; <ty
Boo + Boi1x1; + Bixy + & parax;; =ty

_ { Boo + Bo1x1i + & paraxy <t
Boo + Borx1i + B1(x1; — t1) + & paraxy; 2t

y = { Boo + Bo1x1; + & parax; <ty
(Boo — Bit1) + (Bo1 + P1)x1; + & paraxy; =ty

Com essa parametrizacdo os dois segmentos lineares se interceptam no
ponto de abscissa igual a t;.
O modelo para trés segmentos, linear-linear-linear, com dois nds t; ¢ ty,

¢ dado por:

Boo + Bo1x1; + &, para xi; <ty
y= Boo + Borx1; + B1(x1; — t1) + &, para t; <xq; <t
Boo + Borx1; + P1(x1; — t1) + Po(xy; — t2) + &, para xq; = t;

Se outras variaveis independentes x, e x3 forem definidas, esses trés

modelos podem ser escritos como um modelo de regressdo multipla dado por:

Y = Boo + Borx1; + B1(x2) + Ba(x3:) + &
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Em que:

{ Xp; =0 parax;; <ty
Xy = (x1; — ty) para x; = t

{ x3; =0 para x;; <ty
x3; = (x1; — ty) para xy; = t;

A matriz X, para x, <t; <xpy1€ X <t <Xx,yq, ¥ >m pode,

entdo, ser dada por:

1 X11 0 0
1 X12 0 0
1 X13 0 0
1 X1m 0 0
1 X1m+0) [Frma1) — 1] 0
1 X1r [xlr - tl]o
1 X1+ [ 10 +1) — t][*1041) — t2]

1 X [X1n — t1][x1, — t2]

A segunda coluna recebe zero para valores de x;; menores que t; e
assume [xq; — t 1] para valores maiores que tq, terceira coluna recebe zero para
valores de x;; menores que t, e recebe [x1; — t,] para valores de x;; maiores
que t,, sendo t; < t, 0s nods.

Logo, modelo de regressdo pode ser expresso utilizando-se os valores

dos nés determinados anteriormente, por:
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Boo + Bor1x1; + f1:0+ B2.0 + ¢ para xq; <t
y =13 Boo+ Borxr; + P1(x1; — t1) + B2-0 + &, para t; < xq; <t
Boo + Borx1; + B1(x1; — t1) + fo(xy; — £2) + &, parat; < xy;
Boo + Bo1x1; + & para xq; <ty
y= (Boo — Bit1) + (Bo1r + P1)x1; + & parat; < xq; <t

(Boo — Bit1 — Batz2) + (Bor + 1 + B2)x1; + & parat; < xq;

Com essa parametrizacdo, as regressdes lineares se interceptam nos
pontos de abscissa igual a t; e t;.
O modelo para dois segmentos, linear-platd, uma de primeiro grau e

outra plat6, com o no t; é dado por:

_ {ﬁoo + Borx1; + &, para xy; Sty
Boo + Boit1 + &, paraxy >t

A primeira equagdo pode ser estimada por meio de um modelo de
regressdo linear simples em que a varidvel independente é dada pelos valores de
X1; menores que t;.

A segunda equagdo é uma constante dada pela primeira equagio

avaliada no ponto de abscissa t;, predeterminado pelo pesquisador.
3.5 Soma de quadrados extra

A soma de quadrados extra sera utilizada para verificar o numero de
segmentos significativos das regressdes segmentadas lineares.
No método de soma de quadrados extra, ¢ verificada a reducdo na soma

de quadrados do erro e o acréscimo na soma de quadrados da regressdo quando
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uma ou mais varidveis preditoras sdo acrescidas no modelo de regressdo
multipla, dado que outras variaveis preditoras ja estdo contidas no modelo.

A soma de quadrados do erro para a regressdo multipla com as variaveis
X, e X; incluidas no modelo SQE(X; X>),¢ menor do que a soma de quadrados do
erro quando apenas a variavelX;estdino modelo SQE(X;). A diferenga entre
SQE(X;) e SOE(X; X;) é denominada de soma de quadrados extra.

Esta reducgdo na soma de quadrados do erro € o resultado da adigo de X,
dado que X; ja estd contida no modelo. Esta soma de quadrados extra
representada por SOR(X|.X;) mede o efeito marginal da adi¢do de X; no modelo
de regressdo quando X ja esta incluida no modelo.

Equivalentemente, pode-se calcular a soma de quadrados extra como:

SQR(Xz | Xl) = SQR(XlaXz)_SQR(XJ ;

em que SOR( X;, X, ) ¢é a soma de quadrados da regressdo quando X, e X, estdo
incluidas no modelo ¢ SQR(X;) é a soma de quadrados da regressdo quando
apenas X; esta no modelo.

Da mesma forma, pode-se considerar a soma de quadrados extra de X;

dado que X; e X; ja estdo incluidas no modelo, representada por:

SQE(X3 | X]’XZ) = SQE(X1’X2)_SQE(X13X23X3)

em que, SQE(X;, X5, X;) é a soma de quadrados do erro quando X;, X, e X; estdo
incluidas no modelo e SQE(X;, X,) é a soma de quadrados do erro quando
apenas X; e X;estdo no modelo.

De forma equivalente, a soma de quadrados extra de X; dado que X; e X,

jé estdo incluidas no modelo também pode ser representada por:
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SQR(X3 | Xl’Xz) = SQR(X13X2’X3)_SQR(X1’X2)

em que, SOR(X;, X5, X;) ¢ a soma de quadrados da regressdo quando X;, X; ¢ X;
estdo incluidas no modelo ¢ SQR(X;, X,) ¢ a soma de quadrados da regressdo
quando apenas X; e X, estdo no modelo.

Outra soma de quadrados extra que mede o efeito da adicdo de X e X;

ao modelo quando X; ja estd no modelo ¢:

SQE(XQ’X3 |X1) =SQE(X1)—SQE(XI,X2,X3)

De forma analoga:

SQR(XzﬂXs |X1) :SQR(XPXz’Xs)_SQR(Xl)

A decomposicdo da soma de quadrado de regressdo em soma de

quadrados extra é dada por:

SQR(XlaXzﬁXz) = SQR(X1)+SQR(X2 ‘ Xl) +SQR(X3 ‘ Xsz)

A Tabela 2 da andlise da variancia a seguir contém a decomposicdo da

soma de quadrado de regressdo, SOR, para o caso de trés variaveis explanatorias.
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Tabela 2 Esquema para andlise da varidncia com a decomposi¢do da soma de
quadrados da regressao para trés variaveis explanatorias

Causas de Soma de Graus de Quadrados
Variagdo Quadrados Liberdade Médios
Regressdo SQR (X, X3, X3) 3 QMR (X, X, X3)
X SQR (Xj) 1 QMR (X3)
X2 X SQR (X3 | Xy) 1 QMR (X, | X))
X3 Xy, X SQR (X5 | X1, Xy) 1 QMR (X5 | X1, Xy)
Erro SQE (X, X3, X3) n-4 QME (X;, X, X3)
Total SQ Total n-1

A importéancia do calculo das somas de quadrados extra é a possibilidade
de se fazer testes de hipdteses sobre os coeficientes de regressdo em que o
interesse ¢ saber se certas varidveis explanatérias podem ser retiradas ou
incluidas no modelo de regressao.

No estudo em questdo, o teste F serd utilizado para verificar se certas
variaveis podem ser retiradas do modelo de regressdo multipla, ou seja, se os
dados podem ser descritos por um ou dois ou trés segmentos, uma vez que o
modelo segmentado linear pode ser descrito por uma regressdo linear multipla,
com as variaveis criadas pela diferenca entre a varidvel independente e os nds

das regressoes segmentadas.

3.6 Testes de hipdteses sobre os coeficientes de regressiao usando as somas

de quadrados extras

Deseja-se saber se o termo S.X; pode ser retirado do modelo, ou seja,

deseja-se testar as seguintes hipdteses (KAPS; LAMBERSON, 2004):
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H,:B,=0
H, :p #0

Para o modelo completo de primeira ordem, com trés variaveis

preditoras (linear-linear-linear):
Vi =B+ BX, + B X, + B X, + ¢

Ajusta-se o modelo completo e obtém-se a soma de quadrados do erro,
SQE(completo)=SQE(X,,X>,X;), com n-4 graus de liberdade, uma vez que ha 4
pardmetros no modelo.

Para avaliar se X; deve ser descartada, tem-se as hipdteses:

Hy:B,=0
H,:p,#0

Sob a hipétese nula, o modelo com dois segmentos é dado por:
Vi = ﬂo +ﬂ1Xli + B, X, +&

Ajusta-se o modelo reduzido anterior e obtém-se SQFE(reduzido) =
SQE(X},X5), com n-3 graus de liberdade.

Lembrando que:
B=XX)xy;

SQE = ) (v = 1)
i=1



50

O teste estatistico é dado por:

F __ SQE(Reduzido)—SQE (Completo) . SQE (Completo)

& l Reduzido —& ZCampleto & / Completo

F = SQE(X,,X,)-SQE(X,,X;.X;) , SQE(X,.X;.X3)
- (n=3)—(n—4) ’ (n—4)

Percebe-se que no numerador tem-se a soma de quadrados extra devido

a Xs:
SOE(X,, X,)—-SOE(X,,X,,X;) =SOE(X; | X, X,)
Dessa forma, o teste estatistico pode ser escrito por:

SOR(X5|X{.X,)
F — (1) — QMR(X3|X1’X2)
SQE(XI’X2’X3) QME(XI’XZ’X?))

n—4

Se a hipotese nula ndo for rejeitada, conclui-se que a variavel X; pode
ser retirada do modelo que j& contém X;, X>, ou seja, a regressdo segmentada ndo
apresenta o terceiro segmento.

Em resumo, ajusta-se os modelos de regressdo linear acrescentando
sequencialmente as variaveis. A cada entrada de variavel, é realizado o teste
estatistico F, avaliando a Soma de Quadrados Extra devida a varidvel que esta

sendo adicionada no modelo e é verificado se esta variavel pode ou nfo ser
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retirada do modelo, ou seja, se mais um segmento pode ou ndo ser incluido na

regressdo segmentada.
3.7 Avaliadores da qualidade do ajuste

Para comparar a qualidade de ajuste, foram utilizadas medidas de
comparagdo da qualidade do modelo, o critério de informagao de Akaike (AIC)
(AKAIKE, 1974), critério de informagdo bayesiano (BIC), baseados no maximo
da fungdo de verossimilhanga sendo dependentes do numero de observagodes e
parametros do modelo em estudo, e coeficiente de determinacgdo ajustado (Rzaj),

cujas equagdes sdo dadas, respectivamente, por:

AIC = -21og[L(X;0)] +2p

BIC =-21og[L(X;0)] + plog(n)

n-p

R} =R —(p—_lj(l—ﬁ)

em que, logL(X;0)]¢ o valor do logaritmo natural da fungdo de

verossimilhanca conjunta maximizada, n é o nimero de observacgdes utilizadas e
p ¢ o nimero de parametros do modelo.

No modelo de regressdo segmentada linear-linear, tem-se para o no t;,
em que X, <t; < Xp4, para algum indice m, que o logaritmo natural da fungéo

de verossimilhanga conjunta (HERNANDEZ, 2010) é dada por:

In,, () = =2 InQ22) = ZIn(e?) == "1y, = (oo + S )T

1
207"
1,

o2 i=m+ Wi =By + Lorxi + Bi(xy; — 1 )]}2
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De modo andlogo, no modelo de regressio segmentado linear-linear-
linear, tem-se, para os nds t; e t, em que X, < t; < Xy+, para algum indice m e
X < tp < X1, para algum indice r > m, que o logaritmo natural da funcdo de

verossimilhanga conjunta ¢ dada por:

n n 1,
In,, (y)=- 5 In(27) — 5 ln(o‘z) - 2 il [y = (B + Box, )]2

20
_in:;u {yi _[ﬂoo + IBOlei + ﬁl (xli -1 )]}2
20
_%i:::»] W =[Boo + Borxis + Bi(x, =)+ Bo (X, —1, )]}2
20

Para o modelo linear-platé com o nd t; em que X, < t; < Xp+1, para algum
indice m, temos que o logaritmo natural da fungéo de verossimilhanga conjunta

¢ representado por:

I, (1) = =5 102) ~S1n(®) =5 13, = By + f x)F

252 f::,H {: =B + B tl]}z
o

3.8 Simulacao de dados

Para a realizagdo da metodologia proposta, implementou-se um
programa utilizando software livre R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2013). Utilizou se 1.000 iteragdes e as idades utilizadas para gerar os pesos foi
do grupo genético DRL, com tamanho da amostra de 195 observagdes.

Realizou-se a simulacdo Monte Carlo de dados de pesagem de ovinos
para avaliar as propriedades dos estimadores dos pardmetros, como consisténcia

e tendéncia, da regressdo segmentada linear nos paradmetros. Os resultados
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apresentados foram gerados considerando os ajustes linear, linear-linear e linear-

linear-linear e correspondem aos modelos apresentados abaixo, respectivamente:
y= {ﬂoo +Bx, +e

Boo+ BoX, +esexy; <t

Boot By + Bi(x,—1) +esex; 2t

Poo + Porx1; +e,sexy; <ty
y= Boo + Lorx1; + P1(x1; —t1) +e,sety < xp; <ty
Boo + Borx1; + P1(x1; — t1) + Bo(xq; — t3) + e, sexy; >t

em que, os valores paramétricos assumidos na simulagdo, fgo = 4,48; o1 =
0,11; g = 0,13; B, = —0,10, foram obtidos por meio de ajustes dos dados
experimentais do grupo genético DRL. Os pontos de jungdo, t; e tp, dados
respectivamente por t; = 84 e t; = 168 foram considerados de acordo com
Souza Junior et al. (2009).

Com o intuito de retratar as caracteristicas heterocedasticas encontradas
em dados de crescimento animal (MAZUCHELI; SOUZA; PHILIPPSEN,
2011), foram avaliados cenarios, cujos pesos dos animais foram simulados

considerando a variancia do erro crescente no decorrer do tempo, de acordo com
e ~ N(0; 0,005(idade%7))
No primeiro cendrio foram gerados pesos considerando o modelo com

um segmento, no segundo cendrio, 0 modelo com dois segmentos e no terceiro,

com trés segmentos. Em todos os casos, foram realizados os ajustes, com os
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dados gerados, considerando um, dois e trés segmentos com o intuito de
verificar se a soma de quadrados extras é uma ferramenta estatistica apropriada
para determinar o numero de segmentos significativos nas regressdes
segmentadas lineares nos pardmetros.

Posteriormente, foi avaliado, em cada ajuste, o AIC, BIC e jo para

avaliar a qualidade do ajuste das regressdes segmentadas, além do valor-p do
teste estatistico F para avaliar a soma de quadrado extra.

Foram observados também, os valores da esperangca matematica dos
estimadores a fim de verificar se os mesmos sdo ndo viesados.

Com o intuito de avaliar a consisténcia dos estimadores dos pardmetros
da regressdo segmentada linear nos parametros, aumentou-se gradativamente o
tamanho das amostras (nimero de pesagens) a fim de se observar se as
distribuigdes amostrais dos estimadores se tornaram cada vez mais concentrada

em torno do verdadeiro parametro populacional.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Regressao segmentada ajustada a dados de ovinos

Nas Tabelas 3, 4 ¢ 5 sdo mostradas as estimativas dos parametros das
fungdes segmentadas ndo linear, para os trés grupos genéticos analisados, assim

como os respectivos intervalos de confianca, com nivel de confianga de 95%.

Tabela 3 Estimativas dos pardmetros das fungdes segmentadas linear-linear (L-
L), linear-platé (L-P) e linear-linear-linear (L-L-L) ndo linear nos
pardmetros (n6 desconhecido) para a descricdo dos pesos (kg) de
ovinos do grupo genético DMN, com os respectivos intervalos de

confianca
Grupo
Genético Parametros L-L L-pP L-L-L
Boo 2,96 4,61 3,11
(1,55:4,37) (3,57;5,65) (1,86;4,36)
ﬂ()l 0,12 0,10 0,12
(0,105 0,14) (0,08;0,12) (0,10;0,14)
DMN B, -0,05 - -0,08
(-0,07;-0,03) (-0,14;0,02)
5, - - 0,07
(-0,008;0,15)
t 118 246 144
(83,66;152;34)  (220,52;271,48) (114,80;173,20)
ty - - 211

(158,96;263,04)
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Tabela 4 Estimativas dos parametros das fungdes segmentadas linear-linear (L-
L), linear-platd (L-P) e linear-linear-linear (L-L-L) ndo linear nos
parametros (nd desconhecido) para a descricdo dos pesos (kg) de
ovinos do grupo genético DSI, com os respectivos intervalos de

confianga
Boo 4,45 4,49 4,55
(3,12;5,78) (3,14;5,84) (3,24:5,86)
ﬂ01 0,16 0,155 0,153
DSI (0,14;0,18) (0,14;0,17) (0,133;0,17)
yis -0,17 - -0,135
(-0,19;-0,15) (-0,17;-0,09)
ﬂz - - -0,17
(-0,27;-0,07)
t 162 157,1 156
(148,73;175,27) (145,79;168,41) (137,71;174,29)
t - - 267,5

(243,12;291,88)
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Tabela 5 Estimativas dos parametros das fung¢des segmentadas linear-linear (L-
L), linear-platd (L-P) e linear-linear-linear (L-L-L) ndo linear nos
parametros (nd desconhecido) para a descricdo dos pesos (kg) de
ovinos do grupo genético DRL, com os respectivos intervalos de

confianga
Boo 4,37 4,57 3,92
(3,33;5,41) (3,55;5,59) (1,88;5,96)
By, 0,12 0,11 0,132
(0,10;0,14) (0,09;0,13) (0,07;0,19)
B -0,111 - -0,02
DRL (-0,13;-0,09) (-0,08;0,04)
5, - - -0,12
(-0,14;-0,10)
t) 188 197,9 49
(167,07;208,93) (183,24;212,56) (-51,43;149,43)
t - - 202,9
(180,97;224,83)

t; € o0 no entre a primeira e a segunda fase; t, € o no6 entre a segunda e terceira fase.

O intervalo de confianga para os parametros das regressdes segmentadas
linear-linear e linear-platd, do grupo genético DMN, ndo contém o zero,

entretanto para a regressdo segmentada linear-linear-linear os intervalos para os

parametros [3, e [, contém o zero, indicando que, para esse grupo genético,
estes parametros nao sdo significativos.

Para o grupo genético DSI, nenhum dos intervalos de confianga para os
parametros das regressdes segmentadas linear-linear, linear-plat6 e linear-linear-
linear contém o zero, dessa forma, todos estes ajustes podem ser utilizados para

descrever o crescimento dos animais deste grupo.
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Os parametros das regressdes segmentadas linear-linear e linear-plato,
do grupo genético DRL, apresentam intervalo de confianga que nfo contém o

zero, no entanto, para a regressdo segmentada linear-linear-linear, os intervalos
para os parimetros [3, e t, contém o zero, indicando que, para esse grupo

genético, o modelo com trés segmentos ndo se ajusta bem.

Para as fungdes segmentadas linear-linear, considerando os trés grupos
genéticos, observou-se que o ganho de peso didrio para o primeiro segmento
variou de 120g/dia a 160g/dia (pardmetro 1), sendo o grupo genético DSI o
que apresentou maior estimativa de ganho de peso nessa fase.

Nas regressdes segmentadas linear-platd, o ganho de peso diario
estimado, até o peso adulto, ficou entre 100g/dia e 155g/dia, sendo também o
grupo DSI (Dorper x Santa Inés) o que apresentou maior estimativa.

Esses resultados corroboram com Sousa ¢ Morais (2000) quando
afirmaram que o alto tamanho corporal na raga Santa Inés tem sido objeto de
propaganda.

Nas regressdes segmentadas linear-linear-linear, o ganho de peso
estimado na primeira fase foi de 120g/dia a 153g/dia (parametro ).

Resultados semelhantes foram encontrados por Piola Junior et al. (2009)
que avaliaram a influéncia de diferentes niveis de energia na ragdo sobre o
desempenho e caracteristicas da carcaga de cordeiros mesticos Texel. Os autores
obtiveram as estimativas do ganho de peso médio didrio dos animais entre120 e
208g/dia.

Por outro lado, o ganho de peso médio diario estimado foi inferior ao
observados por Brochier e Carvalho (2008) que avaliaram o consumo de
nutrientes, o ganho de peso ¢ a conversdo alimentar de cordeiros machos, nio
castrados da raga Texel, alimentados em confinamento com dietas contendo
diferentes niveis de energia e obtiveram ganhos de peso médio didrio entre 212 e

257g/dia.
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As estimativas superiores, para os pesos dos animais, encontrados por
estes autores, pode ser decorréncia de que os animais em estudo sdo machos e
segundo Costa Junior et al. (2006), a diferenca entre machos e fémeas, para peso
corporal como para medidas morfométricas, acentuam-se a medida que as idades
dos animais aumentam.

A mudanca no comportamento do crescimento dos animais, estimado na
regressdo segmentada linear-linear, aconteceu quando os animais estavam com
idade de 118, 162 e 188 dias, respectivamente para os grupos DMN, DSI e DRL
(pardmetro t;). Apds essas idades os animais apresentaram um menor
desenvolvimento que nas idades iniciais (8; < 0).

Esses valores sdo superiores aos obtidos por Souza et al. (2011) que
analisaram os modelos ndo lineares usuais Brody, Von Bertalanffy, Richards,
Logistico e Gompertz para descrever o crescimento em ovinos da raca Morada
Nova criados no estado da Bahia e observaram que o ganho de peso foi
crescente até atingir o maximo, aproximadamente 116 g/dia aos 38 dias, apds
esse periodo os animais tiveram uma redug@o no ganho de peso. Posteriormente
aos 120 dias, o ganho de peso foi muito pequeno, resultado semelhante foi
encontrado no grupo genético DMN em que os animais praticamente ndo
ganharam peso apods os 118 dias.

O peso adulto dos animais (peso no plato) foi de 29,21; 28,84 ¢ 26,34kg,
respectivamente para os grupos DMN, DSI, DRL. Estes resultados concordam
com os encontrados por outros autores, Carneiro et al. (2007) estimaram curvas
de crescimento individuais, por meio do modelo Logistico, e as estimativas para
o peso adulto dos grupos DSI, DMN, DRL foram 28,680; 27,144 ¢ 26,085kg
respectivamente.

Zapata et al. (2001) estudaram as caracteristicas de rendimento e
composicdo da carcaca de ovinos do nordeste brasileiro, utilizados para

producdo de carne e afirmaram que os ovinos adultos do nordeste brasileiro
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podem apresentar peso vivo de até 30 kg, com média geralmente inferior a de
animais de ragas de clima temperado criados na regifo sul.

A idade em que os animais dos grupos genéticos DSI, DRL ¢ DMN
atingiram o peso adulto foram 157, 198 e 246 dias (parametro t; das regressoes
segmentadas linear-platd), respectivamente. Assim, verifica-se que o grupo DSI
apresenta maior precocidade.

Esses resultados sdo proximos aos observados por Sarmento et al.
(2006) que, através da taxa de crescimento absoluta, comprovou que o ganho de
peso dos animais atingiu o maximo em torno de 0,170 kg, aos 52 dias, nas
idades posteriores o ganho de peso decresceu, em torno dos seis meses 0s
animais praticamente ndo ganharam peso.

Para a fun¢do segmentada linear-linear-linear, tem-se que o ganho de

peso didrio ficou entre 120 e 150g/dia para o primeiro segmento (pardmetro £, )
e para o segundo, esses valores ficaram entre 18,1 a 109,8 g/dia ( 5, + 3, ), com

idades 144, 156 e 49 dias respectivamente para os grupos DMN, DSI e DRL. No

terceiro segmento, o ganho de peso diario (g, + B, + 3,) apresentou valores

negativos -0,1543 kg/dia e -0,0082 kg/dia para os grupos DSI e DRL,

respectivamente, enquanto que para o grupo genético DMN foi de 0,104 kg/dia.
Na Tabela 6, estdo apresentados os avaliadores da qualidade de ajuste

AIC, BIC e Rajz para os grupos genéticos DMN, DRL e DSI, das regressdes

segmentadas ndo lineares ajustadas aos dados de ovinos cruzados.
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Tabela 6 Resultados dos avaliadores da qualidade de ajuste, critério de
informacgdo de Akaike (AIC), critério de informagdo bayesiano (BIC)
e coeficiente de determinagdo ajustado (Rzaj) para as fungdes
segmentadas ndo lineares, considerando os trés grupos genéticos
(DMN, DSIe DRL)

Grupos genéticos

Avaliadores Modelos
DMN DSI DRL
L-L 773,69 1185,22 1028,59
AIC L-P 649,81 1184,99 1026,60
L-L-L 774,46 1177,42 1031,56
L-L 785,76 1198,57 1041,68
BIC L-P 658,86 1195,01 1036,42
L-L-L 792,57 1197,45 1051,19
L-L 82,80 79,13 81,23
Rjj % L-P 81,24 79,05 81,33
L-L-L 91,08 90,09 89,50

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 6, para o grupo
DMN, a fun¢do segmentada linear-platé apresentou melhor qualidade de ajuste,

uma vez que as estimativas do AIC e BIC apresentaram os menores valores para

esse modelo, além de apresentar Razj. superior a 80%.

Através das estimativas do Rjj e AIC, utilizadas na indicagdo do melhor

modelo, a fun¢do segmentada linear-linear-linear se ajustou melhor aos dados de
peso-idade para o grupo genético DSI. Embora o AIC e BIC, nesse grupo
genético, apresentaram estimativas bem proximas para as trés regressdes

segmentadas.
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O mesmo ¢ percebido nos intervalos de confianga para os parametros
desse grupo, uma vez que, em nenhum intervalo esta contido o zero e, portanto,
todos os modelos podem ser utilizados (Tabela 4).

Entretanto, a fungfo segmentada linear-platd apresentou menor valor
para o BIC, no grupo DSI, e os resultados dos demais avaliadores da qualidade
de ajuste foram proximos dos encontrados na fun¢do segmentada linear-linear-
linear, com isso a fun¢do segmentada linear-platé também apresentou um bom
ajuste para esse grupo.

Ao comparar as estimativas dos avaliadores da qualidade do ajuste pode-
se verificar que para o grupo genético DRL, a fun¢do segmentada linear-platd
foi a que melhor se ajustou aos dados, uma vez que para esse modelo o AIC e

BIC apresentaram menores valores e Rj/. de 81,34%.

Os avaliadores da qualidade de ajuste AIC e BIC (Tabela 6) indicaram a
regressdo segmentada linear-linear-linear como o pior ajuste para o grupo
genético DMN, o que estd de acordo com os resultados encontrados no intervalo
de confianca para os pardmetros desse modelo (Tabela 3) uma vez que o zero

estava presente no intervalo do pardmetro g, indicando que o terceiro segmento

ndo se adéqua bem aos dados, entretanto o coeficiente de determinacdo ajustado
indicou os trés segmentos como o de melhor ajuste. O mesmo ocorreu com o
grupo DRL.

Resultados semelhantes foram encontrados por Oliveira (2010) que
utilizou o mesmo conjunto de dados e empregou o AIC, BIC e Rzaj como
avaliadores da qualidade de ajuste para avaliar o desempenho dos modelos néo
lineares usuais utilizados para descrever o crescimento de ovinos dos mesmos
grupos genéticos. Para o grupo DMN, os valores do AIC ficaram entre 772,5 e
794,45, para o BIC, 781,62 a 806,52 e 82,36 a82,82 para o Rzaj. Para o grupo
DSI, o AIC ficou entre 1.192,82 ¢ 1.206,96, para o BIC, 1.206,17 a 1.216,97 ¢
76,72 a 78,35 para o R?,. Ja para o grupo DRL os valores ficaram entre 1.034,59
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e 1.043,30 para AIC, 1.047,5 e 1.053,12 para o BIC e 79,66 a 80,65 para o Rzaj.
Estes resultados demonstram o melhor desempenho das regressdes segmentadas
na descri¢do do crescimento de ovinos em relagdo aos modelos ndo lineares
usuais.

Nas Tabelas 7, 8 ¢ 9, encontram-se as estimativas dos parametros das

fun¢des segmentadas linear (nd conhecido) para os trés grupos genéticos.

Tabela 7 Estimativas dos pardmetros das fungdes segmentadas linear (no
conhecido) para os dados experimentais do grupo genético DMN

Grupo Parametros L L-L L-L-L
Genético
Boo 4,86 2,43 2,68
(3,88;5,84)  (0,87;3,99)  (1,09;4,27)
Lo 0,09 0,14 0,13

(0,09;0,10)  (0,12;0,16)  (0,11;0,16)

B, . 20,06 20,04
DMN
(-0,09;-0,03) (-
0,08;0,005)
'82 - - -0,03
(-0,07;0,01)
t - 84 84

t - - 168




64

Tabela 8 Estimativas dos pardmetros das fun¢des segmentadas linear (nd
conhecido) para os dados experimentais do grupo genético DSI

Boo 9,07 2,65 4,11
(7,73;10,40)  (0,75:4,56)  (2,39;5,83)
B 0,09 0,21 0,16

(0,08:0,10)  (0,18;0,24)  (0,13;0,19)

B, - 0,16 -0,02
DSl (-0,19;-0,12)  (-0,07;0,02)
5, - - 0,16
(-0,20;-0,12)
t - 84 84
t, - - 168

Tabela 9 Estimativas dos pardmetros das fungdes segmentadas linear (no
conhecido) para os dados experimentais do grupo genético DRL
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Boo 6,71 3,52 4,49
(572771 (1,97:5,06)  (3,03;5,94)
B 0,09 0,15 0,11
01

(0,08;0,09)  (0,12;0,17)  (0,08;0,14)

b5 - -0,08 0,013
DRL (-0,11;-0,05)  (-0,03;0,05)
5, - - 0,10
(-0,14;-0,07)
t, - 84 84
t - - 168

t; € 0 nd entre a primeira e segunda fase; t, ¢ o nd entre a segunda e terceira fase.

Os nds, 84 e 168 (t; e tp), apresentados acima, foram previamente
definidos, portanto, ndo se caracterizam como parametro € consequentemente
ndo possuem os intervalos de confianca atribuidos a eles.

Os parametros das fungdes segmentadas linear e linear-linear, do grupo
genético DMN, apresentam intervalos de confianga que ndo contém o zero,
entretanto, para a funcio segmentada linear-linear-linear, os intervalos para os

pardmetros f3, e [3,contém o zero, indicando que, para esse grupo genético, o

ajuste com trés segmentos ¢ nao significativo.

O mesmo resultado foi encontrado quando o ajuste foi realizado por
meio da regressdo segmentada ndo linear (Tabela 3).

Para o grupo genético DSI, nenhum dos intervalos de confianga para os
parametros das fun¢des segmentadas linear-linear, linear-platdé contém o zero,

contudo, para a fun¢do segmentada linear-linear-linear o intervalo para o

parametro /3, contém o zero indicando que o ajuste com trés segmentos nio

deve ser utilizado para descrever o crescimento dos animais deste grupo.



66

Utilizando o ajuste ndo linear, nesse grupo genético, nenhum intervalo
de confianga para os pardmetros dos trés modelos ajustados contém o zero
(Tabela 4) diferente do que ocorreu no caso linear.

As fungdes segmentadas linear-linear e linear-platd, do grupo genético
DRL, apresentam intervalo de confianga que nio contém o zero, no entanto, para

a fun¢do segmentada linear-linear-linear os intervalos para os pardmetros [,

contém o zero, indicando que, para esse grupo genético, o modelo com trés

segmentos nio se ajusta bem nesse caso, 0 mesmo ocorreu no ajuste nao linear.
Nas Tabelas 10, 11 e 12, encontram-se as somas de quadrado de

regressdo das fungdes segmentadas linear (nd conhecido) para os trés grupos

genéticos, a fim de definir o numero de segmentos significativos para cada

regressao segmentada, por meio da soma de quadrado extra.

Tabela 10 Anélise da variancia para o peso de ovinos do grupo genético DMN

com a decomposicio da soma de quadrados da regressdo,
considerando 1.000 repeti¢des

Causas de Somade  G.L. Quadrados F p-valor
Variacdo  Quadrados Médios
Regressdo  (6954,75) 3 QMR (X, X5, X3)
X 6794,88 1 6794,878 711,059  <0,0001
Xy | Xy 139,57 1 139,572 14,606 0,0001
X5 1X1, Xa 20,30 1 20, 302 2,125 0,1471
Erro 1404,78 147 9,556
Total 8359,53 150 -

Através dos resultados apresentados na Tabela 10, pode-se perceber que
os testes estatisticos para os parametros ,801 e /3, sio significativos, portanto,
os dois segmentos devem ser mantidos no modelo, entretanto, 0 mesmo nfo

ocorre com o parimetro /3, sendo esse ndo significativo e, portanto, o terceiro
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segmento deve ser retirado da fungfo segmentada, dessa forma, o modelo que
descreve melhor o crescimento dos animais do grupo genético DMN apresenta
dois segmentos.

Resultados semelhantes podem ser visualizados por meio do intervalo de
confianca. Para os pardmetros da regressdo com trés segmentos (Tabela 7);
pode-se perceber que, para alguns pardmetros os intervalos contém o zero,

sugerindo que esse modelo foi ndo significativo para este grupo genético.



68

Tabela 11 Analise da variancia para os pesos de ovinos do grupo genético DRL
com a decomposi¢dio da soma de quadrados da regressdo
considerando, 1.000 repeti¢des

Causas de Somade  G.L. Quadrados Médios F p-valor
Variagao Quadrados
Regressdo  (9403,749) 3 QMR (X, X5, X5)

X1 8630,67 1 8630,671 753,61 <0,0001

X, |X 352,67 1 352,666 30,79 <0,0001

X5 1X1, X 420,41 1 420,412 36,71 <0,0001
Erro 2187,41 191 11,452

Total 11591,162 194 -

Os resultados da Tabela 11 mostram que os testes estatisticos, para os
trés parametros, foram significativos indicando que os mesmos ndo puderam ser
retirados do modelo. Sendo assim, a relag@o entre peso e idade dos animais do
grupo genético DRL ¢é mais bem descrita pela regressdo com trés segmentos.

O zero estd contido no intervalo de confianga do parimetro /3, da
regressdo com trés segmentos do grupo genético DRL, (Tabela 9), indicando
que, para esse grupo genético, o ajuste com trés segmentos ndo se ajusta bem, o

mesmo ndo ocorreu com os resultados encontrados pela soma de quadrados

extras.
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Tabela 12 Analise da variancia para os pesos de ovinos do grupo genético DSI
com a decomposicio da soma de quadrados da regressdo,
considerando 1.000 repeti¢des

Causasde Somade G.L. Quadrados Médios F p-valor
Variagdo  Quadrados

Regressao (13491,79) 3 QMR (X, X5, X3)

X4 10945,91 1 10945,91 636,4715254 < 0,0001

X, X 1529,33 1 1529,33 88,92590913 < 10,0001

X3 Xy, X, 1016,55 1 1016,55 59,10930468 < 0,0001
Erro 3508,346 204 17,1978

Total 17000,136 207 -

Os testes estatisticos para os trés parametros foram significativos
indicando que nenhum dos mesmos deve ser retirado do ajuste, sendo assim, o
modelo que melhor estima o crescimento dos animais do grupo genético DSI é
representado por trés segmentos, como mostrado na Tabela 12.

Este resultado ndo estd de acordo com o encontrado pelos intervalos de
confianca (Tabela 8) que indicaram a regressdo com trés segmentos nao
significativos.

Encontram-se, na Tabela 13, alguns avaliadores da qualidade do ajuste
para estimativas dos pardmetros das fungdes segmentadas linear nos pardmetros

considerando um, dois e trés segmentos, para os trés grupos genéticos.
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Tabela 13 Avaliadores da qualidade do ajuste para estimativas dos parametros
das fungdes segmentadas linear nos pardmetros para os trés grupos

genéticos
Grupo Avaliador da Linear Linear- Linear-Linear-
Genético  Qualidade de Linear Linear
Ajuste
AIC 787,58 775,47 775,30
DMN BIC 796,63 787,54 790,39
R%(%) 81,16% 82,72 82,85%
AIC 1297,44 1238,88 1187,95
DSI BIC 1307,45 1252,23 1204,64
R%;; (%) 64,21 73,12 79,06%
AIC 1089,81 1067,07 1034,79
DRL BIC 1099,63 1080,16 1051,159
R’ (%) 74,33 77,27 80,83%

Os resultados dos avaliadores da qualidade do ajuste, apresentados na
Tabela 13 acima, estdo de acordo com os encontrados pelos testes estatisticos
utilizando as somas de quadrados extras, uma vez que, para o grupo genético
DMN foi indicado, como o melhor ajuste, a fungdo segmentada que apresenta
dois segmentos e para os grupos DSI e DRL, os modelos que melhor se
adequaram possuem trés segmentos.

Essa concordancia, entre os resultados apresentados pelos avaliadores da
qualidade de ajuste e pelos testes estatisticos, nos faz acreditar que a soma de
quadrados extra é uma boa ferramenta estatistica para indicar o numero de
segmentos significativos na regressdo segmentada. As Figuras 1, 2 e 3 ilustram
os graficos de dispersdo do peso em fun¢do da idade de ovinos respectivamente

para os grupos genéticos DMN, DSI e DRL, além das fun¢des segmentadas
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linear, linear-linear e linear-linear-linear estimadas para os mesmos grupos

genéticos.

peso
peso

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

idade idade

peso

Figural Modelo linear, linear-linear e linear-linear-linear considerando o peso
em fun¢do da idade dos animais do grupo genético DMN
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Figura2 Modelo linear, linear-linear e linear-linear-linear considerando o peso
em fung¢fo da idade dos animais do grupo genético DSI
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Figura3 Modelos linear, linear-linear e linear-linear-linear considerando o
peso em fungdo da idade dos animais do grupo genético DRL
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4.2 Regressao segmentada ajustada a dados simulados
Na Tabela 14 abaixo, estdo apresentados os resultados dos avaliadores

da qualidade do ajuste da regressdo segmentada linear nos pardmetros ajustados

a partir dos dados simulados e considerando 1.000 repeticdes.

Tabela 14 Valores médios do AIC, BIC e Rfl]- para os 1.000 modelos simulados

Crescimento Modelo AIC BIC R
Linear 1047,0 1056,8 85,27
Linear Linear- Linear 10482 10613 8524
Linear- Linear- Linear 1048,5 1064,9 85,29
Linear 1114 1124 93,75
Linear-Linear Linear- Linear 1047,6 1060,7 95,55
Linear- Linear- Linear 1047,8 1064,2 95,57
Linear 1082,0 1092 92,56
Linear-Linear- Linear- Linear 1080,0 1094 92,64
Linear Linear- Linear- Linear 1048,0 10644 93,8

Os resultados dispostos na Tabela 14 demonstram um bom desempenho
dos avaliadores da qualidade de ajuste utilizados, uma vez que, indicaram como
melhor comportamento os modelos que foram simulados de forma adequada aos
dados.

O coeficiente de determinacdo ajustado foi o avaliador da qualidade de
ajuste com pior desempenho, no caso em que foi simulado o crescimento com
um segmento o mesmo indicou um modelo com trés segmentos €, no caso em
que foi simulado um modelo com dois segmentos, o indicado pelo coeficiente de

determinag¢@o ajustado foi uma fun¢io segmentada com trés segmentos.
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No entanto, os valores encontrados para os coeficientes de determinagio
ajustado nos modelos simulados e nos modelos indicados como melhores foram
muito proximos, o que indica que o erro cometido por esse avaliador da
qualidade de ajuste ndo foi grande.

Nas Tabelas 15, 16, 17 e 18 estdo apresentados os valores-p da
decomposi¢do da soma de quadrados extra a fim de verificar se o teste F indica
de forma correta o nimero de segmentos significativos, para tanto foram

considerados os tamanhos de amostra 50, 100, 150 e 195.

Tabela 15 ANOVA com a decomposi¢do da soma de quadrados da regressdo
linear considerando o ajuste a partir dos dados simulados com 50

observagdes
Causas de Variagdo Simulado valor-p
X 1
X5 | X Linear 1
X5 Xy, X 1
X <0,0001
X2 | X, Linear-Linear 0,0240
X5 X, X 0,7919
X <0,0001
X, X, Linear-Linear- 0,6257
X5 | X, X, Linear 0,1376

Com amostra de tamanho 50, percebe-se que o teste F ndo indicou, de

forma correta, nenhum dos trés casos testados.
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Tabela 16 ANOVA com a decomposi¢do da soma de quadrados da regressio
linear considerando o ajuste a partir dos dados simulados com 100

observacgdes
Causas de Variagdo Simulado valor-p
X 0,5730
Xo | X Linear 0,6771
X5 X, X 0,6332
X < 0,001
X5 | X, Linear-Linear < 0,001
X3 Xy, X, 0,8091
X < 0,001
X, X Linear-Linear- 0,3416
X; | X1, X, Linear 0,0063

No caso em que a simulagdo foi realizada com amostra de tamanho 100,
o teste F indicou, de forma correta, apenas o nimero de segmentos da regressio

segmentada linear-linear.
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Tabela 17 ANOVA com a decomposi¢do da soma de quadrados da regressio
linear considerando o ajuste a partir dos dados simulados com 150

observacgdes

Causas de Variagdo Simulado valor-p
X4 <0,0001

Xo | X Linear 0,4157
X3 [ X1, Xa 0,3199
X <0,0001
X5 | X, Linear-Linear <0,0001
X5 Xy, X 0,4513
X <0,0001

X, | X, Linear-Linear- 0,1789
X3 | Xy, X, Linear <0,0001

No caso em que a simulagfo foi realizada com amostra de tamanho 150,

o teste F indicou, de forma correta, o nimero de segmentos da regressio

segmentada linear e linear-linear, errando apenas para o caso linear-linear-linear.
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Tabela 18 ANOVA com a decomposicdo da soma de quadrados da regressdo
linear considerando o ajuste a partir dos dados simulados com 195

observacdes
Causas de Variacdo Simulado valor-p
X4 <0,0001
Xo | X Linear 0,4842
X5 | X1, X, 0,3551
X <0,0001
X5 | X, Linear-Linear <0,0001
X5 Xy, X 0,3436
X <0,0001
Linear-Linear- < 0,005
X, | X Linear
X5 | Xy, X, <0,0001

No primeiro cendrio da simulag@o, considerando o tamanho de amostra
195, foi gerado o crescimento com apenas um segmento ¢ de acordo com os
resultados dos testes estatisticos (Tabela 18), baseados nas somas de quadrados
extras, pode-se concluir que o primeiro segmento foi significativo (p-valor <1%)
e os dois ultimos segmentos foram ndo significativos (p-valor > 1%) podendo,
dessa forma, ser retirados do modelo, nesse caso, temos que a soma de quadrado
indicou de forma correta o numero de segmentos significativos para o modelo.

Foi simulado, no segundo cendrio, o crescimento considerando dois
segmentos e de acordo com os resultados, baseados nas somas de quadrados
extras, (Tabela 18) pode-se perceber que o primeiro e segundo segmentos foram
significativos (p-valor menor que 1%) e apenas o ultimo segmento foi ndo
significativo (p-valor maior que 1%) podendo, dessa forma, ser retirado do

modelo, o que indica novamente o bom desempenho do teste estatistico, baseado
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nas somas de quadrados extras, como um indicador do nimero de segmentos
significativos nas regressdes segmentadas lineares.

No terceiro cenario, as somas de quadrados extras também indicaram, de
forma correta, o nimero de segmentos significativos, uma vez que, foi simulado
o crescimento com trés segmentos € o teste estatistico foi significativo (p-valor
< 1%) para os trés parametros, concluindo que os trés segmentos devem ser

mantidos no ajuste.

Tabela 19 Valores dos parametros simulados, esperangas matematica e vieses
dos estimadores considerando 1.000 repeti¢des e 50 observagdes

Simulado Parametros Valores Esperanga Viés
paramétricos
) Boo 4,4800 4,484 0,0037
Linear
BOl
0,1100 0,1099 -0,0001
Boo 4,4800 4,4810 0,001
Bo1 0,1100 0,1098 -0,0002
Linear-Linear
p1 0,1300 0,1301 0,0001
Boo 4,4800 4,470 -0,010
Linear- Bo1 0,1100 0,1104 0,0004
Linear-Linear
p1 0,1300 0,1293 -0,0007

B> - 0,1000 -0,0992 0,0008
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Tabela 20 Valores dos pardmetros simulados, esperangas matematica e vieses

dos estimadores considerando 1.000 repeticdes e 100 observagdes

Simulado Parametros Valores Esperanca Viés
paramétricos
) Boo 4,4800 4,482 0,002
Linear
ﬁOl
0,1100 0,1099 -0,0001
Boo 4,4800 4,4830 0,0030
Bo1 0,1100 0,1099 -0,0001
Linear-Linear
p1 0,1300 0,1304 0,0004
Boo 4,4800 4,4820 0,0020
Linear- Bo1 0,1100 0,1098 -0,0002
Linear-Linear
b1 0,1300 0,1304 0,0004
B -0,1000 -0,1003 -0,0003
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Tabela 21 Valores dos pardmetros simulados, esperangas matematica e vieses
dos estimadores considerando 1000 repetigdes e 150 observagdes

Simulado Parametros Valores Esperanca Viés
paramétricos
) Boo 4,4800 4,465 -0,015
Linear
ﬁOl
0,1100 0,1099 0,0001
Boo 4,4800 4,4770 -0,0030
Bo1 0,1100 0,1102 0,0002
Linear-Linear
p1 0,1300 0,1296 0,0004
Boo 4,4800 4,4720 0,0080
Linear- Bo1 0,1100 0,1102 0,0002
Linear-Linear
b1 0,1300 0,1299 -0,0001
B -0,1000 -0,0999 0,0001
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Tabela 22 Valores dos pardmetros simulados, esperangas matematica e vieses
dos estimadores considerando 1.000 repeti¢cdes e 195 observagdes

Simulado Parametros Valores Esperanca Viés
paramétricos
. Boo 4,4800 4,4820 0,0020
Linear
ﬁOl
0,1100 0,1099 -0,0001
Boo 4,4800 4,4700 -0,0100
Bo1 0,1100 0,1101 0,0001
Linear-Linear
B 0,1300 0,1296 -0,0004
Boo 4,4800 4,4690 -0,0110
Linear- Bo1 0,1100 0,1103 0,0003
Linear-Linear
B 0,1300 0,1295 -0,0005
B -0,1000 -0,0998 0,0002

Por meio dos resultados apresentados nas Tabelas 19, 20, 21 e 22, pode-
se perceber que a criagdo de novas variaveis transformando uma regressio
segmentada em uma regressio multipla, e utilizando as estimativas dos
parametros da regressdo multipla com as devidas reparametrizacdo para
determinar o ajuste das fun¢des segmentadas linear (n6 conhecido), apresenta-se
como uma metodologia bastante adequada. Os vieses encontrados em todas as
estimativas foram muito pequenos, mesmo com os dados gerados com erros

dependentes e variancias heterocedasticas.
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Os aspectos observados nos estimadores @, b,ced,das Figuras 4, 5 ¢ 6,
retratam uma situacdo de inconsisténcia dos mesmos. Foram considerados,
respectivamente, os ajustes linear, linear-linear e linear-linear-linear utilizando
dados de crescimento gerados com erros correlacionados e heterocedasticos, o
que retrata melhor a realidade do crescimento animal.

Segundo Mazucheli, Souza e Philippsen (2011), em muitas situagdes
praticas, em que a variavel resposta € o peso ao longo do tempo, a suposi¢édo de
homocedasticidade pode ndo ser razoavel.

O ajuste realizado por meio dos dados simulados com erros
correlacionados e heterocedasticos gerou vieses pequenos, mas, no entanto,
apresentou inconsisténcia. Este resultado pode ser devido ao fato de que a
violagdo de cada pressuposto estd associada a um determinado problema

(FIGUEIREDO FILHO et al., 2011).
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tamanhos de amostra, levando em consideragdo o ajuste do modelo
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Figura 6 Estimativas dos pardmetros fog, Bo1> B1 ¢ B2 em funcdo de
diferentes tamanhos de amostra, levando em consideragio o ajuste do
modelo segmentado linear-linear-linear com erros correlacionados e
varidncias heterocedasticas

Os aspectos observados nos estimadores @, b,¢e d, nas Figuras 7, 8 ¢ 9
retratam uma situacdo de consisténcia dos mesmos. Neste caso, foram
considerados, respectivamente, os ajustes linear, linear-linear ¢ linear-linear-
linear utilizando dados de crescimento gerados com erros normais e

homocedasticos.
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Com respeito a consisténcia, ¢ perceptivel a melhora no ajuste do
modelo, uma vez que as suposi¢cdes de normalidade e homocedasticidade da
variancia foram atendidas.

Resultados semelhantes foram encontrados por Mazucheli, Souza e
Philippsen (2011), estes autores afirmaram que a qualidade das estimativas,

depende da ndo violacdo de varias suposi¢des e em analise de regressdo, seja
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linear ou ndo linear, uma viola¢cdo muito comum ¢ a falta de homocedasticidade
de variancias presente principalmente, na analise de dados de peso-idade de

animais.
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5 CONCLUSOES

As funcdes segmentadas mostraram-se adequadas para descrever curvas
de crescimento dos trés grupos genéticos de ovinos cruzados.

A funcdo segmentada linear-platd apresentou melhor ajuste nas
regressdes segmentadas ndo lineares, a linear-linear-linear proporcionou um
bom desempenho podendo também ser utilizada para descrever as curvas de
crescimento dos ovinos em estudo.

O teste estatistico, F, baseado nas somas de quadrado extra, mostrou-se
como uma boa ferramenta para determinar o nimero de segmentos significativos
nas regressdes segmentadas lineares mas desde que o tamanho da amostra seja
bastante grande, 0 mesmo ndo ocorre com amostras pequenas.

A redugdo da regressdo segmentada linear nos parametros em uma
regressdo multipla, por meio da criacdo de novas varidveis, mostrou-se uma
metodologia estatistica apropriada para determinar os estimadores das regressoes
segmentadas linear, uma vez que apresentou pequeno viés e sdo consistentes

quando os erros apresentam variancias homocedasticas e sdo independentes.
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Seguem abaixo os dados assim como os scripts utilizados para as
analises e simulacdo apresentadas na tese.
Os dados s@o do grupo genético DRL e foram utilizados na simulag@o,

com as idades foram gerados os y (peso) em cada cenario.

Dados Experimentais:

idade peso

0 3.185000000
1 3.400000000
2 4.000000000
4 4.600000000
5 4.000000000
7 4.120000000
9 4.400000000
10 4.500000000
11 3.900000000
12 5.400000000
13 4.733333333
14 6.750000000
15 6.080000000
16 16.200000000
17 5.125000000
19 9.400000000
20 4.300000000
21 8.200000000
22 7.500000000
24 6.625000000
25 6.266666667
26 6.600000000
27 9.100000000
28 8.200000000
29 7.600000000
30 4.650000000
31 9.000000000
32 9.000000000

33

5.200000000



35
36
37
38
39
40
41
42
43
45
46
47
48
49
50
51
52
53
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
74
75
76
Tl
78
79

8.600000000

6.466666667

8.666666667

7.450000000

6.680000000

11.200000000
8.500000000

10.000000000
8577777778

7.920000000

7.850000000

15.200000000
10.800000000
12.800000000
13.466666670
10.325000000
10.550000000
8.960000000

7.233333333

10.866666670
10.733333330
13.500000000
14.240000000
10.200000000
10.571428570
17.400000000
12.920000000
10.000000000
13.200000000
12.428571430
18.800000000
10.800000000
12.150000000
14.450000000
11.100000000
10.400000000
7.733333333

11.200000000
18.933333330
11.880000000
16.933333330
18.933333330
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80
81
82
&3
84
85
86
87
88
&9
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122

17.133333330
11.000000000
13.400000000
16.250000000
12.500000000
8.300000000

13.400000000
12.200000000
10.200000000
15.250000000
17.550000000
12.040000000
19.800000000
20.900000000
21.300000000
17.000000000
16.200000000
14.333333330
14.200000000
10.800000000
14.750000000
8.400000000

11.100000000
20.100000000
16.800000000
17.640000000
16.750000000
21.600000000
16.733333330
17.700000000
19.800000000
16.600000000
23.600000000
14.760000000
12.000000000
15.566666670
18.900000000
12.200000000
20.100000000
17.133333330
16.600000000
16.771428570

100



123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
143
144
145
146
147
149
150
151
153
154
155
157
158
161
162
164
165
166
168
169
170
171
172

18.733333330
18.400000000
22.600000000
24.800000000
10.200000000
15.400000000
22.733333330
16.640000000
11.500000000
16.800000000
14.500000000
21.400000000
19.400000000
25.333333330
16.400000000
25.075000000
24.700000000
20.666666670
24.400000000
12.600000000
27.000000000
20.800000000
27.800000000
16.120000000
21.000000000
18.266666670
23.350000000
20.350000000
30.400000000
22.266666670
23.200000000
20.900000000
25.600000000
18.133333330
19.920000000
24.400000000
23.400000000
22.550000000
26.400000000
26.066666670
26.400000000
30.200000000
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177
178
179
183
185
186
187
193
195
199
201
202
203
207
209
213
215
216
217
222
224
228
232
247
253
255
259
263
268
270
274
278
283
285
290
298
305
313
320
328

18.900000000
25.000000000
22.400000000
27.900000000
28.200000000
26.800000000
28.400000000
19.500000000
20.800000000
28.000000000
28.000000000
27.500000000
29.200000000
21.200000000
27.700000000
30.200000000
29.800000000
32.600000000
30.800000000
21.700000000
22.500000000
29.900000000
24.400000000
24.400000000
23.700000000
21.400000000
31.900000000
26.000000000
24.200000000
26.500000000
32.400000000
30.800000000
25.100000000
26.000000000
28.800000000
26.800000000
27.900000000
26.600000000
23.000000000
26.200000000
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ANEXO A - Script da simulac¢io

Script:

# a: parametro para estrutura de covariancia. Coloque zero para medidas
repetidas independentes.

# mu: média real

# n: numero tempos distintos onde foram realizadas medidas

# m: namero de individuos)

# pho: expoente do tempo indicando o acréscimo de varidncia no tempo

library(MASS)

library(mvtnorm)

gera_heteroced 2<-
function(a=0,sigma=1,n=10,mu=10,m=200,pho=5/3)
{

tempo<- 1:n

Sigma<- matrix(0,n,n)
diag(Sigma)<- sigma*(tempo”pho)
expoentes<- 1:((n*n-n)/2)

for(i in 2:n){Sigma[i,1:(i-1)]<- a”(2/expoentes)[1:(i-1)]; Sigma[l:(i-
1),i]<- a"(2/expoentes)[1:(i-1)]} # covariancia.

Y<- matrix(replicate(m,rmvnorm(1,rep(mu,n),Sigma)),ncol=1)  #
gerando dados de uma Normal e empilhando em um unico vetor

Y<- cbind(Y,rep(1:n,m))

# plot(Y[,1]~Y[,2],xlab="Tempo")

return(Y)

}
dados = read.table("drl.txt",header=TRUE)
dados

idade = dados$idade

#parametros escolhidos para gerar os pesos
a=4.48
b=0.11
c=0.13
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=-0.10
x0=84
x00= 186
# numero de parametros estimados em cada regressdo segmentada
p=1
q=2
r=3

n=length(idade)
n

# numero de simulagdes
nsim = 1000

# preparando as matrizes para receber os avaliadores da qualidade de
ajuste, matriz formada de zeros com nsim (1000) linhas e trés colunas em que
cada coluna apresenta o avaliador da qualidade do ajuste para o caso linear,
linear-linear e linear-linear-linear respectivamente.

resAIC = matrix(0,nsim,3)

resBIC = matrix(0,nsim,3)

resR2 = matrix(0,nsim,3)

resPV = matrix(0,nsim,3)

resPar = matrix(0,nsim,2)

for(i in 1:nsim){
#gerando erros heterocedasticos e dependentes.
erro =
(gera_heteroced 2(a=0,n=length(idade),mu=0,m=1,pho=5/3,sigma=0.005))[,1]

# gerando o y (peso) seguindo ajuste linear
y = (atb*idade)+erro
## linear (utilizando o y gerado e fazendo o ajuste linear)
reg = Im(y ~ idade)

#y (peso) estimado
yest = predict(reg)
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#soma de quadrado do erro
errl = (y-yest)"2
SQerrl = sum(errl)

#soma de quadrado da regressdo
SQRegl = var(yest)*(n-1)

#soma de quadrado total
SQTotall = var(y)*(n-1)

# calculo dos avaliadores da qualidade do ajuste
aicl = AIC(reg)

bicl = BIC(reg)
r21=1-((n-1)/(n-(p+1)))*(1-(SQRegl/SQTotall))
## linear-linear
# criando a variavel x2= 0, para idade menor que x0 e x2= idade-x0,
para idade maior que x0
x2=as.numeric(idade>x0)
x2star = (idade-x0)*x2
# utilizando o y gerado (peso), no caso com um segmento, e fazendo o
ajuste com 2 segmentos
regll = Im(y ~ idade + x2star)
yestll = predict(regll)
#soma de quadrado do erro
errll = (y-yestll)"2
SQerrll = sum(errll)

#soma de quadrado daregressdo
SQRegll = var(yestll)*(n-1)

#soma de quadrado total
SQTotalll = var(y)*(n-1)

#avaliadores da qualidade do ajuste
aicll = AIC(regll)
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bicll = BIC(regll)

r2ll=1-((n-1)/(n-(q+1)))*(1-(SQRegll/SQTotalll))

## linear-linear-linear
# criando as variaveis x2 e x3, em que x2 segue da forma que foi
definida anteriormente e x3=0 se idade menor do que o segundo n6 e x3=idade-
x00, se idade maior que segundo no6 (xO=primeiro n6 e x00 segundo nd)

x211l1=as.numeric(idade>x0)
x2lllstar = (idade-x0)*x2lll
x3=as.numeric(idade>x00)
x3star = (idade-x00)*x3
#Utilizando o y gerado (como um segmento) e fazendo o ajuste com trés
segmentos
reglll = Im(y ~ idade + x2lllstar + x3star)
yestlll = predict(reglll)
#soma de quadrado do erro
errlll = (y-yestll])"2
SQerrlll = sum(errlll)

#soma de quadrado da regressdo
SQReglll = var(yestlll)*(n-1)

#soma de quadrado total
SQTotallll = var(y)*(n-1)

#avaliadores da qualidade do ajuste
aiclll = AIC(reglll)

biclll = BIC(reglll)
r211I=1-((n-1)/(n-(r+1)))*(1-(SQReglll/SQTotall))

## soma de quadrados extras
# SQE(X1), valor F e p-valor para SQE(X1)
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sq1=SQRegl
f1=(sq1/1)/(SQerrlll/n-4)
pvalorl= 1-pf(f1,1,n-4)

# SQE(X2| X1) valor F e p-valor para SQE(X2| X1)
sq2= SQerrl-SQerrll
$q22=SQRegll-SQRegl
2=(sq22/1)/(SQerrlll/n-4)
pvalor2= 1-pf(f2,1,n-4)

# SQE(X3]X2, X1) valor F e p-valor para SQE(X3|X2, X1)
sq3= SQerrll-SQerrlll
$q33=SQReglll-SQRegll
3=(sq33/1)/(SQerrlll/n-4)
pvalor3= 1-pf(f3,1,n-4)

## Estimando os parametros da spline com um segmento, utilizando a
idade do grupo genético DRL e o y simulado (com um segmento), por meio do
método de minimo quadrados

X0 = rep(1,length(idade))
X = matrix(c(X0,idade),ncol=2)
res = solve(t(X)%*%X)%*%(t(X)%*%y)

## guardando os resultados, primeira coluna o linear, segunda coluna o
linear- linear e terceira coluna linear- linear- linear
#avaliadores da qualidade de ajuste
resAIC[1,1] = aicl ; resAIC[i,2] = aicll ; resAIC[1,3] = aiclll

resBICJ[i,1] = bicl ; resBIC[1,2] = bicll ; resBIC[1,3] = biclll

resR2[i,1] =121 ; resR2[1,2] = 12l ; resR2[i,3] = r2lll
# p-valor para as somas de quadrados extras
resPV[i,1] = pvalorl ; resPV[i,2] = pvalor2 ; resPV[i,3] = pvalor3

#parametros estimados para a regressdo com dois segmentos
resPar(i,1] = res[1] ; resPar[i,2] = res[2]
}
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resAIC
resBIC
resR2
resPV
resPar

# estatistica descritiva dos resultados
summary(resAIC)

summary(resBIC)

summary(resR2)

summary(resPV)

summary(resPar)

Os demais cenarios seguiram de forma analoga: no segundo,foi gerado o
y (peso) com dois segmentos e foram ajustados com um, dois e trés segmentos e
as mesmas analises foram realizadas, no terceiro o y gerado possuia trés
segmentos.



