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Resumen

El crecimiento animal es uno de los aspectos mds importantes al momento de evaluar la productividad
en las explotaciones dedicadas a la produccion de carne y en algunos casos es usado como criterio de
seleccion, sin embargo, debe tenerse en cuenta que el crecimiento no se debe exclusivamente a factores
genéticos sino también, a efectos ambientales. Para medir el crecimiento animal se han usado diferentes
modelos matemdticos lineales e no lineales, eligiéndolos por su bondad de ajuste y la facilidad de
interpretacion biologica de sus parametros. Recientemente se han usado modelos mixtos en los que sus
pardmetros estan compuestos de efectos fijos y efectos aleatorios, representando los valores esperados y la
varianza de los primeros, respectivamente, lo que permite evaluar la variabilidad de las diferentes curvas
entre los individuos de una poblacion, asi como la covarianza entre los parametros. Los criterios mds
usados para elegir la curva que mejor ajusta a los datos son: el coeficiente de determinacion, el porcentaje
de curvas significativas y atipicas encontradas para cada funcion; ademds se pueden aplicar criterios
como el criterio de informacion Akaike y el criterio de informacion Bayesiano. El objetivo del presente
trabajo es indicarle al lector una aplicacion de los modelos no lineales y no lineales mixtos en el andlisis
del crecimiento animal.
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Summary

Animal growth is one of the most important aspect for evaluating animal productivity in beef cattle
enterprises and in some cases it is used as a criterion of selection, nevertheless, the fact that animal growth is
not exclusively due to genetic factors but also, to environmental effects must be keep in mind. Measurement
of animal growth have been performed by lineal and no-lineal mathematical models, choosing they for
their fitness of adjustment and the feasibility for biological interpretation of their parameters. Recently
the mixed models have been used in which their parameters are composed of fixed and random effects
representing the expected values and variance of the fixed ones, respectively, which permits to evaluate
the variability of different curves between individuals of a population, as well as the covariance between
parameters. The most used criteria for selection of the curve that best fit data are: determination coefficient
and the percent of significant and atypical curves found for each function. In addition, other models as
the Akaike information criteria and Bayesian information criteria can also be applied. The objective of
the present review is to provide the criteria for application of linear and non linear models in analyzing
animal growth.

Key words: animal growth curves, livestock biomodeling curves, statistical models

Resumo

O crescimento animal é um dos aspectos mais importantes no momento de avaliar a produtividade
nos sistemas de producdo dedicados a producdio de carne. Em alguns dos casos é usado como critério
de selecdo, mais é necessdrio ter em conta que depende de fatores ambientais e genéticos. Para medir
o crescimento animal tem-se utilizado diferentes modelos matemdticos lineares e ndo lineares, entre
outros, os quais a escolha do melhor modelo é realizada pela qualidade do ajuste e da interpretagio
biologica de seus parimetros. Recentemente, tem-se utilizado modelos mistos nos quais os parametros
estdo compostos por efeitos fixos e aleatorios, representando os valores esperados e a varidncia dos
primeiros, respectivamente, o que permite avaliar a variabilidade das diferentes curvas entre os individuos
de uma populagdo, assim como a covaridncia entre os pardmetros. Os critérios mais utilizados para
escolher a curva que melhor ajuste os dados sdo: o coeficiente de determinacio, a porcentagem de
curvas significativas e atipicas encontradas para cada fun¢do; alem do mais, podem-se aplicar critérios
como o critério de informagdo de Akaike e o critério de informacdo Bayesiano. O objetivo do presente
trabalho foi indicar-lhe ao leitor uma aplicacdo dos modelos ndo lineares e ndo lineares mistos na

andlise do crescimento animal.

Palavras chave: biomodelacdo em zootecnia, curvas do crescimento animal, modelo estatistico

Introduccion

El crecimiento animal puede ser descrito por
medio de funciones matematicas que predicen
el desempeiio de la evolucion del peso vivo,
dichas funciones permiten realizar evaluaciones
sobre el nivel de produccion en las empresas
ganaderas, pudiendo clasificar de forma sencilla
la productividad de una raza especifica para una
zona determinada (27). También permiten calcular
los valores maximos de los crecimientos medio
y corriente, pudiendo determinar las edades de
sacrificio que permitan obtener el maximo beneficio
economico. Ademas, proveen informacion que
permite realizar programaciones de alimentacion,
de capacidad de carga y medir cambios genéticos

de una generacion a otra que estén relacionados
con el nivel de produccion. Las funciones que mas
se han usado son las propuestas por Gompertz en
1825 (12) Verhulst en 1838 (35) conocida como
logistica, la de Brody en 1945 (3), la de Von
Bertalanffy en 1957 (36), y la de Richards en
1959 (31); ademas, se ha hecho uso de funciones
lineales, y polindomicas entre otras, para tratar de
predecir el peso adulto o el grado de madurez sin
tener que realizar mediciones repetidas o esperar
que el animal alcance su madurez para tomar
decisiones relacionadas con la produccion (21).

El desconocimiento de las curvas de crecimiento
y de parametros productivos de interés econdémico,
ha limitado la implementacion de programas de
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mejoramiento zootécnico que permitan aumentar
la productividad, como lo son la velocidad de
crecimiento, la tasa de madurez a diferentes edades
y la edad al sacrificio. Estos factores se pueden
analizar con base en la informacién zootécnica de
los animales siendo indispensable para ello contar
con registros de produccion. Es necesario realizar
trabajos que permitan identificar las funciones
matematicas que mejor se ajusten a las condiciones
locales, asi como conocer los parametros genéticos
para realizar procesos de seleccion de los mejores
animales.

El crecimiento animal inicia en la etapa
prenatal con la fecundacion del 6vulo y termina
cuando el organismo alcanza el peso adulto y la
conformacion propia de la especie (13), se presenta
un aumento cuantitativo de la masa corporal que
se define como la ganancia de peso por unidad de
tiempo (14). El aumento de peso se produce por
tres causas: hiperplasia (multiplicacion celular);
hipertrofia (aumento del tamafio de las células) y
metaplasma (transformacion de las células). Por lo
tanto, el crecimiento animal es una respuesta celular
a diferentes factores que pueden ser inherentes
al animal o ajenos a éste (13). Si el proceso de
crecimiento no tiene ningin factor inhibidor,
normalmente el organismo sigue un mecanismo de
multiplicacion constante de las células, y una vez
producida la multiplicacion suficiente se produce la
hipertrofia. Sin embargo, es posible que aparezcan
factores inhibidores que detengan el proceso de
hiperplasia y asi el crecimiento se anula. Si bien los
diferentes sistemas se desarrollan en forma paralela,
la velocidad a la que lo hacen es distinta, existiendo
un orden estricto para su desarrollo; el primero en
terminar el desarrollo es el nervioso, seguido del
esqueleto, luego los musculos y por tltimo se realiza
la acumulacién de tejido adiposo.

La evolucién del aumento de peso vivo a lo
largo de la vida de un animal es un fenéomeno
complejo que depende del genotipo del animal,
de factores ambientales como la alimentacion, el
manejo, el estado de salud y efectos climatologicos,
que tienen mayor impacto en las épocas iniciales
del crecimiento (13); algunos de estos factores
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persisten en el tiempo y generan un efecto variable
con la edad y el desarrollo del animal; otros por el
contrario pueden afectar sélo periodos cortos de
tiempo. Los factores genotipicos inciden sobre el
desarrollo fetal y se manifiestan desde el nacimiento
hasta la adultez; la cria crece en forma lenta durante
el primer mes posparto, pero después inicia una fase
de un rapido crecimiento hasta alcanzar la pubertad,
después de la cual disminuye la velocidad de
crecimiento hasta llegar a la estabilizacion en la edad
adulta. Debe tenerse en cuenta al comparar diferentes
lotes de animales que las condiciones a las que
fueron sometidos sean las mismas, que pertenezcan
al mismo grupo genético asi mismo se recomienda
realizar grupos contemporaneos, las mediciones
deben ser tomadas con los mismos intervalos de
tiempo, también se recomienda tener lotes testigos; lo
anterior esta encaminado a la obtencion de resultados
y analisis mas precisos (2, 14).

En la figura 1 se puede observar la evolucion del
peso del animal en el tiempo, asi como la velocidad
de crecimiento. Inicialmente la ganancia de peso
es mayor que en la edad adulta, observandose una
curva de evolucidon concava hacia arriba; a medida
que se desarrolla el individuo la velocidad de
crecimiento disminuye, y se presenta un cambio
en la curvatura, identificando un punto de inflexion
que corresponde con el valor maximo de la curva
de crecimiento corriente. A partir de ese momento,
el crecimiento es mas lento haciendo que la curva
de ganancia de peso disminuya paulatinamente
y la curva de la evolucion aumenta cada vez mas
despacio. Esta tendencia continta hasta que cesa
el crecimiento y se estabiliza el peso del individuo,
hecho que corresponde matematicamente con
la asintota horizontal (16). La edad es uno
de los factores mas decisivos en el peso vivo
de los animales, pues experimenta cambios
progresivos desde el nacimiento hasta la adultez.
La alimentacion es el principal factor exoégeno
a considerar en el conjunto de particularidades
ambientales gravitantes sobre el crecimiento. Para
obtener efectos positivos, es necesario garantizar
un suministro constante de alimento en la cantidad
adecuada y de un valor nutricional que cumpla con
las exigencias metabolicas de los animales (16).
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Figura 1. Caracteristicas fundamentales de la curva de crecimiento

y ganancia de peso en ganado vacuno (Adaptado de: 14, 15).

El crecimiento a lo largo de la vida de los
animales se ha estudiado teniendo en cuenta
la relacion edad-peso, en los ultimos afios los
estudios han hecho uso de los modelos no lineales,
generandose diferentes modelos de crecimiento
(1). Los modelos han sido evaluados segin su
bondad de ajuste, la interpretacion biologica de los
parametros, la dificultad de aplicacion informatica
y la evaluacion de los parametros ambientales sobre
la curva de crecimiento (4). Un modelo apropiado
de crecimiento debe suministrar informacion
sobre parametros que pueden ser interpretados
bioldgicamente; ademas, si se hace un buen uso del
modelo se pueden obtener caracteristicas que son
de importancia en el crecimiento animal (18, 26,
29). Las funciones no lineales han sido usadas para
describir el crecimiento en peces, aves, y mamiferos
(16, 29). A pesar que la mayoria de funciones
de crecimiento usadas explican las curvas de
crecimiento no logran realizar una explicacion clara
sobre las tasas medias de crecimiento en la curva,
pues en la muchos casos el comportamiento del
crecimiento varia de acuerdo a la etapa fisiologica
en que se encuentre el animal viéndose afectada
entre otros aspectos la ganancia diaria de peso, se
hace necesario obtener funciones que se ajusten a
todos los datos observados (18, 25).

Las funciones que normalmente se usan para
evaluar el crecimiento son elegidas en forma
empirica y su eleccion se hace con base a la
habilidad de la funcién de ajustarse a los datos, y
en ocasiones los parametros obtenidos en dichas
funciones no tienen una interpretacion bioldgica.
Sin embargo, las funciones de crecimiento pueden
ser caracterizadas mediante el conocimiento de
algunos delineamientos fisiol6gicos o mecanismos
bioldgicos seglin lo propuesto por Von Bertalanfty,
permitiendo que los parametros obtenidos puedan

Peso vivo (kg)

ser analizados desde el punto de vista productivo.
(18, 23, 24). Las curvas de crecimiento permiten
evaluar parametros biologicamente importantes:
como es el tamafilo del animal, evaluado como
el peso al alcanzar la madurez sexual; otro es la
relacion entre la tasa de crecimiento con respecto a
la tasa de maduracion sexual. Estos parametros solo
pueden ser evaluados una vez se haya completado
el crecimiento. La estimacién temprana de los
factores puede servir para proponer programas de
seleccion y mejoramiento pues son asociadas a otras
caracteristicas de importancia economica (11, 15, 23).

Las funciones o ecuaciones de crecimiento
describen las variaciones que experimenten el
tamafio de un organismo o una poblacion con la
edad. El crecimiento bioldgico es el resultado de
un gran numero de procesos complejos, puede ser
descrito exponiendo la evolucion del peso, sin
que sea necesario realizar ajustes a las medidas
tomadas. Un segundo paso es ajustar un polinomio
a los datos, bien sea una ecuacidén cubica o de
potencias superiores; sin embargo, lo anterior
no es aconsejable por tres razones: la primera,
porque no siempre los coeficientes no siempre
tienen una interpretacion bioldgica; la segunda,
porque el comportamiento de la ecuacion puede
ser ilogico al quedar fuera de la nube de puntos.
Por ejemplo, la prediccion del peso adulto podria
disminuir con el tiempo, lo anterior no ocurre
con las ecuaciones de las curvas de crecimiento.
La tercera razon, es que el ajuste del polinomio
es arbitrario; se supone que se va aumentando
el grado del polinomio hasta que el ajuste sea
satisfactorio, de hecho el polinomio de grado n’!,
que describe la linea que une todos los puntos,
tiene el ajuste mas satisfactorio, aunque sea de
poca utilidad para futuras aplicaciones (2, 22).

Otros  limitantes  que  presentan  los
polinomios ordinarios son los siguientes: exhiben
multicolinealidad, desuniformidad a lo largo de
la curva, dependencia del comportamiento de la
funcion en las areas de mayor concentracion de los
puntos, ademas, los polinomios de grados elevados
son de dificil interpretacion biologica (22).

Son multiples las funciones que han sido usadas
para representar los cambios en las medidas de los
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pesos con respecto a la edad, las funciones mas
usadas son:

W =P _ﬁle_;i ‘ ) Gompertz (12)
W=pg(1-¢ © ) " Logistica (35)

Y =4, ( 1-6 s_'BZt)3 Von Bertalanffy (36)
W=p.(1-pe Py Brody (3)
w=p.(1-pe 7Y Richards 31)

Donde: “Y ” representa el peso; “f” es el peso
asintotico cuando "¢" tiende a infinito, generalmente
es interpretado como porcentaje de madurez con

respecto al peso adulto; “4” es un parametro de

ajuste cuando “Y # 0”0 “¢ # 0”; “B.” es un indice
de madurez expresado como una proporcion de
porcentaje del mdximo crecimiento con respecto
al peso adulto del animal, y el pardmetro “m” en la
funcion de Richards se refiere al punto de inflexion

31).

Los modelos mixtos incorporan tanto los
parametros fijos que son asociados a la poblacion
y los parametros aleatorios, que estan relacionados
con los datos de las unidades experimentales (29).
Estos modelos se han empleado para describir las
relaciones entre las variables respuesta y algunas
covariables que son agrupadas de acuerdo con la
estructura de los datos. El niimero de pardmetros
aleatorios que se puede analizar en cada modelo
puede ser solamente uno o tantos como parametros
fijos tenga el modelo, ya que a cada uno de estos se
le puede asociar un efecto aleatorio.

A modo de ejemplo ﬁsc? presenta el modelo de

Gompertz: ¥; = ﬂoe’ﬁ'e +¢, este mismo modelo
con tres efectos aleatorios asociados a cada
parametro fijo, queda convertido en un modelo
mixto que se expresa de la siguiente forma:

—(ﬁrf- bZi)tr‘j
Yi,»=(ﬂo+bo,»)e_(ﬁl+b“)e +e

Donde B, B,y B, son coeficientes de la funcion
(efectos fijos) que definen los valores esperados
de las observaciones y b,, b, y b, son los efectos
aleatorios que definen la varianza y la covarianza de
las observaciones para cada efecto fijo del i-ésimo
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animal, y &; representa el residuo asociado i-ésimo
animal en el j-ésimo tiempo.

Tanto el residuo como los efectos aleatorios
se asumen como independientes, con distribucion
normal, media cero y varianza constante.

bo 0 O'Z
0i
e~N(0,0°)y| b |~N |0}, |0, o,
2
b: 0 0y, 0, O,

Ademas, la incorporacion de efectos aleatorios
en los modelos permite contemplar la variabilidad
de las diferentes curvas entre los individuos de una
misma poblacioén (6, 9).

Cuando se trata de la estimaciéon de modelos
resulta de utilidad el concepto de modelo saturado.
Un modelo se denomina saturado cuando utiliza
tantos parametros como observaciones se hayan
efectuado y por tanto se ajusta perfectamente a los
datos, pudiendo comparar el modelo actualmente
estimado con el modelo teorico perfecto o modelo
saturado mediante la expresion:

log ik mod actual j
loglik mod saturado ), 0 se  pueden
comparar modelos cuando en uno de ellos se incluye
una variable adicional:

D=-2 1n(

D=-2 ln[%—gﬁl si en el modelo 2 se
adiciona una variable mas que en el modelo 1, y si el
contraste resulta ser no significativo, se asume que
la incorporacion de la variable en el modelo 2 no
mejora sensiblemente la verosimilitud del modelo y

por tanto no merece ser tenida en cuenta (20).

Parametros para evaluar el crecimiento

Los parametros que pueden ser empleados para
evaluar o describir el crecimiento se describen a
continuacion:

1. y=p(t). Donde “y” es el peso o variable
dependiente y “¢” es el tiempo o variable
independiente. Esta ecuacion es la representacion
de una o mas medidas en el tiempo.

2. dy/ dt. La velocidad del crecimiento tiene gran
importancia econémica, ya que podria ser usada
para fijar el momento de sacrificio y poder realizar
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el aprovechamiento del animal cuando haya
alcanzado la maxima velocidad de crecimiento.
Después de éste momento la ganancia de
peso es mas lenta, sin embargo, por razones
comerciales el sacrificio debe hacerse en otros
momentos buscando caracteristicas especiales
en la canal. La informaciéon que suministra se
limita a la tasa de crecimiento de un momento
dado (17).

3. El punto de inflexion es otro parametro usado
para evaluar el crecimiento, se localiza en
los sitios en que se presentan cambios de
incremento o decrecimiento del peso con
respecto a la edad. La maxima velocidad de
crecimiento coincide con uno de los puntos de
inflexion que se pueden hallar en las curvas de
crecimiento (16, 17).

4. d ’ y/dt 2. La aceleracion del crecimiento que
indica la tasa absoluta de la ganancia de peso con
respecto al tiempo. Cuando el resultado de esta
ecuacion es cero se dice que alli se localiza el
punto de inflexion (18).

5. (I/y)(dy/dt). La tasa relativa de crecimiento,
también llamada tasa especifica de crecimiento
o velocidad relativa de crecimiento, corrige
los efectos de escala debidos al formato del
animal. Es 1util para comparar lineas o especies.
Proporciona datos que no de penden de la
dimension. Indica la variacion del crecimiento
cuando ¢éste se expresa en coordenadas
logaritmicas. Decrece con la edad.

A=1lim(t)

6.1—a Donde "A" es el peso adulto cuando
el tiempo "t" tiende a infinito. El peso adulto
es un parametro un poco mas dificil de definir,
no solo porque se alcanza a una edad tardia
desde el punto de vista comercial, sino también
por depender de la cantidad de tejido graso, que
es muy variable a lo largo del estado adulto del
animal. En la practica es complicado estimar el
peso adulto ya que las hembras varian de peso
segun el tamafo, el nimero de partos, y porque
la aproximacidén asintdtica al peso adulto
final es muy lenta, por lo que no es frecuente
encontrar animales en las explotaciones que lo
hayan alcanzado. En la practica el “peso casi-
adulto” es suficiente para la mayor parte de
usos de este parametro (2).

7. vt =Y t/ A. Otro parametro que se tiene en
cuenta en las explotaciones pecuarias es la tasa
de madurez sexual propuesto por Taylor en 1971
(34) con respecto al peso adulto (1, 17).

8. v=A 'dy/dr. Donde "' es el grado de
madurez. Esta ecuacion hace referencia al grado
de madurez absoluta.

9. El momento 6ptimo de sacrificio se ha intentado
definir, procurando que se produzca antes de
que la velocidad de crecimiento descienda
demasiado, existiendo intentos de situarlo cerca
del punto de inflexioén (donde se logra la maxima
velocidad de crecimiento). Sin embargo, el
momento de sacrificio esta determinado por el
mercado y no es facil modificarlo (2).

Una vez que se ha determinado el o los modelos
que mejor ajustan se debe analizar los parametros
de crecimiento antes descritos, para determinar
el desempeiio productivo de los animales, poder
realizar ajustes de produccion, de alimentacion y
de programacion general del hato, pues se puede
calcular la edad a la que alcanzan el punto de
inflexion o la edad a la que alcanzan la mayor
velocidad de crecimiento, la edad a la que alcanzan
el peso adulto y el grado de madurez en los
diferentes momentos de la vida del animal.

El objetivo de este trabajo fue someter a prueba
la programacién teorica para la aplicacion de la
modelacion a las funciones de crecimiento animal
y proporcional una matriz de procedimiento para
la simulacion aplicadas a diferentes aspectos de la
investigacion animal. Por consiguiente, se presentan
varios procedimientos para analizar una base de
datos que contiene informacion sobre crecimiento
animal, cuyo objetivo es estimar los parametros y
comparar los resultados obtenidos en las diferentes
metodologias empleadas. Los datos son procesados
con el programa estadistico (32).

Materiales y métodos

Tipo de estudio

El estudio de tipo teodrico experimental, consistio
de la elaboracion de procedimientos para el analisis de
medidas repetidas en el estudio del crecimiento animal.
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Modelacion de los datos

Aplicacion del modelo fijo. Por medio del

modelo de Brody, Y=/8:(1-fe" ) se analizé la
informacion simulada de 500 animales, en donde se
tomo como referencia los valores de los parametros
encontrados por Fonseca y Aquino (8), en ganado
Nelore (hembras y machos). Los valores de los
parametros encontrados por los autores se pueden
observar en la tabla 1.

Tabla 1. Parametros de ajuste con el modelo de Brody en ganado
nelore (machos y hembras).

Hembras y machos

Parémetro nelore (grupoi)
Bo (peso adulto) 370 + 41
B, (parametro de ajuste) 0.9205 + 0.0116
B, (parametro de precocidad) 0.00020 + 0.0003

Fuente: adaptado de (7).

Para desarrollar la modelacion se simuldé una
base de datos que contenia informacion sobre
el peso de los animales. En la programacion fo
se definio como sem0, i como seml y 2 como
sem?2 ; ademas, se tuvo en cuenta un tiempo (¢) total
de 2160 dias con intervalos de 90 dias entre pesajes
y Y se considerd6 como la variable respuesta
expresada en kg. Luego se procedid a efectuar
la programacion para la generacion de los dato
simulados con el procedimiento IML del paquete
estadistico SAS para crear la base de datos con
la informacidén del los animales que fue llamada
grupol (véase Tabla 2).

Tabla 2. Programacién para crear la base de datos de los
animales del grupo 1.

data grupo1;
do animal=1 to 500;
semO0= (rannor(6)*41)+370;
sem1= (rannor(4)*0.0116)+0.9205;
sem2= (rannor(5)*0.0003)+0.0020;
do t=0 to 2180 by 90;
y=sem0*(1-sem1*exp(-sem2*t));
output;
end;
end;

Con el comando rannor se generaron los valores
aleatorios para sem(, seml y sem2, con media
cero y varianza uno, los cuales se multiplicaron
por el valor del desvio y se sumaron a la media del
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parametro. El valor entre paréntesis después del
comando rannor, indica el valor de la semilla de
arranque Ej: rannor (5) (véase Tabla 2).

Para observar la base de datos con Ia
informacién de los animales se ejecuto la siguiente
programacion:

proc print data=grupol;
run;

Para realizar la caracterizacion de la poblacion
y las curvas de crecimiento para cada individuo
para obtener los valores medios, la desviacion
estdndar y los valores minimos y maximos de la
variable respuesta en un momento determinado,
ademds para observar la figura de crecimiento de
los individuos, se realizd la programacion indicada
en la tabla 3. Inicialmente los pardmetros de la
funcion se estimaron por minimos cuadrados,
procedimiento realizado con el comando proc
nlin que es usado en regresiones no lineales, el
procedimiento primero requiere los valores iniciales
o de arranque, para luego evaluar los residuos y la
suma de cuadrados para cada combinacion de los
valores y asi determinar los mejores valores para
realizar la interaccion algoritmica. Para realizar
lo anterior existen cuatro métodos: Gauss-Newton,
Marquardt, método del gradiente o steepest y secante
multivariada o posicion falsa. Si en la programacion
no se especifica una de las anteriores metodologias
el programa por defecto aplica Gauss-Newton.

Tabla 3. Programacién para realizar la caracterizacion de la
poblacién.

proc sort;

proc means ;
vary;

by t;

proc plot; plot y*t;
run;

En la programacién se incluyd un rango en el
que se puede ubicar el parametro, en este caso fue:
beta) = 220 to 550 para el peso adulto, betal = 0.7
to 0.98 para el factor de ajuste y beta2 = 0.001 to
0.0019 para el indice de precocidad. Lo anterior se
realizd aplicando el comando parms. Ademas, se
indic6 el modelo de la regresion que se utilizo, en
este caso es el modelo de Bordy, con el comando
model (véase Tabla 4).
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Tabla 4. modelo de la regresion utilizado (modelo de Bordy)

proc nlin data=grupo1 noitprint;
parms
betaO= 220 to 550
beta1=0.7 to 0.98
beta2=0.001 to 0.0019;
model y=beta0*(1-beta1*exp(-beta2*t));
run;

El anterior procedimiento realiza el analisis
a la poblacion en general, sin embargo, no se
tiene en cuenta la relacion existente dentro de
cada individuo, para ello se aplica el comando
by que permite realizar la andlisis por individuo,
donde se obtendran las estimativas de los
parametros por individuo. Con el procedimiento
means se obtuvieron las medias y la varianzas
para cada parametro en todos los individuos. La
programacion se presenta en la tabla 5.

Tabla 5. Procedimiento para la obtencién de las medias y las
varianzas

proc sort data=grupo1; by animal;
proc nlin data=grupo1 noitprint noprint;
parms
betaO= 220 to 550
beta1=0.7 to 0.98
beta2=0.001 to 0.0019;
model y=beta0*(1-beta1*exp(-beta2*t));
by animal;
output out= brody parms= beta0 beta1 beta2 p=y r=resid,;
data brody ; set brody;
if time>0 then delete;
proc means n var mean ; var beta0 betal beta2 semO
sem1 sem2 resid;
run;

Para revisar si los parametros estaban o no
correlacionados, dado que en la simulacion de
los datos se parte de la base que estos presentan
una baja o nula correlacion, se realizd un analisis
numérico con el comando proc corr, y un analisis
grafico con el comando proc plot. La programacion
que permite hacer lo anterior se muestra en la tabla 6.

Tabla 6. Procedimiento para revisar la correlacién entre los
parametros

proc corr data= brody cov; var beta0 betal beta2;
proc plot data= brody;

plot betaO*betal="" beta0*beta2="" beta1*beta2="";
run;

Aplicacion del modelo mixto. Para realizar el
analisis de la misma base de datos aplicando el
modelo mixto, se incluyd un sélo parametro fo, el
componente aleatorio bo con N@, olfo). El modelo
aplicado fue el siguiente:

Yijz ﬂo"i‘bio(l—ﬂle - ﬁZty)+ Eif

Donde:
Y = laj%m medida (j=1,...,25) del i*™ individuo
(i=1,...,500)

1= un parametro de ajuste

p2= un parametro relacionado a la precocidad
o indice de madurez del animal

ti = el tiempo medido en dias (tomado desde
el nacimiento #; =0 hasta ¢, = 2160, con
mediciones cada 90 dias)

&jes el error residual con N(O,a:) y considerado

independiente de bo .
Los efectos fijos del modelo fueron: fo, B1 y fa.

Para la estimacion de los parametros del modelo
bajo la metodologia de modelos mixtos se utilizd
el procedimiento n/mixed. La programaciéon con un
efecto aleatorio se presenta en la tabla 7.

Tabla 7. Programacioén para la aplicacion de la metodologia de
modelos mixtos.

proc sort data=grupo1; by animal;

proc nimixed data=grupo1 gconv=0.0000000000001;

parms betaO= 370 beta1=0.9205 beta2=0.0020 s0=41 sigma=0.2;
bounds s0> 0, sigma> 0, beta0 >280, beta0 <400, beta1>0;
model y~normal ((beta0+b0)*(1-((betal)*exp(-(beta2)*t))), sigma**2);
random b0 ~ normal (0, s0**2) subject=animal;

run;

El comando data permiti6 llamar la base de que
se ha simulado con la informacion de los animales
del grupol; gconv se empled para especificar
el criterio que hace referencia al gradiente de
convergencia; parms identifica los parametros
que se desean calcular e igualmente permite
adjudicarle los valores iniciales o de arranque
(betaO= 370 betal=0.9205 beta2=0.0020 s0=41 y
sigma=0.2); y bounds se emple6 para condicionar
a los parametros a que estén dentro de un rango
de valores determinado o como en el caso de la
varianza del error s0 y su desvio sigma, a que sean
positivos.
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El modelo que se desea analizar se indico
después del comando model, y la orden random
permitio definir el efecto aleatorio, que en este
caso fue bo asociado al peso adulto; ademas, se
especificod que este tenia una distribucién normal,
con media 0 y varianza s0**2, subject=animal,
lo que permite asegurar que se genere un efecto
aleatorio asociado a cada medicion de los
animales.

El mismo modelo de Brody con dos parametros
aleatorios by y b. asociados el primero al peso
adulto fo, y el otro al indice de precocidad S, dio
lugar al modelo mixto:

Y:ﬁo+bo(1—(ﬁx)€7(ﬂz+bz)t)+8,, al igual que
en el caso anterior debe aplicarse el procedimiento
nlmixed, indicar el valor de los parametros
beta0, betal y beta2, asi como el de “sO0” y
“s2” que representan las varianzas de foy de [
respectivamente y “sigma” que es el desvio del
error, aclarando en la programacion que “s0”,
“s2” y “sigma” deben ser positivos y que b
y b.tienen una distribucion normal, con media
cero y varianzas s0**2 y s2**2_ respectivamente,
y covarianza cero. Se eligié trabajar con éstos
dos parametros aleatorios por que son los que
presentan mayor facilidad de interpretacion
biologica aplicados al crecimiento animal. La
programacion se presenta en la tabla 8. Al igual
que en la programacién del modelo mixto con
un parametro aleatorio, el programa genera la
informacion general que hace referencia a las
dimensiones, especificaciones del modelo, el valor
de los parametros de arranque y el histérico de las
iteraciones realizadas antes de hacer convergencia.

Tabla 8. Programacion para el modelo mixto

proc nimixed data=grupo1 gconv=0.0000000000001 method=firo
itdetails;

parms betaO= 400 beta1=0.917 beta2=0.0019 s0=25 s2=0.0006
sigma=0.2;

bounds s0>0, s2>0, sigma>0, beta0>280, beta0<460, beta1>0,
beta2<1;

model y~normal ((beta0+b0)*(1-((beta1)*exp(-(beta2+b2)*t))),
sigma**2);

random b0 b2 ~ normal ([0,0], [s0**2,0,s2**2]) subject=animal;
run;

La siguiente programacion se realizo para incluir
la relacion existente entre los dos parametros
(cov02=0.000009) que es el valor inicial de la
covarianza entre los dos parametros (véase Tabla 9).

Tabla 9. Modelacién para la inclusiéon de la relacion existente
entre los parametros

proc nimixed data=grupo1 gconv=0.0000000000001 method=firo
itdetails;

parms beta0=400 beta1=0.917 beta2=0.0019 s0=25 s2=0.0006
sigma=0.2 cov02=0.000009; bounds s0>0, s2>0, sigma>0 ,
beta0>280, beta0<460, beta1>0, beta2<1 ;

model y~normal ((betaO+b0)*(1-((betal)*exp(-(beta2+b2)*1))),
sigma**2);

random b0 b2 ~
subject=animal ;

run;

normal ([0,0], [s0**2,cov02,s2**2])

Resultados

En la figura 2 se presenta la salida en la que se
identifica la siguiente informacion: Obs (es el nimero
de cada pesaje, 1,2,3,...... ,12500), animal (mimero
de cada individuo, 1,2,3,....,500), semo, sem:, sem:
(son los valores aleatorios que se generan para cada
parametro), ¢ (es la edad o el tiempo al que se realiza
el pesaje a cada animal, 0,90,180,....... ,2160), Yesel
peso en kg. que se ha observado en cada observacion
para cada animal a un tiempo determinado, aplicando
la curva de Brody.

obs ani ml sem) semi sem2 t ¥
1 1 406. 956 0.9057S . 002135627 0 38.35$
2 1 406. 956 0.90575 .0021358627 20 102.810
3 1 406. 956 0.90575 .002135627 180 155.994
4 1 406. 956 0.9057S .002135627 270 199.878
S 1 406, 956 0.90575 .002135627 360 236.089
6 1 406. 956 0.9057S .002135627 450 265.967
12496 S00 330. 212 0.92946 .001458658 1800 307.992
12497 S00 330. 212 0.92946 .001458658 18390 310.726
12498 S00 330. 212 0.92946 .0014586538 1930 313.123
12499 S00 330. 212 0.92946 .001458658 2070 315.226
12500 S00 330. 212 0.92946 .001458658 2160 317.070

Figura 2. Salida con la informacion general de la base de datos creada.
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El resultado de la caracterizacion de la poblacion y las curvas de crecimiento para cada individuo se
presenta en la figura 3.

©=0
The MEANS Procedure
Adnalysis Variable : Y

.| Mean 3td Dev Minimam Max iwam
S S S S S S S S S S S S S S S S S SSSF S SSSSS 555555
500 29.30142z22 5.3218072 15.1539064 47.15832324

S S S S S S S S S S S S S S S S SSSS S SSSS S SSSS5 5555555

=90
.| Mean 3td Dev Minimam Max i wam
S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SSSSSSSASSSSSSS555555%
500 85.5791287 12.6359427 50.1406519 125.2736812

S S S S S S S S S S S S S S S SSS S SSSS5 55555555

t=180
Adnalysis Variable : Y

.| Mean 3td Dev Minimam Max i vam
S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SSSSSSSSS 55555555
500 122.4408148 19.6128971 79.4173576 192 .8861772

S S S S S S S S S S S S S S SS S S S S S SSESSSSS5 55555555

t=1980
The MEANS Procedure
Analys=sis Variable : Y

)| Mean Std Dev Minimam Max i vam
S S S S S S S S S S S S S S S f S S SSSff S SSSSFFSSS5 58S
500 362.8402244 40.23256057 244.3661611 474.2921881

S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SS S SSSS S SSSS5 5555555

€=2070
.| Mean 3td Dev Minimam Max i wam
S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SSSSSSSSFSSSSSSS555555%
500 365.0061931 40.23771155 244.901778S 475.07096385

S S S S S S S S S S S S S fSS S S SSSS S SSSSS 5555555

t=2160
.| Mean Std Dev Minimam Max i vam
S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SSS S SSSSSSSSS 55555555
500 365.9910901 40.42182346 245.2419428 475.7006200

S S S S S S S S S S S S S S S S S S S S SS S S S S SSS S5 S5 555555%

Figura 3. Informacion de los valores medios, de la variable respuesta Y (peso) en cada momento de medicion.

En la figura 4, se puede observar el aumento  variacion de los pesos, asi como la tendencia de
de peso de los animales e identificar claramente  los animales a alcanzar la asintota (cuando llegan
que con el aumento de la edad aumenta la  al peso adulto).
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Plot of ¥*t. Legend: & = 1 obs, B = ¢ obs, etc.
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Figura 4. Crecimiento de la poblacién simulada.

La salida de la modelacion de la regresion se presenta en la figuras 5, 6, 7 y 8.

The NLIN Procedure
NOTE: Convergence criterion met.
Estimation Surmary

Method Gauss-Newton
Iterations 5
Subiterations 1
Average Subiterations 0.2
R 1.484E-8
PPC 3.93E-9
RPC (betal) 1.905E-6
Object 1.92E-10
Objective 15879132
Observations Read 12500
Observations Used 12500
Observations Missing 0

Figura 5. Informacién general del andlisis realizado.
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Sum of Me an Approx
Source DF Squares Square F Value Pr > F
Regression 3 1.1451E9S 3.817E8 300400 <.0001
Residual 12497 15879132 1270.6
Uncorrected Total 12500 1.161E9
Corrected Total 124959 1.241E8
Figura 6. Analisis de regresion no lineal.
Approx
Parameter Estimate Std Error Approximate 95% Confidence Limits
betal 370.2 0.7045 368.9 371.6
betal 0.9195 0.00321 0.9132 0.9258
beta2 0.00199% 0.000017 0.001%5 0.00202

Figura 7. Valor estimado de los parametros estimados bajo la metodologia nlin.

Approximate Correlation Matrix
betal betal beta2
betal 1.0000000 -0.2833342 -0.7970215
betal -0.2833342 1.0000000 0.5982541
beta2 -0.7970215 0.5982541 1.0000000

Figura 8. Matriz de correlacién entre los parametros.

La salida de la programacion indicada en la tabla 5 se presenta en la figura 9.

The MEANS Procedure
Variable N Variance Mean
BETAD 12500 1653.02 371.5008915
BETAl 12500 0.000131615 0.9211233
BETAZ 12500 8.3966341E-8 0.0019995
Sem0 12500 1653.02 371.5008915
Seml 12500 0.000131615 0.9211233
Sem2 12500 8.3966341E-8 0.0019995
RESID 12500 1.180322E-15 4,7457953E-9

Figura 9. Valor calculado para los parametros Vs valores de arranque.
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Las salidas para evaluar si los parametros estan o no correlacionados se presentan en las figuras 10, 11 y 12.

The CORR Procedure
3 Variables: BETAO BETA1 BETA2
Covariance Matrix, DF = 12499
BETAO BETAL BETAZ
BETAO 1653.023939% 0.001328 0.000232
BETAL 0.001328 0.000132 0.000000
BETRAZ2 0.000232 0.000000 0.000000
Figura 10. Matriz de covarianza entre parametros.
Pearson Correlation Coefficients, N = 12500
Prob > |r| under HO: Rho=0
BETAO BETAL BETAZ
BETAO 1.00000 0.00285 0.01967
0.7503 0.0279
BETAL 0.00285 1.00000 0.00349
0.7503 0.6963
BETAZ 0.01967 0.00349 1.00000
0.0279 0.6963

Figura 11. Coeficientes de correlacion entre parametros.

En la figura 12 se puede observar que no existe ningun tipo de correlacion entre los parametros.

— Plot of BETAD*BETAL. Symbol used is '.'. Plot of BETADYBETAZ. Symbol used is '.°. emr Plot of BETAI?PETAZ. Symbol used is .o
BETAO .
500" 500* 0.96°
0.95°
450" 450"
. 0.94"
. 0.93°
400" 400° .
0.92°
350" : :
350° 0.91°
0.90°
300 300"
0.89°
250" 250° 0.88"
A LSS 1S5S 38 ST SSS1 5 1SS S50 STSSS1 S 15 TS558 1S5S 5580558 5558155° 15 [ Sossssssrssssssss Srssssssrss ssr- ssssassirsissssoir ssssssissassisssss
0.89 0.50 0.91 0.92 0.93 0.94 0.95 0.96 0.0010 0.0013 0.0015 0.0016 0.0020 0.0023 0.0025 0.0028 0.0030 0.0033 0.0010 0.0013 0.0015 0.0018 0.0020 0.0023 0.0025 0.0028 0.0030 0.0033
BETAL BETA2
NOTE: 12080 obs hidden. NOTE: 12104 obs hidden. BETAZ NOTE: 12125 obs hidden.

Figura 12. Correlacion entre los parametros beta0 y beta1 (a), betaO y beta2 (b) y betal y beta2 (c).
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Los anteriores procedimientos se realizaron con
todos los parametros fijos.

En la figura 13 se observa la lista del modelo
mixto que han sido especificadas, incluye la base de
datos, la variable dependiente, el efecto aleatorio, las
distribuciones como las técnicas de optimizacion;

estas ultimas no es necesario programarlas,
ademas, se puede observar las dimensiones de la
base de datos: cantidad total y por individuo de
observaciones realizadas y cuanta de esta no ha
sido usada. Esta salida sirve para chequear que los
datos especificados y que el modelo esta corriendo
apropiadamente.

Data GSet
Dependent Variable

Random Effects

Distribution for Random Effects
Subject Variable

Optimization Technique
Integration Method

Observations Used

Total Obsgervations
Subjects

Max Obs Per Subject
Parameters

Quadrature Points

The NIMIXED Procedure
Specifications

Distribution for Dependent Variable

Dimensions

Observations Not Used

WORK. GRUPOL

hg

Normal

b0

Normal

animal

Dual Quasi-Newton
Adaptive Gaussian
Quadrature

Figura 13. Informacion general sobre la base de datos.

En la figura 14 se observa la lista de parametros
con los respectivos valores de arranque, asi como
el Negloglike que evalué el modelo. Ademas,
se puede observar el numero de iteraciones
que debid realizar el sistema para encontrar la
convergencia de los parametros y el listado de
criterios que sirven para evaluar el modelo o
compararlo con otros (véase Figura 15). Estos
valores luego fueron tenidos en cuenta para ser
comparados con los valores obtenidos cuando la
base de datos sea procesada con dos parametros
aleatorios. Igualmente, se observan los valores
estimados para cada uno de los parametros y de

sus respectivos errores estandar, ademdas se ven
los grados de libertad que es igual al numero
de individuos menos el numero de parametros
aleatorios, en la Gltima columna (véase Figura 14)
se puede observar el gradiente de optimizacion,
indicando una cifra lo suficientemente pequefia que
puede ser interpretada como un punto inmévil para
cada parametro (véase Figura 16). Al comparar la
informacion obtenida con la informacion de la figura
7, se puede ver que se obtiene mas informacion
(lower, upper), que puede ser utilizada para realizar
un mejor analisis sobre la base de datos, ademas se
obtienen los valores de los parametros (s0 y sigma).
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Parameters
betal betal beta2 s0 sigma NegLogLike

370 0.9205 0.002 41 0.2 7205356.15

Iteration History

Iter Calls NegLogLike Diff MaxGrad Slope
1 9 7205239.58 116.5678 1.6746E8 -6.16E13
2 15 391793. 608 6813446 37092750 -3.35E14
3 27 324056.934 67736.67 51830189 -1.98E11
4 28 315979.705 8077.229 50459786 -11741.
31 70 43553.5003 0.013986 4011.956 -0.02296
32 72 43553.4996 0.000653 291.305 -0.00107
33 74 43553.4996 9.838E-7 45.22644 -1.74E-6
34 76 43553.4996 1.868E-8 0.222911 -3.22E-8
35 78 43553.4996 4.37E-11 0.311953 -964E-14

NOTE: GCONV convergence criterion satisfied.

Figura 14. Salida con el valor de arranque de los parametros e historial de las iteraciones para hacer convergencia.

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 87107
ATC (smaller i1s better) 87117
ATCC (smaller is better) 87117
BIC (smaller is better) 87138

Figura 15. Valores para evaluar el modelo, logaritmo de maxima verosimilitud y
AIC y BIC, bajo la metodologia de modelos no lineales mixtos con un parametro
aleatorio.

En la figura 17 se identifican los métodos de  en el modelo de un solo parametro aleatorio véase
evaluacion del modelo, pudiendo ver que el valor  figura 15, lo que indica que el modelo mixto con dos
del BIC es mucho menor que el valor calculado  parametros aleatorios es un mejor modelo.
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Parameter Estimates
Standard
Parameter Estimate Error DF t Value Pr > |t]| Alpha Lower Upper Gradient
betal 369.83 1.9153 499 193.09 <.0001 0.05 366.07 373.59 -4 ,29E-7
betal 0.9195 0.000623 499 1475.93 <. 0001 0.035 0.9183 0.9207 -0.00z08
betai 0.001997 3.3Z1E-6 499 601.29 <.0001 0.05 0.001990 0.002003 0.311953
s0 42.7199 1.3531 499 31.57 <. 0001 0.05 40.0614 45.3784 3.115E-6
sigma 6.9324 0.04475 499 154.92 <.0001 0.05 6.8443 7.0204 0.00002

Figura 16. Valores estimados de los parametros bajo la metodologia de modelos mixtos no lineales con un parametro aleatorio.

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 50734
AIC (smaller is better) 50746
AICC {(smaller is better) 50746
BIC (smaller is better) 50772

Figura 17. Valores para evaluar el modelo, logaritmo de maxima
verosimilitud y AIC y BIC, bajo la metodologia de modelos mixtos no
lineales con dos parametros aleatorios.

En la figura 18, se ve claramente que
los valores estimados de los pardmetros son
similares a los valores que se simularon en la
base de datos grupol, lo que indica que se esta
realizando un buen ajuste y otorga ademas, los
valores calculados para los parametros “beta0,

betal y beta2”; 370.24, 0.9195 y 0.002001,
respectivamente y las varianzas “s0” = 40.6916
y “s2” = 0.000287 asociadas al primer y tercer
parametro. Por su parte, en la figura 19 se puede
ver que la covarianza entre los dos pardmetros fue
de 0.000506.

Parameter Estimates
Standard
Parameter Estimate Error DF t Value Pr > |t| Alpha Lower Upper Gradient
betal 370.24 1.8094 498 204.62 <.0001 0.05 366.68 373.79 -0.00081
betal 0.9195 0.000116 498 7935.54 <.0001 0.05 0.9193 0.9198 -0.60348
betaZ 0.002001 4.469E-6 498 447.66 <.0001 0.05 0.001992 0.00z2009 135.1377
s0 40.6916 1.2869 498 31.62 <.0001 0.05 38.1632 43.2201 0.000075
s2 0.000287 8.722E-6 498 32.95 <.0001 0.05 0.000270 0.000305 -113.907
sigma 1.2902 0.008530 498 151.25 <.0001 0.05 1.2734 1.3070 -0.04137

Figura 18. Valores estimados de los parametros bajo la metodologia de modelos mixtos no lineales con dos parametros aleatorios.

Discusion

Los estudios comparativos con los modelos
matematicos se han hecho para describir las
relaciones peso-edad en bovinos (4, 5, 7), en donde
se observé que los modelos de Von Bertalanfty,
Gompertz y logistico, sobrestimaban los pesos
a edades tempranas, mientras que el logistico
subestimaba el peso a la madurez. El modelo de

cuatro parametros de Richards tiene un ajuste mas
preciso y requiere mas calculos para su ajuste que
los modelos de tres parametros, mientras que el
modelo de Brody tiene un buen ajuste cuando se
aplica a datos de bovinos con edades superiores
a seis meses, ya que durante los primeros dias de
vida subestima el peso (30).
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Parameter Estimates
Standard
Parameter Estimate Error DF t Value Pr > |tl| Alpha Lower Upper Gradient
betal 370.34 1.8099 498 204.61 <.0001 0.05 366.78 373.89 0.00312
betal 0.9195 0.000116 498 7935.50 <.0001 0.05 0.9193 0.9198 -22.7989
betaZ 0.00z000 4.47E-6 498 447.54 <.0001 0.05 0.001992 0.002009 1398.473
s0 40.6836 1.2871 498 31.61 <.0001 0.05 38.1549 43.2124 -0.00435
s2 0.000287 8.706E-6 498 33.01 <.0001 0.05 0.000270 0.000304 181.6563
sigma 1.2902 0.008530 498 151.25 <.0001 0.05 1.2735 1.3070 0.027629
cov02Z 0.000506 0.000524 498 0.97 0.3344 0.05 -0.00052 0.001535 0.185366

e, e e e s smsm—_ m — e s s ™m aeMm mMmMmM _—__a_a€§$§”— ™" _”—_™"“—™_“—“—™"mMmMmMS—__
Figura 19. Valores estimados de los parametros bajo la metodologia de modelos mixtos no lineales con dos parametros

aleatorios.

Los modelos de crecimiento deben poseer
caracteristicas para poder ser usados en los
sistemas de produccion: deben tener un punto de
inflexion, presentar una asintota horizontal, tener
un comportamiento loégico y no permitir valores
anormales desde el punto de vista biologico; ademas,
tener una base biologica, es decir, que la ecuacion
debe derivarse del conocimiento tedrico que se
tenga de la variable dependiente que se analiza, lo
que permite que al incorporar esta base tedrica en el
desarrollo de la ecuacion se obtengan resultados mas
exactos (16). Ademads, otra caracteristica deseable
es la flexibilidad, entendida como la capacidad de
ajuste con precision a diferentes conjuntos de datos.

Los modelos no lineales cuando no son elegidos en
forma empirica y se incorporan en ellos informacion
sobre los procesos fisicos o biologicos, como valores
de las asintotas, permiten una mejor interpretacion y
asociacion de los parametros obtenidos a procesos
o fenoémenos fisicos. Estos modelos usan menos
parametros que los modelos lineales permitiendo
obtener predicciones mas fidedignas con mayor
facilidad de interpretacion de los parametros que
determinan la variable respuesta (29).

En los ultimos afios se ha implementado el uso
de modelos mixtos, los cuales permiten analizar
tanto efectos fijos como aleatorios y relacionarlos
con la variable respuesta. Estos modelos pueden
tomar varias formas, pero la mas comun es la
que indica una distribucién condicionada para la
variable respuesta dada por los efectos aleatorios.
Los primeros reportes que se tienen sobre la
teoria y aplicacion de los modelos mixtos fueron
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realizados por Pinheiro y Rebaja (6), generando
una buena sustentacion teorica sobre su aplicacion
(29). La implementacion de modelos mixtos brinda
la posibilidad de analizar datos con estructuras de
dependencia, no balanceados y en ocasiones con
falta de normalidad y modelar, de manera flexible,
complicadas estructuras de datos.

El avance en las metodologias estadisticas y la
mejora de las herramientas computacionales han
permitido una mejora sustancial en los sistemas
analisis de datos en las empresas pecuarias,
pudiendo estas informaciones ser empleadas para
realizar proyecciones y programaciones en los
sistemas de produccion.

El uso de modelos mixtos es una metodologia
rigurosa, al momento de analizar datos que estén
correlacionados, pero su implementacion requiere
que los datos a analizar tengan una estructura de
medidas repetidas. Su uso en los ultimos afios ha
abarcado areas del conocimiento como lo son la
medicina (farmacocinética de droga), la produccion
agropecuaria (curvas de crecimiento en plantas,
curvas de crecimiento animal, curvas de produccion
lactea y curvas de respuesta fotosintética), entre
otros, lo que hace pensar que esta metodologia tiene
una amplia gama de posibilidades en los sistemas
de produccion animal, con esta metodologia se
tienen sistemas para comparar modelos que son mas
estrictos como el AIC y BIC que son mas rigurosos
que las metodologias tradicionales (28).

El analisis de medidas repetidas de un mismo
individuo a través del tiempo implica una dependencia
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entre las observaciones tomadas en el individuo,
esta situacion hace que dichas observaciones estén
correlacionadas. Por tanto, el analisis estadistico
de estas debe tener en cuenta la variacion entre el
mismo individuo. Una ventaja de los modelos
mixtos es que permiten una aproximacion flexible
para el modelamiento de los errores correlacionados
mediante un modelo de covarianza que registre de
forma adecuada la variacion dentro de los animales
(10, 33, 36).

Al aplicar varios modelos de ajuste a una misma
base de datos, es necesario decidir cual de todos
es el que mejor ajusta y que, ademas pueda ser
empleado para pronosticar resultados en los sistemas
de produccion. En este sentido, existe una serie de
pruebas que pueden aplicarse a los modelos y ser
usadas como herramienta de apoyo para decidir cual
modelo es el que mejor ajusta.

Algunas pruebas son: la funcion de
autocorrelacion, la cual se aplica a los residuos,
se pueden analizar los valores estimados y sus
varianzas; el coeficiente de determinacidon, la
prueba de lack of fit (bondad de ajuste) que tiene la
caracteristica de separar la suma de cuadrados del
residuo (SCR) en dos partes: la suma de cuadrados
atribuida a la bondad de ajuste (SSF) y la suma
de cuadrados atribuida al error puro (SSE). Otra
herramienta usada para la seleccion de modelos es
el porcentaje de curvas en que los parametros de
las funciones son significativos y el porcentaje de
curvas atipicas para cada funcién (19).

Otra metodologia usada para comparar
modelos que evaluan una misma base de datos es
la funcion de maxima verosimilitud (likelihood),
que usualmente es empleada para estimar los
coeficientes de un modelo matematico de regresion,
en el que se calcula la probabilidad de que ocurra un
suceso determinado.

Para poder aplicar la funciéon de maxima
verosimilitud los datos deben ser tomados en forma
aleatoria, ¢ independientes ente si, ademas, que la
probabilidad que un individuo muestre un suceso
o un evento determinado (para nuestro caso que
tenga un peso cualquiera) sea independiente de la
probabilidad que orto individuo tenga el mismo u

otro resultado; por lo que la probabilidad conjunta
se calcula como el producto de las probabilidades
individuales y de esa forma se obtiene la funcion de
verosimilitud, que tiene en cuenta todos los datos
de forma global, y sera funcidon tinicamente de los
coeficientes. De igual manera, se calcula la derivada
de la funcién, se iguala a cero y se obtienen los
valores de los coeficientes que maximizan esa
funcioén (20).

Al combinar observaciones independientes en
el calculo de la funcion de verosimilitud interviene
el producto de las probabilidades individuales, por
lo que se utiliza la funcion logaritmica, ya que esta
transforma los productos en sumas y los cocientes
en restas (20).

En las salidas de los programas de analisis
estadistico aparece el término Log—likehood o
loglik, que es el logaritmo de la verosimilitud. Al
tratarse de productos de probabilidades la funcion
de verosimilitud serd siempre menor que 1 y por
tanto su logaritmo es negativo, en la practica para
eliminar el signo negativo del loglik se multiplica
por -2. La funcion de verosimilitud permite
comparar modelos que incluso tengan diferente
numero de parametros, por ejemplo si a un modelo
se le adiciona una variable adicional con respecto
al otro modelo. Las diferencias en la funcion de
verosimilitud se alteran arbitrariamente con la
escala de medida, por lo que la forma adecuada
de compararlas es mediante cocientes. Es por eso
que cuando se comparan modelos que han sido
estimados mediante este procedimiento se hable de
razon de verosimilitud (likelihood ratio) (20).

En las salidas de los programas suele aparecer el
término /ikelihood ratio o cociente de verosimilitud
para un modelo, sin que se especifique que se esté
contrastando con otro diferente. En estos casos el
contraste es frente al modelo que sélo incluye el
término constante y por tanto no se consideran las
variables o los factores de riesgo, y se compara
con el modelo que si incluye las variables, por lo
que ahora esa cantidad se distribuye segiin una x’
con grados de libertad igual al nimero de variables
incluidas en el modelo, que es la diferencia frente al
modelo con sélo la constante. Al igual que antes, si
el contraste resulta no significativo quiere decir que
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incluir el conocimiento de las variables no mejora
significativamente la verosimilitud del modelo y por
lo tanto se trata de un modelo sin utilidad (20).

Cada que se adicionan mas variables a un modelo
la funcion de verosimilitud mejorara y si la muestra
es grande es dificil distinguir mediante el contraste
del cociente de verosimilitud entre una mejora
“real” y un aporte insignificante. Ya que el modelo
perfecto no existe, puesto que todos constituyen
simplificaciones de la realidad siempre es preferible
trabajar con modelos que tengan menos variables,
porque ademas de ser mas sencillos, son mas
estables y presentan menos sesgo. Por ello se
han propuesto otras medidas de contraste entre
modelos, que penalizan en alguna medida el hecho
de tener mas o menos parametros. Es el caso del
criterio de informacion Akaike (AIC) y el criterio
de informacién Bayesiano (BIC) que incluyen en
su férmula el /loglik. (10).

AIC = 2loglik + 21,0
BIC = 2loglik + ny. + 1log(N)
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