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Modelos de Predição da Natimortalidade em Suínos

Kleber Régis Santoro1, Severino Benone Paes Barbosa2, Mônica Calixto Ribeiro de Holanda3

RESUMO - Analisaram-se 335 dados de partos e leitegadas, pertencentes a 102 fêmeas Large White, nascidos entre 1985 e 1996,
nas estações de setembro a fevereiro e março a agosto, na cidade do Recife, Estado de Pernambuco. O objetivo foi comparar equações
de regressão para predição da natimortalidade. Utilizaram-se os modelos com transformação angular (TA), modelo linear generalizado
(MLG) com distribuição binomial e ligação logit (BL), MLG com distribuição Poisson e ligação log (PL), MLG misto com distribuição
binomial e ligação logit (BLM) e MLG misto com distribuição Poisson e ligação log (PLM). Foram considerados nos modelos os
seguintes fatores: peso médio dos leitões ao nascimento em quilos (P), idade da mãe ao parto em anos (I), número de machos nascidos
(M) e fêmeas nascidas (F). Os critérios para a seleção do melhor modelo foram a capacidade de predição e a análise de resíduos. O
melhor modelo foi o MLG com distribuição binomial e função de ligação logit com as variáveis idade da mãe em anos, número de machos
nascidos e número de fêmeas nascidas.
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A Study on Models for Sow Stillborn

ABSTRACT - A total of 335 records of swine litters from 102 Large White females that farrowed between 1985 and 1996, born
in the seasons of september to february and march to august, in the Recife city, in Pernambuco state (Brazil), were analysed. The objective
was to compare regression equations to predict stillborn rates. Angular transformation (TA), a generalized linear model (GLM) with
binomial distribution and logit link (BL), a Poisson GLM with log link (PL), a mixed GLM (GLMM) with binomial distribution and
logit link (BLM) and a Poisson GLMM with log link were compared. Were considered the following sources of variation: average weight
of piglets at birth in kilograms (P), age of the mother at birth in years (I), number of males (M) and females (F) born. Selection criteria
for best model were prediction capacity and residual analysis. The best model was the GLM with binomial distribution with logit link
with de variables age of the mother, number of males, and number of females.
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Introdução

A natimortalidade representa ao produtor, uma
não realização de produção, a partir do momento em
que um determinado número de animais não é termi-
nado e comercializado.

A representatividade econômica total desta não
comercialização pode ser calculada multiplicando-se o
número total de animais natimortos pelo valor de um
animal terminado e comercializado; além disso, podem
ocorrer transtornos no planejamento da utilização dos
recursos destinados à produção, tais como insumos e
instalações, que deveriam ser contabilizados.

As perdas por natimortalidade, segundo Alba
(1964), estariam entre 3,2 e 9,6%, o qual recomendou

não ultrapassar 3,0% para que uma exploração seja
considerada excelente e entre 3,1 e 5,0% para se
considerar boa.

Segundo Nascimento & Santos (1997), várias
patologias do útero gestante poderiam influenciar ou
causar a natimortalidade, sendo muitas delas própri-
as de determinados animais, devido à especificidade
entre espécies no que se refere aos mecanismos que
envolvem o reconhecimento materno da gestação e
também à estrutura e à função placentária. Daí a
grande importância do conhecimento da fisiologia
reprodutiva da espécie e de correto manejo
reprodutivo (Dunne, 1975).

Kaneko (1988) salientou que as novas técnicas
laboratoriais de análise bioquímica, aliadas a novas
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abordagens estatísticas seriam de grande auxílio na
escolha de modelos e testes corretos na análise de
dados complexos, como os hormonais envolvidos no
período gestacional.

Os aspectos nutricionais da mãe e dos embriões
também estariam envolvidos (Hughes & Varley, 1980),
não somente aqueles presentes durante a gestação,
mas também deficiências adquiridas ao longo do tempo,
sendo destacadas as influências do iodo, cálcio,
proteínas, vitamina A e riboflavina (Dunne, 1975).

A adaptabilidade dos animais ao meio seria outro
fator influente, sendo que Alba (1964) apresentou
resultados em que raças nativas tiveram menor
natimortalidade que as importadas.

Há que se considerar ainda os aspectos genéticos
(Dunne, 1975); e o estágio de desenvolvimento da
mãe, pois animais mais velhos estariam mais propen-
sos à natimortalidade (Alba, 1964; Dunne, 1975).

A condução de experimentos com o intuito de
levantar dados sobre níveis hormonais durante a
gestação seria relativamente complexa e muito
estressante para os animais, além de economicamen-
te dispendiosa devido ao número de animais e análi-
ses laboratoriais necessárias. Desta forma, a maioria
dos dados disponíveis são aqueles provenientes das
empresas ou criações comerciais, os quais limitam-
se geralmente ao resultado final do processo, ou seja,
aos dados sobre a mãe, reprodutor e leitegada, limi-
tando muito o estudo a poucas variáveis explicativas.

A variável natimortalidade geralmente é estuda-
da na forma de proporção, dividindo-se o número de
leitões natimortos pelo total de leitões natimortos
mais o número de leitões nascidos vivos. O arcoseno
do valor resultante seria então utilizado em uma
análise de variância ou regressão. Esta operação é
denominada transformação angular, sendo uma das
mais utilizadas (Cochran, 1940; Bartllet, 1947;
Anscombe, 1948; Box & Cox, 1964; Pimentel Go-
mes, 1985; Sampaio, 1998; Steel et al., 1997).

Outra abordagem seria a utilização da proporção
sem transformação, assumindo-a como sendo
proveniente de uma distribuição binomial, ou ainda, a
utilização somente do número de natimortos, aceitando-o
como sendo de uma distribuição de Poisson, e proceder à
análise pela metodologia dos modelos lineares generalizados,
desenvolvidos por Nelder & Wedderburn (1972).

Devido às três diferentes abordagens citadas,
objetivou-se com este trabalho comparar modelos de
regressão na predição da natimortalidade em suínos,
empregando-se as diferentes metodologias estatísti-

cas, através dos seguintes modelos: transformação
angular, modelo linear generalizado (MLG) com dis-
tribuição binomial e ligação logit, MLG com distribui-
ção Poisson e ligação log, MLG misto (MLGM) com
distribuição binomial e ligação logit e MLGM com
distribuição Poisson e ligação log; utilizando-se dados
sobre a mãe e a leitegada.

Material e Métodos

Selecionaram-se 335 dados de partos e leitegadas,
provenientes de 102 fêmeas de raça Large White,
pertencentes a uma granja comercial da cidade do
Recife (PE), levantados entre julho de 1985 a dezem-
bro de 1996, em duas estações de nascimento distin-
tas, de setembro a fevereiro, para os meses secos, e
março a agosto, para os meses chuvosos.

Utilizaram-se os modelos de regressão:
Transformação angular (TA):
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MLG Poisson com ligação log (PL):
( ) lkji FMIP 4321ijklmnatimortoslog ββββµ ++++= ;

MLGM binomial com ligação logit (BLM):
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MLGM Poisson com ligação log:
( ) mlkji FMIP αββββµ +++++= 4321ijklmnnatimortoslog

em que µ é uma constante; os βi são os coeficientes
de regressão para os efeitos considerados; Pi é o peso
médio, em quilos, dos animais ao nascimento; Ij é a
idade da mãe, em anos, ao parto; Mk é o número de
machos nascidos; Fl é o número de fêmeas nascidas;
am é o efeito da época de nascimento, sendo formado
pelo ano e época, assumindo-se sendo independente-
mente e identicamente distribuído com am ~ N(0, 2

mσ );
e ~ N(0, 2

rσ ); e natimortos e vivos corresponde ao
número de animais natimortos e ao número de nasci-
dos vivos para o m-ésimo ou n-ésimo parto, conforme
o modelo empregado.

Considerou-se 1 para a estação seca e 2 para a
estação chuvosa, na composição da época de nascimento.

A abordagem de um MLG é basicamente a que
segue. Assumindo-se o modelo linear clássico

),(~ 2

~
INY σµ e jj

j x
~~
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em que 
~
Y  é o vetor de n respostas, 

~
µ  é o vetor de
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médias, e   são p variáveis explicativas, e

p
xxx
~2~1~

 , , , Κ os erros são normais e

independentemente distribuídos. Os MLG generali-
zam o modelo linear clássico por meio da atribuição
de uma distribuição para 

~
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exponencial, e supõe também  ∑==
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que g ( × ) é chamada de função de ligação, ligando o
vetor média  

~
µ  ao preditor linear  ~

η . Estimativas de
máxima verossimilhança são, então, obtidas pelo
método dos mínimos quadrados ponderados
iterativamente (Nelder & Wedderburn, 1972;
McCullagh & Nelder, 1989).

A análise de um MLG é feita por meio de ajustes
sucessivos, pela comparação de diferentes modelos.
A diferença entre "deviances" - as medidas usadas
para verificação de ajuste do modelo - possui distri-
buição aproximada de uma c2 , sendo que o número
de graus de liberdade corresponde à diferença no
número de variáveis do modelo. Assim, ao se incluir
ou excluir uma única variável, pode-se verificar a
significância da mesma, comparando-se as diferen-
ças entre "deviances" com uma c2, com p-q graus de
liberdade, em que p é o número de níveis das variáveis
do modelo 2 e q do modelo 1, com p > q. Vários
modelos, começando com um simples, que contém
somente a média e indo até aquele com todas as
variáveis de interesse, são então dispostos sucessiva-
mente em uma tabela para a análise das "deviances"
dos modelos, a qual recebe o nome de ANODEV,
para verificar-se qual o mais apropriado (Nelder &
Wedderburn, 1972; Cordeiro, 1986; Cox et al., 1987;
McCullagh & Nelder, 1989; Dobson, 1990). As tabe-
las ANODEV para os modelos foram omitidas neste
trabalho devido ao elevado número de modelos estu-
dados e este não ser o objetivo do trabalho, mas sim
comparar os modelos mais adequados. No entanto,
providenciou-se a apresentação dos dados referentes
aos modelos somente com a média, com todas as
variáveis e com as variáveis significativas, represen-
tando os melhores modelos.

O ajuste dos modelos foi realizado com o progra-
ma SAS (SAS, 1996), pelas PROC REG, PROC
GENMOD e macro GLIMMIX, para o modelo TA;
BL e PL; e BLM e PLM, repectivamente.

Não é incomum que dados amostrais provenien-
tes das distribuições binomial e Poisson apresentem
variância superior à teórica esperada para a distribui-
ção, o que é denominado sobredispersão. No caso da

binomial var(Y) = nµ(1-µ)φ, e para Poisson
var(Y)= µf, em que f é o fator constante de
sobredispersão, que poderia ser calculado aproxima-
damente dividindo-se o valor de c2 de Pearson, do
modelo completo, pelo número de graus de liberdade
residual; quando o resultado for maior que um, então
f > 1, e têm-se sobredispersão (Aitkin et al., 1989;
McCullagh & Nelder, 1989), a estimativa de f seria
aproximadamente não viesada e consistente para n gran-
de, independentemente dos dados serem esparsos e ainda
seria aproximadamente independente dos bi estimados. A
matriz de covariâncias seria então inflacionada por f, o
que poderia mudar a significância dos termos. Outra
forma de estimar f é a proposta por Williams (1982), no
entanto ela não foi utilizada neste trabalho, para o ajuste
dos modelos, por não ser recomendada por McCullagh &
Nelder (1989), pois altera os valores dos bi e não é
aplicada à distribuição Poisson.

A sobredispersão da amostra foi estimada atra-
vés das metodologias descritas por Williams (1982) e
McCullagh & Nelder (1989), através das PROC
LOGISTIC e PROC GENMOD, do SAS (SAS, 1996),
para os modelos BL e PL, respectivamente.

Além das metodologias mencionadas, outras abor-
dagens têm merecido atenção, na tentativa de identifi-
car e modelar causas de variação extra e efeitos
aleatórios nos MLGs, como o modelo beta-binomial, o
modelo logístico-normal truncado, regressão de Poisson
em modelo misto, MLGM com abordagem bayesiana,
e métodos de Monte Carlo (Crowder, 1978; Zeger &
Karim, 1991; Breslow & Clayton, 1993; Clayton, 1995;
Wang et al., 1996; van der Tuow et al., 1997).

Entre as principais causas da sobredispersão
podem ser citados os agrupamentos não identificados
("clusters"), modelo mal formado ou com variáveis
importantes não incluídas, pontos extremos e expúrios
("outliers"), grande variação no denominador para a
distribuição binomial e tabelas de contingência com
grande número de variáveis (McCullagh & Nelder,
1989). Testes para a sobredispersão foram desenvol-
vidos por Dean (1992), Hines (1997) e Smith &
Heitjan (1993), entre outros, mas nenhum destes foi
empregado neste estudo, pois se assumiu a metodologia
descrita em McCullagh & Nelder (1989), descrita
anteriormente. Os modelos BLM e PLM foram
construídos na tentativa de abranger a possível
sobredispersão presente na amostra causada por
"clusters", devido à época de nascimento; conside-
rou-se a, então, de efeito aleatório e empregou-se a
metodologia descrita por Wolfinger & O'Connel
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(1993), na estimação dos parâmetros.
Além da análise visual do comportamento

preditivo dos modelos, a análise de resíduos seria
outra ferramenta útil para se verificar qual o mais
adequado. Existem vários tipos de resíduos para os
MLGs disponíveis para serem trabalhados, como os
de c2, de Pearson, podendo ser ponderados ou não,
entre outros (Pregibon, 1981; Williams, 1987;
McCullagh & Nelder, 1989). Optou-se por trabalhar
com os resíduos dados pela diferença entre os núme-
ros de natimortos observado e o predito pelo modelo,
por se entender que seriam de interpretação mais
direta. Procedeu-se então à análise de variância dos
resíduos e, posteriormente, a um teste de compara-
ção de médias para os modelos estudados, supondo-
se normalidade.

Deve-se salientar que dados fisiológicos,
nutricionais e econômicos não foram analisados por
não estarem disponíveis, além de estarem fora do
escopo e do objetivo deste trabalho.

Resultados e Discussão

Estimativas de f pelas metodologias propostas
por Williams (1982) e McCullagh & Nelder (1989)
estão apresentadas na Tabela 1. Estas estimativas
demonstraram que ocorreu sobredispersão na amos-
tra para os modelos BL e PL, segundo o método de
McCullagh & Nelder (1989), e no modelo PL segun-
do Williams (1982), justificando o estudo dos modelos
PLM e BLM.

Estão apresentados nas Tabelas 2, 3 e 4 os dados
referentes aos modelos somente com a média, com
todas as variáveis e somente com os termos significa-
tivos, respectivamente.

Pode-se observar na Tabela 3 para b2, no modelo
BL, e na Tabela 4 para m e b1, no modelo PLA, que
houve mudanças na significância dos termos quando
se utilizou a sobredispersão no modelo.

Constatou-se pelos resultados apresentados na
Tabela 4, que os termos geralmente comuns para os
modelos foram b3 e b4, sendo que b1 teve expressão
somente nos modelos PLA e PLMA, e o termo b2 nos
modelos BL, PLA e PLMA.

Os modelos PLA e PLB são provenientes do
modelo PL, e PLMA e PLMB são provenientes do
modelo PLM. Para ambos, PL e PLM, após a inser-
ção de b4 na equação b1, b2 e b3 tornaram-se não
significativos, igualmente as suas combinações com
b4, mas sozinhos os três eram significativos. Isto não
é incomum devido à metodologia de verificação da
adequação de MLGs.

Tabela 1 - Estimativas do parâmetro de sobredispersão
(f) para os modelos completos BL e PL

Table 1 - Overdispersion parameter (f) estimates for BL and
PL full models

Modelo Método Estimativa
Model Method Estimate
BL McCullagh & Nelder (1989) 1,5849

Williams (1982) 0,06886
PL McCullagh & Nelder (1989) 1,3992

Tabela 2 - Estimativas para µ e 2
mσ   para os modelos TA, BL, PL, BLM e PLM

Table 2 - TA, BL, PL, BLM, and PLM estimates for µ and 2
mσ

Modelo Parâmetro Estimativa Erro-padrão GL para deviance Deviance χ2 Pearson -2 Log Ver.
Model Parameter Estimate Standard error Deviance DF Deviance Pearson χ2 -2 Log Lik.
TA m 0,48657 0,05902##
BL m -2,9441 0,0804** (0,0986**) 334 503,2447 697,2110 1294,2168

(858,9626)
PL m -0,7204 0,0783** (0,0955**) 334 496,6349 800,8957 560,844

(377,1824)
BLM m -2,9726 0,1529## 314� 452,2847 540,4617 1428,4435�

0,2213
d≤ 1,6628
PLM m -0,7471 0,1445## 314� 454,6979 613,1577 1427,5576�

0,1614
d≤ 1,8769
NS não significativo; # significativo a 5% (P<0,05), ## significativo a 1% (P<0,01), teste t; * significativo a 5% (P<0,05), ** significativo
a 1% (P<0,01), teste χ2; � somente para os efeitos fixos; � -2 res. log verossimilhança; valores para sobredispersão entre parênteses;
≤ parâmetro escala de dispersão extra.
NS Not significant; # significant at 5% (P<.05), ## significant at 1% (P<.01), t test; * significant at 5% (P<.05), ** significant at 1% (P<.01), χ2 test; � only
for fixed effects; � -2 res. log likelihood; overdispersion values between braces; ≤ extra dispersion parameter scale.



1135

R. Bras. Zootec., v.32, n.5, p.1131-1140, 2003

Modelos de Predição da Natimortalidade em Suínos

A predição de cada modelo, para o número de
natimortos foi colocada nos gráficos da Figura 1, onde
os valores estimados foram ordenados do menor para
o maior. A natimortalidade foi separada nas catego-
rias 0, 1, 2 e 3 a 10, nas Figura 1(a), 1(b), 1(c) e 1(d),
respectivamente, para facilitar a visualização e a
compreensão do comportamento dos valores preditos
pelos modelos.

Visualmente, pela Figura 1, os modelos PLMA e
PLMB foram os piores na predição de todas as

categorias de natimortos. O modelo TA foi o melhor
na categoria de zero natimortos, havendo uma grande
proximidade entre os demais modelos. Para a catego-
ria de um natimorto os melhores modelos foram BL,
PLA, PLB e BLM, entretanto com um comporta-
mento de superestimação em pelos menos três obser-
vações, o que não ocorreu com o modelo TA, apesar deste
subestimar a maioria das observações. Em tratando-se da
categoria de dois natimortos os modelos BL, PLA, PLB e
BLM foram equivalentes na maioria das observações, mas

Tabela 3 - Estimativas de parâmetros para os modelos completos TA, BL, PL, BLM e PLM
Table 3 - Parameters estimates for the full models TA, BL, PL, BLM, and PLM

Modelo Parâmetro Estimativa Erro-padrão GL para deviance Deviance χ2 Pearson -2 Log Ver.
Model Parameter Estimate Standard error Deviance DF Deviance Pearson χ2 -2 Log Lik.
TA µ -0,00364 0,09704NS 14,30

β1 0,01808 0,05855NS
β2 0,01226 0,00921NS
β3 -0,01444 0,00513##
β4 0,02760 0,00478##

BL µ -4,0920 0,8439** (0,9088**) 330 382,6808 523,0188
1173,6528

(1012,0848)
β1 0,1141 0,5079NS (0,5470NS)
β2 0,1573 0,0700* (0,0754**)
β3 -0,1931 0,0493** (0,0531**)
β4 0,2505 0,0354** (0,0381**)

PL µ -2,4929 0,7990** (0,8252**) 330 351,9788 461,7268
416,1880

(390,1996)
β1 -0,0116 0,4898NS (0,5058NS)
β2 0,1282 0,0671NS (0,0693NS)
β3 -0,0665 0,0460NS (0,0475NS)
β4 0,3033 0,0297** (0,0306**)

BLM µ -4,0705 1,0429# 330� 356,6613 452,5117
1475,0608�

β1 0,1037 0,6314NS
β2 0,1468 0,08431NS
β3 -0,1822 0,05931##
β4 0,2438 0,04342##

0,1153
d≤ 1,3992

PLM µ -2,3920 0,9246# 330� 334,5396 407,8896
1397,8197�

β1 -0,04505 0,5694NS
β2 0,1153 0,07682NS
β3 -0,05607 0,05238NS
β4 0,2908 0,03425##

0,07101
d≤ 1,2567

NS não significativo; # significativo a 5% (P<0,05), ## significativo a 1% (P<0,01), teste t; * significativo a 5% (P<0,05), ** significativo
a 1% (P<0,01), teste χ2; � somente para os efeitos fixos; � -2 res. log verossimilhança; valores para sobredispersão entre parênteses;
≤ parâmetro escala de dispersão extra.
NS Not significant; # significant at 5% (P<.05), ## significant at 1% (P<.01), t test; * significant at 5% (P<.05), ** significant at 1% (P<.01), χ2 test; � only

for fixed effects; � -2 res. log likelihood; overdispersion values between braces; ≤  extra dispersion parameter scale.
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o modelo PLA subestimou três observações em relação
aos outros modelos. Para quatro natimortos os modelos
BL, PLB e BLM se apresentaram como os melhores,
sendo o BL melhor que os outros dois em uma observação.
Nas categorias de quatro e cinco natimortos, com exceção
dos modelos PLMA e PLMB, todos os demais tiveram
comportamento semelhante. Os modelos BL, PLA, PLB
e BLM foram os melhores ara a categoria de 10 natimortos.
Considerando-se todas as categorias, os modelos BL,
PLA, PLB e BLM estiveram muito próximos e foram os

melhores, por vezes se confundindo, o que prejudicou a
indicação de qual entre eles seria o melhor.

Assim sendo, lançou-se mão do recurso da aná-
lise de resíduos no julgamento dos modelos, como
apresentado nas Tabelas 5 e 6; supondo-se normali-
dade para os mesmos.

Observou-se, Tabela 5 e Figura 1(a), que a maior
variabilidade nos resíduos ocorreu na categoria de
zero natimortos, e a menor na categoria de cinco
natimortos, sendo que o coeficiente de determinação

Tabela 4 - Estimativas de parâmetros, para os termos significativos, para os modelos TA, BL, PL (PLA e PLB), BLM e
PLM (PLMA e PLMB)

Table 4 - Parameters estimates, for the models TA, BL, PL (PLA e PLB), BLM e PLM (PLMA e PLMB), significant terms only

Modelo Parâmetro Estimativa Erro padrão G.L. para deviance Deviance χ2 Pearson R2 -2 Log Ver.
Model Parameter Estimate Std. Error Deviance DF Deviance Pearson χ2 -2 Log Lik.
TA µ 0,04583 0,03748NS 13,79

β3 -0,01449 0,00504##
β4 0,02773 0,00459##

BL µ -3,9240 0,3873** (0,4165**) 331 382,7314 521,4206 1173,7034
(1015,0614)

β2 0,1586 0,0698** (0,0750**)
β3 -0,1946 0,0488** (0,0525**)
β4 0,2485 0,0343** (0,0369**)

PLA µ 1,1750 0,5951* (0,6964NS) 331 453,1946 602,4316 517,4038
(494,4424)

β1 -1,1503 0,4113** (0,4812*)
β2 0,2324 0,0567** (0,0664**)
β3 -0,1988 0,0414** (0,0485**)

PLB µ -2,7328 0,1992** (0,2064**) 333 357,5230 494,4424 421,7322
(392,8050)

β4 0,3378 0,0254** (0,0263**)
BLM µ -3,6935 0,4560# 331� 360,4034 463,1133 1480,3337�

β3 -0,1804 0,05952##
β4 0,2564 0,04162##

 2
mσ 0,1188

d≤ 1,4237
PLMA µ 1,1864 0,7815NS 331� 412,3654 508,7212 1418,4433�

β1 -1,2319 0,5423#
β2 0,2392 0,07431##
β3 -0,1903 0,05293##

 2
mσ 0,1626

d≤ 1,5754

PLMB µ -2,6222 0,2343## 333� 336,4419 422,3000 1404,9410�
β4 0,3193 0,02956##

 2
mσ 0,08503

d≤ 1,2917
NS não significativo; # significativo a 5% (P<0,05), ## significativo a 1% (P<0,01), teste t; * significativo a 5% (P<0,05), ** significativo
a 1% (P<0,01), teste χ2; � somente para os efeitos fixos; � -2 res. log verossimilhança; valores para sobredispersão entre parênteses;
≤ parâmetro escala de dispersão extra.
NS Not significant; # significant at 5% (P<.05), ## significant at 1% (P<.01), t test; * significant at 5% (P<.05), ** significant at 1% (P<.01), χ2 test; � only
for fixed effects; � -2 res. log likelihood; overdispersion values between braces; ≤ extra dispersion parameter scale.
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foi maior na categoria zero e menor na categoria de
três natimortos. Estes resultados demonstraram que
independentemente do coeficiente de variação dos
resíduos, a equivalência entre os modelos aumentou
o coeficiente de determinação, por haver vários resí-
duos com valores muito próximos.

Em uma visão geral, apesar de muitas vezes
equivalentes (Tabela 6), o modelo PLB foi superior
ao PLA, e o PLMB superior ao PLMA, com exceção
da categoria zero (0), onde estas posições se inverte-
ram para os dois últimos modelos. Segundo a Tabela
6 os melhores modelos, para as respectivas faixas de
natimortalidade, foram: 0 - TA; 1 - BL, BLM, PLB e
PLA; 2 - BL, BLM, PLB, PLA e TA; 3 - PLB, BLM,
BL, TA, PLA e PLMB; 4 - BL, PLB, BLM, PLA e
TA; 5 - BL, PLB, BLM, PLA e TA. A ordenação dos
modelos foi feita pelo módulo da diferença, o que

Tabela 5 - Análise de variância para as diferenças entre os valores observados e os preditos pelos modelos TA, BL, PL
(PLA e PLB), BLM e PLM (PLMA e PLMB)

Table  5 - Variance analysis for the difference between observed and predicted values for the models TA, BL, PL (PLA and PLB),
BLM, and PLM (PLMA and PLMB)

Natimortos Fonte GL Soma de Quadrado R2 Coeficiente Número de
variação DF quadrados médio de variação observações

Stillborns Source Sum of Mean Coefficient of Number
of variation squares  square variation of observations

0 Modelo 6 716,3666 119,3944** 0,753874 564,8198 1715
1 Modelo 6 136,1397 22,6899** 0,621709 54,64134 357
2 Modelo 6 59,2470 9,8745** 0,582953 28,81113 168
3 Modelo 6 29,1509 4,8585** 0,402039 45,16798 49
4 Modelo 6 6,5486 1,0914** 0,663339 14,12264 21
5 Modelo 6 7,2676 1,2113** 0,689555 10,99953 21
** Significativo a 1% (P<0,01), teste F.
** Significant at 1% (P<.01), F test.

representou menores distâncias para as diferenças.
Assim, de forma geral, o modelo BL foi o melhor.

A equivalência entre os modelos para a interpre-
tação da natimortalidade como proporção ou conta-
gem, Tabela 6, indicou que ambas abordagens seriam
possíveis, apesar da distribuição binomial ter apresen-
tado, geralmente, melhores ajustes.

O MLGM binomial foi superior ao MLGM Poisson,
demonstrando uma melhor adequação e abordagem
da sobredispersão dos dados, apesar da metodologia
não ser recomendada quando os erros têm distribui-
ção não normal, como por exemplo em dados binários
(McCulloch, 2001).

Há recomendações desaconselhando o uso da
transformação angular quando a proporção se apro-
xima de um dos extremos, ou seja, menor que 0,20 ou
maior que 0,80 (Cochran, 1940; Bartlett, 1947; Steel

Tabela 6 - Teste Student-Newman-Keuls para as diferenças médias entre os valores observados e os preditos pelos
modelos TA, BL, PL (PLA e PLB), BLM e PLM (PLMA e PLMB)

Table 6 - Student-Newman-Keuls test for the difference between observed and predicted values for the models TA, BL, PL (PLA
and PLB), BLM, and PLM (PLMA and PLMB)

Natimortalidade observada (número de observações)
Observed stillborn (number of records)

Modelo 0 (245) 1 (51) 2 (24) 3 (7) 4 (3) 5 (3)
Model
TA -0,13819c 0,75102b 1,6823b 2,2898ab 3,5044abc 4,4532abc

BL -0,35819d 0,40602c 1,2938b 1,5665b 2,8300c 3,7538c

PLA -0,46378e 0,48974c 1,4506b 2,4520ab 3,2791abc 4,2780abc

PLB -0,36340d 0,44718c 1,3327b 1,4147b 2,9760bc 3,8767bc

BLM -0,36076d 0,43404c 1,3080b 1,4850b 3,0228bc 3,9184bc

PLMA 0,94259b 1,85400a 2,7190a 3,6529a 4,3636a 5,4177a

PLMB 1,20034a 1,85040a 2,6798a 2,8853ab 4,1742ab 5,0678ab

Letras diferentes na mesma coluna indicam diferença significativa a 5% (P<0,05).
Different letters on the same column indicate significant differences at 5% (P<.05).
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Figura 1 - Valores observados e preditos para o número de
natimortos (NM), para os modelos TA, BL, PL
(PLA e PLB), BLM e PLM (PLMA e PLMB); os
valores estão ordenados do menor para o maior.

Figure 1 - Observed and predicted values for sti l lborn
number (NM), for the models TA, BL, PL (PLA and
PLB), BLM e PLM (PLMA and PLMB); values from
minor to major order.

et al., 1997). Nos casos extremos, Bartlett (1947)
sugeriu a substituição de 0 por ¼ e n por n - ¼ ,
empiricamente, deixando os outros valores inalterados,
enquanto que Cochran (1940) propôs um ajuste atra-
vés de um processo iterativo. A transformação, en-
tretanto, ainda seria menos vantajosa que o modelo
binomial (Finney, 1978), que apresentaria melhores
qualidades estatísticas na aproximação dos casos
extremos (Berkson, 1944).

As estimativas negativas para b1, nos modelos
PLA e PLMA (Tabela 4), indicaram influência na
diminuição da natimortalidade com o aumento do peso
médio ao nascimento, sendo evidente que existem
limites biológicos para esta característica. O oposto
ocorreu com b2, de estimativas positivas nos modelos
BL, PLA e PLMA, que demonstrou um aumento da
natimortalidade com o aumento da idade da mãe ao
parto, entretanto, devido às características da amos-
tra, apresentados na Tabela 7, as idades estudadas
não apresentaram idade limite.

A proporção entre b3 e b4 , nos modelos TA, BL
e BLM (Tabela 4), não é -1, o que indicaria igual
predisposição em sentido oposto, ou seja, tanto ma-
chos como fêmeas teriam mesmo potencial, mas com
sentidos opostos, para natimortalidade, o que levou a
considerações sobre uma maior influência das fême-
as sobre a natimortalidade.

A partir do valores médios para idade em anos da
mãe ao parto e peso médio ao nascimento dos leitões
(Tabela 7), e variando-se o número de machos e
fêmeas nascidos, obtiveram-se os gráficos da Figura
2, que representam a predição de cada modelo. Ficou
demonstrado que a cada unidade macho substituída
por fêmea, obteve-se um aumento na proporção de
natimortalidade. O modelo TA (Figura 2a) teve
comportamento de "reversão", de difícil interpretação
biológica, o que foi creditado, em parte, aos problemas
anteriormente citados com a transformação angular,
desaconselhando-se o seu uso.

Devido aos resultados encontrados, Tabela 4 e
Figura 2, deduziu-se que, além dos fatores ambientais,
reprodutivos e genéticos normalmente avaliados, a
consideração de fatores hormonais, nutricionais, fi-
siológicos e infecciosos, quando disponíveis, seriam
deveras favoráveis à explicação do porquê da baixa
natimortalidade, quando o número de machos é maior
que o número de fêmeas. Talvez ocorra até mesmo
uma predisposição do sexo à natimortalidade.

O conhecimento do controle genético do número
de animais nascidos e outras variáveis relacionadas a
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Tabela 7 - Estatísticas para a amostra estudada
Table 7 - Studied sample statistics

Variável
Variable

Estatística Tamanho Número Idade da Número Número Peso ao
Statistic da leitegada de natimortos mãe (anos) de machos de fêmeas nascimento

Number of Number of Mother age Number of males Number of females Weight at birth
piglet stillborn (years old)

Mínimo 2 0 0,84 0 1 0,521
Minimum
Máximo 14 5 5,3 9 9 1,5
Maximum
Média 9,72836 0,48657 2,07818 4,79701 4,93134 1,35003
Average
Moda 11 0 0,99 5 6 1,3
Mode

Figura 2 - Predição de natimortalidade segundo os modelos TA, BL, PL (PLA e PLB), BLM e PLM (PLMA e PLMB),
segundo parâmetros pré-estabelecidos (veja texto). (Machos  Fêmeas ).

Figure 2 - Stillborn prediction by the models TA, BL, PL (PLA and PLB), BLM, and PLM (PLMA and PLMB), for pre-defined parameters
(see text). (Males  Females ).
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ele ainda são deficientes, do ponto de vista dos locus
que controlam a característica (Linville et al., 2001),
cuja descoberta poderia levar a grandes avanços no
melhoramento genético.

Conclusões

A partir dos resultados obtidos foi possível con-
cluir que a modelagem da natimortalidade por um
MLG, com distribuição binomial e função de ligação
logit foi a mais adequada aos dados estudados.

A relação entre o sexo das crias e a
natimortalidade indica a necessidade de estudos
hormonais durante a gestação, na tentativa de
detecção de algum fator influente.

Incentivam-se novos estudos nos quais informações
como matriz de parentesco, mães com idades mais
avançadas, peso e escore corporal da mãe antes do parto,
nutrição, fisiologia e outros estejam disponíveis, para
compor-se um modelo mais abrangente e detalhado.
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