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RESUMO

O uso de medidas morfométricas tem sido uma ferramenta 1itil em Aquacultura para construgdo de
modelos preditivos de pesos e rendimentos corporeos de partes comestiveis de peixes.
Considerando que a analise de peso de filé e carcaga e dos rendimentos corporais envolvem o abate
do animal, estes modelos sdo de grande importancia para industria pesqueira e em programas de
melhoramento, pois permitem a selecdo direta de individuos com a caracteristica de interesse. O
pacama (Lophiosilurus alexandri), espécie endémica da bacia do rio Sao Francisco, tem ganhado
espago na Aquacultura como espécie de producao. O objetivo deste estudo foi desenvolver modelos
de regressdo associando pesos e rendimentos de filé e carcaca com diferentes varidveis
morfométricas. O pacama apresentou rendimento médio de filé (48,73%) e carcaga (61,18%)
superiores a outras espécies de bagres. Para a constru¢cdo dos modelos preditivos, a variavel peso
permitiu a constru¢do dos modelos com os maiores R?. A interagdo entre as varidveis morfométricas
comprimento padrdo (CP) e largura na altura da inser¢do das nadadeiras laterais (L1) permitiram
a constru¢ao de modelos bem ajustados somente ap6s transformacao das varidveis resposta. Nao foi
observada correlacdo entre rendimentos corpdreos e variaveis morfométricas, ndo sendo possivel a
constru¢do de modelos de regressao para estas variaveis.

Palavras-Chave: Biometria, Regressao linear, Selecdo de reprodutores.



ABSTRACT

Morphometric measures has been a useful tool in Aquaculture for the development of predictive
models of weights and yields of edible parts of fish. However, the analysis the weight of fillet and
carcass and the body yields involves the slaughter of the animal. Therefore, these models have great
importance for the fishing industry and in breeding programs, allowing a direct selection with a
characteristic of interest. The pacman catfish (Lophiosilurus alexandri) is an endemic specie of the
Sao Francisco River and it has gained space in Aquaculture as a production species. The aim of this
study is to develop regression models associating weights and yields of fillet and carcass with
different morphometric variables. The pacman catfish presented average yield of fillet (48.73%) and
carcass (61.18%). These values are higher than those usually found for catfish species. For the
construction of the predictive models, a variable weight allowed a construction of the models with
the largest R*. An interaction between the morphometric variables, standard length and width at the
insertion of fins, allowed the construction of well-adjusted models only after the transformation of
the response variables. No correlation was observed between body yields and morphometric
variables, and it was not possible to construct regression models for these variables.

Keywords: Biometrics, Linear regression, Selection of breeders.
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1 INTRODUCAO

O uso de medidas morfométricas tem sido uma ferramenta util em Aquacultura para
construgdo de modelos preditores de pesos e rendimentos corporeos de partes comestiveis em
peixes. Considerando que a analise de peso de filé e carcaca e rendimentos corporais envolvem o
abate do animal, estes modelos sdo de grande importancia para industria pesqueira € em programas
de melhoramento, pois permitem a selegdo direta de individuos com a caracteristica de interesse.

Diversos estudos (Bosworth ef al., 1998. Bosworth e Holland, 2001; De Oliveira Felizardo
et al., 2015) tém encontrado correlacdo entre medidas de comprimento e largura e os pesos de filé e
carcaga. Em relacdo aos rendimentos corporeos, que sdo a razao entre peso de filé ou carcaga e peso
total, poucos trabalhos detectaram uma correlacdo expressiva entre tais variaveis (Melo et al.,
2013). Isso pode estar relacionado a ndo uniformizacdo no processo de abate e filetagem, como
resultado da inabilidade do filetador ou de maquinas descalibradas. Além disso, os rendimentos
corpéreos podem ser influenciados pelo sexo, idade e forma anatomica do animal.

Dentre as espécies de interesse para piscicultura estdo os bagres, que apresentam elevados
rendimentos corporeos e auséncia de espinhos intramusculares. Nesse contexto, o pacama
(Lophiosilurus alexandri), espécie endémica da bacia do rio Sao Francisco, tem ganhado espago na
Aquacultura como espécie de producdo e ornamental. No entanto, a maioria dos estudos sobre essa
espécie envolve aspectos reprodutivos e larvicultura, havendo uma lacuna sobre ganho de peso e
rendimentos corporais.

Neste sentido, o presente estudo teve como objetivo a investigagao da relagdo entre peso e
rendimentos de filé e carcaga do pacamad com diferentes varidveis morfométricas, por meio da
constru¢do de modelos de regressdo. O calculo do rendimento corpoéreo com uso destas medidas
permite a sele¢do direta de reprodutores, em substituicdo ao método tradicional, cuja selegdo ocorre

através dos irmaos dos animais abatidos que apresentaram os melhores rendimentos.

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Biologia do pacama (Lophiosilurus alexandri)

O pacama (Lophiosilurus alexandri), também conhecido como niquim, ¢ uma espécie de
bagre endémica da Bacia do Rio S@o Francisco (Barbosa & Soares, 2009), tendo sido prejudicado
devido aos diversos represamentos realizados neste rio (Tenorio ez, 2006). Atualmente, o pacama ¢
uma espécie listada como ameagada de extincdo (MMA, 2014; ICMBio, 2015), sendo, contudo,

considerado exotico na Bacia do rio Doce.



O pacama tem ganhado espaco na Aquacultura visto que sua carne, além de ser muito
apreciada, ndo possui espinhos intramusculares, além de ser uma espécie considerada ornamental
(Bazzoli & Godinho, 1997; Luz et al, 2008). O pacama ¢ um animal de habito noturno,
apresentando maior crescimento em ambiente sem ou com pouca luminosidade.

Embora seja uma espécie carnivora e predadora, aceita bem alimento inerte ap6s um periodo
de condicionamento alimentar, o que o torna interessante para piscicultura (Tenério ez, 2000).
Além disso, esta espécie tem demonstrado eficiéncia na utilizacao de ingredientes de origem vegetal
(Melo et al., 2016). Contudo, o alimento vivo proporciona melhor desempenho para alevinos de
pacama (Souza et al., 2014).

A larvicultura do pacama pode ser realizada em dgua doce ou salinizada a 2% em
densidades de estocagem de até¢ 60 individuos/litro. Um desafio da larvicultura deste peixe estd
relacionado ao canibalismo, que pode ser reduzido em densidades de estocagem mais altas,
luminosidade reduzida e com alimentacdo inicial de nduplios de Artemia sp. (Luz & Santos, 2008;
Luz et al., 2011). O uso de pds-larvas de tilapia do nilo também tem sido avaliado, mas com menos
sucesso, visto que o comportamento de cardume destes individuos acaba inibindo o ataque dos
predadores (Meurer ef al., 2010).

Outro desafio relacionado ao cultivo de pacamas ¢ a reprodugao, ja que estes individuos nao
apresentam dimorfismo sexual. Entretanto, técnicas de canulacgdo tem sido utilizadas para facilitar a
reproducao em pisciculturas (Lopes et al., 2016).

A maioria dos estudos sobre a espécie, envolve comportamento e caracteristicas
reprodutivas (Rizzo et al., 2002; Reis et al., 2003; Sato et al., 2003; Melo et al., 2011), havendo uma

lacuna sobre aspectos zootécnicos.

2.2 O modelo de regressao linear como ferramenta zootécnica

O planejamento e a viabilidade econdmica da produ¢do de uma determinada espécie
dependem do conhecimento dos rendimentos de partes comestiveis e da forma de processamento
destas diferentes partes (De Oliveira Felizardo et al., 2015).

As caracteristicas morfométricas de peixes t€ém grande importancia na industria do pescado,
sendo usadas como ferramentas para indicar o percentual de peso de filé¢ e carcaca e rendimentos
corporeos dos animais (Bosworth ef al., 1998. Bosworth e Holland, 2001; De Oliveira Felizardo et
al., 2015).

Em relagdo aos rendimentos corpdreos, o uso das medidas morfométricas muitas vezes tém
se mostrados insuficientes, uma vez que a forma anatomica do peixe influencia a disposi¢ao dos
tecidos musculares (De Oliveira Felizardo ef al., 2015). Além disso, outros fatores influenciam no
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rendimento de partes comestiveis dos peixes. Alguns fatores sdo intrinsecos a natureza da propria
espécie, como sexo, peso, formato e idade, outros estdo relacionados ao manuseio humano, como
habilidade do filetador e descalibragem de maquinario utilizado no beneficiamento (Freato et al.,
2005).

Modelos de regressao permitem a predigdo de uma variavel resposta ou dependente através
de uma ou mais varidveis explicativas ou preditoras, sendo muito utilizados em Aquacultura.
Modelos de regressao utilizando variaveis morfométricas t€ém se mostrado ferramentas interessantes
para ajudar a predizer principalmente peso de filé e carcaga de varios peixes (Diodatti, 2006; Pires,
2011).

Nesse sentido, modelos mais simples sdo sempre recomendados pela facilidade de
interpretagdo dos dados. O modelo de regressiao linear simples envolve um tnico agente preditor
ou regressor x € uma Unica varidvel resposta ou dependente Y. A notagdo para cada Y observado ¢

Y= ﬁ() + ﬂ xte
sendo a intersecdo f, e a inclinagdo £, coeficientes desconhecidos da regressdo e € € um erro
aleatdrio com média zero e varidncia O * (Montgomery & Runger, 2009).

As estimativas de f, e f; devem resultar na linha reta que corresponda ao melhor ajuste dos
dados. Estes parametros sao estimados pelo método dos minimos quadrados, que busca minimizar a
soma dos quadrados dos desvios verticais dos dados em relagdo aos valores estimados pelo modelo

de regressao linear e sdo calculados pelas formulas abaixo:

Z}I:Z(xi_)f)(yi_y) o ﬁO:y—B/\li’
Z(xi_x)z

onde ¥ e X sdo a média de Y e x, respectivamente. Desta forma, a reta de regressdo pode ser

A\ N\ /\
notada como Y=B0+B1x

O residuo ¢ definido como a diferenca entre o valor observado e o valor estimado pela
equacdo da regressdo, sendo calculado como e=Y; = V;.

A estimativa da variancia do erro, O 2, pode ser calculada a partir do soma dos quadrados dos
residuos SQz= D _e; , sendo & * um estimador ndo tendencioso calculado por & *=S80:/(n-2). A

estimativa da variancia dos estimadores pode ser calculada por Var( Bi)= & */Swpara f; € Var( Bo)=
S *(1/n+ X %S ) para By
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A adequacdo do modelo de regressdao pode ser testada a partir de um teste de hipoteses. As
hipdteses a serem testadas sao
Ho: p:=0
H: g;#0
Neste caso, ndo rejeitar Hy significa que ndo existe uma relagao linear simples entre Y e x e
assim o modelo ndo esta adequado. Um método de se testar a significancia da regressao ¢ através de

analise de variancia. O teste para significancia da regressao pode ser definido como

Fy= QQK/_]
SQw/n-2

sendo SQOre SQOr a soma dos quadrados da regressao e dos residuos, respectivamente.

Além do teste de hipoteses, outro indicador que auxilia na analise do modelo ajustado ¢ o
Coeficiente de Determinagio (R?) que corresponde a razdo da soma dos quadrados R* = SQ#/SOr ,
sendo SOr a soma de quadrados total que ¢ a soma de SQOr ¢ SQr. De uma maneira simples, o
coeficiente de determinagdo explica a porcentagem da variacdo total da varidvel resposta que €
explicada pela variagao da variavel explicativa.

Contudo, a analise através do R? deve ser cuidadosa, visto que é possivel aumentar o
coeficiente adicionando mais variaveis explicativas que por sua vez, podem aumentar a soma do
quadrado dos erros. Nesse sentido, uma analise mais prudente para comparacdo de diferentes
modelos é o R? ajustado, dado por R* = 1 — (1-R?) [(n-1)/(n-k)] pois, leva em consideragdo o
acréscimo de variaveis explicativas.

Nesse contexto, em que a variavel dependente ou resposta Y esta relacionada a k varidveis
independentes ou regressoras, o modelo de regressao adotado serd o modelo de regressiao linear
maultipla:

Y=p0o+ pxi+ fox:+.+ Pixi t €

O teste de hipoteses para verificagdo da adequagdo do modelo de regressao linear multipla

passa a ser
Ho: pi=p.=...=p=0
H,: pj#0 para no minimo uma variavel

A estatistica de teste ANOVA passa a ser

Fy= SOpk = MO
SQw/(n-p) MQk

Nesse sentido, umteste individual para os coeficientes ¢ fundamental para determinar quais
variaveis sao significativas para o modelo. Um teste-t individual pode ser realizado.
As hipdteses para verificagcdo da significancia de um coeficiente sdo:
Ho: fi= Bio

12



Hi: fj# B
A estatistica do teste para esta hipdtese é:
To= pi=Dbio
ep(Bio)
Onde ep ¢ o erro padrdo. Dessa maneira, se a hipotese nula ndo for rejeitada, o regressor x;
podera ser retirado do modelo.
Em relagdo ao coeficiente de determinagdo, o mais adequado ¢ o calculo que penaliza o

valor total com o acréscimo de varidveis explicativas ao modelo.

R? = 1- SQu/(n-p)
SO/(n-1)

Existem ainda, casos em que a relacao entre x ¢ Y ndo ¢ linear sendo necessaria a inser¢ao
de um termo de segundo grau. Modelos de regressdo multipla incluem modelos de regressdo
polinomiais como exemplo, polindmio de segundo grau em uma variavel.

Y=py+pix+pix’+e

Em alguns casos, o modelo de regressdo linear ndo ¢ adequado, pois, a fungdo da verdadeira
regressdo ndo ¢ linear. Isso pode ser verificado através de um grafico de dispersdo. Neste caso, a
transformacao da variavel resposta poderia ser utilizada para linearizar a relagao.

Apds a andlise da significancia do modelo de regressdo, sendo considerado valido, ¢
fundamental a analise de residuos. Os modelos de regressdo devem atender algumas suposicoes

1) Os erros t€ém média zero e variancia constante (homocedasticidade);

1) Os erros nao sdo correlacionados;

) Os erros tém distribuicao Normal;

@) A relagdo entre a variavel resposta e explicativa deve ser linear.

A andlise dos residuos pode ser conduzida através de testes estatisticos ou por meio de
graficos gerados por programas especificos. A avaliagdo da suposicdo de varidncia constante dos
erros (homocedasticidade) pode ser realizada através de um grafico de dispersdo dos residuos do
modelo versus valores ajustados. A suposicdo de homocedasticidade ¢ atendida se ndo for
observada nenhuma tendéncia no grafico. O grafico deve apresentar uma nuvem de pontos aleatdria
e constante em torno de 0.

A auséncia de correlagcdo entre os erros pode ser avaliada através do grafico de residuos
versus ordem da coleta (quando conhecida) que também nao deve apresentar tendéncia. A
suposi¢cdo de normalidade pode ser avaliada através do grafico de probabilidade Normal e testes de
normalidade. A andlise de residuos pode também ser feita por meio de testes especificos. Um
modelo de regressdo com coeficientes significantes, com coeficiente de determinacdo elevado so

pode ser considerado bem ajustado se atender a suposicoes através da analise de residuos.
13



A multicolinearidade ¢ outro ponto fundamental a ser analisado em uma analise de regressao
multipla e esta relacionada a elevada correlagdo entre duas ou mais variaveis independentes do
modelo. O uso de variaveis independentes altamente correlacionadas podem levar a construgdo de
modelos erréneos. A multicolinearidade pode ser avaliada por meio do VIF (Variance Inflation
Factor) ou fator de inflagdo da variancia para cada variavel explicativa, dado por VIF=1/1-R%. Em
geral, considera-se que o VIF indica problema de multicolinearidade quando superior a 10. Outra
maneira de se avaliar a multicolinearidade € através da comparagdo entre a significancia entre o
teste F e os coeficientes. Em uma situacdo onde o teste F para significAncia da regressdo for
significativo e os testes para os coeficientes individuais ndo forem significativos, isso ¢ um

indicativo de efeito de multicolinearidade.

3 OBJETIVOS
3.1 Objetivo geral

Avaliar a viabilidade do uso de medidas morfométricas como preditores de pesos e rendimentos

corporeos em pacamas quando utilizadas em modelos de regressao linear.

3.2 Objetivos especificos

- Avaliar a correlagdo entre pesos e rendimentos de filé e de carcaca de pacama com diferentes
medidas morfométricas;

- Construir e selecionar o melhor modelo de regressao linear para pesos e rendimentos corporais;

4 MATERIAL E METODOS
4.1 Obtenc¢ao do banco de dados

O banco de dados foi disponibilizado pelo Prof. Eduardo Maldonado Turra, do Laboratério de
Aquacultura da Escola de Veterinaria da Universidade Federal de Minas Gerais. O banco de dados ¢
constituido de medidas de morfometria, pesos e rendimentos corporais de 248 pacamas
(Lophiosilurus alexandri), oritundos de produgdo do proprio laboratorio. As medidas foram obtidas
no periodo de marco de 2011 a junho de 2015 de animais abatidos de diferentes experimentos. O
Quadro 1 apresenta as varidveis avaliadas com suas respectivas siglas. As varidveis morfométricas

estdo destacadas na Figura 1.
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Quadro 1. Variaveis medidas em cada animal do banco de dados (Vide Figura 1)

Variavel Descriciao
Pesos
Peso Peso total (gramas)
File x2 Peso do filé com pele do lado esquerdo, multiplicado por dois (gramas)
File-s/p x2 Peso do filé sem pele do lado esquerdo, multiplicado por dois (gramas)
PCarca Peso da carcaga, apds retirada das visceras, cabeca e escamas (gramas)
Rendimentos
%File Rendimento de filé: razdo entre Filex2 e Peso (%)
%File (s/p) Rendimento de filé sem pele: razdo entre File s/p x2 e Peso (%)
%Carca Rendimento da carcaca: razdo entre Pcarcaca € Peso (%)
Morfologicas
CC Comprimento de cabeca (cm)
CP Comprimento Padrdo (cm)
Ccor Comprimento correto: diferenca entre CP e CC (cm)
L1 Largura 1 (cm)
L2 Largura 2 (cm)
L3 Largura 3 (cm)
Al Altura 1 (cm)
A2 Altura 2 (cm)
A3 Altura 3 (cm)
CP*L1 “4rea” = comprimento multiplicado pela altura (cm?)

Figura 1. Representa¢do das medidas morfométricas do pacama (Vide Quadro 1)

15



4.2 Analise descritiva e exploratoria

Toda a andlise de dados foi realizada utilizando-se o programa Minitab versao 14. A analise
descritiva foi realizada para uma avaliacao geral das varidveis. Com o objetivo de identificar as
possiveis varidveis explicativas para os modelos de regressdo linear para pesos e rendimentos de filé
e carcaga, foi conduzida uma andlise de correlacio com constru¢do de diagramas de dispersdo e

calculo do coeficiente de correlagdo linear de Pearson.

4.3 Construcio dos modelos de regressao linear

As variaveis resposta foram relativas como pesos e rendimentos corporais:

o Filé x2 (peso de filé¢ com pele, multiplicado por dois),

o Filé s/p x2 (peso de filé sem pele, multiplicado por dois),

e PCarca (peso de carcaca),

e %PFilé (rendimento de filé com pele),

e %pFilé (s/p) (rendimento de filé sem pele) e

e % Carca (rendimento de carcaga).
Estas variaveis foram escolhidas devido a sua importancia na piscicultura, tanto diretamente para
producdo, quanto na sele¢do de reprodutores principalmente em programas de melhoramento.

As variaveis resposta para as quais a suposi¢ao de distribuicdo Normal ndo foi considerada
valida, segundo o teste de Anderson-Darling (ao nivel de significancia de 5%) foram transformadas
utilizando a metodologia de Box-Cox ou por meio da funcdo raiz quadrada.

As medidas morfométricas CC, CP, Ccor, L1, L2, L3, A1, A2, A3 e CP*L1 foram definidas
como varidveis explicativas. A variavel Peso foi considerada varidvel explicativa para as demais
variaveis resposta por ser uma medida de facil obtencao (sem a necessidade de abate do animal) e
por ter relacao biologica direta com elas (variavel off set).

A metodologia de stepwise foi utilizada para a sele¢do das variaveis no modelo de regressao
linear. Foram consideradas, também, interagdes entre as variaveis explicativas para constru¢ao do
modelo ideal. Para cada variavel resposta, foram construidos pelo menos quatro modelos para

comparacao.

16



5 RESULTADOS
5.1 Analise descritiva e exploratdria

Em relagdo as medidas morfométricas, nao foi verificada elevada variabilidade, sendo o maior
coeficiente de variacdo (CV=37,46%) para CP*L1 (Tabela 1 e histogramas no Apéndice A). A
distribui¢do dos valores mostrou-se unimodal e aproximadamente simétrica nestas variaveis, com
excegdo da variavel L2, que apresentou dois grupos (modas) distintas. Como ¢ mostrado na Se¢do
5.2, a variavel L2 (e também a A2), apresentou esta distingdo de dois grupos de dados quando se
avaliou a relacdo com as variaveis resposta.

As variaveis que medem os pesos corporais apresentaram elevado valor do CV, indicando
uma grande variabilidade dos dados (Tabela 2 e figuras 2 a 4). Isso se justifica devido ao abate ter
sido realizado em individuos de diferentes idades. As varidveis relacionadas aos rendimentos
corporais apresentaram baixo CV, uma vez que sao proporcionais ao peso individual dos animais
(Tabela 2 e figuras 5 a 7).

As varidveis resposta de peso corporal ndo apresentaram distribui¢do Normal pelo teste de
Anderson-Darling (figuras 2 a 4). As variaveis de rendimento de filé apresentaram distribui¢do
Normal, mas o mesmo ndo ocorreu com Rendimento de carcaga (figuras 5 a 7). A transformacao

das varidveis resposta para os modelos de regressdo ¢ abordada na Se¢ado 5.3.
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Tabela 1. Estatisticas descritivas para as medidas morfométricas (n=248)

Variavel* CC CP Ccor L1 L2 L3 Al A2 A3 CP*L1
Média 80,69 257,92 177,23 78,57 33,77 19,39 33,16 25,85 22,62 21020
DP 14,55 5423 41,28 15,32 9,35 6,37 7,04 4,40 3,93 7874
CV (%) 18,04 21,03 2329 1950 27,70 32,88 21,24 17,03 17,38 37,46
Minimo 48,70 132,00 81,40 43,50 19,00 390 1429 15,00 13,70 5742
Ql 70,00 220,25 150,22 67,56 28,00 15,00 28,02 2228 19,78 14828
Mediana 82,78 262,00 178,79 80,00 31,36 20,19 33,00 26,00 22,97 21225
Q3 90,00 297,50 207,88 90,00 36,00 24,00 38,05 28,95 2500 26492
Maximo 122,00 395,00 273,00 114,00 64,16 3200 51,83 38,00 33,05 41475
*c¢m; DP: desvio-padrdo; CV: coeficiente de varia¢do; Q1: primeiro quartil; Q3: terceiro quartil.
Tabela 2. Estatisticas descritivas para pesos e rendimentos corporais (n=248)
Variavel Pesos Rendimentos

Peso (g) Filé x2 (g) Filés/p x2(g) Pcarca (g) %F  %F s/p %Carca
Média 44530 217,71 179,22 315,26 48,73 39,06 61,18
DP 247,10 123,42 95,42 140,14 2,83 3,19 3,28
CV (%) 55,50 56,69 53,24 44.45 5,80 8,18 5,35
Minimo 55,40 24,00 20,00 85,86 3923 28,18 48,85
Q1 247,90 116,25 103,50 202,70 47,03 37,26 59,17
Mediana 415,50 208,00 169,00 290,00 48,67 38,99 61,37
Q3 603,00 300,00 248,00 403,75 50,54 41,07 63,00
Maximo 1194,00 578,00 462,00 736,00 6097 51,47 78,73

DP: desvio-padrdo; CV: coeficiente de variagdo; Q1: primeiro quartil; Q3: terceiro quartil.
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Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 2,20
P-Vzhe < 0,005
Mezan 217,71
StDev 123,42

Variance 15233,49
Skewness 0,644501
Kurtosis -0,052541

N 248

Minimum 24,00

1st Quartle 116,25

Median 208,00

3d Quartle 300,00

Maximum 578,00
959% Confidence Interval for Mean

202,27 233,15
95% Confidence Interval for Median

180,00 223,85
95% Confidence Interval for StDev

113,43 135,36
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Figura 2. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de filé com pele (Filé x2).
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Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 2,34
P-Vahe < 0,005
Mean 175,22
StDev 95,42

Variance 9104,48
Skewness  0,673552
Kurtosis 0,013743

N 238
Minimum 20,00
15t Quartile 103,50
Median 165,00

3rd Quartile 248,00
Maximum 462,00

95% Confidence Interval for Mean
167,04 151,41

95% Confidence Interval for Median
152,00 178,54

959 Confidence Interval for StDev
87,55 104,86

Figura 3. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de filé sem pele (Filé s/p x2).
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Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 2,13
P-Vzhe < 0,005
Mean 315,26
StDev 140,14
Variance 19638,13
Skewness 0,674561
Kurtosis -0,084568
N 202
Minimum 85,86
1st Quartle 202,70
Median 250,00
3d Quarile 403,75
Maximum 736,00

95% Confidence Interval for Mean

295,82

334,70

95% Confidence Interval for Median

269,61

321,00

95% Confidence Interval for StDev

127,67

155,32
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Ve : - |
Meadian * !
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Figura 4. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de carcaga (PCarca).

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,62
P-Vzlue 0,107
Mezn 48,725
StDev 2,825
Variance 7,979
Skewness  0,01%85
Kurtosis 1,5024%
N 248
Minimum 39,231
1st Quartile 47,026
Medizn 48,667
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Maximum 60,972

959% Confidence Interval for Mean
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Figura 5. Histograma e estatisticas descritivas para Rendimento de Filé com pele (%F).
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Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,28
P-Vzhe 0,643
Mean 39,057
StDev 3,1%4
Variance 10,204
Skewness  0,130837
Kurtosis 0,827023
N 238
Minimum 28,177
15t Quartile 37,257
Medizn 38,988
3rd Quartile 41,070
Maximum 51,473

95% Confidence Interval for Mean

38,649

39,465

95% Confidence Interval for Median

38,573

35,470

95% Confidence Interval for StDev

2,931

3,510

Figura 6. Histograma e estatisticas descritivas para Rendimento de Filé sem pele (%F s/p).
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Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 1,52
P-Vahe < 0,005
Mean 61,181
StDev 3,276
Variance 10,730
Skewness  0,37514
Kurtosis 5.07219
N 202
Minimum 48,845
1st Quartie 59,170
Medizn 61,372
3rd Quartile 62,997
Maximum 78,727

95% Confidence Interval for Mean

60,726

61,635

959% Confidence Interval for Median

60,610

61,727

95% Confidence Interval for StDev

2,984

3,630

Figura 7. Histograma e estatisticas descritivas para Rendimento de Carcaga (%Carca).




5.2 Analise de correlacao

Os valores do coeficiente de correlagdo linear de Pearson s3o apresentados na Tabela 3 e nos
diagramas de dispersdo nas figuras 8 a 10 ¢ possivel notar que as trés variaveis resposta de peso
corporal (peso de filé com/sem pele e peso de carca¢a) apresentaram relagdo aproximadamente
linear crescente moderada a alta com quase todas as variaveis morfométricas. A linearidade das
relacdes foi alcancada com a transformacgao das variaveis resposta, como ¢ mostrado no Se¢ao 5.3.

E possivel observar dois grupos distintos nos diagramas de dispersio envolvendo as
variaveis A2 e L2. Essa diferenca pode estar relacionada a um erro de medida destas.
Aparentemente, ocorreu confusdo no local correto da medida entre os diferentes responsaveis pela
coleta destes dados. Como nao foi possivel identificar estes dois grupos, essas varidveis nao
entraram no modelo de regressao linear.

Nao foi observado nenhum tipo de relacdo entre as variaveis de rendimento (rendimento de
filé com/sem pele e rendimento de carcaca) e as variaveis morfoldgicas (figuras 11 a 13), cujos
valores do coeficiente de correlagdo de Pearson foram baixos (Tabela 3).

Conforme descrito na Quadro 1, o rendimento (de filé ou de carcacga) ¢ calculado com uma
propor¢ao do peso total que ¢ devido apenas ao peso do filé (ou da carcaga). Como o peso tem
correlacdo linear muito forte com os pesos de filé e carcaga, era de se esperar mesmo que 0S
rendimentos ndo fossem correlacionados com peso. Para as outras varidveis morfologicas, a
auséncia de correlagdo com rendimento € explicada pelo fato de todas serem correlacionadas com
peso de file/carcaga (numerador do rendimento) € com peso total (denominador do rendimento),

sendo portanto, todas ndo correlacionadas com rendimento.
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Tabela 3. Matriz dos valores do coeficiente de correlacdo linear de Pearson das variaveis medidas
(em negrito, as correlagdes significativas a 5%)

Filé Filé  Pcar- % % %
Variavel X2 slpx2 ca  File FS}LB Ccaar Peso CC CP  Ceor LI L2 L3 Al A2 A3
File s/px2 0.994
PCarca 0.996 0.987
%File 0205 0254 0266
%Files/p | 0.023 0.094 0.113 0.759
%Carca | 0289 0299 0316 0.739 0.580
Peso 0.994 0986 0992 0.108 -0.059 0.199
cc 0.904 0.888 0.865 0088 -0.073 0.189| 0.912
cp 0.945 0937 0955 0.096 -0.089 0.235| 0.952 0918
Ceor 0923 0912 0912 0.094 -0.091 0.233] 0930 0.853 0.990
LI 0.926 0921 0.900 0.144 0.003 0.233| 0929 0943 0913 0.866
L2 -0.043 -0.040 0367 0226 0245 0.210|-0.060 -0.058 -0.183 -0.219 0.050
L3 0.817 0795 0.731 0.081 -0.087 0.202| 0.822 0.803 0.851 0.835 0.854 -0.012
Al 0.777 0763 0.756 0.070 -0.046 0.144| 0783 0.686 0.765 0.763 0.767 0.004 0.659
A2 0575 0567 0.854 0204 0.104 0.242| 0.568 0487 0.441 0407 0590 0.654 0.445 0.620
A3 0.892 0.879 0.888 0.173 0.018 0.271| 0.891 0.859 0.832 0790 0912 0.178 0.750 0.797 0.736
CP*L1 0979 0974 0976 0131 -0.033 0.238| 0983 0946 0972 0944 0969 -0.056 0.855 0.777 0.548 0.895

Peso (g)

500 4

250

04

0
2
T

20 40 60
A3
@
B
®
D
T T T 1 T T T T T
20 30 40 16 24 32 15000 30000 45000

Figura 8. Diagramas de dispersao para Peso de filé com pele. (Filé x2) e variaveis explicativas.
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Alé s/p x2

20 30 40 16 24 32 15000 30000 45000

Figura 9. Diagramas de dispersdo para Peso de filé sem pele. (Filé s/p x2) e variaveis explicativas.

Pcarcaga

20 30 40 16 24 32 15000 30000 45000

Figura 10. Diagramas de dispersdo para Peso de carcaga. (PCarca) e variaveis explicativas.
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20 30 40 16 24 32 15000 30000 45000

Figura 11. Diagramas de dispersdo para Rendimento de filé com pele. (%F) e variaveis explicativas.

% (s/p)

0 40 16 2% 32 15000 30000 45000

Figura 12. Diagramas de dispersao para Rendimento de filé sem pele. (%F s/p) e varidveis

explicativas.
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o/Carca

20 30 40 16 2% 32 15000 30000 45000

Figura 13. Diagramas de dispersdo para Rendimento de carca¢a. (%Carca) e variaveis explicativas.

5.3 Normalidade e transformacio das variaveis resposta

Como foi mostrado na Secdo 5.1, as varidveis resposta de peso corporal ndo apresentaram
distribuicdo Normal pelo teste de Anderson-Darling (figuras 2 a 4). A transformagao dos dados para
Peso de filée com pele, Peso de filée sem pele ¢ Peso de carcag¢a foi possivel utilizando raiz
quadrada. A normalidade foi obtida a para trés varidveis transformadas, além de tornar lineares
suas relagdes com as varidveis explicativas (figuras 14 a 16).

Como as varidveis Rendimento de filé com e sem pele apresentaram normalidade, elas ndo
foram transformadas. Entretanto, o mesmo nao foi observado para Rendimento de carcaga (figuras
5 a 7), ndo sendo possivel também encontrar uma transformagdo que tornasse sua distribuicao

Normal.
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] Anderson-Darling Normality Test
s . A-Squared 0,40
/] — N P-Vake 0,369
/ \ Mean 14,117
StDev 4,301
Y Variance 18,454
Skewness 0,0005941
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Figura 14. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de filé com pele (acima) e diagrama de

de dispersao (abaixo) apos transformacao dos dados com raiz quadrada.
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— Anderson-Darling Normality Test

__ P A-Squared 038
T \ P-Vake 0,411
ré \ Mean 12,891
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Figura 15. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de filé sem pele (acima) e diagramas de

dispersdo (abaixo) com transformag¢ao dos dados com raiz quadrada.
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Anderson-Darling Normality Test
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Figura 16. Histograma e estatisticas descritivas para Peso de carcaca (acima) e diagramas de

dispersdo (abaixo) com transformag¢ao dos dados com raiz quadrada.
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5.4 Modelos de regressao linear
5.4.1 Peso de Filé e Carcaca sem transformacio

A variavel Peso apresentou forte correlagcdo linear com Peso de filé com e sem pele e Peso de
carcag¢a. Um modelo de regressdo linear simples, considerando Peso como varidvel explicativa, se
mostrou adequado para explicar 99% da variabilidade de Peso de filé com pele e carcaca e 98% de
Peso de filé sem pele (Tabela 4). Em relacdo a andlise de residuos, a normalidade somente ndo foi
observada no modelo para Peso de filé com pele. Entretanto, a distribui¢do dos residuos ¢ unimodal
simétrica, o que acreditamos ter sido suficiente para nao afetar os testes do ajuste. Considerando
que o peso de abate do animal ¢ superior a 600 g, os residuos se apresentam homocedasticos neste
grupo de interesse para todos os modelos, indicando um bom ajuste (as saidas do MINITAB sao

mostradas no Apéndice B).

Tabela 4. Modelos de regressao linear simples para Pesos de filé e carcaca.

Variavel Equacido da regressao R? ajustado
Peso de filé com pele  Filé x2 =- 3,93 + 0,498 Peso (g) 99,1%
Peso de filé¢ sem pele  Filé s/p x2 =- 1,75 + 0,394 Peso (g) 98,1%
Peso de carcaca Pcarcaca = - 8,68 + 0,632 Peso (g) 99,2%

5.4.2 Peso de Filé com pele transformada (raiz quadrada)

Com o objetivo de determinar um modelo por meio das variaveis morfométricas, considerou-
se as variaveis respostas transformadas. Aplicando a metodologia de stepwise, foi possivel observar
que a variavel comprimento padrdao (CP) explica quase 95% da variabilidade da varidvel Peso de
Filé com pele transformada por raiz quadrada (PFilé-T). Quando se acrescenta Peso como
explicativa, este percentual sobe para 98%. As variaveis L1, Al, A3 e CC contribuem com uma
porcentagem muito baixa para explicacdo da variabilidade de PFilé-T. Foram obtidos, em
sequéncia, os quatro modelos resumidos na Tabela 5 (as saidas do MINITAB sdo mostradas no

Apéndice B).

Tabela 5. Modelos de regressao linear construidos em sequéncia para Peso de Filé com pele.

Modelo Equagdo da regressao R? ajustado
1 PFilé -T = 0,917 + 0,00999 Peso (g) + 0,339 CP 98,0%
2 PFilé -T =-5,82 + 0,0773 CP 95,0%
3 PFil¢ —T = 2,78 + 0,000539 CP*L1 97,6%
4 PFilé - T = 1,495 +0,000676 CP*L1 - 0,000000 (CP*L1)* 97,9%

O modelo 1, embora apresente o maior R?, os elevados valores das VIFs indicam efeito de
multicolinearidade entre as variaveis Peso e CP. Além disso, os residuos sdo normais € ndo sdo
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homocedasticos, além de apresentarem um padrdo quadritico com os valores ajustados. O
histograma dos residuos indica também possiveis outliers.

Considerando que CP explicava a maior porcentagem da variabilidade dos dados, construiu-se
um modelo mais simples somente com esta variavel. O modelo 2, cujo R? ajustado foi de 95%,
apresentou-se melhor ajustado que o modelo 1. Os residuos sdo, aparentemente, homocedasticos e
normais (embora o valor-p seja muito préximo de 0,05).

O modelo 3 considerou a area corporal através das varidaveis CP e L1 e alcangou um R’
ajustado de 97,6%. Os residuos apresentam normalidade e aparentemente varidncia constante,
embora tenha uma curva suave no grafico de residuos versus ajustados.

Como o grafico de residuos versus ajustados apresentava uma suave curva foi inserido ao
modelo 3 um termo quadratico e assim obtido o modelo 4. O modelo 4 apresentou um R* ajustado
de 97,6% e os residuos apresentam variancia constante e normalidade, sendo um modelo melhor
ajustado que os dois modelos anteriores. O coeficiente quadratico, embora significativo, apresenta

valor muito préximo a zero.

5.4.3 Peso de filé sem pele transformada (raiz quadrada)

Aplicando a metodologia Stepwise, foi possivel observar que a variavel Peso explica pouco
mais de 95% da variabilidade da varidvel Peso de Filé sem pele (File s/px2-TR). Quando se
acrescenta L1, Ccor e Al, este percentual aumenta para 97,84%. A partir desta metodologia foram
obtidos quatro modelos sempre levando em consideragdo, as variaveis morfométricas (Tabela 6; as

saidas do MINITAB sao mostradas no Apéndice B).

Tabela 6. Modelos de regressao linear para Peso de Filé — Transformada sem pele.

Modelo Equagao da regressao R’
ajustado
1 Filé s/px2-TR = 1,82 + 0,0102 Peso (g) + 0,0801 L1 96,8%
2 Filé s/px2-TR =-6,34 + 0,0408 CP + 0,0107 L1 96,4%
3 Filé s/px2-TR = 2,76 + 0,000470 CP*L1 96,6%
4 Filé s/px2 - TR =1,702 + 0,000577 CP*L1 - 0,000000 (CP*L1)*  96,8%

Os modelo 1 associa Peso e L1 enquanto o modelo 2 associa CP e L1. Embora estes modelos
apresentem R alto, a anélise de residuos indica falta de ajuste. Somente no modelo 1 os residuos
apresentam normalidade e em ambos ndo sdo homocedasticos. Os valores de VIFs estdo abaixo de

10 ndo sugerindo efeito de multicolinearidade.
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Os modelos 3 e 4 sdo similares aos modelos obtidos para a varidvel Peso de filé com pele. A
justificativa para obtencdo destes modelos ¢ a possibilidade de uniformizar um modelo para
diferentes respostas. O modelo 3 considera uma variavel multiplicativa. O modelo apresenta alto R*
e os residuos apresentam normalidade, mas aparentemente ndo sao homocedasticos. O grafico de
residuos versus ajustados apresenta uma curva suave indicando a necessidade de adicdo de um
termo de segundo grau.

Considerando um modelo de regressao quadratica para area corporal, obteve-se o modelo 4.
Este modelo apresentou alto R? e residuos homocedasticos e distribui¢do Normal, indicando bom

ajuste.

5.4.4 Peso de carcaca transformada (raiz quadrada)

Aplicando a metodologia Stepwise, ¢ possivel observar que a varidvel Peso explica quase
97% da variabilidade da variavel Peso de carcaga (Pcarcaga-TR). As variaveis CC, CP, A1, L1 e A3
contribuem com menos de 2%. A partir desta metodologia, foram obtidos quatro modelos

resumidos na Tabela 7 (as saidas do MINITAB sdo mostradas no Apéndice B).

Tabela 7. Modelos de regressao linear para Peso de carcaga.

Modelo Equagao da regressao R?
ajustado
1 Pcarcaga - TR = 3,90 + 0,0132 Peso (g) + 0,0240 CP 97,4%
2 Pcarcaca - TR =-9,83 + 0,0635 CP + 0,116 LI 96,6%
3 Pcarcaga - TR = 3,69 + 0,000583 CP*L1 95,6%
4 Pcarcaga - TR = 1,659 +0,000760 CP*L1 - 0,000000 (CP*L1)* 96,1%

O modelo 1 inclui como varidveis explicativas Peso e CP e obteve um R? de 97,4%. Os
valores de VIFs elevados indicam multicolinearidade além de ndo apresentar homocedasticidade e
normalidade dos residuos. Os modelos 2, 3 € 4 consideram as variaveis CP e L1. Estes modelos
apresentaram elevados valores de R?. Os residuos aparentemente sio homocedasticos e apresentam

normalidade, indicando o bom ajuste do modelo.

5.4.5 Rendimentos corporeos

Como visto na Secao 4.2, ndo foram encontradas relagdes entre os rendimentos corporais € as
variaveis morfométricas. Nao foi observado correlagdo também entre os rendimentos e diferentes

combinagdes entre as varidveis morfométricas, como razdo e multiplicagdo. Mesmo considerando-
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se um modelo completo para todos os tipos de rendimentos, 0 R* ndo alcangou nem 15% (a saida do

MINITAB ¢ mostrada no Apéndice B).

6. DISCUSSAO

Considerando as variaveis morfométricas, as variaveis CP e L1 se mostraram as mais
adequadas para constru¢do dos modelos para os diferentes tipos de pesos. Costa (2011), avaliando
pacus, e Botelho (2016), avaliando lambaris, também encontraram fortes correlagdes entre pesos
corporais ¢ as medidas de comprimento padrao e largura corporal.

O comprimento padrdo foi também uma das varidveis mais correlacionadas aos pesos
corporais em piracanjubas (Freato, 2005). Medidas morfométricas foram importantes para
constru¢do de modelos de regressao para diferentes pesos em tildpias do Nilo (Diodatti, 2006; Pires,
2011).

Por outro lado, a variavel Peso foi a mais eficaz na constru¢do dos modelos, pois, além do R?
obtido ser elevado, a simplicidade do modelo facilita sua interpretacdo, mesmo a normalidade ndo
sendo observada nos residuos para Peso de filé com pele. Avaliando os intervalos de confianca e
predi¢ao para novas observacdes (Apéndice B), observamos uma margem de erro de cerca de 5
gramas. Considerando que os animais ndo sdo normalmente abatidos com pesos inferiores a 600
gramas, essa margem de erro ndo ¢ significante. Embora ndo faca sentido os valores significativos
para B, ¢ importante salientar que eles estdo dentro da margem de erro.

Em relagdo aos rendimentos corporais ndo foi possivel a constru¢do de nenhum modelo
preditivo. Costa, avaliando pacus, e Botelho (2016), em estudo desenvolvido com lambaris, ndo
conseguiram encontrar correlagdo entre as varidveis morfométricas e os rendimentos corporais.
Freato (2005), em estudo com piracanjubas, ndo encontrou correlagdo entre o rendimento de
carcaca ¢ nenhuma das medidas morfométricas, sugerindo que o aumento do peso do animal leva a
aumento da porcentagem de visceras, reduzindo, assim, os rendimentos corpdreos.

Diodatti (2006) também nao encontrou, em tilapias do nilo de duas linhagens, correlagdes
entre rendimentos corporais € medidas morfométricas. Por outro lado, Melo ef al(2013)
encontraram correlacoes moderadas a altas entre rendimento de carcaca e medidas morfométricas
para tilapia do Nilo, para duas classes de peso.

Bosworth & Holland (2001), utilizando imagens de ultrassom para avaliar a forma do corpo
de catfishes, conseguiram obter modelos de regressio para explicar rendimento de carcaga com R?
proximo a 50% para fémeas. Estes mesmos autores verificaram que o sexo influenciou
significativamente a constru¢do dos modelos, sendo as correlagdes mais elevadas entre rendimento

de carcaca e formato do corpo ocorreram nas fémeas. No presente estudo, ndo existe a separagao
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entre machos e fémeas, o que pode ter contribuido para a impossibilidade de constru¢do de um

modelo para os rendimentos corpdreos.

7 CONCLUSAO

A variavel Peso foi a mais eficiente para constru¢do dos modelos preditivos apresentando
elevados valores de R? e simplicidade na interpretagdo. Considerando as varidveis morfométricas,
CP e L1 mostraram-se as mais adequadas para constru¢do dos modelos para os diferentes tipos de
pesos. Contudo, foi necessaria a transformacdo da variavel resposta e a adi¢do de um termo de
segundo grau para melhor ajuste dos modelos. Em relacdo aos rendimentos corporais, ndao foi
possivel ajustar um modelo, uma vez que nao houve correlacdo entre estas variaveis e as varidveis

morfométricas. Estes mesmos resultados foram observados em outros estudos com outras espécies.
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APENDICE A: Histogramas das Variaveis Morfologicas (Explicativas)
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Figura A-1. Histograma para Comprimento de Cabega (CC).
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Figura A-2. Histograma para Comprimento Padrdao(CP).
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Figura A-3. Histograma para Comprimento correto(CC).
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Figura A-4. Histograma para Largura 1 (L1).
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Histogram of L2
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Figura A-5. Histograma para Largura 2 (L2).
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Figura A-6. Histograma para Largura 3 (L3).
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Figura A-7. Histograma para Altura 1 (A1).
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Figura A-8. Histograma para Altura 2 (A2).



Histogram of A3
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Figura A-9. Histograma para Altura 3 (A3).
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The regression equation is

Filé x2 = - 3,93 + 0,498 Peso (q)

Predictor Coef SE Coef T 3
Constant -3,933 1,531 -2,57 0,011
Peso (g) 0,498262 0,003025 164,70 0,000

5 =11,6641 R-5g = 99,1% R-5g(ad]) = 99,1%

Analysis of Variance

APENDICE B - Resultados dos modelos ajustados (saida do MINITAB).

Source DF SS MS F P
Regression 1 3690697 3690697 27127,05 0,000
Residual Error 243 33061 136
Lack of Fit 219 30407 139 1,26 0,28&0
Pure Error 24 2653 111
Total 244 3723757
Predicted Values for New Observations
New Cbs Pesoc (g) Fit SE Fit 95% CI 95% PI
1 50 20,980 1,401 ( 18,221; 23,740) ( -2,1e0; 44,121)
2 100 45,894 1,275 ( 43,381; 48,408) ( 22,781; &9,008)
3 250 120,633 0,945 (118,771; 122,494) ( 97,582; 143,684)
< 500 245,199 0,765 (243,691; 246,708) (222,173; 268,224)
5 750 369,764 1,193 (367,415; 372,114) (346,669; 392,860)
& 1000 494,330 1,845 (490,696; 497,964) (471,0868; 517,591)X
X denotes a point that is an outlier in the predictors.
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Figura B-1. Resultados de ajuste e analise de residuos do modelo para Peso de filé com pele.
Valor-p<0,005 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
Filé s/p x2 = - 1,75 + 0,394 Peso (qg)

232 cases used, 10 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P
Constant -1,750 1,876 -0,93 0,352
Peso (g) 0,394314 0,003657 107,82 0,000

5 =13,3424 R-5g = 98,1% R-S5g(adj) = 98,1%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F
Regression 1 2069367 2069367 11624,38
Residual Error 230 40944 178
Lack of Fit 209 38676 185 1,71
Pure Error 21 2268 108
Total 231 2110312

Predicted Values for New Observations

0,000

0,073

New Obs Peso (g) Fit SE Fit 95% CI
1 50 17,966 1,716 ( 14,584; 21,348)
2 100 37,681 1,562 ( 34,604; 40,759)
3 250 96,829 1,150 ( 94,563; 99,094)
4 son 195,407 0,892 (193,649; 197,165)
5 750 293,986 1,394 (291,240; 296,732)
3 1000 392,564 2,182 (388,265; 396,864)

95% PI

( -8,540; 44,471)
( 11,213; 64,150)
( 70,442; 123,215)
(169,060; 221,755)
(267,554; 320,418)
(365,926; 419,203)X

X denotes a point that is an outlier in the predictors.
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Figura B-2. Resultados de ajuste e andalise de residuos do modelo para Peso de filé sem pele.
Valor-p=0,067 no teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov.
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The regression equation is
Pcarcagca = - 8,68 + 0,632 Peso (q)

h96 cases used, 46 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P
Constant -8, 680 2,253 -3,85 0,000
Pesoc (g) 0,632462 0,004070 155,38 0,000

5 =12,5%00 R-5q = 99,2% R-5q(adj) = 99,2%

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P
Regression 1 3826878 3826878 24142,92 0,000
Residual Error 194 30751 159
Lack of Fit 172 27313 159 1,02 0,513
Pure Error 22 3438 156
Total 195 3857629

Predicted Values for New Observations

New Obs Fit SE Fit 95% CI 95% PI
1 22,943 2,068 ( 18,865; 27,021) ( -2,221; 48,106)
2 54,566 1,887 ( 50,845; 58,287) ( 29,458; 79,674)
3 148,435 1,381 (146,712; 152,159) (124,455; 174,415)
4 307,551 0,900 (305,776; 309,325) (282,656; 332,445)
5 465,666 1,335 (463,032; 468,300) (440,696; 490,637)
6 623,782 2,197 (619,448; 628,116) (598,576; 648,988)
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Figura B-3. Resultados de ajuste e analise de residuos do modelo para Peso de carcaca. Valor

p=0,504 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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Response iz PFilé - T on & predictors, with W
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Figura B-4. Andlise de modelo de regressao para Peso de filé com pele utilizando metodologia

Stepwise. (Layout da saida do Minitab).
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The regression equation is
PFilé - T = 0,917 + 0,00999 Peso (g) + 0,0339 CP

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 0,9174 0,3918 2,34 0,020

Peso (g) 0,0099880 0,0005107 19,56 0,000 10,8
CPp 0,033934 0,002327 14,58 0,000 10,8

5 =0,604735 R-5q = 98,0% R-Sg(adj) = 98,0%

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P
Regression 2 4478,5 2239,3 123,13 0,000
Residual Error 245 g89,6 0,4

Total 247 4568,1

Peso (g) 1 44

Source DF Seq S
0
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Figura B-5. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 1 para Raiz Quadrada de Peso de

filé com pele. Valor-p=0,066 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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Regression Analysis: PFilé - T versus CP

The regression equation is

PFilée - T = - 5,82 + 0,0773 CF

Predictor Coef SE Coef T E
Constant -5,8156 0,2986 -1%,47 0,000
CP 0,077282 0,001133 2,20 0,000

5 = 0,965307 R-5g = 95,0% R-Sg(adj) = 95,0%

Enalysis of Variance

Source DF 35 M5 F P
Regression 1 4338,& 4338,& 4e651,28 0,000
Besidual Errcr 246 229,5 0,9

Total 247 4588,1

Residual Plots for PFilé - T
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Figura B-6. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 2 para Raiz Quadrada de Peso de

filé com pele. Valor-p=0,075 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
PFilé - T = 2,78 + 0,000539 CP*L1

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 2,7772 0,1217 22,81 0,000
CP*L1 0,00053947 0,00000542 99,45 0,000

5 =20,671323 R-5q = 97,6% R-5g(ad]j) = 97,6%

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P
Regression 1 4457,2 4457,2 98%0,15 0,000
Residual Error 246 110,9 0,5

Total 247 4568,1

Residual Plots for PFilé - T
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Figura B-7. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 3 para Raiz Quadrada de Peso de

filé com pele. Valor-p=0,576 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
PFilé - T = 1,495 + 0,00067¢é CP*L1 - 0,000000 CP*L1#**2

S =0,630069 R-S5q = 97,9% R-Sg(ad)) = 97,9%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 4470,84 2235,42 5630,96 0,000
Error 245 97,26 0,40

Total 247 4s6g,10|

Sequential Analysis of Variance

Source DF SS F P
Linear 1 4457,24 98%0,15 0,000
Quadratic 1 13,60 34,27 0,000

Residual Plots for PFilé - T
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Figura B-8. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 4 para Raiz Quadrada de Peso de

filé com pele. Valor-p=0,087 no teste de normalidade de Kolmorogov-Smirnov.
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Stepwise Regression: File s/px2 -TR versus CC; CP; ...

Alpha-to-Enter: 0,15 Alpha-to-Remove: 0,15

Response is File s/px2 -TIR on 10 predictors, with N = 238
N(cases with missing observations) = 10 N(all cases) = 248

Step 1 2 3 -
Constant 6,150 1,828 -1,207 -1,429
Peso (g) 0,01465 0,01017 0,00620 0,00805
T-Value 69,12 22,13 11,48 11,28
P-Value 0,000 0,000 0,000 0,000
Ll 0,0801 0,0849 0,0819
T-Value 10,53 13,43 12,93
P-Value 0,000 0,000 0,000
Ccor 0,0248 0,0238
T-Value 10,39 9,93
P-Value 0,000 0,000
Al 0,0215
T-Value 2,68
P-Value 0,008
S 0,787 0,650 0,539 0,532
R-5gq 95,29 96,80 97,81 97,88
R-Sg(ad]) 95,27 96,78 97,78 97,84

Stepwise. (Layout da saida do Minitab)

Figura B-9. Analise de modelo de regressdo para Peso de filé sem pele utilizando metodologia
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The regression equation is

File s/px2 -TR = 1,83 + 0,0102 Peso (g) + 0,0801 L1

h38 cases used, 10 cases contain missing values

Predictor Coef
Constant 1,8285
Peso (g)
Ll 0,080095

5 =0,650184 R-5q = 9¢6,8%

Analysis of Variance

Source DF 55
Regression 2 3007,6
Residual Error 235 99,3
Total 237 310¢,9
Source DF Seq SS
Pesoc (g) 1 29%¢0,7
Ll 1 46,9

SE Coef
0,4203
0,0101736 0,0004598
0,007604

R-

1503,8

T P VIF
4,35 0,000
22,13 0,000
10,53 0,000

o
-
w W

Sg(adj) = 96,8%

MS F P
3557,22 0,000
0,4

Residual Plots fo_r Filés/p 2x -TR

Normal Probability Plot

s 8

8

2 0 2 4
Standardized Residual

Histogram

-3

2 -1 0 1 2 3 4
Standardized Residual

Versus Fits

Figura B-10. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 1 para Raiz Quadrada de Peso de

filé sem pele. Valor-p=0,572 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
File s/px2 -TR = - 6,34 + 0,0408 CP + 0,107 L1

238 cases used, 10 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant -6,3423 0,2471 -25,66 0,000

CP 0,040757 0,001982 20,5¢ 0,000 5,2
L1 0,107287 0,006944 15,45 0,000 5,2

5 =0,682403 R-5q = 96,5% R-3g(adj) = 96,4%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 2997,5 1498,7 321g,42 0,000
Residual Error 235 109,4 0,5

Total 237 310e,9

Source DF Seq SS
CPp 1 288¢,3
L1 1 111,1

Residual Plots for Filé s/p 2x -TR

Normal Probability Plot Versus Fits
E=E) " - 4 =
954 =
= .o
904 5 24 . .\ « *
; TR e
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Histogram
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Figura B-11 Resultados de ajuste e andlise de residuos do Modelo 2 para Raiz Quadrada de Peso de

filé¢ sem pele. Valor-p=0,029 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
File s/px2 -IR = 2,76 + 0,000470 CP*Ll

238 cases used, 10 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 2,7629 0,1303 21,20 0,000
CP*L1 0,00046985 0,00000571 82,35 0,000

5 =0,665378 R-5q = 96,6% R-5g(adj) = 96,6%

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P
Regression 1 3002,4 3002,4 &781,62 0,000
Residual Error 236 104,5 0,4
Total 237 310e¢,9
L} - 1
Normal Probability Plot Versus Fits
99,9 - _ 4
95 «* H
=
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£ s 3
2 s
104 z
=
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Figura B-12. Resultados de ajuste e andlise de residuos do Modelo 3 para Raiz Quadrada de Peso de

filé¢ sem pele. Valor-p=0,913 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
Filé s/p 2x -TR = 1,702 + 0,000577 CP*L1 - 0,000000 CP*L1%*%*2

S =0,644283 R-5qg = 96,9% R-S5g(ad]) = 96,E%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 3009,35 1504,&7 3624,85 0,000
Error 235 97,55 0,42

Total 237 310&,90

Sequential Analysis of Variance

Source DF S8 F P
Linear 1 3002,41 6781,€2 0,000
Quadratic 1 6,94 16,71 0,000

Normal Probability Plot
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Figura B-13. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 4 para Raiz Quadrada de Peso de

filé sem pele. Valor-p=0,138 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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Step 1 2
Constant g,40876 3,89726 -0,085910

Pesc (g} 0,01738 0,01321 0,00952
T-Value 79,28 19,25 12,88
BE-Value 0,000 0,000 0,000
cp 0,0240 0,0291
I-Value 6,35 8,76
BE-Value 0,000 0,000
B3 0,190
I-Value g,34
B-Value 0,000
L1

I-Value

B-Value

Rl

I-Value

B-Value

I-Value

B-Value

3 0,889 0,830 0,543
R-5g 956,92 97,44 95,10
R-Sg{adj) 96,90 97,41 95,07

Figura B-14. Andlise de modelo de regressao para Peso de

Stepwise. (Layout da saida do Minitab).
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carcaca utilizando metodologia
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The regression equation is
Pcarcaga - TR = 3,90 + 0,0132 Peso (g) + 0,0240 CP

202 cases used, 46 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 3,8973 0,7192 5,42 0,000

Peso (g) 0,0132120 0,0006864 19,25 0,000 11,7
Cp 0,02404¢ 0,003788 6,35 0,000 11,7

S = 0,629654 R-Sg = 97,4% R-Sg(adj) = 97,4%

Analysis of Variance

Source DF SS MS F P
Regression 2 2997,5 1498,8 3780,35 0,000
Residual Error 199 78,9 0,4

Total 201 3076,4

Source DF Seq SS
Pesc (qg) 1 2981,¢

Cp 1 1,0
Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura B-15. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 1 para Raiz Quadrada de Peso de

carcaca. Valor-p=0,039no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
Pcarca¢ca - TR = - 9,83 + 0,0635 CP + 0,116 L1

202 cases used, 46 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant -9,8303 0,3654 -26,90 0,000

CP 0,063460 0,002375 26,72 0,000 3,5
L1l 0,115583 0,007637 15,13 0,000 3,5

5 =0,726227 R-5q = 96,6% R-5Sq(ad]) = 96,6%

Analysis of Variance

Source DF S5 MS F P
Regression 2 2971,5 1485,7 2817,07 0,000
Residual Error 199 105,0 0,5

Total 201 307e¢,4

Source DF Seq SS

Cp 1 2850,7
Ll 1 120,8
Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura B-16. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 2 para Raiz Quadrada de Peso de

carcaca. Valor-p=0,132 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression equation is
Pcarcaga - IR = 3,69 + 0,000583 CP*L1

202 cases used, 46 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P
Constant 3,6887 0,2070 17,82 0,000
CP*L1 0,00058252 0,00000852 &8,39 0,000
S =0,794209 R-Sq = 95,9% R-Sgq(adj) = 95,9%

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F P

Regression 1 2950,3 2950,3 4677,29 0,000

Residual Error 200 12¢,2 0,6

Total 201 3076,4

Normal Probability Plot Versus Fits
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Figura B-17. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 3 para Raiz Quadrada de Peso de

carcaca. Valor-p=0,335 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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The regression eguation is

Pcarcaga - TR = 1,659 + 0,000760 CP*L1 - 0,000000 CP*L1%**2

S =0,771965 R-Sq = 96,1% R-Sqg(ad)) = 96,1%

Analysis of Variance

F P

Source DF SS MS

Regression 2 2957,85 1478,92 2481,71 0,000
Error 199 118,59 0,60

Total 201 307¢,44

Sequential Analysis of Variance

Source DF SS F
Linear 1 2950,29 46€77,29
Quadratic 1 7,56 12,69
Normal Probability Plot
99,9
99 . :
904
s
g =0
3
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104
0,14 v - - -
-4 -2 0 2 4
Standardized Residual
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P

0,000
0,000

Versus Fits
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Figura B-18. Resultados de ajuste e analise de residuos do Modelo 4 para Raiz Quadrada de Peso de

carcaca. Valor-p=0,159 no teste de normalidade de Anderson-Darling.
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* Ccor is highly correlated with other X variables
* Ccor has been removed from the egquation.

The regression egquation is
iF = 42,7 - 0,00232 Pesoc (g) - 0,104 CC + 0,0317 CP + 0,0810 L1 + 0,0871 L2
- 0,103 L3 - 0,0818 AL - 0,066 22 + 0,133 A3

Predictor Coef SE Coef T 13 VIF
Constant 42,721 2,832 15,09 0,000
Peso (g} -0,002322 0,003000 -0,77 0,440 18,4
cC -0,10394 o,04293 -2,42 0,018 13,1
Cp 0,031&7 0,01434 2,21 0,028 20,3
L1 0,08103 0,05058 1,60 0,110 20,1
L2 0,08708& 0,03992 2,18 0,030 4,7
L3 -0,10312 0,05824 -1,77 0,078 4.6
Al -0,08181 0,05057 -1,82 0,107 4,2
2 -0,06858 o,111% -0,59 0,558 g1
L3 0,1928 0,144% 1,33 0,185 10,9

s =2,71537 ©ER-Sg = 11,0% E-Sg(adj) = 7,6%

Analysis of Variance

Source DF 55 M5 F FE
Regression 9 215,892 23,988 3,25 0,001
Besidual Errocr 238 1754,831 7,373

Total 247 1970,724

Figura B-19. Modelo de regressao linear completo para Rendimento de filé com pele (Layout da

saida do Minitab).
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The regression equation is
§¢F (s/p) = 36,1 - 0,00138 Peso (g) - 0,129 CC + 0,0161 CP + 0,161 L1 + 0,115 L2
- 0,164 L3 - 0,0414 A1 - 0,164 A2 + 0,089 A3

238 cases used, 10 cases contain missing values

Predictor Coef SE Coef T P VIF
Constant 36,127 3,474 10,40 0,000

Peso (g) -0,001376 0,003572 -0,39 0,701 18,824
cc -0,12889 0,04858 -2,65 0,009 11,680
cp 0,01614 0,01704 0,95 0,344 19,214
L1 0,16138 0,05725 2,82 0,005 17,680
L2 0,11492 0,04544 2,53 0,012 4,723
L3 -0,16449 0,06605 -2,49 0,013 3,906
Al -0,04139 0,05740 -0,72 0,472 4,025
A2 -0,1638  0,1275 -1,28 0,200 8,101
A3 0,0890 0,1672 0,53 0,595 10,204

5 =3,05735 R-5q =11,9% R-5g(adj) = 8,4%

Analysis of Variance

Source DF 55 MS F P
Regression 9 287,109 31,901 3,41 0,001
Residual Error 228 2131,208 9,347

Total 237 2418,318

Figura B-20. Modelo de regressdo linear completo para Rendimento de filé sem pele (Layout da

saida do Minitab).
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* Ccor is highly correlated with other X wariables
* Cocor has been removed from the equation.

The regression eqguation is

Rcarcaga = 40,7 - 0,0145 Peso (g) - 0,133 CC

+ 0,0

202 cases used, 46 cases contain missing values

Predictor Coef S5E Coef T
Constant 40,728 4, 806 8,47
Pesoc (g) -0,014512 0,004523 -3,21
cC -0,13342 0,05360 -2,49
CPp 0,08824 0,02106 4,19
11 0,03676 0,06232 0,59
12 0,11098 0,05869 1,8
L3 -0,04791 0,08857 -0,54
hl -0,08198 0,06118 -1,34
L2 -0,0029 0,1545 -0,02
L3 0,5243 0,1784 2,94
5 = 3,04783 B-5q = 17,3% B-Sg{ad])
Analysis of Variance

Source DF 35 MS
Regression 373,398 41,489
Residual Errcr 192 1783,310 9,288
Total 201 215,708

B VIF
a,000
0,002 21,7
0,014  &,3
0,000 15,5
0,556 13,1
0,060 3,6
0,589 3,7
0,182 3,6
0,985 9,0
0,004 9,4
= 13,4%

F P
4,47 0,000

B + 0,0368 L1 + 0,111 L2
- 0,0479 L3 - 0,0820 21 - 0,003 B2 + 0,524 R3

Figura B-21. Modelo de regressao linear completo para Rendimento de carcaga (Layout da saida do

Minitab).
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