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Resumo

Objetivou-se, com o0 presente trabalho, otimizar os parametros de cultivo do
Litopenaeus vanammei (Boone 1931), com o0 uso de analise de regressao linear
multipla. Utilizaram-se dados de cultivos de uma fazenda Comercial do camarao
marinho, localizada na Zona da Mata Norte do Estado de Pernambuco, correspondente
ao periodo de 2001 a 2003. O sistema de cultivo adotado foi bifasico, em que a primeira
fase foi realizada em tanques bercario e a segunda em viveiros de engorda. A fazenda
dispde de dois tanques bercario com capacidade de 60m® e cinco viveiros com &rea
que variam de 3,23 a 4,74 ha. Durante esse periodo foram utilizadas pos-larvas de
diversas procedéncias: Tecmardo (RN), Aqualider (PE), Equabras, Verde-mar, Netuno
(PE) e Compescal (RN). As pés-larvas foram estocadas nos tanques bercario com
densidades que variaram de 19 a 34 PL/L, durante 10 a 26 dias. ApGs esse periodo
foram transferidas para os viveiros de engorda. De um total de 31 cultivo foram
observadas as seguintes variaveis preditoras: Epoca do Ano, Tempo de Cultivo,
Densidade de Estocagem, Area de Viveiro, Tempo de Engorda, Densidade de Engorda,
Numeros de Ciclos e Origem das Pds-larvas, e as respostas: Sobrevivéncia, Peso Final,
Numero de Camardes Vivos, Biomassa e Fator de Conversdo Alimentar. Foi utilizado o
processo de Stepwise Forward para selecao de variaveis significativas (p < 0,05) e o de
Box e Cox para minimizar a soma dos quadrados dos residuos das equacfes. As
consisténcias das equac¢fes foram avaliadas com base nas estatisticas F de Snedecor,
R? e na Andlise de Residuo. Na fase bercario pode-se modelar a taxa de sobrevivéncia
com os parametros de cultivo. Na engorda, apenas a taxa de Sobrevivéncia, Biomassa

e Fator de Conversao Alimentar foram correlacionados (P < 0,05).



ABSTRACT

The objective of the present work was to optimize the cultivation parameters of the
marine shrimp (Litopenaeus vannamei, Bone, 1931) with the use of regression analyss .
Cultivation data were used from a marine shrimp farm located in the north forest zone
in the state of Pernambuco corresponding to the period from 2001 to 2003. The adopted
cultivation system was a two-phased system where the first phase was accomplished in
birth tanks and the second phase in fatting nurseries . The farm has two tanks with
capacity of 60 m® and five nurseries with areas that vary from 3.23 to 4.74 ha. During
these periods, post —larva e from several origins were used: Tecmar&o (RN), Aqualider
(PE), Equabras , Verde-Mar, Netuno (PE) Compescal (RN). The post-larvae were
storage in birth tanks with densities varied from 19 to 34 PL / L within a period that
varied from 10 to 26 days. After this period the post-larvae were transferred to the
fatting nurseries. From the total amount of 31 cultivations sets accomplished, the
following variables were considered. Period of the year, cultivation time, storage
density, nursery area, fatting time, number of cycles, origin of the post - larvae. and the
responses; survival , final weight, the number of shrimps alive , biomass, factor of
conversion feeding. It was used the multiple regression analyses to correlate these
variables. and it was also used Box and Cox to select the best value of in which
maximized the value of the statistical R*. The consistency of the models were checked
based on the stastistical F, R?> and residual analyses. We can conclude that the
survival rate of the post-larvas of L.vanamme were bigger when the cultivation time
was increased in the birth tanks phase and decreased in the fatting nurseries, with the
increasing fatting density. The final weight of the shrimps decreased with the fatting time

being of 11 grams for a cultivation period of 85 days.
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1 - INTRODUCAO
1.1 Carcinicultura Mundial

Estudos envolvendo camardes de agua salgada datam de mais de dois séculos,
quando foram publicadas as primeiras descricbes taxonémicas do género Peneaus. No
entanto, o cultivo dos camarées marinhos, so foi iniciado em 1934, quando o Dr
Motosaku Fujinaga (HUDINAGA, 1942) obteve sucesso na desova e obtengdo de pos -
larva, ao cultivar a espécie Marsupenaeus japonicus, no Japao.

A Aquicultura vem se expandindo pelo mundo todo, mostrando-se como uma
atividade de grande potencial para a producdo de alimentos (SALDANHA, 2000).
Dentre as atividades que fazem parte desse setor, a Carcinicultura € uma das mais bem
sucedidas pois, este grupo representa sozinho US$ 6,1 bilhdes ou 12% do valor gerado,
anualmente, pela industria aquicola mundial.

No ano 2003, a producdo mundial do camarao cultivado em mais de 50 paises
emergentes chegou a 1.630.000 toneladas, ou seja, 35,2% do total de camarao
produzido em todo o mundo, cujo volume anual envolvendo captura e cultivo foi
4.630.000 toneladas, o que indica que o camarao extraido dos mares continua sendo o
principal responsavel pela oferta global do produto (NUNES, 2004).

O hemisfério oriental é responsavel pela maior parte da produ¢gdao mundial do
camarao cultivado, com 1.359.000 toneladas em 2003, correspondentes a 83,37% do
total mundial, sendo o principal centro produtor o sudoeste da Asia que inclui os
seguintes paises por ordem de importancia: China, Tailandia, Vietna, Indonésia, india,
Bangladesh e Filipinas. Em relacdo ao hemisfério ocidental, a producdo de 2003
chegou a 271.000 toneladas, 16,63% do total mundial. O Brasil, ao finalizar o referido
ano com 90.190 toneladas, consolidou a posi¢ao de lider do hemisfério, superando o
Equador e o México que, tradicionalmente, ocupavam o primeiro e o segundo lugar,

respectivamente. Outros paises produtores incluem Coldémbia, Venezuela, Peru,
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Panama, Honduras e Nicaragua. (NUNES, 2004). De acordo com a tabela 1, verificou-
se as posi¢des dos principais paises produtores de camardo marinho no periodo 2003 a

2004.

Tabela 1 — Posi¢ao dos principais paises produtores de camarao 2003/2004

Principais 2003 2004

paises Producgao Area em Produtividade Produgéo Area em Produtividade
produtores (t) producgédo (ha)  (kg/hé/ano) (t) producao (ha) (kg/ha/ano)
China 370.000 257.200 1.439 312.000 223.300 1.397
Tailandia 310.000 64.000 4.844 325.000 64.000 5.078

Vietna 210.000 500.000 420 220.000 500.000 440
Indonésia 191.148 480.000 398 222.540 504.500 441

india 149.000 195.000 764 160.000 200.000 800
Brasil 90.190 14.824 6.084 90.190 16.598 4.573
Equador 57.493 130.900 439 71.938 130.000 553
Bangladesh 56.503 145.000 390 58.000 145.000 400
México 45.843 37.469 1.224 47.000 39.000 1.205
Filipinas 37.330 30.000 1.234 38.000 30.000 1.267
Outros 186.737 153.866 1.214 377.618 199.390 1.894

Total 1.703.957 2.008.259 18.470 1.908.000 2.051.788 18.048.00

Fonte: GAA/SHRIMP OUTLOOK 2004

Nos ultimos anos o cultivo do camardo marinho vem atingindo altas taxas de
crescimento. Dentre as causas desse elevado indice de crescimento cabe assinalar, por
uma parte, os progressos tecnologicos, como o processo de manejo da qualidade da
agua dos viveiros, principal variavel para o éxito do cultivo, esse em plena evolugao e
contribuindo para obtencido de niveis de produtividade cada vez mais elevados. Por
outra parte a elevada demanda do mercado, principalmente, nos Estados Unidos, Unido
Européia e Japao, bem como, a diminuicdo da velocidade de crescimento da produgao
de camarao oriundo da pesca extrativista.

Também tem contribuindo para o crescimento acelerado dessa atividade, o apoio

que os governos tém proporcionado, muitas vezes conseguindo financiamentos
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internacionais, com vista a obten¢cdo de um produto com potencial para a geragéo de
divisas e / ou elaborando planos e programas de apoio ao desenvolvimento (BARBIERI,
1997; ROCHA et al. 1997).

E apresentado na literatura (ROCHA e MAIA, 1998) que, nos primeiros anos
desta atividade aquicola, houve uma declaracdo a solugao dos diferentes problemas
tecnologicos relacionados com o planejamento, implantagéo e operacéo das fazendas e
uma preocupagao especial com a qualidade dos insumos, principalmente com as
racdes e sementes (pds-larvas).

No inicio dessa atividade os custos limitantes de produgdo estavam associados,
principalmente, aos relacionados com os investimentos, tais como: construgdo de
viveiros, construgcdo de canais de abastecimento e drenagem, diques, estrada de
acesso e outras obras de infra-estrutura. Os custos operacionais se mantinham baixos
uma vez que era usada a forga das marés para abastecer os viveiros. ISso exigia que
implantagdo dos viveiros ficasse nas areas baixas e perto da costa. Normalmente,
essas zonas eram ocupadas por mangues.

No decorrer de 1980, iniciaram-se os primeiros sintomas de preocupacdo com a
eliminagdo dos mangues para o cultivo de camarao. Essa preocupacéo era sustentada
em motivos ecoldgicos e sdcio-econdmicos com relagdo ao habitat, a protegédo da linha
da costa, outras fungdes ecoldgicas dos manguezais e com o uso multiplo destas areas
pelas populagdes tradicionais como meio de subsisténcia. Isso, acrescentado a
aplicacdo de normativas de protegao, foi diminuindo, paulatinamente, a ocupacao
dessas areas, para passar a ocupar 0S espacgos supratidais aos manguezais e

concomitante ao uso de bombas hidraulicas para o abastecimento dos viveiros.
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1. 2 - Carcinicultura Nacional

O camardo da espécie Litopenaeus vannamei € o mais cultivado no Brasil,
respondendo por mais de 95% da produgdo nacional. As utilizagbes generalizadas
dessa espécie nas fazendas brasileiras sdo devidas, principalmente, a sua acelerada
taxa de crescimento e elevada capacidade de se adaptar diferentes condigdes
climaticas dos estados brasileiros (ROCHA, 1996).

Quase a metade da faixa costeira brasileira é propicia para o desenvolvimento do
camarao confinado, o que mostra que o pais possui um extraordinario potencial para
seu cultivo.

As areas costeiras rurais do Nordeste que recebem influéncia das marés, situam-
se num patamar propicio a produg¢ao do camarao cultivado, se usando todos os dias do
ano para seu cultivo e com isso possibilitando a realizacdo de 3 ciclos anuais de
producdo, colocando em evidéncia a vantagem desta regido em comparagdo com 0s
principais produtores, que sdo os paises asiaticos que realizam em média dois ciclos
anuais de produgao (CHAVES, 1989).

Nos anos 70, o governo do Rio Grande do Norte (RN) realizou o primeiro
experimento para viabilizar o cultivo do camardo utilizando espécies nativas
Farfantepenaeus subtilis, F, brasiliensis e Litopnaeus schmitti e, a partir de 1980, com a
espécie oriunda da Asia Marsupenaeus japonicus, foi dado inicio a uma nova atividade
no Nordeste com os resultado favoraveis obtidos com essa nova espécie. Apartir de
1982, foram instalados as primeiras fazendas de cultivo comercial de camardao no
Nordeste.

Em 1985, estava descartada a viabilidade de se desenvolver um carcinicultura
comercial com a referida espécie, pois a partir de 1984, a regido se normalizou quanto
ao indice pluviométrico, o que provocou redugao da salinidade nos viveiros, causando

altas mortalidades. Apesar do fracasso com essa espécie, essa primeira fase ficou
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marcada pela vasta experiéncia que serviu como base para continuar os trabalhos de
viabilizacdo com as espécies nativas. Apds 10 anos de esforcos de domesticagao das
espécies brasileiras, algumas fazendas foram desativadas, pois o desempenho técnico-
financeiro mostrou-se apenas suficiente para cobrir os custos diretos de producao.

Ao descontinuar a domesticacdo das espécies nacionais, técnicos e produtores
tomaram a decisdo de adotar a espécie exotica Litopenaeus vannamei, originaria do
Pacifico e ja cultivada com éxito em outros paises do hemisfério ocidental. Em verdade
o L. vannamei foi introduzido para fins de cultivo comercial no Brasil, em 1983, pela
Maricultura da Bahia, onde se manteve confinada por mais de uma década (CHAVES,
1989).

Somente a partir do inicio dos anos 90, quando alguns laboratérios de lavicultura
privados viabilizaram a disponibilidade de pods-larvas dessa espécie, € que as
validagdes tecnoldgicas realizadas pelas fazendas de camardo nos Estados do Rio
Grande do Norte, Ceara e Paraiba demonstraram a supremacia do L. vannamei em
relacdo as espécies nativas. E valido afirmar que a partir de 1995/1996 ficou
comprovada a viabilidade comercial da produgcdo do camardo marinho no Brasil
(CHAVES, op cit.).

De acordo com as Tabelas 2 e 3, verifica-se a evolugdo da carcinicultura
brasileira ente o periodo de 1997 a 2003 e a distribuirdo da carcinicultura marinha por
regido em 2003, respectivamente:

Tabela 2 — Evolugéo da carcinicultura brasileira no periodo de 1997/2004

Itens /Ano 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 Crescimento

Area de viveiro (ha)  3.548 4.320 5.200 6.250 8.500 11.016 14.824 16.598 367,81%

Produgéo (t). 3.600 7.250 15.000 25.000 40.000 60.128 90.190 75.904 2008,44%
Produtividade 1.015 1.680 1.680 1.680 4.706 5.458 6.084 4.573 350,44%
(kg/ha/ano)

Fonte: ABCC: Censo 2004.
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Tabela 3 - Distribuicdo da carcinicultura marinha por regido em 2004

Fazendas Area Producao Produtividade
Regido (N°) (%) (Ha) (%) ® (%) (Kg/ha/ano)
Norte 5 0,5 38 0,2 242 0,3 6.368
Nordeste 883 88,6 15.039 90,6 70.634 93,1 4.701
Sudeste 12 1,2 103 0,6 370 0,5 3.5692
Sul 97 9,7 1.418 8,5 4.598 6,1 3.243
Total 997 100,0 16.598 100,0 75.904 100,0 17.904

Fonte: ABCC: Censo 2004

Dentre os sistemas de cultivos adotados, atualmente pelos produtores de
camarao no pais, ha uma preferéncia pelo sistema bifasico, ou seja, a fase em tanques
bercario a qual é empregada para recepcéao e aclimatagado das pés-larvas e a do viveiro
de engorda, destinado ao crescimento dos camardes.

Durante o cultivo nos tanques bercario, as pods-larvas sdo alimentadas com
biomassa de artémia e racdo microparticulada, processada e peneirada com 40% de
proteinas, numa proporgdo de aproximadamente 10g de alimento por refeicdo para
cada 100.000 pos-larvas. A alimentagao é administrada de duas em duas horas, com
alternancia entre biomassa e ragao. No periodo noturno, a freqiéncia de alimento é
alterada, passando o mesmo a ser oferecido a cada trés horas. As variaveis fisico-
quimicas da agua sao monitoradas diariamente, bem como o estado morfoldégico das
pos-larvas. Quando necessario, séo realizadas renovagbes de agua, a fim de melhorar
a sua qualidade. Os animais sdo mantidos por cerca de 10 dias até a transferéncia para
0 viveiro de engorda.

A fase de engorda dos camardes se inicia a partir da sua transferéncia para o
viveiro de engorda e se estende até atingir 10 a 12g, ou equivalente a 100 a 110 dias de
cultivos. Quanto a alimentagdo a modalidade do voleio € usada na primeira fase e

depois substituida pelo uso de bandejas. Essas bandejas sdo dotadas de bdias, e a
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quantidade de ragcdo a ser administrada no viveiro sdo determinadas de acordo com
densidade de estocagem de camardes (NUNES, 2004).

Para o acompanhamento do bem estar dos camardes confinados em cultivos,
sdo monitoradas diariamente as variaveis fisico-quimicas da agua. As principais
variaveis mensuradas s&o: temperatura, salinidade, oxigénio dissolvido, transparéncia e
pH. A partir da observacao de parametros com valores incompativeis com todo sistema,
sao tomadas medidas corretivas adequadas para evitar o estresse e até mesmo a

morte dos animais.

1.3 — Regressao

Entre as técnicas utilizadas no cultivo de camarbes a estatistica € uma
ferramenta de grande utilidade para a analise de dados e modelagem dos parametros
relacionados ao cultivo. As regressdes sao usadas para estimar os parametros de
cultivo (peso final, sobrevivéncia, fator de conversdo alimentar, etc) em funcdo das
variaveis de manejo (época e dias de cultivo, densidade de estocagem, alimento e
alimentagdo, area do viveiro, etc). Esses parametros podem ser correlacionados

utilizando-se regressoes lineares simples ou multiplas.

1.3.1 - Regressao Linear Simples

A anadlise de dados através da regressao linear é uma das técnicas mais usadas
de estimacao, existindo uma ampla literatura sobre o assunto. O modelo classico de
regressao teve origem nos trabalhos de astronomia elaborados por Gauss no periodo
de 1809 a 1821 (DRAPPER e SMITH , 1981).

Segundo Daniel (1978), a idéia de regressao foi, inicialmente, elucidada pelo
cientista Inglés Sir Francis Galton, em relatério de suas pesquisas sobre

hereditariedade. Galton primeiro usou a palavra ‘"reversion", posteriormente
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"regression”, para descrever que as alturas de filhos provenientes de pais muito altos
(ou muito baixos), tendem a um valor médio da populagao geral.

O uso de Regressdo € uma técnica matematica estatistica utilizada para se
determinar uma curva que melhor se ajuste as observagdes feitas na amostra, ou seja,
obter equacdes que interpretam a relagédo funcional entre as variaveis em estudo. Suas
aplicagbes s&o numerosas e ocorrem em quase todos os campos, incluindo as
Engenharias, as Ciéncias Fisicas, EconOmicas, Ciéncias Sociais e Bioldgicas
(MONTGOMERY e PECK, 1992).

Essa técnica é a mais adequada quando se deseja estudar o compromisso de
uma variavel dependente Y (variavel resposta) em relagdo a outra variavel
independente X (variavel explicativa, que é responsavel pela variabilidade da variavel

resposta). O modelo classico de regressao linear simples é definido por:

Y, =B, + B X, +¢ (i=1,23,...,n) eq. (1)
em que : Y; - i-ésima observagao de Y; By e B4 — parametros de modelo,
denominado de intercepto e angular, respectivamente; X, — variavel

independente; e g — erro ou desvio com distribuicdo Normal de média zero e

variancia constante o [¢; ~ N (0, °)

Com vista a atender a natureza do modelo de regressdo, seja simples ou
multiplos, procura-se estabelecer consistentemente os parametros do modelo. Se
estimando seus valores, testando-se e determinado os respectivos intervalos de
confianca para essas estimativas.

De acordo com Silva e Silva (1999) e Mendes (1999), para estimar os

parametros do modelo de regressao linear simples, tem-se:
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&=V —R—BX af = —A-AXS - Ye? =D - By - X, eq. (2)

1]
4N
Il
4N

Os parametros p,ef, podem ser estimados pelos métodos das Médias, dos

Pontos Selecionados ou pelo Método dos Minimos Quadrados, no qual o ultimo é o
mais refinado (DOWNING, 1998).

Segundo Stigler (1986), a técnica estatistica dos Minimos Quadrados foi
descritas pelo cientista francés Adrien Marie Legendre em 1805. Esse método surgiu
como forma de determinar os parametros de um modelo de regressao seja ele linear
simples, linear multiplo ou ndo linear intrinsecamente linear.

No Método dos Minimos Quadrados, define-se as estimativas dos parametros de
modo que esse valores minimizem a soma dos quadrados dos residuos, em torno da

reta estimada. Para tal, deriva-se a fungdo e iguala-se a zero, para obter um valor

n
minimo da expressdo Y &’ .
i=1

Para a determinacédo das estimativas dos coeficientes By € B4, respectivamente
poderdo ser utilizadas as seguintes expressoes:
2V XX

b, = 1n ~b i:ln ou b, =Y —-h.X

i=1

b, =2 n eq.(3)

n

Casuso (1996), Carvalho (1988), Wonnacott e Wonacott (1980) baseando-se no

teorema de Gauss — Markov, citam que ao se utilizar o Método dos Minimos
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Quadrados, na classe dos estimadores lineares ndo-tendenciosos de 3, o estimador de

B de minimos quadrados tem variancia minima, logo sera o mais eficiente.

1.3.2 — Regressao linear maltipla

Na analise de regressao linear multipla, procura-se explicar as relagdes entre trés
ou mais variaveis através da equacado de reta que melhor se ajusta aos dados
observados, em que se tem uma variavel aleatérias Y, em fungcdo de duas ou mais
variaveis independentes, todas desprovidas de erro. Esse modelo matematico pode ser

expresso da seguinte forma:

Yi=Bo + BiXy + Xy +o 4 B X + & eq (04)
em que: Y; — variavel dependente: Bo , B1, B2, ..., Pn — parametros do modelo; X;, Xazi,

..., Xni — variaveis independentes; e ¢ — erro da regressao com i variando de 1,2,3,..., |

(MENDES, 1999).

Wonnacott e Wonnacott (1980) e Casuso (1996) afirmam que na estimativa dos

parametros estabelecidos para o modelo de regressao multiplo, tem-se:

_bl |:1n —b2 i=1 —...—bni:l— ou eq (05)

by=Y—b,X1—b,Xz—...—b,_Xa

Empregando-se o sistema de equacgao, para n variaveis, tem-se:

boixm +blixlixni +b2iX2ani +b32n:X3ani +..+b, ixﬁi :anxniYi eq (06)
i1 i1 i1 i1 i1 i1
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Um modelo estatistico de regressao (simples ou multiplo) para ser utilizado deve
ser avaliado quanto a sua consisténcia. Segundo Wonnacott e Wonnacott (1980) e
Mendes (1999), entre as principais técnicas se pode dispor da Analise de Variancia
(ANOVA), indice Deterministico ou Coeficiente de Determinagdo (r?) e Analise Residual.

Gomes (1987), Carvalho (1988), Wonnacott e Wonnacott (1980), Stevenson
(1981) e Pereira (2001) tratam que a Analise de Variancia é empregada para analisar
ou comparar os diferentes tratamentos de uma pesquisa, além de avaliar a consisténcia
de um modelo de regressao.

De acordo com Stevenson (1981), Wonnacott e Wonnacott (1980) e Gomes
(1987) o teste basico para Analise de Variancia era o teste "Z" de R. A. Fisher, hoje
substituido por equivalentes, como o teste "F" de G.W. Snedecor; "V*" de Hald e "v"
F.G.Brieger. Basicamente, com o teste de Snedecor objetiva-se avaliar a relagao entre
a variancia explicada e a nao - explicada ou residual do modelo (OLIVEIRA, 1977).

Carvalho (1988) relata que a técnica de analise de varidncia decompde a
variagao total em parcelas atribuiveis a causas definidas. Wonnacott e Wonnacott

(1980) e Spiegel (1985) caracterizam a expressao:

>y, -] :i(\(i —Yest)zﬁuzn“(\(iest Y eq.(07)

como a variagdo total de Y, definida como Z(Yi —\7)2 , isto €, a soma dos quadrados
i=1

dos desvios dos valores de Y em relacdo a média Y.O primeiro termo da direita da
expressao acima € denominada variagdo nao - explicada, enquanto o segundo a

variacdo explicada, assim denominadas porque os desvios (Y —\7) tem um padréao

iest.

definido ou explicado. Todavia os (Y, -V, )comportam-se de maneira causal,
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imprevisivel ou seja, ndo explicada, essa relacdo pode ser representada pelas

expressoes:

n n 2
A DYi-Y | Ip-1
VARIANCIA EXPLICADA )
= ~ ~ ou F= eq.(08)
VARIANCIA NAO - EXPLICADA

em que p € o numero de parametros e n € o tamanho da amostra.
Para calcular a estatistica "F" da analise de variancia para regressao, utiliza-se o

quadro da ANOVA:

Tabela 4 — Tabela da ANOVA para a regressao

Fontede GL SQ QM F
Variacao
Regressdo p -1 SQreg, SQyreq,/Glreg QMyeg/ QMres
Residuos n—-p SQres, SQres,/GLes
Total n-1 SQeotal
em que: FV = Fonte de variagdo, GL = Graus de liberdade, SQ = Soma de

quadrados, QM = Quadrado médio, p = 0 numero de parametros, n = tamanho da

amostra, F - Valor calculado.

2)
= eq.(09)

n

em que: SQ, :Zn:(yi _?)2 :Zn:Yiz _
i=1

i=1

SQreg :i(YAi_?j :ﬁl' ixiYi _Q eq(10)

n A \2
SQres = _ (YI _YiJ = SQtotal - SQreg. €q. (11)
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Carvalho (1998) e Gomes (1987) afirmam que para a realizagdo do teste
estatistico, em especial da analise de variancia, sdo formuladas duas hipoteses: a nula
e a alternativa, representadas respectivamente pelas expressdes, Hyo e Hy Portanto, a
hipotese "Hp: p1 = 0" é usada na regressdo linear simples com uma variavel
independente, e a hipotese "Hp: B1 = B2 = ... = Bk = 0" é usada na regressao linear
multipla, com k variaveis independentes. A hipdtese alternativa "H:" podera ser
estabelecida para afirmar que "Ho" seja diferente de zero "H," # 0" ou seja, falsa.

De acordo com Mendes (1999) o nivel de significancia de 5% é preconizado em
trabalhos na area de biologia, quando ndo se configura experimentos com saude

publica, caso contrario é utilizado um nivel de significancia de 1%.

1.4 indice Deterministico ou Coeficiente de Determinag&o

O Coeficiente de Determinagdo ou indice Deterministico indica o percentual da
variancia da variavel dependente que pode ser explicada pela(s) variavel(eis)
independente(s).

Wonnacott e Wonnacott (1980) afirmam que o Coeficiente de Determinagéo,
representado por r?, expressa a proporcéo da variacéo total de Y (variavel dependente)
explicada pelo ajuste do modelo de regressédo linear simples, enquanto que R?
(coeficiente de determinagdo para modelo de regressao multiplo) constitui um indice
global da variacdo da variavel dependente, que pode ser explicada por todas as
variaveis independentes.

Segundo Spiegel (1978), quando a variagéo total é explicada pelo modelo de
regressao, o coeficiente de determinagéo é igual a 1. Se o modelo ndo explicar nada da

variacdo, este coeficiente é igual a zero. Na pratica, RZ, situa-se entre 0 e 1. O
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coeficiente de determinacdo para modelo de regressdo linear multiplo (R?) ¢é
representado pela seguinte expresséo estatistica (DANIEL, 1978):
n /A _\?
RZE(Y“Y) s,
Shv) e

i=1

eq. (12)

1.5. Anélise dos Residuos

Segundo Mendes (1999), a técnica estatistica denominada de Analise de
Residuo tem como objetivo avaliar a influéncia das observagées no modelo ajustado.
Esta analise permite verificar se falta algum componente no modelo, se a variancia (s?)
€ constante para todos os valores observados (Y;) e se as suposi¢gdes de normalidade e
independéncia s&o validas para os erros. Ressalta-se que estes erros, segundo
Drapper e Smith (1981) devem ser independentes, ter média zero, variancia constante
(6%), e terem distribuicdo normal.

Neter e Wasserman (1974) definem o residuo como a diferenga entre o valor

observado (Y;) e o correspondente valor ajustado (Y i) obtido pelo uso da equagéo de

regressao ajustada:

e =Y -V, eq (13)

Montgomery e Peck (1992) afirmam que a analise de residuo € um método
efetivo para se descobrir varios tipos de deficiéncia de modelo ajustado. A analise de
residuo normalmente é feita pelo residuo padronizado (di) (MONTGOMERY, 1997),

representado pela seguinte expressao:
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d = i=1,2,..n eq (14)
QMRES

Uma maneira de se realizar a analise de residuo, apds terem sido encontrados

os valores do residuo padronizado, € construir um grafico de dispersao e plotar os

residuos (di) versus os valores correspondentes ajustados (YAi). Nesse processo 0s
erros sao considerados normalmente distribuidos. Portanto, aproximadamente 95% dos
residuos padronizados devem estar contidos no intervalo de -2 a +2 (MONTGOMERY e
PECK, 1992).

Montgomery e Peck (op. cit) comentam que divergéncia significativa desses
limites indica violagado potencial da suposi¢cdo de normalidade. Valores fora deste limite
sao chamados de "outliers", ou seja, € uma peculiaridade e indica um dado que nao é
tipico ao resto dos dados (DRAPPER e SMITH, 1981). Deve-se ter um cuidado especial
na sua analise, com o objetivo de descobrir a raz&o dessa peculiaridade.

Sokal e Rohlf (1995) afirmam que os pontos discrepantes poderiam ser devidos a
erros de mensuragoes, a erros na transcricdo ou registros dos dados ou introdugao de
um ou mais dados de individuos proveniente de uma populacdo diferente da
considerada.

Alguns estudos sugere a eliminagdo dos "outliers" , no entanto para Draper e
Smith (op. cit), este ndo € um bom procedimento, pois esses "outliers" podem ajudar a
revelar informagdes de tal espécies e requerem investigagdes adicionais, ao contrario

da rejeicao.

1.6 Variaveis Indicadoras
No emprego de modelo de regressdo linear multipla para um conjunto de
variaveis alguns pré-requisitos devem ser atendidos, tais como: erros com distribuicao

normal, erros com variancia constante, erros nao correlacionados entre si e a nao
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existéncia de colinearidade entre as variaveis existentes. Geralmente, as variaveis
empregadas para a analise de regressao s&o variaveis quantitativas, ou seja, sao
aquelas que tém uma escala bem definida de medida, tal como o peso (NETER e
WASSERMAN, 1974).

De acordo com Montgomery e Peck (1992), em varias situagdes, faz-se
necessario incorporar variaveis qualitativas ou categoricas como variaveis preditoras na
regressdo. Para Casuso (1996), Drapper e Smith (1981), Mendes (1999), Spiegel
(1978), Stevenson (1981) e Bonini e Bonini (1972) em geral uma variavel qualitativa
nao tem uma escala natural de medida, por esta raz&o se tem que nomear um conjunto
de niveis para se explicar o efeito que ela pode ter sobre a variavel resposta. Também
conhecidas como variavel indicadora, binaria, discreta ou muda, s&o identificadas no

modelo na forma de 0 (auséncia) ou 1 (presenga) da variavel.

1.7 Transformacao de Dados

De acordo com Mendes (1999), quando as suposi¢cbes de normalidade e/ou
variancia constante para os erros ndo s&o atendidas, algumas transformagdes para a
variavel resposta s&o sugeridas, como exemplo: raiz quadrada, exponencial, quadratica,
transformagao de Box e Cox (1964) e etc. Para a transformagao usada neste trabalho a
deducéo é:

A
W - {, para A # 0 eq. (15)

LN Y, para 1 =0

A familia de transformacbdes depende do parametro A que pode ser estimado
para qualquer conjunto de dados em que a variavel dependente Y é sempre positiva,
bem como o vetor do parametro 3 no modelo é representado por

W, = X;8+¢ eq. (16)
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em que

Para estimar A usa-se 0 método da maxima verossimilhanga assumindo que:

& ~IN(0,6?)

Considere a fdp (fung&o de densidade de probabilidade) por p(¢;)

Assumindo que :
W,~N(X,8,6%),

e a fdp de W;como f(W;)

L]

A verossimilhanga da amostra W4 W, ..., W,, € definida por:

Entao

27

eq. (17)

eq. (18)

eq.(19)

eq. (20)

eq. (21)
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,%(Wi—xiﬂ)\(wifxiﬂ)

L(Wl,WZ,...,Wn):+e 20 eq.(22)
(27)20"

Para colocar em termos de Y; € necessario multiplicar (22) pelo transformador

Jacobiano |J].

L(Y,, Y, Yy )= LW, W, W, ) 3] eq. (23)

Assim sendo

1

1 —— WX 8)(W;-X;8)
L(Y17Y27"'7Yn): (z)—nne 20 |J| eq (24)
T)20
em que:
% e o o %
aY. oY,
[ ] [} [
|J| =| e e o o ° eq. (25)
[ ] [} [ ]
oW, oW,
[ J [ ]
o, v,
Para A#0ei=]
A-1
M _ A =yt eq. (26)

Para AL#0ei#]



ow,
oY,
Parar=0 @Mchlzﬁ“
aY, Y,
%zY'ﬂ—l
. dy, '
Entao para todos valores de A.
—L=0
dy,
A 0 )
Entéo |J| (e =TTy
0 vy
P
aI=1]¥
1
- Wi =X By (W; =X, 8)
L(Y,, Y, Y, )= 1n e % -
(27[)50'"

Logaritmando (32), se tem

29

eq. (27)

eq. (28)

eq. (29)

eq. (30)

eq. (31)

eq.(32)



0 LYY, Y) =t 2000, LW, - X, B) W, X, 8)+ (2-1)3 .Y,
2 2 20 i-1
H_}
k
En L(Y11Y21-- !Yn)__K_ggno-z 21 (W X ﬂ)(W X, IB zfn i
O

2 _ (Wi — XiIB)\(Wi — Xiﬂ)

n

Se sabe que ¢’ ~ &

= (Wi - XilB)\(Wi - Xiﬁ)

52 SQ Residuo
n

Entao

_1
20

2 (Wi —X,ﬂ)\(Wi _Xiﬁ):_ 12 no” =——
20

Substituindo (38) em (32), e denominando

L. ()=-2¢ 27-10 & —2+ Zz y.

n 2 n

Sendo —%£n27r e —g constantes eles podem ser retirados de (40)

30

eq.(33)

eq. (34)

eq.(35)

eq. (36)

eq. (37)

eq. (38)

eq. (39)

eq. (40)
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Lmax(ﬂ’):_gl-n[&nﬁduoj_{_(ﬂ'_l)zn: I-nYi €q. (41)
i=1

O préximo passo € plotar Lyax (Y) contra A para obter o valor de A que maximiza

Lmax (1)

Para obter o intervalo de confianga para A, tracar uma linha horizontal no nivel.

Lmax (/i)— % Xi-a)

A

No eixo das ordenadas, gerando 2 valores para A. Se o intervalo entre eles

incluir a unidade nao é necessario transformar os dados (SILVA e BAILEY, 1991)

1.8 - Sele¢éo de variaveis na equagao

Ao correlacionar uma variavel dependente, em fungdo de duas ou mais
independente, se faz necessario selecionar aquelas que sao significativas a equacéao.
Alguns métodos sao utilizados com esse propédsito entre eles os com regressdes
possiveis "all possible regressions" e o método de regressédo de Stepwise. No processo
de Stepwise se destacam o método de eliminacdo do fim para o inicio "Backward";
selegao do inicio para o fim "Forward" e regressao passo a passo "Stepwise regression”
(MONTGOMERY e PECK 1992).

“Toda a regressao possivel” consiste em ajustar e analisar todas as equagdes de
regressao que possam ser formadas, envolvendo uma, duas e assim por diante, até
que todas as variaveis independentes que a equagdo possa conter estejam
contempladas na equacao.

O método "Stepwise Backward" ou eliminagao do fim para o inicio, seleciona as
variaveis independentes significativas ao modelo, examinando s6 a melhor equagao de

regressao, que contenha um certo numero de variaveis preditoras.
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O método "Stepwise Forward Selection" ou selecédo do inicio para o fim introduz
variaveis independentes, uma de cada vez, na equagao de regressado, e a cada passo
avalia estatisticamente a eficiéncia da equacdo. Esse processo assegura que as
variaveis inseridas nao serdo removidas subsequentemente, sendo, portanto
necessarias para aplicagdes especificas.

O método de "Stepwise Regression" ou regressdo passo a passo, € uma
modificagcdo do "Forward Selection". A cada passo, todas as variaveis que foram
adicionadas a equacido sao previamente reavaliadas vias sua estatistica “F” parcial.
Portanto, uma variavel independente que antes tenha sido escolhida para entrar na
equacgao de regressao, posteriormente podera ser excluida, desde que apds a entrada
de outras variaveis independentes a mesma se mostre de pouca importancia na
explicacao de variacdo dependente Y. Esse fato esta relacionado com a intercorrelacéo
que possa existir entre variaveis independentes.

Desta forma, objetivou-se contribuir para um melhor planejamento e um
aproveitamento mais eficiente de toda a infra-estrutura produtiva da fazenda de
camarao marinho e otimizar os parametros de sobrevivéncia, peso final, numero final de
camaroes vivos, do camarédo L. vannamei quando cultivado sobre diferentes estratégias

de manejos.
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2- MATERIAL E METODOS
2.1- Local

Foram coletados os dados de cultivos do Litopenaeus vannamei (figura 1)
provenientes de uma fazenda comercial de camardao marinho, denominada Tabatinga
Aquacultura LTDA, correspondente aos anos de 2001 a 2003. A referida carcinicultura
localiza-se no municipio de Goiana, Zona da Mata Norte do Estado de Pernambuco,
distante aproximadamente 60km da cidade do Recife.

O sistema de cultivo adotado pela empresa é o bifasico, em que na primeira fase
se utilizam tanques bercario (figura 2), para aclimatacdo das pés-larvas, e na segunda
0s viveiros de engorda (figura 3), para o cultivo propriamente dito. Os tanques bercario,
em numero de dois, sdo circulares dispostos em uma area aberta, construidos em
alvenaria, com uma profundidade de 1,0 a 1,2 m, e que operam com o volume de agua
aproximado de 60 mil litros. Na unidade dos bercérios dispdem-se também de
sopradores de ar que servem para oxigenar a agua dos tanques durante essa fase de
cultivo. Cada tanque possui um dreno central para renovagdo de agua e despescas.
Inicialmente, o0s tanques sdo abastecidos com a mesma agua do canal de
abastecimento do viveiro de engorda. A salinidade da agua desse canal é de 30%o
(partes por mil).

Foram utilizadas poés-larvas da espécies Litopenaeus vannamei oriundas de
varias larviculturas comerciais. As pos-larvas foram aclimatadas durante 1,0 hora,
aproximadamente, dentro do proprio tanque e posteriormente foram liberadas para os
tanques. Antes do povoamento a agua dos dois tanques foi fertilizada com uréia (3,0
ppm) e super fosfato triplo (0,3 ppm), para favorecer o desenvolvimento do fito e do
zooplanctén. Foi realizado apenas um sifonamento do fundo dos tanques, para retirada

do excesso de racao e residuos metabolicos.
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L

Figura 1 - xemplares do
L. vannamei cultivado na
Tabatinga Aquicultura

Figura 2 — Tanque bercario utilizado
no cultivo do L. vannamei utilizado no cultivo do L. vannamei

Figura 3 — Viveiro de engorda

Os viveiros de engorda da fazenda Tabatinga Aquacultura LTDA possuem
tamanhos que variam entre 3,23 e 4,74 ha; apresentam uma forma retangular, com uma
proporcdo de aproximadamente 3:1 (Largura x comprimento) e uma profundidade
média de 1,5m, na porcado central dos viveiros. Os solos dos mesmos sdo arenosos e
seus digues sdo, em parte, protegidos por enrocamentos nas partes opostas ao sentido
dos ventos, onde as ondas séo constantes.

A preparacao dos viveiros foi realizada, normalmente, no periodo em que as pos-

larvas se encontravam nos bercgéarios. O primeiro passo para essa preparagao consistiu
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na sua drenagem e posterior secagem, através da sua exposi¢cao aos raios solares. Em
seguida, foram retirados objetos ndo desejados nos viveiros como craca, madeira e
lixos de uma forma geral, ao mesmo tempo em que foram reparadas as telas das
comportas, tanto de drenagem como do abastecimento. As telas das comportas foram
calafetadas ou vedadas com o intuito de evitar a presenca de organismos nao
desejaveis no cultivo e para evitar a fuga dos camardes pequenos.

E de grande importancia a medic&o do pH do solo, o qual é feito com o auxilio de
um medidor de pH, a fim de promover a calagem do mesmo. Para a calagem utilizou-se
o calcério dolomitico, por ser 0 mais recomendado nesse tipo de operacdo. A medicdo
do pH foi feita em aproximadamente cinqiienta pontos do viveiro.

A calagem foi realizada por volei distribuindo o calcario ao longo do viveiro.
Paralelamente a calagem do solo ocorreu a esterilizagdo das valas do viveiro com o
auxilio do hipoclorito de sédio granulado e dissolvido em agua proveniente do préprio
viveiro. Essa esterilizacdo visou a eliminagcdo de organismo indesejaveis ao cultivo
como peixes, moluscos e outros crustaceos. O cloro dissolvido na agua foi distribuido
ao longo das valas e depois neutralizado naturalmente. Apdés a calagem do viveiro, 0
solo foi arado objetivando facilitar a incorporacao da cal e oxigenacao as partes mais
profundas do solo.

Entre cinco e dez dias apés a calagem o viveiro foi abastecido com agua
proveniente do canal de abastecimento, que chegou ao seu interior através de
comportas de concreto dotadas de telas com malhas que variam entre 500 e 2.000
micras.

Quando o volume de agua do viveiro atingiu cerca de 50% de seu total foi
realizada uma fertilizacdo com uréia, superfosfato triplo e silicato, com o intuito de

promover a producdo primaria plancténica. A proporcédo entre estes fertilizante foi de
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15:1:1, respectivamente. O processo de enchimento do viveiro durou aproximadamente

dois dias dependendo do nivel do canal de abastecimento.

2.2- Coleta dos dados

Do banco de dados disponiveis na referida carcinicultura, foram utilizadas
apenas os referentes as variaveis respostas dos cultivos e as preditoras (manejo), para
as fases de bercério, contendo 31 observactes, e de engorda, com 27 observacdes

(tabela 5).

Tabela 5 - Variaveis utilizadas do banco de dados de uma carcinicultura do L.

vannamei.
Variavel resposta ou dependente Variavel preditora ou independente
Bercario  Taxa de sobrevivéncia das pés- Estacdo do ano inverno (EANy)
larvas (Tsob) - % Estacao do ano verao (EAver)
Origem das Pés-Larvas (OP)
Numero de Pos-Larvas estocadas
(NPL)
Tempo bercario (TB)
Engorda  Peso final (PF) — g Area do viveiro (Area) — ha

Fator de converséao alimentar (FCA) Numero de ciclos (Ciclos)

Taxa de sobrevivéncia na engorda Estacdo do ano inverno (EAny)
(SOB) Estacao do ano verao (EAver)
Biomassa (Bio) — kg Tempo de Engorda (Teng) — dias

Densidade de Engorda (Deng) —

ind / m?

Quanto a variavel “OP” as pés-larvas foram adquiridas nos laboratérios das
laviculturas Tecmaréo, Verde Mar, Aqualider, Compescal, Netuno e Equabras e que
doravante serdo denominadas de: OP, OP, OP;, OPy4, OP. e OP; nao

respectivamente, a fim de preservar os nomes das referidas empresas.
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2.3 - Modelo de previsao dos parametros de cultivo: fase bercario
Para relacionar as variaveis respostas dos cultivos, com as estabelecidas no

manejo, na fase bercéario se utilizou o seguinte modelo:

Re =4 +8EA,+BEA,+STB+ANPLAOP+R0P+A0P+R0P+A0P+A0P+5  eq. (42)

em que: Resp = variavel resposta (numero final de pds-larvas ou sobrevivéncia); Bo, B1,
B2, ...,B10 = parametro do modelo ; EAinv = Estagcdo do Ano Inverno, EAver = Estacao do
Ano Verdo, TB = Tempo de Bercario, NPL = Numero de Pos-larvas estocadas, OP,
....... OP; = Origem das Pds-larvas, g = erro associado a cada observacgdo e A = fator de

transformacao de Box e Cox.

2.4. Modelo de previsédo nos parametro de cultivo: fase engorda
Para relacionar as variaveis respostas dos cultivos, com as estabelecidas no

manejo, na fase de engorda se utilizou o seguinte modelo:

Re spf = S, + B EAN + FoEAR +ﬂ3Area+,6’4CicIo+,85Teng + psDeng + ¢, eq.(43)

Em que: Resp = Variavel resposta (peso final, fator de converséo alimentar, Nimero de
camarao vivos, sobrevivéncia, biomassa); Bo, B1, B2 , Bs..., Pe = Parametro de modelo ;
EAinv = Estacéo do ano inverno, EAver = Estacdo do ano verdo, Area = Area do viveiro,
Ciclo = Namero de vezes que o viveiro foi cultivado, Teng = Tempo de engorda, Deng =
Densidade de engorda, & = 0 erro associado a cada observacdo e A = fator de

transformacao de Box e Cox.
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Entre as varidveis analisadas, apenas estacdo do ano (EA) e origem das poés-
larvas, foram inseridas nos calculos sob forma de variavel indicadora (0 ou 1). Em se
tratando da regido Nordeste do Brasil a época do ano foi identificada apenas de duas

formas ou seja, o cultivo foi realizado na estacdo de estio ou de chuva.

Para estimar os parametros dos modelos foi utilizada a técnica dos minimos
guadrados. A selecdo das variaveis significativas (p < 0,05), de cada modelo, foi feita se
usando o processo de Stepwise Forward, adotando um “F” de entrada e saida de 4
associado ao método, se utilizou o processo de Box e Cox (BOX e COX, 1964), para

estimar o valor de “A”, que minimizou a soma dos quadrados dos residuos.

A andlise de residuos foi feita objetivando detectar a falta de componente no
modelo e verificar se foram respeitados 0s seguintes principios: erros lineares,

variancias constantes, normalidade e se possui pontos discriminantes (“outlier”).

2.5 - Anélise dos dados
Todos os calculos foram realizados se utilizando os seguintes programas
estatisticos: STATGRAPHICS (1993), versdo 7.0; STATISTICA versdo 5.0;

MICROSOFT EXCEL versao 2000.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Fase bercério

3.1.1 Taxa de sobrevivéncia na fase bercério
Ao modelar a taxa de sobrevivéncia de pdés-larva do Litopenaeus vannamei na
fase bercario, com as variaveis de manejo, definido na equacéo 42, a maximizacao da

estatistica R?, foi obtida ao utilizar o transformadori = -0,5 e se obteve a seguinte

equacao:

Tsob = (0,8906 + 0,42600P, + 0,06240P, +0,50790P, +0,869E —6 NPL)” eq. (44)
R*=74,74%

Baseando-se na andlise de variancia para regressdo, verificou-se que 0s
resultados da variancia residual (quadrado médio do residuo) foi muito baixo,
favorecendo a estatistica F (tabela 6) ser muito alta e possuir o nivel de probabilidade

(P < 0,0000) muito baixo para aceitar a hipétese de nulidade.

Tabela 6 — Analise de Variancia para a regressdo da taxa de sobrevivéncia dos
camardes na fase bercario.

Fonte de Soma de GL Quadrado F Prob (F)
variacao gquadrados Médio

Regressao. 0,6949 4 0,1737 19,2322 0,0000
Residuo 0,2348 26 0,0090

Total 0,9297 30

De acordo com os resultados apresentados na figura 4, verificou-se a existéncia
de apenas um ponto discriminante existente no intervalo de -2 a +2. Esses resultados
atenderam as recomendacdes preconizadas em Montgomery e Peck (1992), da

possibilidade de existéncia desses pontos em no maximo 5%.
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Figura 4 — Valores observados em fun¢éo dos Residuos Padronizados

Ao relacionar os valores residuais com o0s quantis da distribuigdo normal
reduzida, se pode afirmar, de acordo com o apresentado na figura 5, que os dados

provém de uma populacdo normal.

Emo padronizade

4 0 1
Erro (ei)

Figura 5 — Residuos padronizados em funcdo dos quantis da norma reduzida
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De acordo com a figura 6, verificou-se que 0s pontos se apresentaram dispersos,

ou seja, sem um padréo definido, o que leva a concluir que os erros tém variancia

homogénea e as médias das observagfes das varidveis explicativas tém efeito linear,

logo se pode concluir que o modelo é adequado aos dados.

Padronizado
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Figura 6 — Residuos padronizados em funcéo dos valores preditos

Em decorréncia de ter sido verificado a consisténcia do referido modelo (tabela 6,

figuras 4, 5 e 6), ele sera apresentado na figura 7 para uma melhor visualizacéo.
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Figura 7 — Sobrevivéncia do L. vannamei em funcdo do numero de pds- larvas
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De acordo com a equacgédo de sobrevivéncia encontrada verificou-se que as
varidveis independentes ou explicativas OP,, OP4, OP. e NP_ sdo inversamente
proporcionais a variavel resposta taxa de sobrevivéncia na fase bercgério. Dentre essas
varidveis explicativas verificou-se que a de maior significaAncia foi NPL, e a menos
significativa OP.

A equacdo da taxa de sobrevivéncia (figura 7) sO devera ser aplicada para as
condi¢des similares aos que foram realizadas na fazenda e nos intervalos dos valores

minimos e maximos apresentados na tabela 7.

Tabela 7 — Estatisticas descritivas dos dados de producao do L. vannamei na fase

bercério
Estatistica NPL TB tempo bercério (dias)
Minimo 1000.000 9
Maximo 2000.000 26
Média 1.500.000 + 106585,5 15 £1,6

O tempo de bercério foi, em média 15 dias. O numero de estocagem de pos-
larvas gira em torno de 1.500.000.

De acordo com o apresentado na figura 7, a opcdo de se usar pés-larvas do tipo
OP, e OPg, proporcionou uma sobrevivéncia média de 85%, enquanto a origem da poés-
larvas OPy4 proporcionou uma sobrevivéncia média de 45%, ao se usar densidade
média de 34 PL/L.

Seabra (2004) ao trabalhar com densidade de estocagem de 10 PL/L obteve uma
sobrevivéncia média de 92%. Cultivos do L. vannamei em bercarios, a densidade de 20
PL/L, podem ser obtidas sobrevivéncias com o uso de ragcdo comercial e formulada,

mesmo sem fertilizar a gua (ROCHA,1998).
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Valderrama e Engle (2001), trabalhando com intervalos de densidade
comparaveis com a deste trabalho, verificaram que n&do houve relacdo entre a
densidade de estocagem e a sobrevivéncia do camardo marinho Litopenaeus
vannamei. Mas com certeza, existe uma importancia relativa entre a densidade de
estocagem e a sobrevivéncia do L. vannamei (GAUTIER et al. 2001). A densidade
média usada nos tanques bercéario da fazenda de camardo marinho Tabatinga que foi
de 34 PL/L, durante 26 dias, estes dados encontram-se dentro de uma faixa normal de
densidade de estocagem quando comparadas com as utilizadas por Neto (2002) que foi

de 29PL/L e os de Sieber et al. (2002) que variou de 32 a 37 PL/L.

De acordo com a figura 7, verificou-se que quanto menor o niumero de pdés-larvas
estocadas maior a sobrevivéncia. Ao utilizar a pos-larvas do tipo Ope, a maior taxa de
sobrevivéncia, é obtida com um numero de pés-larvas estocadas de 1.000.000. Garza
et al. (2001), estudaram diferentes estdgios de PL de L. vannamei no bercério, e
verificaram que com uma densidade de estocagem média 1.2000.000 obteve uma

melhor sobrevivéncia.

3.2 Fase de engorda

3.2.1 Dados da fase engorda

Ao sumarizar vinte e sete cultivos que a carcinicultura Tabatinga realizou durante
o0 periodo de 2001 a 2003, verificou-se que a média das variaveis relacionadas ao
cultivo (variavel resposta), taxa de sobrevivéncia, peso final, biomassa e fator de
conversdo alimentar foram, respectivamente, 83,23%, 10,79, 11475kg e 1,47 (Tabela

8).
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Tabela 8 - Estatisticas descritivas dos dados de producdo do L. vannamei na fase de

engorda
Estatistica Area (ha) Tsob PF (g) Teng (dias) Biomassa (kg) FCA Deng (Ind /mz)
Minimo 3,23 0,6538 8,5 84 71136 0,9907 19
Méaximo 4,74 0,9516 13,9 125 15280 1,8817 46
Média 0,8323+0,029 10,7+0,46 105+3,73 11475+ 742,74 1,4656 + 0,081 35 + 2,57

As equacdes 45, 46, 47 e 48 sO deveréo ser aplicadas para condi¢cdes similares e
nos intervalos dos valores minimos e maximos apresentados na tabela 8.

3.2.2. Taxa de sobrevivéncia no viveiro de engorda

Ao modelar a taxa de sobrevivéncia do camaréo Litopenaeus vannamei na fase

de engorda, com as variaveis de manejo (eq.44) a maximizacdo da estatistica R?, foi

obtida ao utilizar o transformador ) = 0,5. Desta forma, obteve-se a seguinte equacao:

T sob = (0,98912 — 0,00249Deng )’ eq.(45)
R?=14,84 %

Baseando-se na andlise de variancia para regressao, verificou-se que a soma do
quadrado do residuo foi relativamente alta em relacdo ao total, induzindo a estatistica F
(tabela 9) ser muito baixa. Em decorréncia desse alto valor do nivel de probabilidade (P
= 0,047) se obteve o valor da estatistica R* muito baixo (14,84%), mas a hip6tese de
nulidade foi rejeitada.

O baixo valor de R? pode ter sido em decorréncia da auséncia de outras variaveis
que influenciam na sobrevivéncia do camardo na fase de engorda e que nao foram

utilizadas para analise tais como os parametros fisico-quimicos da agua, e do solo.

Tabela 9 — Tabela da ANOVA para equacéo de regressao para taxa de sobrevivéncia
no viveiro de engorda.

Fonte de Soma de GL Quadrado F Prob (F)
variacao quadrados Médio

Regresséo. 0,0244 1 0,0244 4,3586 0,0472
Residuo 0,1402 25 0,0056

Total 0,1646 26
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3.2.3. Peso final do camaréo no viveiro de engorda

Ao relacionar o peso final do camardo marinho Litopenaeus vannamei com as
varidveis de manejo (equacgdo 43), verificou-se que nenhuma variavel foi significativa,
por tanto a equacéo final foi modelada apenas pela constante, que representou o peso
médio da populacdo dos camarbes. Como a constante (Bo) do referido modelo foi
significativa (P< 0,05), a equacéo resultante foi sumarizada apenas pela constante, ou

seja:

PF =10,7g eq.(46)

3.2.4. Biomassa

Ao relacionar e ajustar a biomassa com as variaveis independentes, se utilizando

modelos lineares, se obteve a seguinte equa¢do matematica:

Bio = (29,2179 +9,9568Area +1,0769Deng eq.(47)
R%?=63,15 %

As variaveis: tempo de engorda, estacdo do ano e numero de ciclos foram
descartadas do modelo, ao nivel de 5% de probabilidade (p < 0,05). Portanto, apenas a
area e a densidade de estocagem influenciaram a biomassa (p < 0,05).

O valor do transformador de Box e Cox que minimizou a variancia, e
conseqiientemente, maximizou o coeficiente deterministico, R?, foi obtido com A igual a

0,5.

O modelo encontrado para a variavel Biomassa pode ser ajustado aos dados,
pelo que se verifica na tabela 11, pois de acordo com os resultados da andlise de

variancia para a regressao, se obteve uma variancia residual muito baixa, induzindo a
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estatistica F ser muito alta e possuir um nivel de probabilidade muito baixo para que

seja aceita a hipotese de nulidade.

Tabela 10 — Tabela da ANOVA para a equacédo de regressao para a biomassa no
viveiro de engorda

Fonte de Soma de GL Quadrado F Prob (F)
Variacao quadrados Médio

Regresséo. 63.500.415 2 31.750.208 20,5596 0,00000
Residuo 37.045.206 24 1.543.550

Total 100.545.621 26

De acordo com os resultados encontrados a partir da relacdo dos valores
observados em funcao dos residuos padronizados, figura 8, verificou-se a existéncia de
apenas um ponto discriminante existente no intervalo entre -2 e +2, o que atende as

recomendacdes de Montgomery e Pecky (1992).

Padronizado

18000 18000 20000 21000 22000 23000 24000 25000
Y (observado)

Figura 08 — Valores observados em fun¢éo dos residuos padronizados

Na relagdo entre os residuos padronizados em funcdo dos quantis da normal
reduzida, apresentado na figura 9, observamos que os dados provém de uma

populacdo normal.
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Erro padronizado

Erro {ei}

Figura 09 — Residuos padronizados em funcéo dos quantis da normal reduzida

Como se pode observar na figura 10, os pontos estdo dispersos, sem padréo
definido, o que leva a concluir que os erros tém variancia homogénea e as médias das

observacfes das variaveis explicativas tem efeito linear.
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Figura 10 — Residuos padronizados em funcéo dos valores preditos

Como foi constatado que a equacao encontrada foi consistente (tabela 10,

figuras 8, 9 e 10), ela sera apresentada na figura 11 para uma melhor visualizacéo.
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Figura 11 — Biomassa do camardo em funcdo da densidade de engorda

Ao relacionar biomassa com a densidade de estocagem, se verificou-se que ao

cultivar o camar&do marinho Litopenaeus vannamei no viveiro de engorda com éarea 3,23

ha, se obtém uma biomassa média 600 kg, enquanto que no viveiro com area 4,74 ha,

obtemos uma biomassa média de 1.600 kg.

Na figura 11, se observa que para maiores densidades de engorda temos uma

maior biomassa. Para uma densidade de 19 ind/m? temos uma biomassa de 3.100

quilos. Seabra (2004) ao cultivar o camardo marinho Litopenaeus vannamei a

densidade de 21 ind/m? encontrou uma biomassa de 1358 kg.

3.2.5. Fator de Conversao Alimentar

A conversdo alimentar, quando relacionada com as variaveis independentes

(equacao 43) na fase de engorda, se obteve a seguinte equacdo matematica:

FCA

-1.6512 +0.1293Area - 0.0857 cICLOS +0.0125 Teyg +0.0182 Deng

eq.(48)

R? = 65,28%
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Baseando-se na analise de variancia para a regressao, verificou-se que 0s
resultados da variancia residual foi muito baixo, induzindo a estatistica F (tabela 12) ser

alta e possuir um nivel de probabilidade ( p = 0,001) suficiente para aceitar o modelo.

Tabela 11 — Tabela da ANOVA para a equacéo de regressao para Fator de Conversao

Alimentar no viveiro de engorda

Fonte de Soma de GL Quadrado F Prob (F)
Variacao quadrados Médio

Regresséo. 0,9259 4 0,2314 10,3429 0,0001
Residuo 0,4923 22 0,0223

Total 1,41834 26

Ao realizar analise de Residuo para Regressado Mdltipla proposta para a variavel
dependente “Fator de converséo alimentar” se constatou que os residuos padronizados
apresentaram comportamento normal (figura 12) e variacdo dentro do intervalo e -2 a
+2, entretanto foi constatado um ponto discriminante. Este outlier ndo foi excluido da
massa de dados por ndo exceder o limite de tolerancia admissivel de 5%, obedecendo

as preconizac¢des de Mendes (1999).

Padrenizade

¥ {observado)

Figura 12 - Valores observados em funcéo dos residuos padronizados
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Ao relacionar os residuos padronizados com os quantis da distribuicdo normal

reduzida (figura 13), verifica-se que os dados provém de uma populagdo normal.

Emo padronizado

Erro (ei)

Figura 13 - Residuos padronizados em funcdo dos quantis da norma reduzida

De acordo com a figura 14, verificou-se uma dispersado dos pontos o que leva a
concluir que os erros tém variancia homogénea e as medias das observacdes das

variaveis explicativas tém efeito linear.

Padronizade

Y {estimado)

Figura 14 — Residuos padronizados em funcéo dos valores preditos
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Em decorréncia de ter sido verificado a consisténcia do referido modelo (tabela
11, figuras 12, 13 e 14), ele sera apresentado na figura 15 para uma melhor
visualizacdo, se utilizando os valores médios do tempo de engorda e densidade de

engorda.

0,9 - FCA =-1.6512 + 0.1293Area -0.0857 cicLOS +0.0125 T, +0.0182 Deng
0,8

0,7 1 R? = 65,28%

0,6

Area = 4,74
0,5 4

0,4 -
0,3

0.2 1 Area = 3,23

Fator de coeficiente alimentar

0,1+

NUumero de ciclos

Figura 15 — Fator de converséao alimentar em funcéo da densidade de engorda

De acordo com a equacédo da FCA, verificou-se que quanto menor o nimero de
ciclos, ou seja viveiros novos, ter-se-4 um aumento do fator de conversdo alimentar
(razdo entre a quantidade de racdo administrada no cultivo e o ganho de peso final).
Verificou-se também que o aumento do tempo de cultivo, da densidade de estocagem e
0S viveiros maiores propiciam menor eficiéncia da conversao.

Seabra (2004) ao cultivar o camardao marinho Litopenaeus vannamei a uma
densidade de 21 ind/m?, obteve uma conversdo alimentar de 0,71. Burgos (1997) com
um cultivo de 110 dias e densidade de engorda 35 ind/m? , chegou a um fator
conversdo alimentar de 1,8 na Fazenda Las Palmas (México).

Na Fazenda de Camarao Marinho Oceanos (Coldombia) um cultivo de 107 dias e
densidade de 33 ind/m?, alcancou uma conversdo alimentar de 1,25 (CASTRO, 1997),

Tay (2000) cultivando o Litopenaeus vannamei por 105 dias obteve conversao alimentar



Ximenes, N. P.; Aplicacdo de modelos lineares... 52

de 1,9 na Fazenda Mayasal (Guatemala). Lins (2002) cultivando o Litopenaeus
vannamei por 111 dias com densidade de 20 ind/m? atingiu uma conversao alimentar de
1,31 na Fazenda Marine (RN).

Ao realizar as comparacoes da variavel resposta “Fator de Conversao Alimentar”
com os diversos trabalhos citados, se constatou que esta nao diferiu dos resultados da
maioria das pesquisas. De acordo com o apéndice verificou-se que as variaveis
analisadas tiveram pouca correlacao tanto na fase bercario como na engorda; A maior
correlacdo na fase bercério ocorreu entre as variaveis SOBp. € OPrec 64, 52% e na

engorda Teng € FCA 59%.
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4- CONCLUSOES

Ao se modelar as varidveis respostas do cultivo do camardo marinho
Litopenaeus vannamei, com as variaveis estabelecidas no manejo na fase de bercério e

de engorda, se pode concluir que:

1) Quanto a fase bercario: as variaveis numero de pos-larvas estocadas e a origem das
pés-larvas se relacionaram com a sobrevivéncia das pos-larvas.

2) Quanto a fase de engorda: as variaveis, densidade de engorda, area, numero de
ciclos e tempo de engorda se relacionaram com as respostas sobrevivéncia,
biomassa e o fator de conversao alimentar.

3) Outras variaveis de manejo devem ser incluidas para as andlises, objetivando

maximizar a estatistica “F” da andlise de regresséo e o indice deterministico R?.
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6. APENDICE

MATRIZ DE CORRELACAO NA FASE BERCARIO

PV P I OPTec OPVerd
v 1,0000 1,0000 -,2148 ,1552
P I 1,0000 1,0000 ,2148 -,1552
OPTec -,2148 ,2148 1,0000 -,0333
OpvVerd ,1552 -,1552 -,0333 1,0000
OPAQ ,0598 -,0598 -,1552 0
OPCOM 3727 -3727 -,0801 -,0801
OPNET -0101 ,0101 -,0986 -,0986
OPEq -4529 ,4529 -,0703 -,0703
NPL ,0261 -,0261 ,3190 ,1658
SOBPL ,0989 -,0989 -,6452 ,0783
TB ,0546 -,0546 -,2405 -,1997

OPAQ OPCOM OPNET

,0598

-,0598

-,1552
-,1552
1,0000
-,3727
-,4590
-,3271

,0804

,2685
-,0838

3727 -,0101
-,3727 ,0101
-,0801 -,0986
-,0801 -,0986
0 -,4590
1,0000 -,2368
-,2368 1,0000
-,1688 -,2079
-,4263 ,2703
-,0303 -,2338
,0486 ,0977

MATRIZ DE CORRELACAO NA FASE DE ENGORDA

area
Ciclos
PV

P I

Teng
Deng
SOBEng
PF
Biomassa
ca

1,00
0,16
-0,05
0,05
-0,23
-0,43
-0,11
0,01
0,35
-0,09

0,16
1,00
0,25
-0,25
0,18
0,40
-0,32
-0,09
0,37
-0,27

Area Ciclos PV

-0,1
0,2
1,0

-1,0
0,1
0,4
0,0
0,0
0,4
0,1

P I
0,1
0,2
-1,0

1,0
0,1
0,4

0,0

0,0
0,4
0,1

Teng Deng SOBEng

-0,23
0,18
0,06

-0,06
1,00
0,47

-0,06

-0,10
0,29
0,59

-0,43
0,40
0,40

-0,40
0,47
1,00

-0,38

-0,07
0,48
0,38

-0,11
-0,32

0,03
-0,03
-0,06
-0,38

1,00
-0,41
-0,13
-0,20

OPEqg
-,4529

,4529

-,0703
-,0703
-,3271
-,1688
-,2079
1,0000
-,2433

,2284

,1801

PF
0,01
-0,09
0,05
-0,05
-0,10
-0,07
-0,41
1,00
0,07
0,21

NPL
,0261

-,0261

,3190
,1658
,0804
-,4263
,2703
-,2433
1,0000
-,4441
-,2591

Biomassa
0,35
0,37
0,37
-0,37
0,29
0,48
-0,13
0,07
1,00
0,27

SOBPL

,0989

-,0989
-,6452

,0783
,2685

-,0303
-,2338

,2284

-,4441
1,0000

,2329

CA
-0,09
-0,27
0,09
-0,09
0,59
0,38
-0,20
0,21
0,27
1,00

58

B
,0546

-,0546

-,2405
-,1997
-,0838
,0486
,0977
,1801
-,2591
,2329
1,0000



