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RESUMO

Este trabalho analisa a relacdo existente entre o percentual de umidade e percentual de
proteina que compde a racdo fabricada para nutricdo de cdes. Tal abordagem se justifica diante
da intencdo de maximizar a rentabilidade através do uso do percentual de umidade dentro dos
parametros que assegure a qualidade do produto. Este propésito serd conseguido mediante
coleta de amostras dos produtos e andlise estatistica dos dados ap06s 0 processo de secagem nos
dias dezoito, dezenove e vinte e trés de agosto alternando o horario de inicio das coletas com
um intervalo de quinze minutos e posteriormente submetendo as amostras sob analises
infravermelhos no equipamento NIRS FOSS 2500. As coletas e anélises foram realizadas em
uma multinacional de grande porte localizada no sul de Minas Gerais. Os resultados
demonstram uma relacao nula, invalidando a certeza de que o percentual de umidade influencia

no percentual de proteina do produto apds a secagem.
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1 INTRODUCAO
O Brasil € o quarto pais no ranking mundial em populagdo de animais de estimagéo no

mundo, com 132,4 milhGes de pets (AUGUSTO, 2016). “A industria pet brasileira foi

responsavel por um faturamento de mais de 18,9 bilhdes em 2016, crescimento de 4,9% sobre
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2015 e terceiro lugar absoluto no mercado mundial” (AUGUSTO, 2016), atentar-se a qualidade
do produto é essencial para sobrevivéncia da organizacdo neste cenario econémico devido a
isso, este trabalho analisa a relacdo existente entre 0s percentuais de umidade e percentuais de
proteina que compde a racdo fabricada para nutricdo de cdes em uma industria alocada no sul
de Minas Gerais. Quando se eleva o nivel percentual de umidade no produto apds o processo
de secagem surge uma preocupacao com as demais caracteristicas nutricionais do produto, em
particular a proteina. Acredita-se que quanto maior o nivel de percentual de umidade no produto
menor é o nivel de percentual de proteina.

Tal abordagem se faz necessario mediante os ganhos que o aumento do percentual de
umidade causa no produto final. Quanto maior o nivel percentual de umidade em um produto,
menor € o nivel de ingredientes, portanto, 0 consumo de insumos para uma tonelada é menor
guando se tem um maior percentual de umidade em relacdo a tonelada onde esse percentual de
umidade é baixo e consequentemente o produto tera uma margem de lucro maior, fazendo com
que essa estratégia seja um diferencial para competitividade da organizacdo no mercado atual
que faturou em 2016 cerca de 263,3 milhdes de dolares representando 5,14% do faturamento
total no ramo em exportacdes que o coloca em terceiro lugar no ranking mundial atras dos
Estados Unidos com 42,2% e Reino Unido com 5,8%. (PETBRASIL, 2017)

A finalidade deste trabalho é demonstrar a forca de relacdo entre o percentual de
umidade e o percentual de proteina através da analise de correlacdo de Pearson apds o processo
de secagem, e conseguinte a definicdo de uma equacdo através da regressdo linear com o intuito
do desenvolvimento de um modelo capaz de prever o comportamento do percentual de proteina
conforme a alteragé@o do percentual de umidade.

Foram coletadas cento e doze amostras nos dias dezoito, dezenove e vinte e trés do més
de agosto alternando o horéario de inicio das coletas com intervalos de quinze minutos. Apés as
coletas os dados foram submetidos a analise de infravermelho em um equipamento denominado
NIR FOSS 2500. Os resultados foram compilados e processados em um software capaz de
divulgar o nivel de correlacdo existente e a equagédo que se adequa ao modelo de regresséo.

O trabalho se divide em cinco sessdes, sendo que a sessdo 1 traz os elementos basicos
da pesquisa na qual esse texto é redigido, a sessdo 2 € composta por todo referencial que embasa
este trabalho, a sessdo 3 se caracteriza pelos materiais e métodos utilizados, a sessdo 4 sdo

apresentados o resultado e as discussdes e na sessdo 5 sdo apontadas as conclusdes.

2 REFERENCIAL TEORICO



2.1 Necessidade Nutricional

Tanto os seres humanos como 0s animais demonstram a necessidade de ingestdo de
nutrientes essenciais para o organismo. “O termo necessidade nutricional pode ser definido
como as quantidades de nutrientes e de energias disponiveis nos alimentos que um individuo
sadio deve ingerir para satisfazer suas necessidades fisioldgicas normais e prevenir sintomas de
deficiéncias”. (COSTA, 2008, p. 400). “As necessidades humanas de energia e de proteina tem
sido estabelecida pela Food and Agriculture Organization (FAO) desde 1950, com base na
evolugdo do conhecimento cientifico.” (OMS/ONUA, 2002).

Em 1941 a Food and Nutrition Board (FNB) /National Research Coucil (NRC) e com a
décima edicdo em 1989 a Recommended dietary allowance (RDA), define os niveis de ingestdo
de nutrientes esséncias que com base nos conhecimentos cientificos, sdo julgados pela FNB
como adequados para suprir as necessidades de nutrientes para praticamente todo individuo
saudavel (IM/FN, 1997).

Sawka (2005) cita as variaveis importantes que a FNB se refere como essenciais para
suprir as necessidades, tais variaveis sdo proteinas, carboidratos, lipidios, fibras, vitaminas,
minerais, agua e eletrdlitos. Sucede abaixo breves textos sobre as principais variaveis que sera

abordada nesta pesquisa.

2.1.1 Proteina

A proteina, € principal componente estrutural das células do corpo humano, desempenha
importantes fungdes: enzimaticas, carreadoras de transporte nas membranas celulares,
moléculas transportadoras de sangue, hormonios, além de seus componentes aminoacidos
servirem como precursores de acidos nucleicos, coenzimas entre outros (SAWKA, 2005).

Em 1971 a Organizacdo Mundial de Saude descreve o nivel minimo de ingestdo de
proteina para equilibrar as perdas de nitrogénio do organismo. (OMS, 1985). Na mesma data
citada anteriormente o proprio comité da OMS divulga dois graficos em formato de curva de
gaus comparando as necessidades energéticas do organismo com a necessidade de ingestdo de

proteina conforme a figura O1.



Figura 01 — Comparacdo entre necessidades de energia e proteina
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Fonte: Organizacion Mundial de la Salud, Ginebra (1985)

2.1.2 Agua

E a principal constituinte do corpo humano e essencial para a homeostase e a vida. Em
2004 a FNB divulga recomendacdes de um total de dgua a ser ingerido de acordo com a faixa
etaria do individuo, ela também afirma que a agua é representada por cerca de 19% nos
alimentos do total ingerido. (SAWKA, 2005)

Com base em tal afirmacdo entende-se que em média o nivel geral de umidade dos
alimentos é cerca de 19%. Os trechos acima citados referem-se aos nutrientes essenciais e

adequados para proporcionar energia e propriedades que o corpo humano necessita.

2.2 Nutricdo Animal

No que se refere a nutrigdo dos animais Andriguetto et. al (2002) diz que alguns animais
séo explorados em sua quase totalidade visando um interesse econdmico para a venda de suas
producdes e a aquisicdo do necessario para gerar tal producdes. Com essa afirmagéo entende-
se que grande parte dos animais sdo observados como fontes de geracao de rendas, isso explica
um mercado forte no Brasil conhecido como pecuaria. Porém dentre todos os animais que sao
criados pelos homens se destacam alguns que néo visa um interesse econdmico com o objetivo

de geracéo de renda, podemos citar exemplos como gatos, papagaios e caes.



A nutricdo para o ser humano é importante, pois supri as necessidades do organismo ao
longo do tempo, 0 mesmo se faz verdade para 0s animais, assim como 0s cées.

Supra citando o autor, a composic¢do quimica dos alimentos e seu potencial em nutrientes
¢ capaz de garantir boas condicbes para a digestibilidade, a absorcdo e o metabolismo
intermediério, bem como a inter-relacdo com nutrientes. Em seu estudo o autor subdivide os

componentes quimicos dos alimentos na seguinte configuracdo observada na figura 2.

Figura 2 — Estrutura Nutricional do Alimento

Alimento
Agua /S
Matéria Organica Matéria Mineral
Glicidios Lipidios Proteinas Vitaminas Macroelementos Microelementos

Fonte: (ANDRIGUETTO, 2002).

Observa-se na estrutura dos alimentos que existe diversos materiais que se classificam,
como matéria organica e a matéria mineral que tem suas caracteristicas particulares, porém sem
uma nomenclatura que a classifica na figura. Todavia podemos atribuir uma caracteristica a

agua, denominando-a também de umidade.

2.3 Secagem

Secagem é definido por Celestino (2010), como o meio a qual a &gua ou outro liquido é
removido de um material. Tal conceito também se aplica a operacdo de evaporagdo que é a
concentracdo de solucgdes liquidas. As diferencas principais de secagem e evaporacdo se da pelo
fato de que a secagem ocorre com a remocao do liquido em um material sélido, a evaporacéo
s0 se faz quando o material € liquido.

A secagem pode ser feita por centrifugacdo e vaporizagdo enquanto a evaporacao é
somente por vaporizagdo. Um outro ponto é que a temperatura do liquido a ser retirado do
material na secagem deve ser inferior a temperatura de ebulicdo do liquido, enquanto na
evaporacao a temperatura do liquido a ser retirado deve ser a mesma temperatura do liquido da
solugédo. (CELESTINO, 2010).

2.3.1 Secador Buhler



A fabricante de secadores Buhler afirma ser lider em solugdes para ragdo de animais de
estimacdo. Sua secadora conforme figura 3 incluem multi etapas e zonas, controles modernos
e um aparelho de dosagem vibratdria para enchimento de camada de produto uniforme que
garante a qualidade do produto no que diz respeito a homogeneidade, cor, grau de umidade, e

de torrefacdo final. Abaixo imagem ilustrativa de um modelo de secador.

Fonte: Buhler (2017).

2.4 Correlacao de Pearson

Atribuido exclusivamente a Karl Pearson, a correlacdo estatistica de variaveis recebe o
nome de correlacdo de Pearson, como destacou Stanton (2001), a origem desse coeficiente €
devido ao trabalho conjunto de Karl Pearson e Francis Galton (Stanton, 2001: 01). Garson fez
a seguinte afirmacdo, “a correlacdo € uma medida da associacao bivariada (forga) do grau de
relacionamento entre duas variaveis”. Para Moore (2007), “A correlagdo mensura a diregdo e o
grau da relag@o linear entre duas variaveis quantitativas” (Moore, 2007).

Larson cita que “Uma correlagdo ¢ uma relagdo entre duas variaveis. Os dados podem
ser apresentados por pares ordenados (X, y), onde X € a variavel independente (ou explanatéria)
e y a variavel dependente (ou resposta)” (LARSON, 2010).

Analisando as citacdes de Garson e Larson afirmamos que a correlacéo significa analisar
pares ordenados com a finalidade de descobrir o comportamento de uma variavel x em relacao
a outra variavel, que também pode ser denominado como variavel de resposta y.

Podemos descrever e testar a significancia das relagdes entre os pares ordenados (X, Y)
possibilitando a criacdo de diagramas de dispersdo. Graficamente as relagdes podem ser
descritas desenhando-se uma linha, chamada linha de regresséo, que ajusta 0s pontos 0 mais
proximo possivel (LARSON, 2010).



Supra citando o autor acima, o diagrama de dispersdo é composto pelos pares ordenados
(X, y) como pontos em um plano coordenado. A varidvel independente (explanatéria) x €
medida pelo eixo horizontal, e a variavel dependente (resposta) y € medida pelo eixo vertical.

Os diagramas de dispersd@o mostram os diversos tipos de correlacdo conforme figura 4.

Figura 4 — Tipos de correlagdo
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Fonte: (LARSON, 2010. p.395)

2.4.1 Coeficiente de correlacdo Pearson

Segundo Larson “O coeficiente de correlagdo ¢ uma medida da forca e direcdo de uma
relacdo linear entre duas varidveis. O simbolo r representa o coeficiente de correlagdo amostral”

(LARSON, 2010). A equagdo nimero 1 representa a formula para calculo de correlagéo.

nYxy-Ex)Xy)
[nzxt @ [nxy? -y (1)

T =

Onde “x” representa a variavel independente, “y” a variavel dependente e n representa o nimero

de pares dados.

O resultado do coeficiente de correlagdo deve variar entre os valores -1 para 1. Quanto
mais proximo do valor 1 tanto positivo como negativo diz-se que existe uma correlacao linear
forte, em contraposto, quanto mais proximo do zero esse valor intensifica o entendimento que
ndo existe uma correlagdo linear, ou a existéncia de uma correlacdo fraca (LARSON,2010).

Alguns pesquisadores podem interpretar os coeficientes de acordo com as caracteristicas e



processos. Valores entre 0,10 e 0,29 sdo considerados baixos, valores entre 0,30 e 0,49 séo
nameros médios e valores entre 0,50 e 1 sdo considerados grandes para Cohen (1988).
Valores como 0,10 a 0,30 é considerado fraco, enquanto valores de 0,40 a 0,60 é
assumido como moderado e valores 0,70 até 1 é aceito como forte para Dancey e Reidy (2006).
Em sua obra estatistica descritiva, Santos (2010) propde uma tabela para avaliar o
resultado do calculo do coeficiente com as seguintes informacges, pode se observar na tabela
01.

Tabela 01 — Coeficiente de Correlacao

Coeficiente =
de Correlacdo Correlagdo
r=1 Perfeita Positiva
08 <r <1 Forte Positiva
05 <r <08 Moderada Positiva
01 <r <05 Fraca Positiva
0<r<o01 infima Positiva
0 Nula
-01 <r <0 infima Negativa
-0,5<r <1 Fraca Negativa
-0,8<r <-05 Moderada Negativa
-1<r <£-08 Forte Negativa
r=-1 Perfeita Negativa

Fonte: Santos (2010)

Independente dos critérios utilizados pelos diversos autores citados acima, observamos
gue a esséncia de analise é a mesma, quanto mais proximo do nimero 1 maior é seu grau de

forca e interacdo, e o0 oposto € verdadeiro.

2.5 Regressdo Linear

Na formulag&o da resolucdo de um problema é natural usar-se modelos que dao suporte
baseado em conceitos fisicos, quimicos ou até mesmo na engenharia de fendbmenos que é
denominado como modelos mecanisticos, destacou Montgomery, (2011).

Montgomery pontua que existem algumas situa¢fes em que duas ou mais variaveis de
interesse estdo relacionadas cujo modelo mecanistico em relagdo a essas variaveis ndo é
conhecido. Nesse caso é necessario construir um modelo baseado em dados observados, que
recebe a denominagdo de modelo empirico. Matos (1995) cita em seu manual que “a regressao

nasce da tentativa de relacionar um conjunto de observacdes de certas varidveis, designadas



genericamente por Xk (k=1.p) com as leituras de uma certa grandeza Y. Montgomery (2011)
define a seguinte relagdo linear demostrada pela equagéo 2.

E(Y)=p+px (2)

Onde B é uma constante e Bx sera o pardmetro da relagdo linear procurada e Y a varavel
de resposta desejada. Matos (1995) cita que existe dois objetivos principais, 0 explicativo que
“demostra uma relagdo matematica capaz de indicar, mas ndo provar, uma relagéo de causa e
efeito”, e também o preditivo que ¢ capaz de “obter uma relacdo que nos permita, perante
futuras observacdes das variaveis X prever a correspondente valor Y, sem necessidade de o

medir”.
2.5.1 Modelo de regressao linear simples

Montgomery (2011) afirma que a funcdo é uma reta linear onde ao observar um ponto
determinado em X o resultado em y deve estar na mesma reta, porém, isso ndo acontece.
Portanto o autor diz que a maneira apropriada de generalizar isso € que um modelo linear
probabilistico é considerar que o valor esperado de Y seja uma funcéo linear de X, mas que,
para um valor fixo de X, o valor real de Y seja determinado pela funcdo do valor médio mais

um termo de erro aleatdrio €, entdo tem-se a equacao 3.
Y=pB0+ BlX + € (3)

A variavel dependente esté relacionada com a variavel independente, sendo € o termo
de erro aleatdrio, os parametros S0 e f1 sdo chamados de coeficientes de regressao.

Portanto o autor afirma:

O modelo verdadeiro de regressdo, u = B0 + S1X é uma linha de valores médios; ou
seja, a altura da linha de regressdo em qualquer valor de x é apenas o valor esperado
de Y paraaquele x. Ainclinacdo, B1, pode ser interpretada como a mudanca na média
de Y para uma mudanga unitariaem x. Além disso, a variabilidade de Y, em um valor
particular de x, é determinado pela variancia do erro ¢2. Isso implica que ha uma
distribuicdo de valores de Y em cada x e que a variancia dessa distribuicdo é a mesma
em cada x. (MONTGOMERY, 2011, p. 178).

Com base nas citacdes dos autores compreende-se que a regressao linear € uma equacao

gerada através de observagdes de dados tendo como critério a utilizacdo da variancia e do desvio



padrdo. Tal equacdo resultante pode gerar dois tipos de anélises, explicativa que pode indicar
uma relacdo matemaética de causa-efeito, porém ndo prova, e a anélise preditiva que com base
no modelo linear pode-se prevenir qual serd o valor de Y ao considerar determinado valor em

X.

2.6 Valorde P

As andlises de correlacdo realizadas pelo software Minitab (2004) sdo acompanhadas
por um fator denominado p-value. Segundo a abordagem de Fisher, caso a hipdtese do teste é
verdadeira e o valor de p é pequeno, seu resultado é estatisticamente significativo.

Sebastiani (2010) cita em sua tese de mestrado que um valor p é definido como a
probabilidade de obter-se 0 mesmo valor que a estatistica teste ou um valor mais extremo se a
hipotese analisada for verdadeira. Sebastiani (2010) ressalta que um valor p pequeno significa
que o valor do pardmetro seja diferente do que o valor enunciado na hip6tese. Portanto é
possivel que o resultado ndo se deva ao acaso.

Com base nos autores acima o valor de p é um fator que diz qual o nivel de confianca
darelagdo do teste realizado, tal nimero é analisado percentualmente. Quanto menor for o valor
de p, maior sera a confianca do teste fazendo verdadeiro o fato de que 0 acaso nédo teve grande
influéncia no teste, em contrapartida quanto maior o valor de p, maior o nivel de influéncia do

acaso.

2.7 NIRS DS2500

As analises Segundo Foss Analytical, (2015) é feita com base na iluminacdo de uma
amostra com radiacdo e comprimento de onda especifico da regido de infravermelho proxima
e medir a diferenca entre a quantidade de energia emitida pelo equipamento e a quantidade de
energia refletida pela amostra ao detector, Figura 5.

Mede-se essa diferenca em diversos pontos criando um spectro desta amostra, apds esse
processo compara-se a um conjunto de calibracdo e através do processamento destes dados
obtém-se o resultado do produto em analise. Ao finalizar a analise um relatorio de concentracéo

de umidade e proteina é gerado.

3 MATERIAL E METODO



A pesquisa realizada tem carater quantitativo com base nos dados coletados, assume
uma natureza aplicada onde busca-se a aplicagéo de conceitos definidos. Tem-se o objetivo de
pesquisa exploratdria pois € realizada a busca de informacgdes desconhecidas sobre a relacéo
das variaveis. O procedimento realizado € observacional pois foi observado o comportamento
da forca de relagdo entre as varidveis de estudo. Foram coletadas cento e doze amostras apds 0
processo de secagem em uma linha de producdo de racé@o para cdes em uma multinacional do
sul de Minas Gerais.

As amostras foram retiradas nos dias dezoito, dezenove e vinte e trés do més de agosto
alternando o horério de inicio das coletas com intervalos de quinze minutos em uma linha de
producdo apds o processo de secagem em um secador conforme figura 3 da se¢do 2.3.1. O
material coletado foi moido e armazenado em um recipiente de metal e transportado até o
laboratdrio de anélises da linha de producéo.

As principais caracteristicas do material analisado sdo os percentuais de umidade
(variavel independente) e percentuais de proteina (varidvel dependente). Esta relacdo foi
medida e dimensionada.

As amostras dos produtos foram retiradas apds o processo de secagem e encaminhadas
diretamente ao laboratdrio de anélises que fica alocado proximo a linha de producéo. Foi
utilizado o equipamento NIR DS 2500 figura 05 para realizacdo das analises (FOSS, 2015).

Figura 5 — NIR FOOS 2500

Fonte: O autor.

Os resultados foram inseridos em uma planilha de MS Excel, e organizados de forma a
entender em qual horario determinada amostra foi coletada e suas principais caracteristicas
como percentual de umidade e percentual de proteina e a temperatura na qual o material foi
submetido. A tabela a seguir ilustra as medidas das variaveis estudadas para dezenove amostras

e suas respectivas organizacoes.



Tabela 02 — Amostras Coletadas

Horario % Umidade % Proteina
09:00 7,88 29,28
09:15 7,22 29,56
09:30 7,12 30,04
09:45 7,49 29,48
10:00 8,09 28,84
10:15 6,95 28,23
10:30 6,31 29,46
10:45 7,41 29,66
11:00 6,60 29,67
11:15 6,77 30,03
11:30 6,70 39,97
11:45 6,82 29,77
12:00 5,90 29,61
12:15 6,96 29,94
12:30 7,54 29,45
12:45 7,29 29,82
13:00 6,23 29,77
13:15 6,58 29,91
13:30 5,93 29,79

Fonte: O autor.

Apds a aquisicdo de elementos que forneceram a base de parametros necessarios para a
submissdo ao Teste de Correlacdo de Pearson (LARSON, 2010), utilizou-se o software Minitab
(MINITAB, 2004) com a versdo de nimero quatorze. O software realiza o processamento de
dados conforme as equacdes (1) e (2) - Correlacdo e Regressao Linear Simples.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Como citado em topico anterior as amostras foram retiradas em trés dias diferentes, os
resultados do primeiro dia de observagéo apresentaram uma correlagéo de -0,060 levando a
concluséo de que ndo existe uma correlacdo forte entre o percentual de umidade e percentual
de proteina podendo ser considerada infima negativa conforme Santos citou em sua tabela de

classificacdo dos resultados, a figura 6 expde o resultado do teste.



Figura 6 — Resultado de correlacdo do dia 23-08-2017

Figura 7 — Resultado de regressdo do dia 23-08-2017
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Fonte: O autor

A figura 7 expde o resultado da regressdo linear simples calculada pelo software, a

regressdo € uma equacao que nos permite fazer a previsao da resposta em relacdo a variavel

dependente. Nesse caso como a correlacdo foi um nimero préximo de zero, a interpretacao de

relacdo € nula, nessa situacdo ndo é indicado usar a equacao para previsdes futuras.

Outros dois testes foram realizados para comparar 0s resultados entre eles

correspondente aos dias 18-08 e 19-09, figura 8 e figura 9, demostrando a correlacdo das

variaveis e as figuras 10 e 11, nas respectivas datas disponibilizando a regresséao linear simples.

Figura 8 -Resultado de correlacéo do dia 18-08-2017
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P-Value = 0,310

= =l

Figura 9 -Resultado de correlacdo do dia 19-08-2017

= =

Correlations: UMIDADE2: PROTEINAZ

Pearson correlation of TMITADE] and PROTEINA? = -0,234
P-Value = 0,205

Fonte: O autor

Figura 10 -Resultado de regressao do dia 18-08-2017

Fonte: O autor

Fiaura 11 -Resultado de rearessdo do dia 19-08-2017
_

F = =1
IRegression Analysis: PROTEINA1 versus UMIDADE1 |

The regression eguation is
PROTEINAL = 41,4 - 0,794 UMIDADEL

Predictor Coef 5SE Coef T B

Constant 41,409 4,766 §,69 0,000 grejmtcr 4,“EE: SE;EEE g 52 q mg
UMIDADE1 -0,7937 0,7645 -1,04 0,310 i 7327 pH2o 3as 0
UMIDADEZ  -1,0307 0,7942 -1,30 0,205
L J l

- =
Regression Analysis: PROTEINA2 versus UMIDADE2

The regression eguaticn is
PROTEINALZ = 47,8 - 1,03 UMIDADEZ

Fonte: O autor

Fonte: O autor

Os resultados apresentam correlacdo nula assumindo valores de -0,012 no dia 18 figura

8 e -0,231 no dia 19 figura 9, e suas equagdes sdo descritas nas figuras 11 e 12. Até 0 momento

os dados foram analisados de forma separada, assumem uma mesma linha de produgéo o



mesmo intervalo de coleta. Contudo uma quarta analise foi realizada assumindo todos 0s
valores coletados criando um grupo composto por 112 amostras e o resultado € visivel na figura
13 e 14.

Figura 13 — Correlag&o geral das amostras Flgura 14 — Regresséo geral das amostras
=1 =1
Regressmn Analysis: Proteina Geral versus Umidade Geral

Correlations: Umidade Geral; Proteina Geral
The regression equation is
Proteina Geral = 64,1 - 4,48 Unidade Geral

Pearson correlation of Unidede Geral and Proteing Geral = -0,489

P-Value = 0,000 Predictor Coef SE Coef T P
Conatant £4,137 4,895 13,09 0,000
Umidade Geral -4,4806 0,741% -¢,04 0,000
= = J
Fonte: O autor Fonte: O autor

Ao analisar o conjunto com os cento e doze dados, podemos observar que a correlacdo
tem um nivel de -0,499. Isso indica conforme citacdo de Santos que o percentual de umidade
tem uma forga de relacdo moderada negativa, portanto pode-se usar a reta de regressao para
simulacdo das variaveis. Um fato que sustém a utilizacdo da reta como uma maneira de previsdo
é o resultado de p-value foi de 0,000 conforme Sebastiani(2010) afirmou a possibilidade de o
resultado ser devido ao acaso € nulo.

Contudo, todas as avaliagOes feitas foram obtidas em dias diferentes, temperaturas
diferentes e horéarios diferentes. Portanto a analise deve ser bem criteriosa, e deve-se levar em

consideracao todos os fatores.

5 CONCLUSAO

Neste momento retoma-se a problematica principal do trabalho, qual a forca de relacéo
e influéncia que o percentual de umidade exerce sobre o percentual de proteina ap6s um
processo de secagem de racdo animal? Os niveis de forcas dessas variaveis podem nos dizer o
guanto uma tem influéncia na outra.

Pode-se afirmar que ndo existe uma relagdo forte, sequer moderada. Ao analisar 0s
dados separadamente levando em consideracdo os dias de coleta, notamos que os resultados
ndo sdo satisfatorios a fim de dizer que uma variavel influencia fortemente na outra.

A caracteristica do material contém variaveis que ndo foram dimensionadas no estudo
como minerais, vitaminas, lipidios e glicidios que também sofre alteracbes em suas
porcentagens no momento que qualquer outra caracteristica é modificada assim como a

umidade e proteina.



Ao analisar os dados em apenas um conjunto, assumindo um pacote apenas de pares de
dados observamos uma correlagao negativa de 0,499 e isso é uma correlagdo moderada, nesse
caso pode-se dizer que o percentual de umidade tem uma certa influéncia no percentual de
proteina. Porém o que invalida essa informac&o é que a caracteristica do ambiente se modifica,
pois, na primeira amostra a temperatura utilizada no secador foi de 105°C a do segundo dia foi
de 115°C e a do terceiro foi de 160°C, com isso essa anélise deve ser verificada através de novos
testes.

Outro detalhe importante é o fato que o responsavel pela coleta dos dados realizou a
retirada das amostras ap6s 0 processo de secagem conforme solicitado, porém no processo
posterior a secagem existe a adicdo de palatabilizante. O palatabilizante é responsavel por
chamar a atencdo do animal através do olfato e do paladar. Esse material ndo exerce influéncia
alguma no nivel percentual de proteina do produto, porém causa alteracBes nos niveis
percentuais de umidade, uma vez que o palatabilizante é liquido.

Portanto, com base nos dados obtidos através da pesquisa afirma-se que ndo existe uma
relacdo forte entre o percentual de umidade e percentual de proteina ap6s o processo de secagem
na linha de producdo de racdo para cdes. Esse resultado permite aumentar o nivel de
porcentagem da umidade com a finalidade de garantir ganhos no consumo de insumos sem a
preocupacao de alteracdo no percentual de proteina.

Este estudo exige um maior aprofundamento pois existem fatores que devem ser
travados a fim de se conseguir um nimero mais confiavel, as variaveis que deve ser controlada
é temperatura do secador, temperatura do ambiente, as demais caracteristicas nutricionais do
alimento e um nimero maior de amostras em um processo continuo e sem desvios no momento
da producdo. Um fator capaz de mudar todo o resultado obtido € o0 momento da coleta, pois a
coleta deve ser feita exatamente na saida do processo de secagem como definido do escopo

deste trabalho e ndo apds a adicdo do palatabilizante conforme foi realizado.

ANALYSIS OF INFLUENCE IN PROCESSES AND PRODUCTS: a case study on the
relationship between moisture and protein after a drying process in ha animal nutrition

industry

SUMMARY

This work analyzes the relationship between the percentage of moisture and percentage
of protein that composes the ration manufactured for dog nutrition. Such an approach is



justified before the intention to maximize profitability by using the percentage of moisture
within the parameters that ensures the quality of the product. This purpose will be achieved by
collecting samples of the products and statistical analysis of the data after the drying process
in the eighteen, nineteen and twenty-three of August alternating the start time of the collections
with a 15-minute interval and thereafter Submitting the samples in infrared analyses in the
equipment NIRS FOSS 2500. The collections and analyses were conducted in a large
multinational, located in the south of Minas Gerais. The analysis showed a null ratio,
invalidating the certainty that the percentage of moisture influences the percentage of protein

in the product after drying.

Keywords: Correlation. Humidity. Protein. Animal Nutrition
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