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RIBEIRO, Mariellen Cristine Andrade. Predicédo da qualidade nutricional da pastagem fresca e
seca de Brachiaria brizantha cv. Piata pela espectroscopia de infravermelho proximo. 2019. 58
f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Animal) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina,
20109.

RESUMO

Objetivou-se gerar curvas de calibracdo para estimar a composicao quimica de Brachiaria brizantha
cv. Piatd fresca e seca por meio de espectrometro de infravermelho proximo (NIRS). Foram
coletadas 84 amostras de forragem de Brachiaria brizantha cv. Piatd, em uma propriedade na cidade
de Santa Fé — Parana. Foram realizadas analises quimicas para determinacdo da amostra seca ao ar
(ASA), amostra seca em estufa (ASE), matéria seca total (MST), proteina bruta (PB), fibra em
detergente neutro (FDN), fibra em detergente &cido (FDA), lignina e celulose. E foram estimados os
teores de nutrientes digestiveis totais (NDT). Para a coleta dos espectros, utilizou-se o
espectrometro VIS-NIR marca Foss NIRSystems XDS (Silver Spring, MD, USA) com reflectancia
entre 400 a 2500 nm e resolugéo a cada 2 nm. A faixa espectral utilizada foi de 1100 ao 2500 nm.
Os espectros foram coletados a partir de amostras da forragem fresca e seca e, por meio do banco
de dados formado foram utilizadas diferentes porcentagens entre dados de amostras frescas e secas
para geracdo dos modelos de predicdo (100% frescas; 100% secas; 25% frescas:75% secas; 50%
frescas: 50% secas e 75% frescas: 25% secas). Foi realizada a analise de Componentes Principais
(PCA) nos dados espectrais, e para calibracdo, a regressao pelos Minimos Quadrados Parciais
modificada (mPLS). Para normalizar e eliminar tendéncias ndo-lineares dos espectros, tratamentos
matematicos foram aplicados aos espectros brutos. O modelo gerado com 100% de amostras frescas
apresentou bons resultados de coeficiente de determinacédo da calibracdo (R2c) e de taxa de desvio
de performance da calibracdo (RPDc) para as variaveis: ASA (R2c:0,83); PB (R2c:0,85); FDN
(R2c:0,78); FDA (R%c:0,84); lignina (R2c:0,83); NDT (R2c:0,78) / ASA (RPDc:2,54); PB
(RPDc:3,02); FDN (RPDc:2,59); FDA (RPDc:2,80); lignina (RPDc:2,56); NDT (RPDc: 2,58).
Embora o modelo contendo 100% de forragem fresca tenha apresentado bons resultados para grande
parte das varidveis na calibragdo, ndo foi satisfatorio na validagdo. No modelo com 100% secas
foram encontrados melhores valores para coeficiente de determinagéo da calibracéo (R2c) e taxa de
desvio de performance da calibracdo (RPDc) para as varidveis: ASE (R%c:0,87); PB (R%c:0,92); FDN
(R2c:0,90); FDA (R2c:0,81); lignina (R2c:0,86); NDT (R2%c: 0,90) / ASE (RPDc:2,98); PB
(RPDc:4,21), FDN (RPDc:3,31); FDA (RPDc:2,33);lignina (RPDc:2,83); NDT (RPDc:3,33), na
validacdo todas as varidveis para coeficiente de determinacdo da validacdo (R2v): ASA (R2v:0,75);
ASE (R?v:0,85); MST (R3v:0,75); PB (R2v:0,94); FDN (R2v:0,92); FDA (R2v:0,85); lignina
(R?v:0,85); celulose (R2v:0,77); NDT (R2v: 0,90) e para taxa de desvio de performance da validacéo
(RPDv) somente: ASE (RPDv: 2,60); PB (RPDv:3,98); FDN (RPDv:3,49); FDA (RPDv:2,56);
lignina (RPDv:2,59) e NDT (RPDv:3,12). O modelo desenvolvido com amostras 100% secas foi
superior aqueles desenvolvidos com amostras 100% frescas e diferentes porcentagens destas (25%
frescas: 75% secas; 50 % frescas: 50% secas;75% frescas: 25% secas). Apesar do banco de dados
contendo 100% de amostras frescas ter apresentado bons parametros de calibracdo, considerando
0s critérios e padrBes adotados neste estudo, ndo foi possivel validar um modelo adequado para
predizer as caracteristicas e componentes da forragem fresca de Brachiaria brizantha cv. Piata,
utilizando a espectroscopia do infravermelho proximo. Entretanto, 0 modelo pode ter aplicacao
pratica para atender a demanda imediata de pequenos e médios produtores, que desejam apenas
avaliar a qualidade da forragem produzida. O modelo utilizando 100% secas foi adequado para
predicdo das variaveis avaliadas, exceto para ASA, MST e celulose.

Palavras-chave: composicdo nutricional; curvas de predicdo; estimativas bromatoldgicas;
forragem. NIRS.
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ABSTRACT

The objective of the study was to generate calibration curves to estimate the chemical
composition of Brachiaria brizantha cv. Piatd by means of near infrared spectrometer (NIRS).
Forage samples of 84 brachiaria brizantha cv. Piata, on a farm in the city of Santa Fé - Parana,
with beef cattle exploitation and under continuous grazing. Chemical analyzes were performed
to determine the dry air sample (DAS), dry matter in the greenhouse (DMG), total dry matter
(TDM), crude protein (CP), neutral detergent fiber (NDF), acid detergent fiber), lignin,
cellulose and total digestible nutrients (NDT). Spectroscopy was used to collect the
spectrometer VIS-NIR, brand Foss NIRSystems XDS (Silver Spring, MD, USA), with a
reflectance between 400 to 2500 nm and resolution every 2 nm. The spectral range used was
from 1100 to 2500 nm. The spectra were collected from samples of fresh and dry forage and by
means of the database formed were used different percentages between data of fresh and dry
samples for generation of prediction models (100% fresh; 100% dry; 25% fresh: 75% dry; 50%
fresh: 50% dry and 75% fresh:25% dry). We performed the Principal Component Analysis
(PCA) in the spectra, and for calibration, the regression by the Modified Partial Least Squares
(mPLS). In order to normalize and eliminate nonlinear trends of the spectra, mathematical
treatments were applied to the raw spectra. The model generated with fresh samples (100%
fresh) presented better calibration coefficient (R2c) and calibration performance deviation
(RPDc) with values for ASA (R%c:0.83); PB (R?c:0.85); FDN (R%c:0.78); FDA (R2c:0.84); lignin
(R2c:0.83); NDT (R%c:0.78) / ASA (RPDc:2.54); PB (RPDc:3.02); FDN (RPDc:2.59); FDA
(RPDc:2.80); lignin (RPDc:2.56); NDT (RPDc:2.58) Although the model containing 100%
fresh forage presented good results for most of the variables in the calibration, it was not
satisfactory in the validation. In the 100% dry model, better values were found for the
coefficient of determination of the calibration (R2c) and the rate of deviation of the performance
of the calibration (RPDc) for the variables: ASE (R2c:0.87); PB (R%c:0.92); FDN (R3c:0.90);
FDA (R%c:0.81); lignin (R%c:0.86); NDT (R2c:0.90) / ASE (RPDc:2.98); PB (RPDc: 4.21),FDN
(RPDc:3.31); FDA (RPDc:2.33); lignin (RPDc:2.83); NDT (RPDc: 3.33) in the calibration, and
validation of all variables for the coefficient of determination of the validation R2v: ASA (R2v:
0.75); ASE (R?v:0.85); MST (R?v: 0.75); PB (R2v: 0.94); FDN (R2v: 0.92); FDA (R20.85);
lignin (R20.85); cellulose (Rz0.77); NDT (R2v: 0.90) and for performance deviation rate of the
RPDv-only ASE validation (RPDv:2.60); PB (RPDv:3.98); FDN (RPDv:3.49); FDA (RPDv:
2.56); lignin (RPDv:2.59) and NDT (RPDv:3.12). The model developed with 100% dry samples
was superior to those developed with 100% fresh samples and different percentages (25% fresh:
75% dry; 50% fresh: 50% dry;75% fresh:25% dry). Although the database containing 100%
fresh samples presented good calibration parameters, considering the criteria and standards
adopted in this study, it was not possible to validate an adequate model to predict the
characteristics and components of fresh forage of Brachiaria brizantha cv. Piatd, using near
infrared spectroscopy. However, the model may have practical application to meet the
immediate demand of small and medium producers, who only wish to evaluate the quality of
the fodder produced. The model using 100% dried was adequate for prediction of the evaluated
variables, except for ASA, MST and cellulose.

Key words: bromatological estimates; forage; NIRS; nutritional composition; prediction
curves.
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1. INTRODUCAO

A vasta extensdo territorial e a diversidade de clima e de solo garantem ao
Brasil uma posicdo privilegiada em relacdo aos outros paises do mundo. Uma das suas
principais atividades econdmicas é a pecuéria, onde, predominantemente a fonte de alimento
mais utilizada para 0s ruminantes sdo as pastagens tropicais, devido as suas condigdes
favoraveis para o cultivo. Esses fatores contribuem para que o pais tenha um papel relevante no
ambito internacional, sendo um dos maiores exportadores de carne bovina do mundo (DIAS
FILHO, 2014).

De acordo com o Governo do Brasil (2018), atualmente o pais detém cerca
de 217 milhGes de cabecas de gado. Entretanto, na maioria das propriedades rurais, os indices
zootécnicos dos rebanhos ainda deixam a desejar, por falta de manejo adequado das pastagens.

Com a alta producdo de carne a pasto no Brasil, o sistema solo-planta-animal
passa a ser mais exigido. As pastagens, sdo muitas vezes implantadas inadequadamente e
exploradas de forma extrativista, 0 que acelera a degradacéo, e consequentemente resultamem
baixa produtividade e baixa qualidade das forragens oferecidas aos animais (ZIMMER et al.,
2012).

Dentre as forrageiras tropicais mais utilizadas no Brasil, e no estado do Parana,
em particular, destacam-se as do género das Brachiaria. As plantas do género Brachiaria séo
gramineas perenes originarias da Africa tropical, apresentam 6tima adaptacio, e vém sendo
utilizadas em todo territorio nacional; incluem as cultivares mais importantes para a producao de
carne bovina no pais e apresentam excelente adaptabilidade a solos acidos e as mudancas de
temperatura (RIBEIRO JUNIOR et al., 2015).

Um dos cultivares mais utilizados da Brachiaria brizantha é o Piatd, que foi
lancado pela Embrapa e parceiros em 2006, e desenvolvido a partir de uma colecdo de materiais
coletados pelo Centro Internacional de Agricultura Tropical (CIAT), entre os anos de 1984 e
1985, em vérios paises do Leste da Africa. Apesar das boas caracteristicas nutricionais e da
adaptabilidade, a qualidade dessa forrageira depende muito dos fatores ambientais e da
fertilidade do solo, o que exige avaliacdes constantes do valor nutricional da forragem
produzida (ALMEIDA et al., 2009; MONRROQY et al, 2017).

Em vista disso, a melhoria da qualidade das pastagens brasileiras deve ser
sempre priorizada. Os sistemas devem ser produtivos e eficientes, o que requer investimentos

em novas tecnologias e processos de producdo ambientalmente viaveis.
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Sabendo-se que a qualidade da forragem se relaciona diretamente com a
eficiéncia produtiva dos animais, o conhecimento prévio do seu contetdo de nutrientes permite
formular adequadamente as dietas.

As avaliagOes quimicas da forragem auxiliam nas tomadas de decisdes, que
visam intensificar a producdo pecuaria e atingir niveis produtivos satisfatorios e rentaveis.
Como os métodos tradicionais de avaliagdo dos teores de nutrientes de alimentos envolvem
processos fisico-quimicos que séo caros e demorados, hd uma procura por novos métodos de
avaliacdo, como a espectroscopia de reflectancia no infravermelho proximo (NIRS). Este
método além de ser répido e preciso, possibilita analise multipla dos constituintes dos
alimentos, ndo destr6i as amostras e ndo gera residuos que possam poluir o meio ambiente
(FONTANELI et al, 2004; FREITAS et al., 2016).

O uso da forragem fresca para predicdo do seu valor nutricional no NIRS é
uma possibilidade muito interessante, pois dispensaria 0 pre-processamento da amostra gerando
resultados em tempo real. Para que isso ocorra, ha a necessidade de geracdo de curvas de
calibracdo, principalmente para Brachiaria brizantha, uma das forrageiras mais utilizadas no
pais.

Dentro deste contexto, o trabalho foi desenvolvido visando gerar e validar
modelos preditivos para estimar a composi¢do quimica da Brachiaria brizantha cv. Piatd, por
meio da espectroscopia de infravermelho préximo (NIRS) a partir de amostras de forragem
fresca e seca para a criacdo de diferentes modelos, para auxiliar na formulacdo de dietas e

ajustes das taxas de lotacdo para animais ruminantes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. AIMPORTANCIA DA PECUARIABRASILEIRA

A bovinocultura brasileira vem atingindo um papel de destaque no cenario do
agronegdcio nacional e internacional desde o final da década de 1990. O pais dispde de um
extenso territorio agriculturavel, o clima € tropical e apresenta abundante quantidade de fontes
de agua, fatores indispensaveis a criacdo de animais a pasto. Assim, torna-se possivel obter
menores custos de producdo comparados com outros paises (BRAGA et al., 2015).

O Brasil abriga hoje o maior rebanho bovino comercial do mundo segundo a
Associacdo Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne (2018). Em 2017 o pais tinha
aproximadamente 221,8 milhdes de cabecas, 0 que correspondia a 13,6% do total mundial, com
representatividade do estado do Parana de 9,7 milhdes de cabecas, correspondente a 4,36% do
rebanho nacional. A bovinocultura de corte esta distribuida em todo o estado, porém com maior
concentracdo nas regides Norte e Noroeste (SEAB, 2008).

Em quase uma década, o montante de recursos financeiros gerado pela cadeia
produtiva da pecuaria de corte aumentou em mais de 80%. E em 2017, o PIB da pecuéria
cresceu 0,69% equivalendo a R$ 433 bilhdes, que correspondeu a 31% do PIB do agronegdcio
brasileiro. As exportac6es de carne bovina, representaram 3,2% de tudo o que o Brasil exportou,
sendo fundamentais para a manutencédo de um saldo comercial positivo (ABIEC, 2018).

As exportacOes brasileiras de carne bovina in natura cresceram tanto em
volume (31,1%) como em faturamento (20,5%) em comparacdo com o 1° trimestre de 2017. O
abate de 323,46 mil cabecas de bovinos a mais no 1° trimestre de 2018, em relacdo ao mesmo
periodo do ano anterior, foi impulsionado por aumentos em varios estados, entre eles o Parana
que abateu 48,64 mil cabecas a mais (IBGE, 2018).

Apesar dos avangos observados nos ultimos anos no cenario mundial, quando
os indices do sistema de producdo da pecuéria brasileira sdo comparados com os dos demais
paises produtores de carne bovina, notoriamente percebe-se que o pais tem muito a desenvolver
(CARVALHO, 2018).
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2.1.1. USO DE GRAMINEAS NA PECUARIA BRASILEIRA

O aumento de produtividade da pecuéria brasileira nos Gltimos anos, pode
também ser relacionada ao fato de que areas naturais de pastagens foram substituidas por
pastagens cultivadas de melhor qualidade nutricional. A producdo de ruminantes atualmente,
esta baseada no uso de gramineas tropicais, que apresentam alta producdo forrageira no verdo
e baixa no inverno. Nas regides Nortes e Noroestes do Parana, assim como em boa parte do
Brasil, as espécies mais utilizadas sdo gramineas do género Brachiaria (DIAS FILHO, 2016;
GOBBI et al., 2018).

No cenéario da pecuéria brasileira o sistema de exploracdo mais utilizado é o
extensivo. Cerca de 95% da producéo de carne no pais é produzida sob pastagens, e somente 5%
é sob confinamento. Deste modo, a atividade caracteriza-se pela predominancia de uso de
pastagens. Esse tipo de producdo de carne apresenta um dos menores custos do mundo,
estimado em 60% e 50% dos custos da Australia e Estados Unidos, respectivamente, onde a
producdo de carne ¢é feita sob sistema de confinamento (NOGUEIRA, 2013; SOARES, 2015).

Sendo assim, as gramineas desempenham papel fundamental na pecuaria do
pais, e 0 seu uso permite a competividade do Brasil no mercado internacional, devido ao um
menor custo de producdo. Além, de evitar a competicdo por insumos utilizados na alimentagéo
humana, evita-se também riscos associados ao uso de proteina animal na alimentacdo de
ruminantes, garantido qualidade e seguranca alimentar da carne bovina brasileira
(VENTURIERI, 2014; ARAUJO et al., 2017).

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2017),
aproximadamente 160 milhdes de hectares do territério brasileiro sdo ocupados por pastagens
(naturais e plantadas), sendo que cerca de 12 milhdes de hectares, sdo de pastagens degradadas.
No estado do Parand, proximo a 4 milhdes de hectares sdo cobertos com pastagem, sendo
aproximadamente 3,2 milhdes de hectares plantadas em boas condicdes e somente 82 mil ha
apresentam algum grau de degradacao.

Embora os sistemas de producdo a pasto, sejam ambientalmente e
economicamente benéficos, a baixa producdo das pastagens no Brasil devido manejos
inadequados, ainda € uma realidade (MONTAGNER & EUCLIDES, 2016).

O clima tropical do Brasil, influencia na producdo de pastagens, onde ha
alteracdes qualitativas e quantitativas das plantas nas diferentes estacdes do ano. 1sso resulta

em oscila¢fes no peso dos animais entre os periodos das aguas e da seca (SILVA et al., 2017).
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O processo de degradacdo de pastagens também é um agravante, onde 0 manejo incorreto leva
a gradativa diminuicdo da capacidade de suporte das pastagens (NOGUEIRA, 2013).

2.1.2. Brachiaria brizantha cv. Piata

O género Brachiaria é originario da Africa Tropical e Africa do Sul, onde os
solos apresentam bons niveis de fertilidade, é formado por cerca de 100 espécies e foi descrito
primeiramente por Trinius em 1834, que o classificou como uma subdivisdo de Panicum e, mais
tarde em 1853, Grisebach o elevou a categoria de género. No Brasil, ha presenca de 16 espécies
do género, entre exoticas e nativas. As principais espécies de importancia econdémica sdo: B.
arrecta (B. radicans); B. brizantha; B. decumbens; B. dictyoneura; B. humidicola; B. mutica e
B. ruziziensis (VALLE; JANK; RESENDE, 2009; MACHADO et al., 2010).

As gramineas forrageiras do género Brachiaria alcancaram grande
importancia econdmica no pais nos ultimos 30 anos, viabilizando a atividade pecuéaria nos solos
intemperizados e acidos, criando novos polos de desenvolvimento, além de elevarem a
producdo por animal por area, em comparacao as forrageiras nativas e naturalizadas utilizadas
até a decada de 1980 (MACHADO et al., 2010). Tém sido consideradas adaptadas para as
épocas mais secas do ano no Brasil, por apresentar boa produtividade de forragem, baixo
acumulo de colmos e boa retencdo de folhas verdes (SILVA et al., 2009).

A Brachiaria brizantha ‘BRS Piata’ foi lancada em 2006 e é resultado de uma
selecdo de 16 anos conduzida pela Embrapa, utilizando materiais coletados na década de 1980,
na Africa. O nome Piat3 é de origem tupi-guarani e significa fortaleza. O cultivar recebeu esse
nome devido as caracteristicas de robustez e produtividade. E o primeiro cultivar de Brachiaria
brasileira, protegida no Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento (MAPA). E
adaptado a solos de média e boa fertilidade e resistente as cigarrinhas de pastagens. Apresenta
comportamento e produtividade que se assemelham aos cultivares Xaraés e Marandu, porém,
com caracteristicas diferenciadas em diversos aspectos, 0 que 0 torna uma importante
alternativa para a diversificacdo de pastagens. Sua producdo total média de forragem é de 9,5
t/ha de matéria seca ao ano com 57% de folhas, sendo que 36% dessa producao se da durante o
periodo seco do ano, favorecendo o desempenho animal nesse periodo (ALMEIDA et al, 2009;
EMBRAPA, 2014).
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2.2. ANALISES QUIMICAS DE FORRAGENS

Conhecer a composicdo quimica da forragem é imprescindivel para a escolha
de estratégias de manejo e formulacdo de dietas para os animais, o que ajudara alcangar maior
eficiéncia alimentar e econdmica.

A caracterizagdo do contedo de nutrientes de forrageiras é baseada,
principalmente em anélises laboratoriais. Um dos métodos mais utilizados foi desenvolvido em
1864 por Henneberg na Estacdo Experimental de Weende, na Alemanha. Onde as analises
estimam os componentes presentes na forragem como: matéria seca (MS), matéria mineral
(MM), proteina bruta (PB), extrato etéreo (EE), fibra bruta (FB) e extrativos ndo nitrogenados
(ENN). Neste método, os carboidratos sdo separados em duas fraces: carboidratos mais
digestiveis que se encontram no ENN e menos digestiveis que estdo na FB, porém, nestas
andlises, as fracdes do alimento ndo sdo compostos quimicamente definidos e sim grupos de
compostos quimicos (ARAUJO; DEMINICIS; OLIVEIRA, 2008; SALMAN et al., 2010).

A determinacgdo da mateéria seca (MS) € o principio da analise dos alimentos.
Os valores em tabelas nutricionais, calculos alimentares e consumo animal sdo frequentemente
expressos em MS. Sua concentracdo € determinada por pré- secagem e secagem definitiva da
amostra da forragem. A pré-secagem é feita em uma estufa de circulacéo forcada a 65°C durante
72h, e a secagem em estufa a 105°C durante 24 horas, 0 material seco é levado a incineragéo
em mufla a 600° C por 4 horas, para a determinacdo da matéria mineral (MM). A MM contém
0S mMacro e micro minerais

A proteina bruta (PB) indica o contetdo de compostos nitrogenados proteicos
(proteinas e aminoacidos) e ndo proteicos (uréia, acido urico, aminas, amidas, lecitinas, nitrilas
e aminoacidos livres). A determinacdo da PB consiste na digestdo acida, destilacao e titulacao
da amostra. E determinada por meio do teor de nitrogénio (N) e corrigida pelo método de
Kjeldahl (A.O.A.C, 1970), que é realizado considerando que 100 g de proteina contém 16 g de
N. Assim, determina-se a 0 nitrogénio total contido na matéria seca da amostra, cujo o valor é
multiplicado por 6,25.

O extrato etéreo (EE) consiste em substancias de natureza lipidica, que sdo
extraidas pelo uso de solventes organicos como o éter. A extracdo dura de 4-6 horas no extrator
“Soxhlet”; o residuo resultante é pesado e o extrato etéreo é determinado pela diferenca de peso
inicial e final da analise.

A fibra bruta (FB) é determinada por meio de fervura da amostra em alcalis

e 4cidos fracos, seus residuos sdo retidos em cadinhos filtrantes e queimados em mufla 600° C,
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calcula-se a diferenga de peso inicial e final para sua determinagdo. O extrato ndo nitrogenado
(ENN), € calculado pela equacdo: 100 — [(%) PB + (%) EE + (%) FB + (%) MM + (%) agua]
(GENRO & ORQIS, 2008; MIZUBUTI et al., 2009).

Em vista disso, a metodologia de Weende, ndo consegue identificar as
diversas fracOes dos carboidratos, com caracteristicas de solubilidade e suas degradacdes, e, ndo
promove o fracionamento da fibra. Para elucidar melhor essa divisdo, em 1960 na Cornell
University, o pesquisador Van Soest propds um método mais adequado para analise das fraces
fibrosas, que utiliza detergentes neutros e &cidos no tratamento da fibra, buscando determinar de
forma mais apurada esta fracdo. Permitindo identificar os constituintes vegetais em contetido
celular e parede celular, obtendo-se a fibra solivel em detergente neutro (FDN), fibra em soltvel
em detergente acido (FDA), hemicelulose, celulose e lignina (ARAUJO; DEMINICIS;
OLIVEIRA, 2008; SALMAN et al., 2010).

A fibra solivel em detergente neutro (FDN) € determinada a partir da digestéo
da amostra por 1 hora em uma solucéo de detergente neutro, onde o conteudo celular+ pectina
séo solubilizados. Assim, prossegue-se a digestdo em solucdo de detergente acido por mais 1
hora, onde a hemicelulose ¢ solubilizada, restando somente a celulose e lignina. O residuo é
digerido em uma solucdo de acido sulfurico (72%) ou por permanganato de potassio, que
solubiliza a celulose. O conteldo restante € levado a mufla 600°C, onde a lignina é perdida por
incineracdo, restando as cinzas (GENRO & ORQIS, 2008; MIZUBUTI et al., 2009).

Mesmo com a consolidacdo desses métodos quimicos, a adogdo de novas
tecnologias para estimar a composicdo dos alimentos se faz necessaria, pois nos métodos
tradicionais as analises sdo demoradas e utilizam-se muitos equipamentos e reagentes de alto
custo, que quando descartados ainda podem poluir o ambiente.

A técnica da espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS - Near Infrared
Spectroscopy) se torna uma alternativa aos métodos quimicos, ja que as analises no NIRS nao
utilizam reagentes quimicos, normalmente ndo ha necessidade de demoradas preparacdes das
amostras e por isso a analise é mais simples, o tempo de leitura e obtencdo do espectro dura
entre 15a90 s, e permite que varios constituintes do alimento sejam avaliados simultaneamente
(OSBORNE, 2006).

2.3. ESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO (NIRS)
2.3.1. Equipamento

O "Near Infrared Spectroscopy” (NIRS), € um equipamento de alta preciséo,
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que por meio da emissdo de radiacdo eletromagnética pode realizar analises alimentos,
mensurando compostos organicos e alguns inorganicos (SALMAN et al., 2010).

E composto por: uma fonte de luz; um seletor de comprimento de onda; um
recipiente para amostra; um detector de fétons para conversdao da energia radiante em sinal
elétrico e um leitor do sinal (medidor). A cubeta transparente para acomodacdo da amostra é
feita de quartzo ou silica fundida; a fonte de luz (uma lampada de halogéneo de tungsténio); os
componentes opticos, como detector (sulfeto de chumbo (PbS) é usado na faixa 1100-2500nm
e arseneto de indio-gélio (InGaAs) acima de 800-1700nm até 2500nm), fibras Opticas e lentes,
também feitas de quartzo; monocromador, que tem a funcdo de selecionar e transmitir uma
faixa especifica de comprimentos de ondas de luz, e colimadores usados para direcionar e
suavizar feixes de radiacdo (NICOLAI et al., 2007).

Resumidamente, o aparelho emite a luz infravermelha, que é fracionada pelo
monocromador, dirigindo o comprimento de onda selecionado para a cubeta que contém a
amostra. Parte da luz é absorvida e parte é transmitida, a intensidade luminosa é medida pelo
detector, gerando uma leitura, resultando no espectro NIR da amostra, para cada comprimento
de onda.

A camara de leitura otica é acoplada a um software matematico e as leituras
obtidas sdo comparadas e ao banco de dados, que por meio de curvas calibradas que permitem

a qualificacdo e quantificacdo da composicdo dos alimentos (CAMPESTRINI, 2005).

2.3.2. Técnica

As regides de infravermelho existentes situam-se entre a regido visivel e as
micro-ondas e sdo: infravermelho proximo (NIR: 700-2500 nm), infravermelho médio (MIR:
2500-5000 nm) e infravermelho distante (FIR: 5000-100.000 nm). O infravermelho préximo
(NIR) corresponde a regido do infravermelho “mais proxima” da regido visivel (LIMA;
BAKKER, 2011).

O método NIRS, consiste basicamente em utilizar o espectrometro, que
analisa as amostras por meio da emissao de radiacdo eletromagnética. A radiacdo incidida na
amostra é um feixe de luz infravermelho (1V), de comprimento de onda que varia de 700-2500
nm (SALMAN et al., 2010).

Os alimentos sdo constituidos por compostos organicos, que absorvem
energia eletromagnética na regido do infravermelho. Cada molécula dos compostos por sua vez
responde de forma particular & luz incidente, podendo sofrer estiramentos ou deformagdes

angulares, simétricas ou assimétricas nas suas ligacdes quimicas. As ondas eletromagnéticas
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causam efeitos particulares nas moléculas, e de acordo com o comportamento de cada uma
delas, podem apresentar diferentes condigdes de absorcéo, refracéo, reflexdo e espalhamento
da energia incidente. A quantidade de radiacdo refletida, comparada a quantidade de radiacao
incidente sobre a amostra fornece a medida de reflectancia, a qual é captada pelos sensores para
a construcdo da curva espectral (SANTOS, SANTOS, KORNDORFER, 2012).

O espectro adquirido € caracterizado por sobretons e combinagfes das
vibrac6es moleculares das ligacdes de O-H, C-H, N-H, C=0, C-N, N=0O e C=C contida nos
compostos dos alimentos. O espectro isoladamente ndo especifica a composic¢ao do alimento,
quanto as concentracdes de agua, proteina, gordura e carboidratos. Como ndo existe um modelo
matematico para descrever a distribuicdo heterogénea de substancias quimicas, se faz necessario
a criacdo de um banco de dados espectrais de grande variedade de amostras, para
posteriormente compara-lo com valores provenientes de analises quimicas convencionais,
permitindo identificar e quantificar diferentes constituintes da amostra analisada (OSBORNE,
2006; SALMAN, et al., 2010). Deste modo, para calibrar o equipamento e gerar modelos de
validacdo, usa-se um vasto numero de amostras, pois € preciso ter uma grande variabilidade e
representatividade das variaveis que se pretende avaliar nas amostras analisadas via NIRS.

Portanto, a técnica da espectroscopia do infravermelho préximo € um método
secundario, que requer calibracdo usando amostras de composi¢cdo quimica conhecidas e
determinadas por métodos quimicos convencionais, a fim de comparar com 0s espectros
obtidos. 1sso se consegue com o emprego de procedimentos quimiométricos (OSBORNE,
2006).

2.3.3. Uso de Forragem Fresca no NIRS

O método da espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS), foi

desenvolvido primeiramente para a predicdo de teor de umidade, 6leo e proteina de gréos e

sementes de oleaginosas. O emprego desta técnica vem crescendo desde a década de 1970 e nos

altimos anos tem sido amplamente utilizada na andlise de forragem, em razdo do grande

progresso dos procedimentos quimiométricos utilizados para a calibracdo dos equipamentos
(WILLIAMS, 1975; NORRIS et al. 1976; DE JONG, 1990).

Entretanto, curvas de calibragdo para forragens tropicais ainda séo escassas no

Brasil. Considerando que o pais € um grande produtor de carne sob pastagens, é necessario 0

desenvolvimento de curvas de calibracdo para as diferentes forrageiras tropicais existentes,

principalmente aquelas do género Brachiaria, que sdo as mais utilizadas no pais.
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Cereais e forragens sdo geralmente secos e moidos para serem analisados pela
espectroscopia NIRS. Uma das vantagens potenciais da utilizacdo do método em plantas € a
analise de materiais vegetais frescos sem a necessidade de secagem ou moagem. A avalia¢do do
material fresco pode reduzir o tempo de preparacdo da amostra para analise. No entanto, o
material Umido pode influenciar os modelos de calibracdo desenvolvidos, pois a 4gua temuma
ampla faixa de absorcdo, o que pode mascarar outras caracteristicas associadas a constituintes
como: nitrogénio; lignina; agucares e celulose. Pouca atengdo tem sido dada ao uso da
espectroscopia NIRS para determinar parametros de qualidade em forrageiras frescas e nédo
moidas (MORON et al., 2007; COZZOLINO, 2014; LUGASSI et al., 2015).

Com o0s avangos tecnoldgicos dos ultimos anos, permitiu-se o
desenvolvimento de dispositivos portateis com base na espectrometria de infravermelho
proximo. Sendo assim, a possibilidade de calibragdo do NIRS para a predicdo da qualidade
nutricional das forragens frescas, também tornaria viavel a analise diretamente no campo em
tempo real, diminuindo cada vez mais o tempo de analise de amostras de forragem (SALGADO
et al., 2012).

2.4. QUIMIOMETRIA

A quimiometria é a ciéncia resultante da unido entre quimica e a estatistica.
Os dados espectrais obtidos pela espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS), consistem
em muitas variaveis, assim, é necessario realizar uma analise multivariada do conjunto para
melhorar a compreensdo da informacdo de interesse, e diminuir as informacdes indesejaveis
dos espectros. Desse modo, as andlises relacionam o0s espectros obtidos com os dados
determinados pelo método quimico convencional, por meio da aplicacdo de métodos
matematicos e/ou estatisticos e computacionais, facilitando a interpretacdo dos dados
adquiridos e melhorando a precisdo e robustez dos modelos de calibracdo e validacéo
(ALANDER et al., 2013; PEREIRA et al., 2014; LOHUMI et al., 2015).

Os principais passos para interpretacdo dos dados obtidos pela espectrometria
sdo: (i) pré-processamento de dados para reduzir e corrigir interferéncia, como variacdo de
comprimento de onda, dispersdo, desvio de linha de base e bandas sobrepostas, (ii) selecdo de
boas variaveis a partir de uma grande quantidade de dados espectrais, para desenvolver um
modelo eficiente e robusto, e (iii) validacdo do modelo e interpretacdo dos resultados (LOHUMI
et al., 2015).
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Apos a coleta, 0s espectros necessitam ser organizados, quando hd um grande
namero de amostras, podem ser distribuidos em grupos, para que as ferramentas de regresséo
multivariada possam ser aplicadas e validadas. Os dados podem ser separados por exemplo
através do algoritmo Kennard-Stone, que utiliza 2/3 como grupo de calibracdo e 1/3 como grupo
de validacdo (SOUSA et al., 2011; MAZUR et al., 2014).

Os métodos multivariados mais utilizados para a construcao de modelos séo
a andlise de componentes principais (PCA) e métodos de regressdo, como por exemplo: a
regressao por minimos quadrados parciais (mPLS). A escolha do método adequado ira depender
do tipo de variacao presente nos dados espectrais.

Desta forma, com a combinacdo da espectroscopia NIR e a analise
multivariada, os espectros sdo pré-tratados antes de serem usados para fins qualitativos ou
quantitativos. Esses pré-tratamentos sdo empregados a fim de excluir informagcbes nao
desejadas, como correcdes para granulometria, linha de base e ruido, e devem ser aplicados com
0 devido cuidado, uma vez que informacgOes espectrais importantes sobre o parametro de
interesse podem ser removidas (PASQUINI, 2003; BURNS e CIURCZAK, 2008; RAMBO &
FERREIRA, 2018).

2.4.1. Pré-Tratamentos Espectrais

Normalmente, para a construcdo de modelos € preciso a aplicacdo de pré-
tratamentos matematicos nos espectros, para remover informacdes indesejaveis, como
influéncias de natureza fisica da amostra e/ou instrumentais que ndo sdo pertinentes a
composicdo quimica das amostras, que podem ser empregados isoladamente ou
simultaneamente (SOUZA et al., 2013).

Os pré-tratamentos matematicos frequentemente utilizados sdo: filtro de
Savistky-Golay, primeira e segunda derivadas, variacdo padrdo normal (SNV), com ou sem
remocdo de tendéncia (Detrend).

O filtro de Savistky-Golay, com primeira e segunda derivadas tem como
principio a eliminacdo de ruido, onde a primeira derivada retira deslocamentos da linha de base
(“offsets”), evidenciando pequenas caracteristicas, e a segunda derivada elimina erros de
sobreposicdes da linha de base. Os métodos derivativos podem piorar a relagdo sinal/ruido, que
é suavizado pelo filtro de Savitzky- Golay (HONORATO et al., 2007).

A transformacgdo padrdo normal de variacdo (SNV - Standard Normal

Variate) é aplicado quando se tem um conjunto reduzido ou diversificado de espectros, pois
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trata cada espectro individualmente. Normaliza o espectro, amenizando problemas de disperséo
de luz, muito comum em coletas de espectros que sofrem interferéncias causadas pelo tamanho
das particulas ou de diferencas de densidade da amostra. Pode-se também utiliza-lo juntamente
com o Detrend, que elimina tendéncias ndo-lineares nos espectros, como deslocamento,
inclinagdo e/ou curvatura (SOUZA; MADARI; GUIMARAES et al., 2012; RAMBO;
FERREIRA 2018).

2.4.2. Analise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais (ACP) ou Principal Component Analysis
(PCA) é uma ferramenta para condensacdo dos dados, que reduz a dimensionalidade da matriz
de dados originais (COSCIONE et al., 2014).

A ACP agrupa os dados de acordo com seu comportamento dentro da
populacdo, ou seja, segundo as varia¢Oes de suas caracteristicas. Transforma a matriz de dados
espectrais, em outro conjunto de variaveis com menor nimero e de mesma caracteristica, por
meio da representacdo do conjunto de dados em um novo sistema de eixos, denominadas de
componentes principais (CP). Exclui os dados redundantes e seleciona os relevantes com
méaxima variacdo, preservando o maximo de informacbes de interesse. E normalmente
empregada na identificacdo de grupos distintos e na escolha de amostras para a construgéo de
modelos de calibracio (SOUZA; MADARI; GUIMARAES et al., 2012; HONGYU et al.,
2016).

Portanto, 0s componentes principais sdo as novas variaveis geradas por meio
de uma modificacdo matematica realizada sobre os dados originais. Assim, a componente
principal 1 (CP1) corresponde a maior porcentagem de explicacdo dos dados, no grafico da
ACP, e representa a direcdo que descreve a maxima variabilidade das amostras. No entanto,
apenas esta componente principal normalmente nao é suficiente para explicar o comportamento
completo do conjunto de dados, e a componente principal 2 (CP2) é tracada de modo
perpendicular a primeira, descrevendo os dados ndo explicados pela PC1 (SOUZA; POPPI,
2012).

A reducdo do espaco dimensional em consequéncia da selecdo de poucos
componentes principais, tem como vantagem a eliminacdo ou minimizacdo de ruidos, e de
informagdes redundantes (TOZZETO et al., 2007).
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2.4.3. Regressdo por Minimos Quadrados Parciais

A regressao por minimos quadrados parciais ou Partial Least Square (PLS) é
um método estatistico robusto, onde seus pardmetros praticamente ndo se alteram com a
inclusio de novas amostras. E 0 método mais utilizado para calibragcio do NIRS, porque
considera dados das matrizes x e y (SENA; POPPI, 2000).

A PLS correlaciona os valores de referéncia obtidos pelas analises
laboratoriais e os valores preditos determinados pelo NIRS, e explica a maxima variancia
conjunta nos dados, permitindo diagnosticar de forma facil a existéncia de outliers. Apds a
reducédo de dimensdo dos dados pela PCA, o método PLS cria vetores de informacdes da matriz
X, referentes aos valores de referéncia, e y,aos valores preditos. Gerando vetores nédo
correlacionados, que explicam a variacdo dos dados de cada matriz, essas novas variaveis
chamadas variaveis latentes (VVL), seria o equivalente na PCA aos componentes principais (CP)
(KOURTI & MACGREGOR, 1995; SOUZA et al., 2013).

Shenk e Westerhaus (1991), propuseram uma modificacdo da PLS. A
regressdo modificada dos minimos quadrados parciais- mPLS, seleciona amostras com base em
seus espectros, eliminando amostras com espectros extremos e amostras que foram
espectralmente semelhantes. O método trata com mais eficécia as interferéncias ndo analiticas.
Primeiro, os espectros sao transformados por um tratamento matematico derivativo e por
componentes principais. Em seguida, a distancia de Mahalanobis é aplicada. Se a distancia
entre dois espectros for menor que a distancia minima pré-determinada, um dos espectros é
eliminado. O processo entdo avalia todas as amostras para identificar quais tem mais espectros
semelhantes. Tem o objetivo de padronizar os resultados adquiridos entre o método de
referéncia e os dados de reflectancia para cada comprimento de onda. A mPLS normalmente é
escolhida por apresentar resultados superiores quando comparada a PLS (SHENK &
WESTERHAUS, 1991; MARCHAO; BECQUER; BRUNET, 2011).

2.4.4. Calibracdo e Validacdo de Modelos Preditivos

O objetivo da calibragdo € obter um algoritmo matematico que relacione os
dados espectrais gerados com os dados de referéncia obtidos no laboratério. Sendo assim,
depois da criacdo dos modelos de calibracdo, a acurdcia e precisdo destes necessitam ser

avaliadas atraves da validagdo. A calibragdo devera ser muito bem executada, pois 0 sucesso do
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método depende das etapas de construcdo dos modelos (pré-tratamento corretos) e da
capacidade preditiva destes (MARTENS & NAES, 1996).

A capacidade do modelo de prever com precisdo as caracteristicas de
amostras € idealmente determinada aplicando o0 modelo a um conjunto de amostras que nao foi
usado para desenvolver o modelo de calibragdo. Sendo assim, para validagéo, outro conjunto
de amostras, que ndo os da calibragdo, é utilizado. Tal procedimento constitui em uma validacao
externa de um conjunto de testes (SOUSA et al., 2011; LEVASSEUR-GARCIA, 2018;).

Portanto, para avaliar a acuracia e precisdo dos modelos gerados pela
calibracédo e validacdo varios parametros podem ser utilizados para a escolha do modelo mais
adequado a predicdo dos parametros esperados.

Os parametros estatisticos utilizados para avaliacdo dos modelos de predicéo
sdo: coeficiente de determinacéao (R?), erro padrdo da calibragdo (SEC), erro padréo da predicédo
(SEP) e ataxa de desvio de performance ou “Ratio of Performance to Deviation” (RPD).

O Rz indica a correlacdo entre os espectros gerados pelo NIR e os valores de
referéncia. Quanto mais perto de 1, maior serd a linearidade e melhor a acuracia do modelo. O
RPD é utilizado para avaliar os modelos desenvolvidos para calibracao e validacdo. Segundo
Goldshleger et al. (2013), quando obtiverem valores de RPD entre 2,5 e 3, sdo considerados
bons modelos e excelentes para valores maiores que 3. E calculado através da relacéo entre o
desvio padrao e o erro padrao da calibracdo (SEC) ou da predicdo (SEP) (SOUSA et al 2011,
ANDERSON et al., 2018).
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3. OBJETIVOS

3.1. OBJETIVO GERAL

e Gerar e validar modelos preditivos para estimar a composi¢do quimica da Brachiaria

brizantha cv. Piatd, por meio da espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS) a
partir de amostras de forragem fresca e seca para a criacdo de diferentes modelos, para

auxiliar na formulagéo de dietas e ajustes das taxas de lotagdo de animais ruminantes.

3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Gerar, calibrar e validar modelos para avaliar o contetdo de amostra seca ao ar (ASA),
amostra seca em estufa (ASE), matéria seca total (MST), proteina bruta (PB), fibra em
detergente neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA), lignina, celulose e nutrientes

digestiveis totais (NDT) a partir de amostras de forragem fresca e seca.
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4. ARTIGO

Predicédo da qualidade nutricional da pastagem fresca e seca de Brachiaria brizantha cv.
Piatd pela espectroscopia de infravermelho proximo

Artigo escrito de acordo com as normas da Revista Semina.
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PREDIGAO DA QUALIDADE NUTRICIONAL DA PASTAGEM FRESCA E SECA DE
BRACHIARIA BRIZANTHA CV. PIATA PELA ESPECTROSCOPIA DE
INFRAVERMELHO PROXIMO

PREDICTION OF THE NUTRITIONAL QUALITY OF FRESH AND DRY
AND PASTURE OF BRACHIARIA BRIZANTHA CV. PIATA BY NEAR
INFRARED SPECTROSCOPY

Resumo

Objetivou-se gerar curvas de calibracdo para estimar a composi¢ao quimica de Brachiaria brizantha
cv. Piata fresca e seca por meio de espectrémetro de infravermelho proximo (NIRS). Foram coletadas
84 amostras de forragem de Brachiaria brizantha cv. Piatd, em uma propriedade na cidade de Santa
Fé — Parana. Foram realizadas analises quimicas para determinacdo da amostra seca ao ar (ASA),
amostra seca em estufa (ASE), matéria seca total (MST), proteina bruta (PB), fibra em detergente
neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA), lignina e celulose. E foram estimados os teores de
nutrientes digestiveis totais (NDT). Para a coleta dos espectros, utilizou-se o espectrémetro VIS-NIR
marca Foss NIRSystems XDS (Silver Spring, MD, USA) com reflectancia entre 400 a 2500 nm e
resolucdo a cada 2 nm. A faixa espectral utilizada foi de 1100 ao 2500 nm. Os espectros foram
coletados a partir de amostras da forragem fresca e seca e por meio do banco de dados formado foram
utilizadas diferentes porcentagens entre dados de amostras frescas e secas para gera¢do dos modelos
de predicdo (100% frescas; 100% secas; 25% frescas:75% secas; 50% frescas: 50% secas e 75%
frescas: 25% secas). Foi realizada a andlise de Componentes Principais (PCA) nos dados espectrais, e
para calibracdo, a regressdo pelos Minimos Quadrados Parciais modificada (mPLS). Para normalizar
e eliminar tendéncias ndo-lineares dos espectros, tratamentos matematicos foram aplicados aos
espectros brutos. O modelo gerado com 100% de amostras frescas apresentou bons resultados de
coeficiente de determinacdo da calibracdo (R2c) e de taxa de desvio de performance da calibracdo
(RPDc) para as variaveis: ASA (Rzc:0,83); PB (R%c:0,85); FDN (Rz:0,78); FDA (Rzc:0,84); lignina
(R2c:0,83); NDT (R2c:0,78) /ASA (RPDc:2,54); PB (RPDc:3,02); FDN (RPDc:2,59); FDA
(RPDc:2,80); lignina (RPDc:2,56); NDT (RPDc: 2,58). Embora 0 modelo contendo 100% de forragem
fresca tenha apresentado bons resultados para grande parte das varidveis na calibracdo, ndo foi
satisfatorio na validacdo. No modelo com 100% secas foram encontrados melhores valores para
coeficiente de determinacdo da calibracdo (R%c) e taxa de desvio de performance da calibra¢do (RPDc)
para as variaveis: ASE (R2c:0,87); PB (R2c:0,92); FDN (R2c:0,90); FDA (R2c:0,81); lignina (R%c:0,86);
NDT (R2c: 0,90)/ASE (RPDc:2,98); PB (RPDc:4,21), FDN (RPDc:3,31); FDA (RPDc:2,33);lignina
(RPDc:2,83); NDT (RPDc:3,33), na validagao todas as variaveis para coeficiente de determinacgao da
validacdo (R2v): ASA (R2v:0,75); ASE (R?v:0,85); MST (R2v:0,75); PB (R2v:0,94); FDN (R2v:0,92);
FDA (R2v:0,85); lignina (R2v:0,85); celulose (R2v:0,77); NDT (R2v: 0,90) e para taxa de desvio de
performance da validacdo (RPDv) somente: ASE (RPDv: 2,60); PB (RPDv:3,98); FDN (RPDv:3,49);
FDA (RPDv:2,56); lignina (RPDv:2,59) e NDT (RPDv:3,12). O modelo desenvolvido com amostras
100% secas foi superior aqueles desenvolvidos com amostras 100% frescas e diferentes porcentagens
destas (25% frescas: 75% secas; 50 % frescas: 50% secas;75% frescas: 25% secas). Apesar do banco
de dados contendo 100% de amostras frescas ter apresentado bons pardmetros de calibracéo,
considerando os critérios e padrdes adotados neste estudo, ndo foi possivel validar um modelo
adequado para predizer as caracteristicas e componentes da forragem fresca de Brachiaria brizantha
cv. Piatd, utilizando a espectroscopia do infravermelho proximo. Entretanto, o0 modelo pode ter
aplicacdo pratica para atender a demanda imediata de pequenos e medios produtores, que desejam
apenas avaliar a qualidade da forragem produzida. O modelo utilizando 100% secas foi adequado para
predicao das variaveis avaliadas, exceto para ASA, MST e celulose.

Palavras-chave: Composigdo nutricional. Curvas de predi¢do. Estimativas bromatologicas.
Forragem. NIRS.
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Abstract

The objective of the study was to generate calibration curves to estimate the chemical composition
of Brachiaria brizantha cv. Piatd by means of near infrared spectrometer (NIRS). Forage samples of
84 brachiaria brizantha cv. Piata, on a farm in the city of Santa Fé - Parand, with beef cattle
exploitation and under continuous grazing. Chemical analyzes were performed to determine the dry
air sample (DAS), dry matter in the greenhouse (DMG), total dry matter (TDM), crude protein (CP),
neutral detergent fiber (NDF), acid detergent fiber), lignin, cellulose and total digestible nutrients
(NDT). Spectroscopy was used to collect the spectrometer VIS-NIR, brand Foss NIRSystems XDS
(Silver Spring, MD, USA), with a reflectance between 400 to 2500 nm and resolution every 2 nm.
The spectral range used was from 1100 to 2500 nm. The spectra were collected from samples of
fresh and dry forage and by means of the database formed were used different percentages between
data of fresh and dry samples for generation of prediction models (100% fresh; 100% dry; 25% fresh:
75% dry; 50% fresh: 50% dry and 75% fresh:25% dry). We performed the Principal Component
Analysis (PCA) in the spectra, and for calibration, the regression by the Modified Partial Least
Squares (MPLS). In order to normalize and eliminate nonlinear trends of the spectra, mathematical
treatments were applied to the raw spectra. The model generated with fresh samples (100% fresh)
presented better calibration coefficient (R2c) and calibration performance deviation (RPDc) with
values for ASA (R%c:0.83); PB (R%c:0.85); FDN (R2c:0.78); FDA (R2c:0.84); lignin (R2c:0.83); NDT
(R2c:0.78) / ASA (RPDc:2.54); PB (RPDc:3.02); FDN (RPDc:2.59); FDA (RPDc:2.80); lignin
(RPDc:2.56); NDT (RPDc:2.58) Although the model containing 100% fresh forage presented good
results for most of the variables in the calibration, it was not satisfactory in the validation. In the
100% dry model, better values were found for the coefficient of determination of the calibration
(R2c) and the rate of deviation of the performance of the calibration (RPDc) for the variables: ASE
(R2c:0.87); PB (R2c:0.92); FDN (R2c:0.90); FDA (R2c:0.81); lignin (R2c:0.86); NDT (R2c:0.90) /
ASE (RPDc:2.98); PB (RPDc: 4.21),FDN (RPDc:3.31); FDA (RPDc:2.33); lignin (RPDc:2.83);
NDT (RPDc: 3.33) in the calibration, and validation of all variables for the coefficient of
determination of the validation R2v: ASA (R2v: 0.75); ASE (R?v:0.85); MST (R2v: 0.75); PB (R2v:
0.94); FDN (R2v: 0.92); FDA (Rz0.85); lignin (R2:0.85); cellulose (Rz:0.77); NDT (R2v: 0.90) and
for performance deviation rate of the RPDv-only ASE validation (RPDv:2.60); PB (RPDv:3.98);
FDN (RPDv:3.49); FDA (RPDv: 2.56); lignin (RPDv:2.59) and NDT (RPDv:3.12). The model
developed with 100% dry samples was superior to those developed with 100% fresh samples and
different percentages (25% fresh: 75% dry; 50% fresh: 50% dry;75% fresh:25% dry). Although the
database containing 100% fresh samples presented good calibration parameters, considering the
criteria and standards adopted in this study, it was not possible to validate an adequate model to
predict the characteristics and components of fresh forage of Brachiaria brizantha cv. Piatd, using
near infrared spectroscopy. However, the model may have practical application to meet the
immediate demand of small and medium producers, who only wish to evaluate the quality of the
fodder produced. The model using 100% dried was adequate for prediction of the evaluated
variables, except for ASA, MST and cellulose.

Key words: Bromatological Estimates. Forage. NIRS. Nutritional composition. Prediction curves.
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Introducéo

A forragem é a principal fonte de alimento utilizada na alimentagdo de ruminantes
no Brasil, portanto, sua qualidade esta relacionada a eficiéncia produtiva de animais criados a pasto. A
maior parte das pastagens do pais sdo constituidas por forrageiras do género Brachiaria. Dentre as
diversas espécies do género, o cultivar Piata é considerado um dos mais produtivos e apresenta boa
aceitacdo pelos animais (DIAS et al., 2015).

As analises tradicionais para determinar a qualidade da forragem demandam tempo
e dispendiosas técnicas de quimica, restringindo o nimero de amostras que podem ser processadas emum
curto periodo. Assim, para aperfeicoar os métodos utilizados convencionalmente, € indispensavel o
desenvolvimento de metodologias que sejam de execucdo mais rapidas e de custos menores (REIS et
al., 2016; MONRROY et al., 2017).

A espectroscopia de infravermelho préximo (Near Infrared Spectroscopy- NIRS) é
um recurso alternativo para analise da qualidade de forragens. Ao longo dos Gltimos anos, se mostrou
como uma técnica analitica confiavel, com possibilidade de analisar um grande nimero de amostras e
diferentes compostos, sendo uma solucéo rapida e ndao poluente.

O método baseia-se no conceito da absor¢do da radiacdo no infravermelho préximo
(700- 2500 nm) pela amostra. A luz infravermelha quando incidida na amostra, gera vibracfes entre
atomos e grupos de a&tomos de compostos organicos que compde os alimentos (principalmente os que
possuem ligacbes do tipo C-H, N-H e O-H) aumentando a amplitude em torno das ligacdes covalentes
que os ligam. Desta forma, de acordo com o comportamento vibracional das moléculas e das alteracdes
de energia, a luz pode ser absorvida, transmitida ou refletida, gerando espectros, que serdo interpretados
por técnicas quimiométricas (DEEPA et al., 2016).

Uma das aplicacOes possiveis da espectroscopia NIRS, se d& na analise de materiais
vegetais frescos (frutos, folhas, plantas inteiras), descartando a necessidade de preparagdo de amostras
(como moagem e secagem) e poupando ainda mais tempo nas analises. Geralmente, as forragens
absorvem energia na faixa de absor¢do nos dominios que sdo associados a agua, proteina, lipideos,
lignina, amido, agUcar, nitrogénio e celulose. Porém, em razdo da dgua ter uma ampla faixa de absorcao
no infravermelho préximo, sua presenca pode acarretar dificuldades na identificagdo de outros
compostos (LUGASSI et al., 2015).

Apesar disso, 0 NIRS vem sendo utilizado com éxito em diversos produtos que
contém alto teor de umidade, comprovando a eficcia na determinacdo de diferentes compostos de
amostras com caracteristicas fisico-quimicas distintas. Contudo, ainda sdo necessarios mais estudos
comparando a influéncia do uso de amostras de forragens frescas e secas na efetividade da calibracéo
do equipamento, para que o método possa ser usado como rotina (MORON et al., 2007; GONCALVES
et al., 2018).
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Nos ultimos anos, novas tecnologias vém sendo desenvolvidas visando adequag6es
nos aparelhos e suas funcionalidades para predicdo da composicdo nutricional de diversos alimentos. O
surgimento do NIRS portatil representa esse avango, onde o aparelho pode ser utilizado para
monitoramento de plantas em tempo real e em larga escala no campo. Desta forma, a possibilidade de
gerar curvas de calibragdo para forragens frescas, viabilizaria também o uso do equipamento portatil, que
poderia apresentar resultados imediatos a campo para o produtor rural, reduzindo ainda mais o tempo
das andlises. Podendo ser aplicado para melhorar variedades de plantas, monitorar a fertilizagao, e prever
a composicado das forragens (COZZOLINO, 2014).

Deste modo, objetivou-se com a realizacdo deste estudo, gerar e validar modelos
preditivos para estimar a composicdo quimica da Brachiaria brizantha cv. Piatd, por meio da
espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS) a partir de amostras de forragem fresca e seca para a
criacdo de diferentes modelos, para auxiliar na formulacdo de dietas e ajustes das taxas de lotagdo para

animais ruminantes.

Material e Métodos

Foram coletadas 84 amostras de forragem de Brachiaria brizanta cv. Piata, a partir
de pontos georreferenciados em grid, em uma area de 20 ha, de uma propriedade de cria¢do de bovinos
de corte, sob pastejo continuo, na cidade de Santa Fé, noroeste do estado do Parana (23° 02 < 15>’ S, 51°
48’ 19 W). Os solos da propriedade sdo desenvolvidos do arenito, e identificados como Latossolo
Vermelho distréfico, de textura média.

A forragem foi coletada na estacdo de verdo. Utilizou-se uma segadeira, cortando a
5 cm do solo, com o auxilio de um quadrado de area de 0,25 m2. As amostras coletadas foram
acondicionadas em sacos plasticos previamente identificados, pesadas imediatamente e devidamente
congeladas em freezer a -20°C, para subsequentes analises. Posteriormente as 84 amostras foram
separadas em: planta inteira (constituida por ldmina foliar e colmo + bainha); 1dmina foliar e; colmo +
bainha. Apos a separacéo, os materiais frescos foram cortados (10 cm), acondicionados em sacos de papel
e levados em caixa isotérmica ao Laboratério de Apoio a Pesquisa Agropecuéria (LAPA), da
Universidade Estadual de Londrina para coleta dos espectros.

As andlises quimicas foram realizadas no Laboratério de Nutrigdo Animal da
Universidade Estadual de Londrina (LANA).

Apos a leitura das amostras no espectrdmetro NIRS estas foram pré-secas em estufa
com circulacdo de ar forcada mantida & temperatura constante de 60° durante 72 horas, para
determinacdo da amostra seca ao ar (ASA), e em seguida foram moidas, em moinho tipo “Willey” com
peneira de 1 mm. Seguidamente a moagem, as amostras foram levadas a estufa 105° por 24 horas, para
determinar a amostra seca em estufa (ASE). Os teores de matéria seca total (MST) e proteina bruta (PB)

foram determinados por meio da metodologia AOAC (1990). As concentragdes de fibra em detergente
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neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA) e lignina (LIG), foram determinadas segundo Detmann
et al. (2012). O teor de celulose foi calculado pela diferenca entre a FDA e lignina, de acordo com Van
Soest et al. (1991), e os teores de nutrientes totais digestiveis (NDT), foram calculados utilizando a
equacdo proposta por Capelle et al. (2001), onde NDT= 83,79 — (0,4171* FDN).

Apbs as determinagdes quimicas pelos métodos convencionais, foram coletados os
espectros das amostras secas e moidas.

Para a coleta dos espectros foi utilizado o espectrémetro VIS-NIR, marca Foss
NIRSystems XDS (Silver Spring, MD, USA), compreendendo apenas a faixa entre 400 a 2500 nm e
resolucdo ajustada para 2,0 nm. Os dados de reflectancia (R) foram transformados para absorbancia (A),
usando a expressdo A = log (1/R) e analisados pelo software WinISI I11. A faixa espectral utilizada
neste estudo foi de 1100 a 2500 nm.

Assim, 0s espectros se originaram dos conjuntos de amostras de planta inteira (84),
lamina foliar (83) e colmo+ bainha (82) da forragem fresca e seca. Cada amostra fresca e seca foi
escaneada em duplicata, sendo o espectro médio utilizado para a construcdo dos modelos de predicao,
formando assim um conjunto com 249 espectros de forragem fresca e 249 espectros de forragem seca,

totalizando 498 espectros.

A analise de componentes principais (PCA) foi aplicada aos dados espectrais,
objetivando diminuir a amplitude e elucidar a variabilidade dos mesmos. O algoritmo de Kennard-Stone
(KENNARD e STONE, 1969) foi utilizado para separagdo das amostras em dois grupos (calibracéo e
validagdo), de forma a garantir a homogeneidade de distribuigdo dos dados.

Com o objetivo de avaliar o efeito do uso de diferentes quantidades de amostras
frescas e secas no modelo de predi¢do, por meio do banco de dados formado, foram utilizadas diferentes
porcentagens entre dados de amostras frescas e secas para geracdo dos modelos de calibracdo e
validacdo. Os conjuntos de dados foram testadas com as seguintes composic¢Ges: (100% frescas=
calibracéo: 50 frescas/ validacéo: 25 frescas); (100% secas= calibragdo: 165 secas/ validacéo: 84 secas);
(25% frescas: 75% secas =calibracdo: 50 frescas/ 150 secas/ validagdo: 25 frescas/ 75 secas); (50%
frescas: 50% secas=calibracdo: 50 frescas/ 50 secas/ validagdo: 25 frescas/ 25 secas); (75% frescas:
25% secas=calibracdo: 50 frescas/15 secas/ validacdo: 25 frescas/ 10 secas). Na construcdo do modelo
com amostras 100% frescas, foram descartados alguns espectros por ndo apresentarem caracteristicas

espectrais aceitaveis, utilizando assim 75 amostras apenas.

Para correlacionar os valores de referéncia obtidos em laboratério pelos métodos
convencionais com os dados espectrais obtidos pelo NIRS, utilizou-se a regressdo por minimos
quadrados parciais modificada (mPLS). Os outliers foram retirados até 10% pelo operador, no momento
da construcdo dos modelos para cada varidvel individual.

Visando normalizar e eliminar tendéncias ndo-lineares dos espectros, corrigindo a

dispersdo da luz, ruido e interferéncias da granulometria, foram testados nos espectros brutos os pré-
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tratamentos matematicos: transformacdo normal de variagcdo com (SNV), ou sem remocéo de tendéncia
(SNVD) e apenas remocao de tendéncia (D), para 1,4,4,1 e 2,5,5,1, sendo que o primeiro digito
representa o nivel a grau da primeira derivada, seguido pelo “gap”, terceiro ¢ quarto digito representam:
primeiro e segundo “smoothing”, e assim selecionado o melhor tratamento para cada variavel avaliada.

Os parametros utilizados para escolha do melhor modelo de predigdo foram o erro
padrédo da calibracdo (SEC) e predicdo (SEP), coeficiente de determinacdo da calibragdo (R%c) e da
validacdo (R2v) e taxa de desvio de performance da calibracdo (RPDc) e validacdo (RPDv), calculados
pela razdo entre o desvio padrdo e o erro padréo da calibracdo (SEC) ou da validacao (SEP).

O desempenho de um modelo é normalmente avaliado levando-se em consideracao
o valor do coeficiente de determinacdo (R?) e o valor e taxa de desvio de performance (RPD). De acordo
com Malley et al. (1999), o valor de R? indica a correlagdo entre os valores de referéncia e os preditos,
onde as predicdes baseadas nos valores de R2 sio classificadas como: excelente (R*> 0,95), e bom (0.80
<R?<0.70). O RPD permite a comparacéo de desempenho do modelo em diferentes conjuntos de dados

e os valores esperados sdo excelente: (RPD > 3) e bom: (3 <RPD< 2,5).

Resultados e Discussao

Os valores médios e desvios-padrdo para a Brachiaria brizanta cv. Piatd, obtidos por
meio das analises quimicas convencionais das amostras de planta inteira, lamina foliar e colmo + bainha
estdo apresentados na Tabela 1. Para todas as variaveis avaliadas observou-se uma elevada amplitude
entre os valores obtidos, isso se deve diretamente as diferencas entre as estruturas morfoldgicas da
forragem. Segundo Alomar et al. (2009), uma ampla distribuicdo dos dados, e desde que homogénea,
obtidos nas analises quimico-bromatolGgicas se torna interessante para a selecdo de amostras para a
calibracdo do NIR, onde adquire-se uma melhor representagdo dos dados preditos.

A composicdo dos tecidos da planta é diretamente ligada as suas fungbes. Sabe- se
gue a lamina foliar apresenta menores teores de FDN e FDA, e maiores valores para NDT e PB. Pois
tecidos de assimilacdo sdo constituidos por cloroplastos, células com um grande vacuolo de parede
celular ténue, que servem para armazenar substancias decorrentes do metabolismo celular. A planta
inteira por conter porcoes representativas de Iamina foliar e colmo + bainha, tem valores intermediérios
em todas as varidveis. O colmo é a estrutura morfolégica da forragem de menor valor nutritivo, apresenta
menor média de PB e maiores valores de FDN, FDA e lignina, resultando assim em menor NDT. Visto
que, tecidos de sustentagdo contém células complexas, com paredes celulares mais espessas e
lignificadas, e com menor disponibilidade de componentes proteicos (PACIULLO, 2002; CARVALHO
& PIRES, 2008).
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Tabela 1- Valores médios e desvios-padrdo de planta inteira, lamina foliar e colmo + bainha, obtidos
pelas anélises quimico- bromatoldgicas convencionais.

Amostra  ASA ASE MST PB FDN FDA Lignina Celulose NDT

Planta 44,5a 924 41,1a 63b 682b 336b 19D 318b 553D
Inteira  #115 +16 +10,4 *+1,3 +3,4 +2,7 +04 +2,6 +14
Lamina 458a 92,7 424a 79a 64,7¢ 285c 06¢ 279c 56,8a
Foliar %128 %17 +11,8 +1,4 2,6 13,3 10,1 +3,3 +1,1
Colmo+ 40,3b 92,8 374b  42c 724a 375a 32a 343a 536¢C
bainha  +8,7 2,0 18,2 +1,0 2,1 13,0 +0,8 +2,8 +0,9

Pvalor 0.0009 0.2208 0.0013 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001 <.0001

Letras iguais na mesma coluna nao diferem pelo teste de Tukey a 5%

ASA: amostra seca ao ar; ASE: amostra seca em estufa; MST: matéria seca total; PB: proteina bruta; FDN: fibra
em detergente neutro; FDA: fibra em detergente acido; celulose: FDA — lignina; NDT: nutrientes digestiveis
totais; NDT= 83,79 — (0,4171* FDN).

Para analisar a variancia do conjunto de dados e a existéncia de eventuais
agrupamentos, foi utilizada a Analise de Componentes Principais (ACP) (Figuras 1 e 2). O componente
principal 1 (CP1) representou 96% da variabilidade das amostras frescas, e a componente 2 (CP2), 3%
(Figura 1). Para as amostras secas, 0 componente 1 (CP1) explicou 80%, e a componente 2 (CP2), 16%
da variabilidade dos dados (Figura 2). Indicando que a CPA foi melhor para amostras frescas.

Observou-se a formagdo de 3 grupamentos de dados distintos, houve uma
distribuicdo mais homogénea principalmente para amostras frescas (Figura 1), o que condiz a estrutura
morfoldgica da forragem. A diferenca na distribuicdo dos dados se explica porque as amostras secas
(Figura 2) apresentaram valores de absorbancia menor que as frescas (Figura 1). Segundo Formaggio &
Sanches (2017) os espectros sdo fortemente influenciados pela umidade, em razdo da agua apresentar
ampla faixa de absorbancia no infravermelho préximo. O tamanho da particula das amostras também
pode influenciar o comportamento dos espectros. A caracteristica fisica da amostra interfere na difusao
da luz infravermelha, esse fato pode ter resultado na diferencga de absorbancia entre as amostras frescas
e secas. Enguanto as amostras secas foram moidas, as frescas foram apenas picadas em fragmentos de

aproximadamente 10 cm.
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Figura 1 - Analise de componentes principais de amostras frescas das estruturas de planta inteira, lamina

foliar e colmo + bainha de Brachiaria brizantha cv. Piata
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Figura 2 - Analise de componentes principais de amostras secas das estruturas de planta inteira, lamina

foliar e colmo+bainha de Brachiaria brizantha cv. Piatad
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Segundo Lugassi et al. (2015), a reflectancia da forragem fresca é
influenciada grandemente pelas bandas de absor¢do da &dgua, que se encontram por volta de
1400 nm e 1900 nm. Essas bandas espectrais sdo facilmente visualizadas na Figura 3, assim,
certamente a reflectancia foi influenciada pela quantidade total de &gua presente nas amostras
avaliadas. Apesar das caracteristicas de absor¢do relativamente fortes da agua, os espectros
da forragem fresca e seca exibiram comportamento espectral similares, embora a absorcéo
seja mais forte na forragem fresca, fato que se nota nos espectros obtidos e apresentados na
Figura 3.

Observou-se também, que a intensidade da absorbancia foi maior na
curva de colmo+ bainha da forragem fresca (Figura 3). Segundo Bruker (2009), nesta regido,
ha absorcdo de compostos fendlicos e carboxilicos. Esses compostos estariam entdo,
associadas a celulose e lignina, contetido predominante dos tecidos de sustentagcdo como o
colmo, que estariam influenciando na assinatura espectral de cada estrutura morfoldgica,

principalmente a de colmo + bainha da forragem fresca.
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De acordo com Almeida (2009), o efeito do tamanho de particula da amostra desloca
a linha de base especialmente para comprimentos de onda em que ocorre uma elevada absorcdo, como
observado nos espectros da forragem fresca (Figura 3). O autor ainda ressalta que em duas amostras com
a mesma composi¢do, mas granulometrias diferentes, ha maior reflexdo da luz nas amostras com

particulas menores, em decorréncia de uma melhor distribuicdo espacial das mesmas.

Figura 3 - Espectros brutos médios de amostras frescas e secas de planta inteira, lamina foliar, colmo +

bainha de Brachiaria brizantha cv. Piata
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Na Figura 4, observou-se os efeitos dos pré-tratamentos nos espectros médios brutos. A
transformacdo padrdo normal de variagdo (SNV - Standard Normal Variate) ameniza problemas de
dispersdo de luz, relacionados ao tamanho das particulas e densidade das amostras. J& o pré tratamento
Detrend, é utilizado para remover tendéncias nao-lineares e corrigir a linha de base (SOUZA; MADARI;
GUIMARAES, 2012).



Figura 4 — Espectros medios tratados das amostras frescas e secas de Brachiaria brizantha cv. Piata
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Assim, a aplicagdo desses pré-tratamentos (SNV, SNVD e Detrend) nos espectros da
forragem fresca (Figura 4), quando comparados aos espectros brutos médios (Figura 3) resultaram em uma
diferenca de comportamento espectral. Segundo Cabanas e Varo (1999), SNV e Detrend, sdo pré-
tratamentos espectrais frequentemente usados para corrigir problemas associados ao conteiido de umidade
e tamanho de particulas de amostras e para um conjunto diversificado de espectros.

Porém, segundo Rambo e Ferreira (2018), geralmente informagdes espectrais
importantes sdo removidas quando usamos tratamentos de correcdo de dispersdo, por exemplo SNV. Na
maioria das vezes, os melhores modelos sdo alcangados com a combinacdo de tratamentos. Desta forma,
combinando o pré-tratamento SNV com Detrend, observa-se que a inclinagdo que existia nos espectros
brutos médios (Figura 3) e também nos resultantes da aplicacdo do tratamento SNV (Figura 4), foi
amenizada, tanto para forragem seca quanto para a fresca.

Quando se utilizou somente o tratamento Detrend, em comparagédo ao tratamento
SNVD, os espetros praticamente ndo mudaram, para os dois estados da forragem. Observando a amplitude
do grafico, pode-se perceber que os picos diminuiram ainda mais, ocorrendo maior suaviza¢do do espectro
(linha de base).

O fato de que no pré-tratamento Detrend o polindmio é proveniente de todo o espectro
e ndo apenas de uma curta janela (cobrindo um nimero limitado de pontos de dados), como em outros
tratamentos (RAMBO; FERREIRA, 2018), pode ter sido a razdo dos melhores resultados gerados com sua
utilizacdo ou combinacao.

Observando-se 0 modelo gerado para forragem 100% fresca (Tabela 2), nota-se que a
utilizacdo de ferramentas, como o pré- tratamento matematico dos espectros, ndo o otimizou, apesar de ter
havido melhoras no comportamento dos espectros brutos médios da forragem fresca. Os resultados dos
parametros do modelo gerado foram melhores sem a utilizagdo destes. Segundo Almeida (2009),
normalmente a aplicacdo de tratamentos leva a melhorias significativas no desenvolvimento de modelos de
calibracdo, o que ndo ocorreu, informacgdes espectrais podem ter sido removidas. O objetivo do pré-
tratamento é melhorar 0 modelo, mas se os pardmetros pioram, ndo se torna necessario o seu uso, o que
ocorreu neste caso. Apesar do modelo ndo ter sido validado, este € um bom resultado, descartando o
processamento dos dados.

Analisando o modelo construido com amostras 100% secas (Tabela 2), para todas as
variaveis foram utilizados pré-tratamentos, principalmente a transformagdo padrdo normal de variacdo
(SNV), o que pode ter reduzido o problema de uniformidade das particulas das amostras pré-secas e moidas,
gerando melhores resultados em relagdo aos outros modelos. Esta também pode ter sido a razéo da qual os
modelos gerados com as proporgdes 25% frescas: 75% secas; 50 % frescas: 50% secas; 75% frescas: 25%
secas, nao apresentaram bons resultados de predicdo, pois 0 modelo 100% frescas ndo necessitou de pré-

tratamentos, diferente do modelo de amostras 100% secas.



Tabela 2- Modelos de predicdo gerados a partir de diferentes porcentagens de amostras frescas e secas de Brachiaria brizantha cv. Piata.
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Amostras 100% Frescas

Calibracao (50 amostras)

Validacao (25 amostras)

Variavel Pré-tratamento  Meédia SEC R? RPD Média SEC R? RPD
ASA SNV 1,4,4,1 41,22 3,92 0,83 2,54 42,11 6,00 0,64 1,62
ASE Sem0,0,1,1 92,76 1,71 0,01 1,01 92,52 1,66 0,15 1,07
MST SNV 1,4,4,1 38,40 4,01 0,79 2,25 38,82 5,71 0,57 1,51

PB D1441 5,94 0,55 0,85 3,02 6,13 0,82 0,82 1,88
FDN Sem0,0,1,1 68,30 1,43 0,78 2,59 68,50 1,48 0,82 2,23
FDA Sem0,0,1,1 33,27 1,37 0,84 2,80 33,50 1,79 0,76 2,03

Lignina Sem0,0,1,1 1,86 0,43 0,83 2,56 1,76 0,63 0,73 1,84

Celulose Sem0,0,1,1 31,35 1,27 0,78 2,27 31,68 1,82 0,58 1,53
NDT Sem0,0,1,1 55,30 0,60 0,78 2,58 55,22 0,62 0,82 2,23

Amostras 100% Secas
Calibracao (165 amostras) Validacdo (84 amostras)

Variavel Pré-tratamento  Média SEC R? RPD Média SEC R? RPD
ASA SNVD 1,4,4,1 44,26 6,13 0,67 1,90 41,63 511 0,75 1,98
ASE SNVD 1,4,4,1 92,48 0,58 0,87 2,98 92,83 0,62 0,85 2,60
MST SNVD 1,4,4,1 40,87 5,62 0,68 1,90 38,43 4,46 0,75 2,01

PB D1441 6,09 0,45 0,92 4,21 6,07 0,48 0,94 3,98
FDN SNV 1,4,4,1 68,72 1,23 0,90 3,31 67,90 1,10 0,92 3,49
FDA SNV 1,4,4,1 33,72 2,02 0,81 2,33 33,13 1,72 0,85 2,56

Lignina SNV 1,4,4,1 1,84 0,40 0,86 2,83 1,77 0,44 0,85 2,59

Celulose SNV 1,4,4,1 31,76 1,91 0,72 1,92 31,31 1,72 0,77 2,04
NDT SNV 1,4,4,1 55,13 0,51 0,90 3,33 55,45 0,51 0,90 3,12
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Amostras 25% Frescas: 75% Secas

Calibracao (50 amostras frescas/150 amostras secas) Validacdo (25 amostras frescas/ 75 amostras secas)
Variavel Pré-tratamento  Meédia SEC R? RPD Média SEC R? RPD
ASA SNVD 1,4,4,1 43,19 5,08 0,71 2,15 43,40 7,30 0,62 1,55
ASE SNV 1,4,4,1 92,47 0,86 0,69 1,98 92,69 1,04 0,62 1,63
MST SNV 1,4,4,1 39,98 4,80 0,68 2,07 39,97 6,26 0,65 1,64
PB SNVD 1,4,4,1 6,13 0,53 0,89 3,53 5,97 0,63 0,87 2,71
FDN SNV 1,4,4,1 68,55 1,42 0,85 2,88 68,50 1,25 0,88 2,76
FDA D1441 33,51 1,78 0,79 2,56 33,44 1,99 0,77 2,04
Lignina SNV 14,41 1,88 0,49 0,82 2,45 1,75 0,48 0,84 2,21
Celulose D1441 31,56 1,66 0,72 2,17 31,71 1,74 0,71 1,85
NDT SNV 1,4,4,1 55,20 0,59 0,85 2,90 55,22 0,52 0,88 2,77
Amostras 50% Frescas: 50% Secas
Calibracdo (50 amostras frescas/50 amostras secas) Validacdo (25 amostras frescas/ 25 amostras secas)

Variavel Pré-tratamento  Média SEC R? RPD Meédia SEC R? RPD
ASA SNV 1,4,4,1 43,61 6,21 0,50 1,71 42,51 8,97 0,25 1,12
ASE SNVD 1,4,4,1 92,54 1,27 0,34 1,41 92,43 1,39 0,36 1,22
MST SNV 1,4,4,1 40,22 5,87 0,51 1,66 39,25 8,34 0,21 1,08
PB SNV 1,4,4,1 6,02 0,62 0,83 3,05 6,26 0,86 0,76 2,03
FDN D144,1 68,67 1,59 0,77 2,46 68,47 1,48 0,85 3,49
FDA SNV 1,4,4,1 33,43 2,15 0,73 2,12 33,60 2,12 0,74 1,94
Lignina D1441 1,95 0,53 0,78 2,36 1,83 0,58 0,75 2,02
Celulose SNV 1,4,4,1 31,64 1,73 0,69 1,95 31,56 1,67 0,72 1,90
NDT D144,1 55,15 0,66 0,77 2,47 55,23 0,62 0,85 2,50
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Amostras 75% Frescas: 25% Secas

Calibracao (50 amostras frescas/ 15 amostras secas) Validacao (25 amostras frescas/ 10 amostras secas)

Variavel Pré-tratamento  Média SEC R? RPD Média SEC R? RPD
ASA SNV 1,441 42,64 4,27 0,69 2,50 41,74 8,08 0,25 1,06
ASE Sem0,0,1,1 92,67 1,74 0,00 1,00 92,10 1,56 0,25 1,03
MST SNV 1,441 39,68 4,09 0,64 2,41 38,44 8,22 0,14 0,93
PB D1441 6,04 0,59 0,73 2,85 6,42 1,25 0,66 1,68
FDN D1441 68,36 1,38 0,75 2,75 68,55 2,06 0,73 1,75
FDA SNV 14,41 33,48 1,74 0,70 2,32 33,99 2,38 0,64 1,65
Lignina Sem0,0,1,1 1,81 0,51 0,71 2,03 1,59 0,58 0,76 1,89
Celulose SNV 1,4,4,1 31,73 1,28 0,73 2,35 32,13 1,91 0,58 1,53
NDT D14/41 55,28 0,57 0,75 2,77 55,20 0,86 0,73 1,76

ASA: amostra seca ao ar; ASE: amostra seca em estufa; MST: matéria seca total; PB: proteina bruta; FDN: fibra em detergente neutro; FDA: fibra em detergente &cido; NDT: nutrientes
digestiveis totais; SNV: transformacao normal de variacdo; SNVD: transformacdo normal de variacdo + Detrend: sem remocéao de tendéncia; D: Detrend sem remocao de tendéncia; Sem:
sem tratamento. SEC: erro padrdo da calibracéo; SEP: erro padréo da predicdo; R%c: coeficiente de determinacéo da calibragdo; R?v: coeficiente de determinacio da validagio; RPDc: taxa
de desvio de performance da calibracdo; RPDv: taxa de desvio de performance da validagdo; 1,4,4,1; 0,0,1,1: o primeiro digito a primeira derivada, seguida pelo “gap”, terceiro e quarto
digito: primeiro e segundo “smoothing.



Na Tabela 2, estdo apresentados os modelos de predicdo com os pré-tratamentos
utilizados e parédmetros para calibragdo e validacdo das amostras frescas e secas da Brachiaria
brizantha cv. Piatd. Segundo Goldshleger et al. (2013), bons modelos preditivos sdo observados

guando se tém altos valores de RPD acima de 2,5 e R’ acima de 0,70, e menores valores de SEC e
SEP.

Os modelos gerados com as proporgOes 25% frescas: 75% secas; 50 % frescas:
50% secas; 75% frescas: 25% secas, ndo apresentaram bons resultados para calibragcdo, o que ndo
permitiu a validacdo de bons modelos preditivos. Em geral, a medida que maiores propor¢des de
amostras frescas foram sendo incluidas para a construcdo dos modelos, a acuracia destes diminuiu.

Fernandes (2015) e Melo (2017), analisando modelos construidos com amostras
pré- secas/moidas e in natura de vagens de algaroba, palma forrageira e feijao guandu, concluiram que
alguns modelos de amostras in natura, mostraram-se bastante complexos, onde o baixo
desempenho destes modelos pode estar associado ao elevado conteldo de dgua das amostras e o
tamanho de particulas das mesmas. Os autores encontraram melhores desempenhos nos modelos com
amostras pré-secas e moidas, de tal modo encontrados também neste estudo. Quanto mais aspectos
forem usados na construcdo do modelo, mais complexo e instavel ele tende a ficar, e isso foi
observado nos modelos em que foram utilizadas combinag¢Ges de amostras frescas e secas.

Utilizando 100% das amostras frescas (Tabela 2), obteve-se valores
consideraveis de R2 e RPD para 0 maior nimero de varidveis entre todos os modelos testados para
calibracdo como: ASA, PB, FDN, FDA, LIG e NDT. Porém, embora o modelo tenha apresentado
bons resultados na calibracdo, ndo foi satisfatério para validacdo. Os erros de validacdo (SEP) para
todas as variaveis foram maiores do que os SEP do modelo construido com amostras 100% secas.
Os valores de Rz e RPD também foram melhores para 0 modelo 100% secas na validacdo. O modelo
100% frescas tem exatiddo, porém tem baixa acuracia de predicao, visto que a validacdo é utilizada
para avaliar a capacidade preditiva do modelo, a acuracia dessa etapa é de extrema importancia.

Deste modo, quando apenas amostras 100% secas foram usadas para construir o
modelo, obteve-se uma boa correlacdo entre os valores preditos e os valores de referéncia, exceto para
as variaveis ASA e MST que apresentaram valores de R2c > 0,70. Considerando o RPDc, as variaveis
ASA, MST, FDA e celulose ndo atingiram valores maiores que de 2,5 na calibragéo. Ja na validacéo,
todas as variaveis atingiram valores R2v > 0,70 e somente para ASA, MST e celulose os valores para
RPDyv, foram menores que 2,5.

O desempenho do modelo 100% secas, foi melhor em relagéo aos outros modelos
gerados, além da auséncia da 4gua, pode estar relacionado ao tamanho de particulas das amostras. A
reducdo da particula das amostras secas em relacdo a frescas pode ter resultado em espectros com
caracteristicas ndo mascaradas pela 4gua. De acordo com Burns & Ciurczak (2008), a reducédo de
umidade e a padronizacdo do tamanho de particulas sdo fatores que influenciam diretamente nos

resultados das calibracdes.
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Apesar do modelo gerado com amostras 100% frescas néo ter atingido valores
adequados de parametros utilizados para escolha do melhor modelo de predi¢do, comparando-se as
médias preditas (validacdo) com as de referéncia, observa-se que as mesmas se encontram proximas
as médias obtidas nas andlises laboratoriais de rotina (Tabela 3), indicando que o modelo obtido
poderia ser utilizado para atender as necessidades imediatas dos produtores que desejam apenas avaliar
a qualidade de suas pastagens mediante a utilizacdo de espectrometros NIRS portateis.

Tabela 3- Comparacdo entre valores médios de referéncia e valores médios preditos por
espectroscopia de infravermelho proximo para amostras 100% frescas de Brachiaria brizantha cv.
Piata.
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Variaveis (% MS) Valores médios de referéncia Valores médios preditos

ASA 44,5 42,11

ASE 92,4 92,52

MST 411 38,82

PB 6,3 6,13

FDN 68,2 68,50

FDA 33,6 33,50
Lignina 1,9 1,76
Celulose 31,8 31,68
NDT 55,3 55,22

ASA: amostra seca ao ar; ASE: amostra seca em estufa; MST: matéria seca total; PB: proteina bruta; FDN: fibra

em detergente neutro; FDA: fibra em detergente 4cido; celulose: FDA — lignina; NDT: nutrientes digestiveis
totais; NDT= 83,79 — (0,4171* FDN).

Os resultados da Tabela 2 sdo representados graficamente pelas Figuras 5e
6 .Encontraram-se as correlagGes entre as variaveis obtidas pela predicdo do NIRS e pelo método
convencional, para cada variavel analisada.

Algumas lacunas e uma maior distancia dos pontos séo observadas na formacéo
dos conjuntos nos graficos das amostras frescas (Figura 5), principalmente para ASA, ASE e MST,
em comparacdo aos graficos das amostras secas (Figura 6). Este fato deve-se aos efeitos causados
por diferencas no teor de umidade contida nas amostras frescas, ja que os espectros séo influenciados
pela agua, em relacdo as secas que foram utilizadas para as anélises quimicas. E também a quantidade
de amostras utilizadas para criacdo de cada modelo, onde o preenchimento destas lacunas se
resolveria aumentando o banco de dados de amostras frescas para a criagdo de um modelo mais
robusto. Ja que mesmo havendo existéncia de lacunas, os valores de R2v podem ser considerados

satisfatorios.
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Figura 5 - Validacdo dos modelos desenvolvidos a partir das amostras de forragem fresca de Brachiaria

brizantha cv. Piata.
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predicdo; R*v: coeficiente de determinacio da validacdo; RPDv: taxa de desvio de performance da validago.
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Figura 6 - Validacdo dos modelos desenvolvidos a partir das amostras de forragem seca de Brachiaria

brizantha cv. Piata.
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ASA: amostra seca ao ar; ASE: amostra seca em estufa; MST: matéria seca total; PB: proteina bruta; FDN: fibra
em detergente neutro; FDA: fibra em detergente acido; NDT: nutrientes digestiveis totais; SEP: erro padrdo da
predicdo; R?v: coeficiente de determinagio da validacdo; RPDv: taxa de desvio de performance da validagio.

Conclusoes

Utilizando amostras de forragem seca, 0 modelo obtido foi adequado para predigao
das variaveis avaliadas, exceto para ASA, MST e celulose.

Considerando os critérios e padrdes adotados neste estudo, o0 modelo gerado com
100% amostras frescas para predicdo dos valores nutricionais da Brachiaria brizantha cv. Piatd fresca
por espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS) obteve resultados satisfatorios para calibracéo,
porém, ndo foi possivel valida-lo. Como a validagdo é uma etapa importante na construgdo de modelos,
se torna necessario o aumento do banco de dados de amostras frescas para a cria¢cdo de um modelo mais
robusto, que possa gerar melhores resultados. Entretanto, o0 modelo de calibracdo obtido pode ter
aplicacBes praticas, para atender a demanda de pequenos e medios produtores relacionada a avaliacéo

da qualidade da forragem produzida na propriedade.
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