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RESUMO GERAL

Espécies forrageiras adaptadas as condi¢Ges semiaridas sdo uma alternativa para reduzir os
impactos negativos na cadeia produtiva de ruminantes da regido Nordeste brasileira devido a
sazonalidade na oferta de forragem, além de reduzir custo com o fornecimento de alimentos
concentrados. Dentre as espécies, a vagem de algaroba (Prosopis juliflora SW D.C.) e palma
forrageira (Opuntia e Nopalea) ganham destaque por tolerarem o déficit hidrico e produzirem
em periodos onde a oferta de forragem esta reduzida, além de apresentam bom valor
nutricional e serem bem aceitas pelos animais. Porém, devido a variacdo na sua composicao,
seu uso na alimentagdo animal exige o conhecimento profundo da sua composigdo para a
elaboracdo de dietas balanceadas. No entanto, devido ao custo e tempo para analise, 0s
produtores ndo fazem uso da préatica de andlise da composi¢do quimico-bromatoldgica dos
alimentos. Por isto, a espectroscopia de reflectancia no infravermelho préoximo (NIRS)
representa uma importante alternativa aos métodos tradicionais. Objetivou-se com este estudo
desenvolver e validar modelos de predicdo da composicdo bromatoldgica de vagem de
algaroba e palma forrageira baseados em espectroscopia NIRS, escaneadas em dois modelos
de equipamentos e com diferentes processamentos da amostra. Foram coletadas amostras de
vagem de algaroba nos estados do Ceara, Bahia, Paraiba e Pernambuco, e amostras de palma
forrageira nos estados do Ceara, Paraiba e Pernambuco, frescas (in natura) ou pré-secas e
moidas. Para obtencdo dos espectros utilizaram-se dois equipamentos NIR, Perten DA 7250 e
FOSS 5000. Inicialmente os alimentos foram escaneados in natura em aparelho do modelo
Perten, e, com o auxilio do software The Unscrambler 10.2 foi selecionado um grupo de
amostras para 0 banco de calibracdo. As amostras selecionadas foram secas e moidas, e
escaneadas novamente em equipamentos Perten e FOSS. Os valores dos pardmetros de
referéncia foram obtidos por meio de metodologias tradicionalmente aplicadas em laboratério
de nutricdo animal para matéria seca (MS), matéria mineral (MM), matéria organica (MO),
proteina bruta (PB), estrato etéreo (EE), fibra solivel em detergente neutro (FDN), fibra
soltvel em detergente &cido (FDA), hemicelulose (HEM) e digestibilidade in vitro da matéria
seca (DIVMS). O desempenho dos modelos foi avaliado de acordo com os erros médios de
calibragdo (RMSEC) e validacdo (RMSECV), coeficiente de determinagdo (R?) e da relagéo
de desempenho de desvio dos modelos (RPD). A anélise exploratéria dos dados, por meio de
tratamentos espectrais e analise de componentes principais (PCA), demonstraram que 0s
bancos de dados eram similares entre si, dando seguranca de desenvolver os modelos com
todas as amostras selecionadas em um Unico modelo para cada alimento, algaroba e palma.
Na avaliacdo dos resultados de referéncia, observou-se que a variacdo dos resultados para
cada parametro corroboraram com os descritos na literatura. No desempenho dos modelos,
aqueles desenvolvidos com pré-processamento da amostra (pré-secagem e moagem) se
mostraram mais robustos do que aqueles construidos com amostras in natura. O aparelho
NIRS Perten apresentou desempenho semelhante ao equipamento FOSS, apesar desse ultimo
cobrir uma faixa espectral maior e com intervalos de leituras menores. A técnica NIR,
associada ao metodo de calibracdo multivariada de regressdo por meio de quadrados minimos
(PLS), mostrou-se confidvel para prever a composicdo quimico-bromatologica de vagem de
algaroba e da palma forrageira.

Palavras-chave: Alimento alternativo, Analise de alimentos, Caatinga, NIRS, suplementagéo



GENERAL ABSTRACT

Forage species adapted to semi-arid conditions are an alternative to reduce the negative
impacts in the feed supply for ruminants in the Brazilian Northeast region, due to seasonality
in forage availability, as well as in the reducing of cost by providing concentrated feedstuffs.
Among the species, mesquite pods (Prosopis juliflora SW DC) and spineless cactus (Opuntia
and Nopalea) are highlighted for tolerating the drought and producion in periods where the
forage is scarce, and have high nutritional value and also are well accepted by the animals.
However, its use in animal diets requires a knowledge about its composition to prepare
balanced diets. However, farmers usually do not use feed composition analysis, because their
high cost and time-consuming. Thus, the Near Infrared Reflectance Spectroscopy in the
(NIRS) is an important alternative to traditional methods. The objective of this study to
develop and validate predictive models of the chemical composition of mesquite pods and
spineless cactus-based NIRS spectroscopy, scanned in two different spectrometers and sample
processing. Mesquite pods samples were collected in the states of Ceara, Bahia, Paraiba and
Pernambuco, and samples of forage cactus in the states of Ceard, Paraiba and Pernambuco. In
order to obtain the spectra, it was used two NIR equipment: Perten DA 7250 and FOSS 5000.
sSpectra of samples were initially obtained fresh (as received) using Perten instrument, and
with The Unscrambler software 10.2, a group of subsamples was selected to model
development, keeping out redundant ones. The selected samples were dried and ground, and
scanned again in both Perten and FOSS instruments. The values of the reference analysis were
obtained by methods traditionally applied in animal nutrition laboratory to dry matter (DM),
mineral matter (MM), organic matter (OM), crude protein (CP), ether extract (EE), soluble
neutral detergent fiber (NDF), soluble acid detergent fiber (ADF), hemicellulose ( HEM) and
in vitro digestibility of dry matter (DIVDM). The performance of the models was evaluated
according to the Root Mean Square Error of Calibration (RMSEC) and cross-validation
(RMSECV), coefficient of determination (R?) and the deviation of Ratio of performance
Deviation of the models (RPD). Exploratory data analysis through spectral treatments and
principal component analysis (PCA), showed that the databases were similar to each other,
and may be treated asa single model for each feed - mesquite pods and cactus. Evaluating the
reference results, it was observed that the variation were similar to those reported in the
literature. Comparing the preprocessing of samples, the performance ofthose developed with
preprocessing (dried and ground) of the sample were more robust than those built with fresh
samples. The NIRS Perten device performance similar to FOSS equipment, although the latter
cover a larger spectral range and with lower readings intervals. NIR technology associate do
multivariate techniques is reliable to predict the bromatological composition of mesquite pods
and cactus.

Keywords: Alternative food, food analysis, Caatinga, NIRS, supplementation
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1. INTRODUCAO

O Nordeste brasileiro é a regido detentora do maior rebanho de pequenos ruminantes
do pais, segundo dados do IBGE (2014), a regido concentra 91,6% e 57,5% dos efetivos
nacionais de caprinos e ovinos, respectivamente. O sistema de producdo predominante nessa
regido € o pastejo direto na vegetacdo nativa, a Caatinga. Porém, o déficit nutricional,
ocasionado pela sazonalidade da producdo forrageira no periodo seco, € considerado o
principal fator determinante do nivel de produtividade (Araujo, 2003). Na tentativa de manter
a producdo, os produtores fazem uso de concentrados e de forragens cultivadas como
estratégias de suplementacdo durante esses periodos, que nos Gltimos anos tem se estendido
por mais tempo (Belluzo et al., 2001).

Dentre os principais concentrados, o milho e farelo de soja s&o os mais tradicionais
para essa finalidade. O milho, por exemplo, pode participar em até 70% das formulagdes dos
concentrados comerciais (Silva et al., 2002). No entanto, por essas culturas apresentarem
baixas produtividades na regido Nordeste e aliada ao fato desses fazerem parte da dieta
humana, essa pratica onera substancialmente os custos de producdo. Da mesma forma, 0 uso
de pastagem cultivada, devido a grande exigéncia em fertilidade do solo e necessidade de
agua, torna-se inviavel economicamente para alguns produtores.

Esses desafios tém estimulado a busca e o desenvolvimento de técnicas que contornem
essa situacao, especialmente associando-se o conhecimento do valor nutritivo e as exigéncias
nutricionais de pequenos ruminantes. A utilizacdo de alimentos alternativos, como
subprodutos de frutas e espécies forrageiras adaptadas as condi¢cdes semidridas, representa
esse novo desafio na area de nutricdo animal. No que se refere as espécies adaptadas, a vagem
de algaroba e palma forrageira veem se destacando como excelentes alternativas de
suplementacédo alimentar para ruminantes no Nordeste devido suas caracteristicas adaptativas
nessa regido. Diversos trabalhos ja comprovaram a eficiéncia dessas espécies na alimentacéo
animal, apresentando bom valor nutricional e aceitabilidade pelos animais (Tegegne et al.,
2007; Bispo et al., 2007; Oliveira et al., 2010; Cruz, 2013).

Outro desafio encontrado pelos nutricionistas animais é a pratica do fornecimento de
dietas formuladas de acordo com a exigéncia de cada fase do ciclo produtivo. Isso porque
tradicionalmente os pequenos e médios produtores, geralmente, fornecem dietas ‘balanceadas’
de forma empirica, 0 que ndo atende as exigéncias dos animais ou excedem o fornecimento de

nutrientes exigidos pelos mesmos, ambas as praticas levam prejuizos ao produtor. Rihawi et
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al. (2010) compararam sistemas de producdo que faziam uso de dietas tradicionais e outras
balanceadas, eles observaram uma reducéo de até 20,4% no custo de producéo para o sistema
que fez uso das dietas balanceadas. Alguns fatores sdo apontados pelos produtores que
dificultam a adocdo dessa pratica: a) falta de assisténcia técnica; b) a analise dos alimentos €
considerada onerosa por boa parte dos produtores; c) longo tempo para obtencdo dos
resultados.

Nesse contexto, o0 uso da espectroscopia de reflectancia no infravermelho préoximo
(NIRS) vem sendo aplicada com sucesso como uma alternativa as metodologias analiticas de
composi¢des bromatoldgicas tradicionais (Ondrio et al., 2010). Esta técnica permite a
obtencdo, de forma ndo destrutiva da amostra, de informacdes sobre sua composicdo fisica e
quimica, além de pouca ou nenhuma preparacdo da amostra, nenhum uso de reagente, o que
ndo gera residuos para 0 meio ambiente, e um tempo de analise muito curto. Portanto,
objetivou-se com essa revisdo apresentar o potencial da palma forrageira e da vagem de
algaroba na alimentacéo de ruminantes no Nordeste, e a aplicacdo da técnica NIRS como uma
alternativa aos métodos tradicionais de caracterizacdo da composi¢do quimica desses

alimentos.

2. PALMA FORRAGEIRA

Originalmente cultivada somente no continente Americano, a palma forrageira hoje se
encontra distribuida em todo o mundo em decorréncia da sua alta variacdo genética, que se
origina da grande diversidade ecoldgica das areas de onde sdo nativas (Nobel, 2001; Silva,
2012). Pertencem a classe Dicotyledoneae, ordem Opuntiales e familia das cactaceas; estima-
se que existam mais de 178 géneros e aproximadamente 2.000 especies conhecidas
(Scheinvar, 2001; Valdez, 2003).

Segundo relatos de Lira et al. (2006), a palma forrageira, provavelmente, foi
introduzida no Brasil em meados do século XVIII, com o objetivo de produzir o corante
carmim e, assim, quebrar o monopdlio espanhol. No entanto, em decorréncia do surgimento
de corantes sintéticos e do mau manejo da cultura, as plantacbes de palma ficaram

abandonadas e, somente na década de 1930, que produtores de ruminantes descobriram o
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potencial forrageiro da palma, o que desencadeou o seu cultivo para uso na alimentacdo de
ruminantes no Nordeste. Atualmente é a regido mais produtora de palma forrageira do Brasil,
tendo uma area estimada em mais de 500 mil hectares (Santos et al., 2010), sendo os estados
de Alagoas, Paraiba, Pernambuco e Rio Grande do Norte os mais produtivos (Santos et al.,
2006). Outros estados estdo intensificando suas producdes através de programas estaduais,
como no caso do Ceara com o programa ‘Hora de Plantar’ da Secretaria do Desenvolvimento
Agrério (SDA) que distribuiu somente em 2015 mais de 19,5 milhdes de raquetes a mais de
2.000 produtores (SDA, 2015).

O seu sucesso deve-se, principalmente, pela excelente adaptacdo as condicGes
semiéridas do Brasil, tolerando altas temperaturas durante o dia, locais com muita
luminosidade, baixo conteddo de &gua no solo. Outro fator que destaca a palma como uma
boa alternativa alimentar na nutricdo animal é sua elevada producéo forrageira considerada de
baixo custo, quando comparada a outras forrageiras cultivadas (Fonseca et al., 2010). Sales et
al. (2013) obtiveram producéo de 35 toneladas/ha™ de matéria seca de palma, colhida aos 710
dias apds o plantio, em sequeiro, nas condi¢Bes edafoclimaticas do Cariri paraibano.

Tradicionalmente, no Nordeste brasileiro, sdo utilizadas as espécies Opuntia ficus-
indica (L.) Mill., cultivares Gigante e Redonda, e Nopalea cochellinifera Salm Dyck.,
cultivares palma-midda ou palma-doce (Fonseca et al., 2010; Sousa & Sousa Neto, 2012.), as
quais possuem pouco ou nenhum espinho. Atualmente outras variedades tém sido geradas ou
introduzidas com o objetivo de melhorar a produtividade, o valor nutritivo e, principalmente,
a resisténcia a pragas, como a cochonilha do carmim. As variedades Miuda (IPA — 100004),
Orelha de elefante Mexicana (IPA — 200016) e Baiana ou Mao de mocga (IPA — Sertanea)
foram identificadas como resistentes a essa praga (Santos et al., 2006), por isso seus cultivos
foram intensificados nessa regiao.

Além dessas caracteristicas adaptativas, sua composicdo também é um fator que
destaca essa espécie. Em geral, apresenta baixos teores de matéria seca (11,69 + 2,25%),
proteina bruta (4,81 + 4,7%), como mostram os resultados de Ferreira et al., 2007. Embora
considerada como um volumoso, a palma apresenta baixos teores de carboidratos fibrosos
(fibra solivel em detergente neutro de 26,79 + 5,07%; e fibra solGvel em detergente acido de
18,85 + 3,17%), e elevados teores de carboidratos ndo fibrosos, caracteristicas tipicas de
alimentos energéticos (Fonseca et al., 2010). Os coeficientes de digestibilidade in vitro na
matéria seca podem sofrer variacbes de acordo com a cultivar, como Andrade (2001)
demonstrou ao relatar valores na ordem de 74,4; 75,0; e 77,4% para as cultivares redonda,

gigante e milda, respectivamente. O seu elevado contetdo de adgua, que pode ultrapassar 0s
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90%, é outro fator de grande relevancia para sua utilizacdo na alimentacdo de ruminantes,
principalmente pelo fato de estar inserida em um cenério que sofre constantemente com a
falta de 4gua.

E importante lembrar que a composicdo quimica da palma pode variar em funcio de
fatores como a espécie, idade, época do ano, tratos culturais e variedades. Na tabela 1 é
apresentada a composicao quimica da palma forrageira de diferentes variedades.

Tabela 1 - Composicéo quimico-bromatolégica de diferentes variedades de palma forrageira

Variedades MS (%) PB' FDN' FDA' CHT' CNF' CNE' MM* Fonte
Opuntia (Redonda) 10,4 4,2 -- -- -- -- -- -- Santana et al. (1972)
Opuntia (Gigante) 9,4 5,6 -- -- - - - - Santos (1989)
Opuntia (Redonda) 10,9 4,2 -- -- -- -- -- -- Santos (1989)
Nopalea (Miuda) 16,6 2,6 -- -- -- -- -- -- Santos (1989)
Opuntia (Gigante) 12,6 4,5 262 20,1 87,9 70 -- 6,6 Andrade (2001)
Opuntia (Gigante) 8,7 51 351 239 86 50,9 - 8 Magalh&es (2002)
Opuntia (Gigante) 7,6 45 27,7 179 833 556 - 10,2 Avraljo (2002)
Nopalea (Miuda) 13,1 3,3 16,6 13,7 878 712 -- 7 Araljo (2002)
Opuntia (Gigante) 10,7 51 254 218 786 532 - 14,2 Melo (2002)
Opuntia (Gigante) 14,4 64 281 176 77,1 - 50 14,6  Batista et al. (2003)
Nopalea (Milda) 12 6,2 269 165 731 -- 47,4 18,6  Batistaetal. (2003)
Opuntia (IPA-20) 13,8 6 284 194 751 - 46,3 17,1 Batistaetal. (2003)

"Valores expressos com base na matéria seca

MS = Matéria seca, PB = Proteina bruta, FDN = Fibra soltvel em detergente neutro, FDA = Fibra em detergente
&cido, CHT = Carboidratos totais, CNF = Carboidratos ndo-fibrosos, CNE = Carboidratos ndo estrturais, MM =
Matéria mineral.

Fonte: Adaptado Ferreira et al. (2007).

No entanto, seu uso indiscriminado na alimentacdo de ruminantes tem provocado
varios problemas, como diarreias, queda no teor de gordura do leite, baixo consumo de
matéria seca e perda de peso, principalmente em vacas lactantes (Fonseca et al., 2010). Esses
problemas estdo relacionados com a baixa efetividade de suas fibras e ao elevado teor de
carboidratos ndo fibrosos, uma vez que ruminantes necessitam de um teor minimo de fibra. O
NRC (2007) recomenda que em dietas para vacas em lactacdo devam conter, no minimo, 25%
de FDN na dieta total. Assim, recomenda-se que a palma forrageira seja associada ou
fornecida com outra fonte de volumoso. Isto reforca ainda mais a importancia do
conhecimento da composi¢do dos alimentos em um sistema de criacdo zootecnicamente

eficiente.
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3. VAGEM DE ALGAROBA

A algaroba (Prosopis juliflora SW D.C.), espécie vegetal arbdrea que na lingua
indigena dos Andes quer dizer ‘a arvore’, pertence a familia das Fabaceae, subfamilia
Mimosoideae, do género Prosopis, do qual sdo conhecidas mais de 40 espécies, distribuidos
em regides aridas e semiéridas de trés continentes: América, Africa e Asia. No continente
americano estdo as maiores concentragcdes dessa espéecie, apresentando somente na América
do Sul 70% das espécies do género (Ribaski et al., 2009).

Foi introduzida no Brasil no inicio da década de 1940, no municipio de Serra Talhada,
Pernambuco, com sementes trazidas do Peru (Silva et al., 2002). O principal objetivo de sua
vinda para o Brasil, especificamente para regido Nordeste, era servir de alimentacdo para 0s
animais, além de ser utilizada para reflorestamento, producdo de madeira, carvao vegetal e
apicultura. O manejo incorreto e o pouco conhecimento da ecologia dessa espécie fizeram
com que se disseminassem, sem controle, para os demais estados, tanto que se estima que a
area ocupada por essa espécie esteja proxima de um milhdo de hectares, somente na regido
Nordeste, passando ser considerada como uma espécie invasora (Oliveira, 2006).

Espécie bem adaptada as condicbes de regides aridas e semiaridas, podendo ser
encontrada em ambientes inGspitos, como em solos extremamente pobres, por vezes rochosos,
algumas também sdo bastante tolerantes a salinidade (Sudzuki, 1982). Nos periodos de seca
da regido Nordeste, mantém-se vigorosa e frutifica. Segundo Stein et al. (2005), a algaroba
concentra seu valor nutritivo em suas vagens (frutos), constituindo uma fonte rica em
carboidratos com valores de energia bruta comparaveis aos do milho, sendo bem aceita por
bovinos, caprinos e ovinos. A producdo da vagem pode variar de 0,6 a 1,1 milhdo de
toneladas por ano, sendo que sua producdo se concentra inteiramente na regido Nordeste,
representando uma importante fonte de nutrientes para os animais ruminantes (Silva et al,
2002).

Classificada como um alimento concentrado energético devido ao seu elevado nivel de
energia, a vagem de algaroba pode ser utilizada em substituicdo a outros concentrados
tradicionais, como o milho, por exemplo (Silva et al. 2002). Quanto a sua composi¢cdo
quimica, Almeida et al. (2006), avaliando a vagem da algaroba no estado de Pernambuco no
periodo seco, obtiveram valores médios de matéria seca de 52,96% e 17,9% de proteina bruta.

Gomes (1987) obteve resultado para extrato etéreo de 4,06%, matéria mineral de 3,75% e
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proteina bruta de 12,93%. Os teores de fibra soltvel em detergente neutro e fibra solivel em
detergente &cido foram analisados por Silva et al. (1989), apresentando 14,6% e 20%,
respectivamente. Braga et al. (2009), utilizando diferentes tratamentos térmicos (30°C, 60°C,
80°C, 100°C ou 120°C) sobre a vargem de algaroba, verificaram valores médios do
coeficiente de digestibilidade in vitro da matéria seca (DIVMS) e da matéria orgénica
(DIVMO) da vagem de algaroba de 74,3% e 73,8%, respectivamente. Estes coeficientes ndo
foram influenciados pelos tratamentos.

A forma de consumo pelos animais pode ocorre diretamente no pasto, quando as
vagens amadurecidas caem no solo, ou quando sdo fornecidas no cocho trituradas. Outra
maneira é o fornecimento em forma de farelo, obtido pela desidratacdo das vagens, sob
temperaturas que variam entre 60 e 80°C, e posterior moagem (Silva et al., 2002). A utilizacédo
das vagens em substituicdo a alimentos concentrados, como o milho e farelo de trigo, foi
recomendada por diversos autores (Silva et al., 1982; Ravikala et al., 1995; Reboucas, 2007,
Almeida, et al., 2008;), principalmente em periodos de entressafra, quando o custo desses
ingredientes sofre alteracdo.

Porém, o consumo indiscriminado das vagens por bovinos e caprinos, principalmente,
pode desenvolver problemas de saude nos animais, como o ‘mau da cara torta’ (Batista et al.,
2006). Embora ainda se conheca pouco sobre essa doenca, é possivel que alcal6ides
produzidos por fungos presentes na algaroba, sejam a causa dos distdrbios neuroldgicos
observados nos animais acometidos (Habermehl, 1996). Os sintomas em bovinos foram
obtidos experimentalmente por Figueiredo et al. (1996), fornecendo por seis meses dietas que
continham 50% e 100% de vagens de algaroba e por Tabosa et al., (2006). Portanto, o
conhecimento da composi¢do quimica para o fornecimento de dietas balanceadas é de

igualmente importante para a salde e para a economia do sistema de producéo.
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4. ESPECTROSCOPIA DE REFLECTANCIA NO INFRAVERMELHO
PROXIMO (NIRS)

4.1. Histérico

A descoberta feita por Frederick Willian Herschel em 1800 é considerada a de maior
importancia para o estudo do infravermelho proximo (Burns & Ciurczak, 2008). Herschel
executou um experimento simples, usando apenas papeldo, prisma e termémetros de bulbo
preto; com isso ele mediu a temperatura relacionada as diferentes cores do prisma e observou
que, além da luz visivel, a temperatura era mais alta, sendo essa regido o que hoje se chama de
radiacdo do infravermelho proximo (Naes et al., 2002; Cienfugos, 2003). Inicialmente, os
estudos nessa area foram negligenciados por dificuldades em extrair informacdes relevantes,
uma vez que as bandas de absor¢do nessa regido do espectro sdo produtos de sobretons e
combinagdes de bandas fundamentais de vibragdes (Pasquini, 2003).

No inicio da década de 1930, Hotelling escreveu um artigo classico na anéalise de
componentes principais (Principal Components Analysis — PCA) e Mahalanobis formulou
uma abordagem matematica para apresentar o agrupamento de dados e separacdo (Burns e
Ciurzak, 2008). Com tudo, foi somente na década de 1960 quando Karl H. Norris caracterizou
produtos agricolas usando a espectroscopia NIRS, que a técnica despertou maior interesse da
comunidade cientifica e da industria. A partir de entdo, a tecnologia evoluiu rapidamente,
principalmente pela modernizagdo computacional e desenvolvimentos de sofware para
tratamento de dados, e comecou a ganhar uma ampla aceitacdo na industria, agricultura e
farmacia. Segundo Pasquini (2003), foi somente na década de 1980 que trabalhos comecaram
a ser desenvolvidos. Até entdo, cerca de 260 artigos haviam sido publicados e, na década
seguinte, viu-se um namero superior a 1.000.

A modernizacdo dos equipamentos NIRS também contribui para a adogdo dessa
tecnologia. O que antes eram grandes maquinas e exigia uma maior preparagdo das amostras
para leituras, hoje se tém disponiveis no mercado equipamentos menores, mais robustos,

portateis e de facil manuseio.
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4.2. Principios Teoricos

O termo espectroscopia é bastante conhecido nas &reas de fisica e quimica para
designar métodos analiticos, em que se estuda a interacdo de radiacfes electromagnéticas com
as moléculas. A ligacao de dois &tomos em moléculas envolve diferentes tipos de energia, tais
como energia translacional, vibracional e eletronica. No caso da espectroscopia de
infravermelho, esta tem por base 0s movimentos relativos dos atomos numa molécula, isto ¢,
as suas vibragdes (Alcacer, 2007). Assim, a espectroscopia do infravermelho detecta a
radiacdo que € absorvida pelas ligacGes vibracionais moleculares.

No espectro eletromagnético a regido do infravermelho encontra-se entre a regido
visivel e as micro-ondas, subdivididas em trés regides: Infravermelho préximo, médio e
distante (Figura 1). A regido do infravermelho proximo (NIR), de acordo com a The
American Society of Testing and Materials (ASTM), compreende o intervalo entre 780 —
2526 nm do espectro, embora os extremos deste intervalo, muitas vezes, ndo sdao utilizados
(Williams, 1987; Siesler et al., 2002; Reich, 2005 ).
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Figura 1 — Espectro eletromagnético
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Assim como as demais técnicas espectroscopicas, ela possibilita a determinacdo de
varias propriedades de uma determinada amostra, como identificar um componente ou
investigar a sua composi¢cdo, sem a necessidade de uma separacdo quimica ou fisica dos
constituintes. Devido a essa caracteristica, a técnica apresenta baixo consumo de reagentes,
pouca manipulacdo de amostras e alta velocidade de andlise, tornando-a vantajosa quando
comparada as metodologias tradicionais (Stuth et al., 2003).

A técnica NIRS baseia-se no fato de que as ligacbes covalentes das substancias
organicas absorvem essa energia da radiacdo do infravermelho, causando alteracGes
vibracionais e rotacionais das moléculas, possibilitando estimar o nimero e o tipo de ligaces
das moléculas. De acordo com Pasquini (2003), a absorcdo de luz é medida pela diferenca
entre a quantidade de luz emitida pelo equipamento e a quantidade de luz refletida pela
amostra. Essa interacdo da radiacdo eletromagnética com a matéria sdo caracteristicas dos
atomos presentes nas moléculas, bem como da regido do espectro envolvida, onde ocorrem
combinacges e sobretons de transi¢Ges vibracionais, principalmente os grupos funcionais: O-
H, N-H, C=0 (Price et al., 2001; Barbosa, 2007; Pavia et al., 2010). Na figura 2 é apresentado

o0 esquema simplificado de obtencdo dos espectros pelo método de reflectancia.
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Figura 2 — Esquema de obtencdo dos espectros
Fonte: Adaptado Burns & Ciurczak (2007)

Sobretons séo bandas com valores de frequéncia correspondentes a maltiplos inteiros
daqueles das vibragdes normais. Por exemplo, seja v o valor da frequéncia de um dado modo
normal de vibragdo, os sobretons vao aparecer com valores aproximados de 2v, 3v e assim por
diante (Aradjo, 2007). Bandas de combinagfes sdo combinagBes lineares das frequéncias

normais ou multiplos inteiros destas. Por exemplo, sejam va e vb valores de frequéncia de
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modos normais de vibragdo, podem ocorrer as bandas de combinacdo (va + vb), (va - vb), (va
+ 2vb), etc (Aragjo, 2007).

As interpretacGes dos espetros gerados pela espectroscopia sd@o bastante complexas e
de dificil correlacdo entre grupos de atomos presentes numa molécula e a sua composi¢éo nas
amostras, principalmente pela presenca dos sobretons e bandas de combinagGes, citados
anteriormente. Com isso, para o tratamento das informagfes espectrais é necesséria a
utilizacdo de ferramentas quimiométricas, as quais utilizam métodos ou técnicas estatisticas

para interpretar melhor os dados obtidos (Pereira, 2007; Nunes, 2008).

4.3. Quimiometria

Considerada a area mais recente da quimica, a quimiometria é a ciéncia que relaciona
medidas realizadas em um sistema ou processo quimico, obtendo informacdes sobre o estado
do sistema através da aplicacdo de métodos matematicos e/ou estatisticos, como dados
espectrais NIRS (Borin, 2003; Pasquini, 2003; Simdes, 2008; Nascimento et al., 2010).

O conceito de quimiometria foi proposto na década de 1970, mas foi em meados dos
anos 1980 que essa area ganhou destaque devido aos avan¢os da informatica, como o
desenvolvimento de software, e automocdo dos laboratorios (Oliveira, 2008). Atualmente
segue com algumas importantes linhas de aplicacdo: 1 — uso no planejamento e otimizagédo
experimental; 2 — reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados; 3 — processamento de
sinais analiticos; 4 — calibragcdo multivariada e 5 — métodos de inteligéncia artificial.

O desenvolvimento de técnicas quimiométricas é tido como um dos fortes motivos
para 0 sucesso na area da espectroscopia como ferramenta analitica em aplicacdes qualitativas
na quimica (Massart et al., 1986). A quimiometria usada para desenvolvimento de modelos
NIRS implica na utilizacdo de algoritmos e técnicas de pré-tratamentos matematicos, para o
desenvolvimento de métodos quantitativos e qualitativos, na selecdo de amostras para o
conjunto de calibracdo e conjunto de validagdo, e ainda para identificagdo de amostras

andmalas (outliers) (Almeida, 2009).

De acordo com Burns & Ciurczak (2008), as principais técnicas quimiométricas
usadas para a elaboracdo de modelos de calibracéo séo a analise de componentes principais

(PCA - Principal Component Analysis), regressao linear maltipla (MLR — Multiple Linear
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Regression), regressdo de componentes principais (PCR — Principal Components Regression)
e regressdo por minimo quadrados parciais (PLS — Partial Least Squares), sendo essa Ultima
responsavel por um avango significativo na aplicacdo da quimiometria.

A calibragdo em modelos NIRS é definida como uma sequéncia de operagdes que
estabelecem uma relagdo entre medidas instrumentais com valores para uma propriedade de
interesse correspondente (Martens & Naes, 1996). De acordo Pimentel & Neto (1996), o
processo de calibracdo é divido em duas etapas: a primeira é descritiva, a qual usa
concentracdes conhecidas para construir um modelo que relaciona a grandeza medida, com a
concentracdo da espécie de interesse; e a segunda é a preditiva, a qual usa esse modelo para
pressupor concentragcdes de novas amostras a partir dos sinais analiticos medidos por elas
(Pimentel & Neto, 1996).

Ja os pré-tratamentos dos dados séo aplicados com o objetivo de remover fontes de
variacOes indesejaveis que podem influenciar nos resultados finais, uma vez que os sinais
medidos consistem em: sinal verdadeiro + ruido aleatério. Os pré-tratamentos sdo definidos
como técnicas que permitem reduzir, padronizar ou eliminar fatores que causam impactos na
leitura espectral, sem causar alteracdes nas informacdes espectroscopicas contidas neles
(Siesler et al., 2002). Variagbes inerentes a propria amostra, como temperatura e
granulometria, e distor¢des espectrais causadas pelos equipamentos usados nas leituras das
amostras, como ruidos nos detectores, deslocamentos de linha de base e de comprimento de
onda, sdo interferéncias que podem mascarar propriedades importantes contidas nos espectros
e que podem ser corrigidas com o auxilio de um determinado pré-tratamento (Sotelo, 2006).

Os pré-tratamentos de espectros mais utilizados sdo: método de corregdo
multiplicativa de sinal (Multiplicative Scatter Correction — MSC), variagdo padrdo normal
(Standard Normal Variate Method — SNV) e filtro de Savitzki-Golay, primeira e segunda
derivada, assim como a combina¢fes desses. Na MSC, cada espectro é corrigido por meio de
regressao, de forma que todas as amostras tenham o mesmo nivel de espalhamento da amostra
de referéncia, correspondente & média espectral de todas as amostras. No método SNV cada
espectro é centrado em torno de zero, por meio de subtracdo da média (ajuste aditivo) e
divisdo pelo desvio de padrdo (ajuste multiplicativo) em cada ponto do espectro. 1sso o torna
semelhante ao método MSC, entretanto a determinacdo dos ajustes seja realizada de forma
diferente, além do fato do SNV utilizar apenas dados referentes a um sé espectro e ndo a todo
conjunto (Costa Filho, 2003; Sileoni et al., 2011; Chen et al., 2013). A aplicacdo das
derivadas de primeira e segunda ordem do espectro NIRS tem como objetivo principal

melhorar a resolucdo e eliminar os efeitos aditivos, conhecidos como ruidos (Cozen, 2006).
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Outra ferramenta quimiométrica aplicada aos dados espectrais é a analise de
componentes principais — PCA, técnica de modelagem multivariada de reconhecimento
padrdo ndo supervisionada de estrutura de covariancia, desenvolvida em 1901 por Karl
Pearson (Ferreira, 2008). Normalmente, ¢ utilizada com a finalidade de visualizar a estrutura
de dados, encontrar similaridade entre as amostras, detectar amostras anémalas (outliers) e
reduzir a dimensionalidade dos dados (Souza & Poppi, 2012). Correia & Ferreira (2007)
definem PCA como uma manipulacdo matematica dos dados originais, cujo objetivo é de se
obter o maximo de informacdes relevantes, por meio da combinacdo linear das variaveis
originais, criando-se um novo conjunto de variaveis que apresentam ortogonalidade entre si,
denominadas de componentes principais (PCs), organizadas em ordem decrescente de
importancia: a primeira PC (PC1) descreve a maxima variancia dos dados originais, a segunda
PC (PC2) descreve a maxima variancia que ndo foi considerada pela PC1, e as proximas PCs
descrevem a maxima variancia restante.

A regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares — PLS) é
considerada 0 método de regressao mais utilizado para modelos de construcéo de calibracao
multivariada, sendo aplicado com sucesso em diversos trabalhos (Yong et al., 2012). De
acordo com Nunes (2008), a modelagem PLS utiliza tanto a informacéo da matriz de dados X
(variaveis independentes - dados espectrais), como da matriz Y (variaveis dependentes -
propriedade a serem analisada, concentracdo), obtendo-se novas variaveis denominadas
variaveis latentes, fatores ou componentes (equivalentes as PCs na PCA). A diferenca entre
este método e o método PCA esté na forma como as novas variaveis sao encontradas, uma vez
que a PCA néo tem em conta os dados das concentragdes (matriz Y) (Almeida, 2009).

Ap6s o desenvolvimento dos modelos de calibragdo para uma determinada
propriedade, sua acuracia e precisdo devem ser testadas por um processo quimiométrico
denominado de validacdo. Esse processo pode ser realizado principalmente de duas formas, a
saber: validacdo externa e validacdo interna, usualmente por meio de validacdo cruzada
(Martens & Naes, 1996).

Na validagdo externa, o conjunto amostral utilizado é diferente daquele da calibracéo,
exigindo que em um novo conjunto de amostras sejam realizadas as analises convencionais,
assim como para a calibracdo, aumentando o tempo e custo no procedimento (Sotelo, 2006).
No método de validacdo cruzada, as amostras sdao as mesmas usadas no teste de calibracéo.
Uma ou mais amostras sdo removidas da matriz e um modelo é construido sobre as amostras

restantes. O processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas e a raiz da
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soma do quadrado dos erros da validacdo cruzada (Root mean square erro of cross validation
— RMSECV) é calculada (Brereton, 2000).

Assim, o tipo de validacao a ser utilizado, depende da situacdo de cada trabalho. No
caso de trabalhos em que o0 nimero de amostras € suficiente para que seja dividida entre o
grupo de calibracéo e validacgdo, a validagdo externa é mais utilizada. Este € o tipo de trabalho
mais vantajoso, pois torna o sistema mais robusto, uma vez que a robustez mede a capacidade
do método responder a variacbes causadas pelo operador, condigdes ambientais,
empacotamento da amostra, alteragcdes instrumentais, temperatura da amostra e 0 seu tempo
de armazenamento, ou seja, um modelo mais robusto é menos sensivel a variacdes
irrelevantes e apresenta uma maior estabilidade e aplicabilidade a longo prazo (Almeida,
2009).

O desempenho dos modelos é normalmente determinado pela acuracia e precisao
periddicas, na previsdo de novas amostras ndo pertencentes ao modelo, sendo avaliados pelo
erro médio de previsdo (Root Mean Squared Error of Prediction — RMSEP) e coeficiente de
determinacéo (R?) dos valores previstos e de referéncia, como recomendado por Williams &
Sobering, (1993) e Williams, (2001).

O Desvio Residual de Previsdo (Residual Prediction Deviation — RPD) também é
utilizado para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos. O RPD é obtido pela
relacdo entre o desvio padréo dos valores da propriedade analisada pelo método de referéncia
(SD) e o erro padrédo da validacdo cruzada (RMSECV). De acordo com Williams & Sobering
(1993), essa avaliacdo permite comparagdes entre calibracGes para diferentes varidveis, uma
vez que possibilita a padronizagdo do erro padrdo da previsdo. Chang et al. (2001) propdem
trés categorias de classes de acordo com o valor do RPD: Classe A (RPD > 2,0) — modelos
excelentes, com R?> 0,8; Classe B (RPD de 1,4 a 2,0) — modelos ajustados, com R? variando

entre 0,5 a 0,8 e Classe C (RPD < 1,4) - modelos ndo confiaveis, com R? < 0,5.
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CAPITULO 1

PREVISAO DA COMPOSICAO BROMATOLOGICA DE VAGEM DE
ALGAROBA E PALMA FORRAGEIRA POR MEIO DA ESPECTROSCOPIA
NIRS.
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RESUMO

Objetivou-se com este estudo desenvolver e validar modelos de previsao da composi¢ao
bromatoldgica de vagem de algaroba e palma forrageira baseados em espectroscopia
NIRS e minimos quadrados parciais (PLS), escaneadas em dois modelos de
equipamentos NIR e com diferentes processamentos. Foram coletadas amostras de
vagem de algaroba nos estados do Ceard, Bahia, Paraiba e Pernambuco, e amostras de
palma forrageira nos estados do Ceara, Paraiba e Pernambuco. Para obtencdo dos
espectros utilizou-se dois equipamentos NIR, o0 modelo Perten DA 7250 e FOSS 5000.
Os alimentos foram escaneados in natura em aparelno do modelo Perten. Para
tratamento de dados espectrais e desenvolvimento dos modelos utilizou-se o software
The Unscrambler 10.2. Foi realizada uma subamostragem para obtencdo dos valores de
referéncia e os alimentos selecionados foram pré-secos, moidos e reescaneados em
equipamentos Perten e FOSS. Os valores dos parametros de referéncia foram obtidos
por meio de metodologias tradicionalmente aplicadas em laboratério de nutricdo animal.
Os modelos de desempenho dos modelos foram avaliados de acordo com o0s erros
médios de calibracdo (RMSEC) e validacdo (RMSECV), e coeficiente de determinacao
(R?). A anélise exploratéria dos dados por meio de tratamentos espectrais e analise de
componentes principais (PCA) mostraram que os bancos de dados eram similares. Na
avaliacdo dos resultados de referéncia, observou-se uma boa variacdo quanto a
composicdo bromatologica, um fator importante para modelos de calibracdo. No
desempenho dos modelos, aqueles desenvolvidos com pré-processamento da amostra se
mostraram mais eficientes daquele construido com amostras in natura. E entre os
equipamentos, o Pertem apresentou desempenho semelhante ao equipamento FOSS,
apesar desse ultimo cobrir uma faixa espectral maior e com intervalos de leituras
menores.

Palavras-chave: Dieta balanceada, previsao da composicao e suplemento
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ABSTRACT

The objective of this study to develop and validate predictive models of the chemical
composition of mesquite pods and spineless cactus-based NIRS spectroscopy and partial least
squares (PLS), scanned in two models of NIR equipment and different processes. mesquite
pods samples were collected in the states of Ceard, Bahia, Paraiba and Pernambuco, and
samples of forage cactus in the states of Ceara, Paraiba and Pernambuco. To obtain the
spectra used two NIR equipment, Perten OF model 7250 and 5000. FOSS Food were scanned in
natura device Perten model. For treatment of the spectral data and developing the models
used the software 10.2 The Unscrambler. a sub-sampling was performed to obtain the
reference values and the selected foods were pre-dried, ground and reescaneados in Perten
and FOSS equipment. The values of the reference parameters were obtained by methods
traditionally applied in animal nutrition laboratory. performance models of the models were
evaluated according to the average calibration errors (RMSEC) and validation (RMSECV) and
coefficient of determination (R2). The exploratory data analysis through spectral treatments
and principal component analysis (PCA) showed that the databases were similar. In the
evaluation of the reference results, there was a good variation in chemical composition, an
important factor for calibration models. In the performance of the models, those developed
with pre-processing of the sample were more efficient that built with fresh samples. And
among the equipment, Pertem performance similar to FOSS equipment, although the latter
cover a larger spectral range and with lower readings intervals.

Keywords: balanced diet, the composition prediction and supplement
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1. INTRODUCAO

A suplementacdo alimentar com alimentos concentrados é a principal estratégia
dos produtores para minimizar os efeitos negativos causados pela falta de alimentos e
sua baixa qualidade durante os periodos de estiagem. Atualmente, com a especializacédo
dos sistemas de producdo, muitos produtores fazem uso desses alimentos durante todo o
ano, para suprir o aumento das exigéncias dos animais. De acordo com Costa et al.
(2010), mais de 50% dos produtores de caprinos leiteiros na Paraiba, desde menos, até o
mais especializados, fazem uso de concentrados durante todo o ano. Porém, a utilizacao
desses alimentos onera a producdo devido as flutuacbes nos precos, principalmente na
entressafra, além da falta de balanceamento adequado das dietas dos animais, que é feita
de forma empirica.

Algumas espeécies forrageiras adaptadas as regides semiaridas sdo apontadas
como solucdes para reduzir o impacto negativo na producdo animal em periodos de
estiagem (Vieira et al.,2005). Neste sentido, a vagem de algaroba e a palma forrageira
ganham destaque. Varios trabalhos tém demonstrado o sucesso de utilizacdo dessas
espécies como alimentos alternativos aos suplementos tradicionais (Veras et al., 2002;
Aradjo et al.,, 2004; Silva, 2013). A composicdo desses alimentos pode sofrem
alteracfes em funcdo de fatores inerentes ao prdprio alimento, como género e espécie, e
0 tipo de manejo. Dessa forma, a analise de sua composicdo quimica se faz necessaria
para formulacdo de dietas balanceadas, evitando perdas econémicas. Entretanto, muito
produtores ndo fazem uso dessa pratica, principalmente pelo tempo e custo para
realizacdo das analises.

Neste contexto, trabalhos com a espectroscopia na regido do infravermelho
préximo vém sendo intensivamente desenvolvidos como uma alternativa as
metodologias de rotina em laboratdrios de nutricdo animal. A evolucdo da computacgéo e
desenvolvimento de software para tratamentos de dados multivariados contribuiram
para o desenvolvimento da técnica, tornando a tecnologia NIR uma alternativa
economicamente viavel, rapida e efetiva as metodologias tradicionais para avaliagdo da
composicao dos alimentos.

O objetivo deste estudo foi desenvolver e validar modelos de predicdo da
composicdo bromatoldgica de vagens de algaroba e de palma forrageira baseados em
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espectroscopia NIR e minimo de quadrados parciais (PLS), em dois diferentes

equipamentos NIR.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. Local do Experimento

As amostras de vagem de algaroba foram coletadas durante um periodo de 12
meses, entre outubro de 2013 e outubro 2014, em propriedades rurais nos estados do
Ceard, Paraiba, Pernambuco e junto a empresa Fazendas Reunidas Rio de Contas Ltda -
Riocon®, produtora de ragdes para alimentacdo animal localizada no municipio de Rio
de Contas, estado da Bahia. As amostras enviadas por essa empresa eram oriundas de
cidades da Bahia e de Pernambuco, e estavam armazenadas em galpdes por um periodo
entre 4 e 7 meses. Ja as amostras de palma forrageira foram coletadas nos estados do
Ceard, Paraiba e Pernambuco em duas épocas distintas, outubro de 2013 (estacdo seca)
e junho de 2014 (estacdo chuvosa). Quatro variedades de palma foram coletadas: a
Orelha de elefante mexicana (OE), Doce ou Miuda (DM), Méo de moca ou Ipa sertanea
(MM) e Gigante (GG). Para a realizacdo das andlises, todas as amostras foram
encaminhadas ao Laboratorio de Nutrigdo Animal da Embrapa Caprinos e Ovinos, em
Sobral, Ceara.

Na Tabela 2 esta apresentado o nimero e origem das amostras de cada alimento
coletado. A quantidade total de amostras de cada alimento, foi definida de maneira a
contemplar a variabilidade do material coletado, uma vez que, em modelos NIR quanto
mais amostras que represente a variabilidade do material analisado, mais robusta sera a
equacdo de predicdo. Ja com relacdo a palma, o nimero de amostras coletadas por
variedade de palma foi definido de acordo com a disponibilidade e a forma de uso pelos
produtores em cada estado. No Ceara, na regido onde foi escolhida para realizacdo das
coletas, apenas a variedade Gigante era cultivada. Na Paraiba e em Pernambuco,
variedades resistentes a cochonilha do carmim vém ganhando destaque entre o0s
produtores desses estados, principalmente a Orelha de elefante Mexicana, por esse
motivo essa variedade foi coletada em maior quantidade (161) do que a Mao de mocga e
a Doce. A variedade Gigante foi encontrada também no estado de Pernambuco, mas em

uma area no Instituto Agronémico de Pernambuco (IPA).
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Tabela 2 — Numero de amostras de vagem de algaroba e palma forrageira coletadas por
estado em 2013 e 2014

Estados
Alimento Total
BA CE PB PE
Vagem de Algaroba 200 36 32 11 279
OE i - 75 86 161
DM - 33 18 51
Palma -
Forrageira MM ) 40 26 66
GG i 50 - 10 60
Total de Palma Forrageira - 50 148 140 338

OE - Orelha de elefante mexicana; DM — Milda ou Doce; MM — Mao de moca ou Ipa Sertanea; GG —
Gigante.

2.2. Coleta dos espectros NIRS e selecdo das amostras

Para coleta dos espectros das amostras in natura, as amostras foram fracionadas
em aproximadamente a 1,0 cm, tanto as de vagem de algaroba, quanto as de palma
forrageira (Figura 3). Porém, para as amostras de palma forrageira, foi realizada uma
subamostragem em forma de zig-zag (Figura 3d), de forma que a subamostra
representasse todo o cladddio coletado.

A coleta dos espectros das amostras in natura foi realizada em aparelho Perten®
DA 7250 NIR, o qual registra uma faixa do infravermelho proximo de 950 a 1650 nm,
com intervalo espectral de 5 nm. Esse equipamento faz uso de tecnologia de arranjo de
diodos, 0 que comprova a robustez e a precisdo desse equipamento, pois esse tipo de
filtro n&o é sensivel a vibra¢bes ou temperatura, 0 que também possibilita a mobilidade

desse equipamento para diversos ambientes dentro ou fora do laboratorio.
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Figura 3 — Processamento das amostras de vagem de algaroba e palma forrageira para escaneamento em
aparelho NIR Perten. Vagens de algaroba: inteiras (a); vagens fracionadas (b) e na célula para
escaneamento (c). Palma forrageira: forma de coleta em forma de zig-zag das subamostras 1, 2,3 e 4 (d) e
cladddios na célula de escaneamento (e).

Apols a coleta dos espectros das amostras in natura, foi aplicado um pré-
tratamento matematico para correcdo de espalhamento pela técnica MSC (Multiple
Scatter Correction). Uma técnica multivariada de reconhecimento padrdo ndo
supervisionada, chamada de PCA (Principal Component Analysis), também foi aplicada
para a andlise exploratdria das amostras, a fim de observar classes ou categorias para a
distribuicdo do conjunto de amostras.

Apos a exploracdo do banco de dados, por meio de uma ferramenta de selecdo
do software The Unscrambler® versdo 10.2 (Camo Inc,0slo, Norway), foi selecionado
um subconjunto amostral para realizacdo das andalises quimicas, usadas como referéncia
para constru¢ao dos modelos de calibracdao. A ferramenta “Evenly Distributed Samples”
seleciona amostras mais distantes no conjunto de dados, e certo niumero de amostras é
marcado para cada componente principal, de acordo com especificacdo do usuario.
Foram selecionadas aproximadamente 50% amostras coletadas em cada banco de dados

(vagem de algaroba e palma forrageira).
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As amostras selecionadas para compor o conjunto de calibragdo foram pré-secas
em estufa de ventilagdo forgada a 65°C até que seus pesos se estabilizassem, sendo
posteriormente moidas em moinho tipo Wiley provido de peneira de 1,0 mm de
diametro e armazenadas em recipientes devidamente identificados.

Para obtencdo dos espectros das amostras pré-secas e moidas, foram utilizados
dois diferentes espectrometros NIR, Perten® DA 7250 NIR, descrito anteriormente, e
FOSS 5000 Nirsystem 11 utilizando o software 1SIScan®. FOSS 5000 faz leitura numa
faixa de 1100 a 2500 nm na regido do infravermelho proximo, com intervalo espectral
de 2 nm. Além da padronizacdo do tamanho de particula da amostra, a sala do
laboratério onde foram realizadas as leituras espectrais tinham temperatura e umidade
relativa do ar controladas, em torno de 25°C e 55 a 65%, respectivamente. Esse controle
de ambiente foi realizado para atender as exigéncias do aparelho NIR FOSS, o qual é
sensivel para esses parametros. A Tabela 3 demonstra uma comparacdo entre 0S

modelos de equipamentos NIR utilizados na leitura das amostras.

Tabela 3 — Comparacdo entre os modelos de equipamentos NIR Perten e FOSS usados
nos escaneamentos das amostras deste trabalho

) Modelos
CARACTERISTICA

Perten FOSS
Leitura espectral (hm) 950 - 1650 1100 — 2500
Tempo médio de leitura* (5) 13 40 - 45
Controle do ambiente Nenhum Temperatura e Umidade**
Monocromador Pds-dispersor Pré-dispersor
Portabilidade Sim Né&o

nm — nanémetros; s — segundos. *Tempo médio para leitura em segundos de cada equipamento;

**Temperatura e umidade do ambiente e umidade das amostras.

Antes de serem escaneadas, as amostras foram colocadas em estufa de
ventilacdo forcada a 60°C por trés horas para estabilizacdo da umidade. Quando
removidas da estufa, foram colocadas em um dessecador por 30 minutos para resfriar
até a temperatura ambiente, em seguida colocadas em células e imediatamente

escaneadas em cada equipamento NIR para obtencdo dos espectros. Os espectros
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gerados foram arquivados em microcomputador acoplado ao NIR para uso na geragédo
das equacOes de predicdo. Portanto, foram coletados trés bancos de dados espectrais
para cada alimento: dados espectrais in natura coletados apenas no instrumento Perten;
dados espectrais das amostras pré-secas e moidas nos dois instrumentos (Perten e
FOSS). Na Figura 4 ¢é apresentado o fluxograma da obtencdo dos espectros das

amostras.

AMOSTRA in natura

FRACIONAMENTO

ESCANEAMENTO (PERTEN)

ANALISE EXPLORATORIA
(MSC)

SELECAO DAS AMOSTRAS
(Calibracdo)

PRE-SECAGEM E MOAGEM

ESCANEAMENTO

N
FOSS PERTEN

Figura 4 — Fluxograma da obtencdo dos dados espectrais das amostras em laboratorio
(Aparelhos Perten e FOSS) para desenvolvimento dos modelos de calibracéo.
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2.3.  Analises quimico-bromatoldgicas das amostras

Os teores de matéria seca (MS), cinzas e, por diferenca, os teores de matéria organica
(MO), foram determinados conforme os procedimentos descritos por AOAC (2010). O teor de
nitrogénio total (N) foi determinado em sistema de combustéo (Leco FP-628, Leco Corp., St.
Joseph, MI, EUA), utilizando-se o fator de correcdo 6,25 para conversao dos valores de N
para proteina bruta (PB). Fibra em detergente neutro (FDN) e fibra em detergente &cido
(FDA) foram determinadas segundo descrito por Senger et al., (2008). Hemicelulose (HEM)
foi determinada por diferenga entre os valores de FDN e FDA. Extrato etéreo (EE) foi
determinado em extrator semiautomatico ANKOM XT-15 (ANKOM Thechnologic Corp,
EUA).

Digestibilidade in vitro da matéria seca (DIVMS) foi obtida por meio da técnica de
duplo estagio descrita por Tilley & Terry (1963), sendo modificada a quantidade de pepsina
utilizada na segunda fase para 2,0 g/L, mantendo-se a mesma concentracdo de pepsina na
solucdo de digestdo, assim como foi estabelecido por Tilley & Terry (1963).

Juntamente com as amostras selecionadas para o desenvolvimento dos modelos, foram
incluidas amostras padrdes de feno de alfafa com valores conhecidos para estimativa do erro

das analises.

2.4.  Analises quimiométricas dos dados

As anélises quimiométricas foram realizadas no software The Unscrambler®, versdo
10.2 (Camo Inc, Oslo, Norway). Com o objetivo de minimizar os efeitos causados por
problemas de linha de base devido a dispersdo da luz, os espectros foram pré-processados
usando diferentes tratamentos matematicos e suas combinacfes: MSC (multiplicative scatter
correction), SNV (standard normal variate), SNV combinado com DT (De-trending) ou
combinag0Oes de corregédo para o espalhamento com primeira ou segunda derivada, utilizando
0 método Savitzky-Golay (Brown et al., 2000).

Os modelos multivariados foram desenvolvidos por meio da Regressdo por Minimos
Quadrados (PLS - Partial Least Squares). O numero de fatores PLS foi determinada pela

validagdo cruzada (cross-validation) procedimento ‘“leave-one-out” (Geladi & Kowalski,
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1986). Isso quer dizer que todas as amostras utilizadas para calibragdo, foram também
utilizadas para validagdo dos modelos.

O desempenho dos modelos desenvolvidos foi avaliado de acordo com o erro médio
de calibracdo (RMSEC), o erro medio da validacdo cruzada (RMSECV), o coeficiente de
determinacdo (R?) dos valores previstos e de referéncia (Williams & Sobering, 1993;
Williams, 2001). Altos valores de R? e baixos erros médios (calibracéo e validacao) indicam o
melhor modelo para predicéo.

Apols a construcdo dos modelos de PLS, foi realizada a deteccdo de amostras
andmalas, denominas de outliers por meio de procedimentos estatisticos. O grafico na Figura
5 mostra a relagdo de regressdo ao longo de um determinado componente do modelo PLS,
relacionando a projecao das amostras no espaco-X (eixo horizontal) e a projecdo das amostras
no espaco-Y (eixo vertical). Amostras muito distantes da relacdo X/Y, sdo consideradas

outliers.

U=-scores

=
1-scores

Outlier’

Figura 5 — Deteccdo de outliers pela relacdo X-Y.

Foi calculado também a relacdo de desempenho de desvio dos modelos (Ratio of
Performance to Deviation — RPD), que representa a divisdo entre a referéncia do desvio
padrdo de dados e o erro médio de previsdo (Williams, 1987). E calculado pela seguinte

relacao,
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RPD = Sd/RMSECV

Onde RMSECV = erro médio de validacdo e Sd = desvio padrdo da amostra. Os valores
obtidos por essa relagdo foram classificados em trés categorias, segundo sugestdo de Chang et
al. (2001): Classe A (RPD > 2,0) — modelos excelentes, com R*> 0,8; Classe B (RPD de 1,4 a
2,0) — modelos ajustados, com R? variando entre 0,5 a 0,8 e Classe C (RPD < 1,4) - modelos

ndo confiaveis, com R? < 0,5.

3. REULTADOS E DISCUSSAO

3.1.  Espectros NIR, pré-processamento dos espectros e analise exploratoria dos
dados

Na Figura 6 sdo exibidos os espectros de 279 amostras de vagem de algaroba (a) e 338
amostras de palma forrageira (b), todas escaneadas in natura, obtidos numa faixa espectral
entre 950 e 1650 nm. VariacOes sistematicas em ambos 0s conjuntos espectrais sao

observadas, apesar do perfil espectral se manter semelhante.

0
& o, 7 7 7; 7; 7, . 7 7 1A 7 7 7 7 7 T8, e
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a) Wavelength {cm -1) b) Wavelength {cm -1)

Figura 6 — Espectros de 279 amostras in natura de vagem de algaroba (a) e de 338 amostras de palma
forrageira (b) na regido de 950 a 1650 nm.

A fim de remover ou reduzir os efeitos causados por essas variagfes sistematicas ou
ainda, por variagOes aleatdrias que ndo estejam relacionadas com a composi¢do quimica da

amostra, foi empregado a MSC (Multiple Scatter Correction). A aplicagdo dessa ferramenta
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possibilita também a identificagdo de possiveis agrupamentos e com isso a sele¢cdo de uma
regido espectral de maior interesse para construcdo dos modelos de calibracéo.

Avaliando-se o0s espectros pré-tratados com MSC (Figura 7), pode ser observada que a
semelhanca no perfil espectral entre as amostras se manteve e a ocorréncia de sobreposicoes
de algumas, o que pode ser um indicio de semelhanga na composic¢ao quimica entre elas e da
complexidade do sinal obtido. Portanto, a avaliacdo visual dos espectros pré-tratados nao
possibilitou a identificacdo de grupos, assim foi aplicada a técnica de reconhecimento padréo
ndo supervisionado PCA (Principal Component Analysis) para melhorar a investigacdo da

distribuicdo das amostras e revelar possiveis agrupamentos.

Log (1/R)
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Figura 7 — Espectros de 279 amostras de vagem de algaroba (a) e 338 amostras de palma forrageira (b) pré-

processados usando Multiple Scatter Correction — MSC.

A Figura 8 apresenta os escores do PC-1 (94% da variancia explicada) versus PC-2
(4% da variancia explicada) com a formacao de grupos distintos de acordo com a origem das
amostras de vagem de algaroba. As amostras de origem do estado da Bahia, em sua grande
maioria, ficaram separadas das demais de procedéncia dos estados do Ceara, Paraiba e
Pernambuco. No entanto, de acordo com os limites estabelecidos por Hotelling (Hotelling,
1933) ndo foram consideradas significativamente diferentes, possibilitando que essas
amostras sejam trabalhadas em um Unico grupo. E importante lembrar que as amostras da
Bahia vieram de galpGes de armazenamento em fabricas de ragdes, que além do proprio efeito
do tempo sobre sua composicdo, podem recebem algum tipo de tratamento para evitar ataques
de pragas, e isso pode ser um fator que altere algum componente desse alimento que foi

sensivel a leitura.
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Figura 8 — Graficos dos escores de PC1 (94%) versus PC2 (4%) das amostras de vagem de algaroba coletadas
em diferentes estados: Bahia (BA), Ceara (CE), Paraiba (PB) e Pernambuco (PE). E limites estabelecidos por

Hotelling (linha tracejada).

Na avaliacdo da PCA das amostras de palma forrageira (Figura 9), podem ser
observados os escores para PC-1 (91% da variancia explicada) versus PC-2 (7% da variancia
explicada). Ndo houve formacdo de grupos em relacdo a procedéncia das amostras (Figura
9a). O mesmo padrdo de semelhanca pode ser observado na PCA onde as amostras foram
agrupadas de acordo com a variedade de palma forrageira (Figura 9b) e com o periodo em que
foram coletadas (Figura 9c). Essa ocorréncia de sobreposicdo entre as classes analisadas
indica a grande similaridade entre as amostras, independentemente do local (estado) onde
foram coletadas, da variedade e do periodo.

As técnicas de analises exploratorias sdo comumente utilizadas antes da construcéo
dos modelos de calibracgdo para investigar a distingdo ou semelhanca entre as amostras usadas
para esse fim (Beeb et al., 1998). Portanto, como pode ser visto na exploracdo das amostras de
vagem de algaroba e de palma forrageira, ndo houve formagdo de grupos com distancia
importante entre as amostras, de acordo com os limites descritos por Hotelling (1933), o que
possibilitou a realizacdo do procedimento de sele¢do no banco total de amostras disponiveis

para a calibracdo das equacdes.
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Figura 9 — Gréficos dos escores de PC1 (91%) versus PC2 (7%) das amostras de palma forrageira
coletadas em diferentes estados (a): Ceard (CE), Paraiba (PB) e Pernambuco (PE), de quatro variedades
(b): Doce ou Miluda — DM, Gigante — GG, Mao-de-moca ou Ipa-Sertanea — MM e Orelha de elefante
Mexicana — OE e em dois periodos (c): Chuvoso e Seco. E limites estabelecidos por Hotelling (linha

tracejada).
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O subconjunto de amostras selecionadas para construgcdo dos modelos de calibragéo

esta apresentado na Figura 10.
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Figura 10 — Selecdo das amostras de vagem de algaroba (a) e palma forrageira (b) para desenvolvimento
dos modelos de calibracéo.
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A selecdo de um subconjunto amostral por meio de uma ferramenta estatistica
mantém a variabilidade dos individuos a serem analisados, além de reduzir custos com
analises que ndo trariam melhorias na qualidade dos modelos desenvolvidos. Uma das

técnicas bastante utilizada pelos pesquisadores para esse fim é a selecdo pelo algoritmo
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Kennard-Stone, desenvolvido pelos pesquisadores R.W. Kennard e L.A. Stone em 1969.
Sousa et al. (2011) testaram a técnica na selecdo de amostras de madeira de Eucalyptus spp.
para o desenvolvimento de modelos de calibracdo. Esses autores compararam modelos
desenvolvidos utilizando 1.000, 500, 200 ou 100 amostras selecionadas pelo algoritmo de
Kennard-Stone. As andlises dos parametros estatisticos comprovaram a similaridade dos
modelos, possibilitando consideravel economia de tempo e de custo das analises.

3.2.  Valores de referéncia

Na Tabela 4, é apresentada a estatistica descritiva abrangendo o nimero de amostras
(N); os valores médios, minimos e maximos; os desvios padrdes (DP) e coeficientes de
variagdes (CV) dos parametros que foram utilizados como referéncia para o desenvolvimento
dos modelos de calibragéo.

Os valores médios observados de matéria seca (MS), matéria organica (MQO), matéria
mineral (MM), proteina bruta (PB) e extrato etéreo (EE) nas amostras de vagem de algaroba
foram semelhantes aos encontrados na literatura (Alves, 1982; Barros & Queiroz Filho, 1982;
Figueiredo, 1987; Silva et al., 1989; Talpada & Shukla, 1990; Valadares Filho, 2001; Braga et
al., 2009). Nas fracdes da parede celular, fibra solivel em detergente neutro (FDN), fibra
soltvel em detergente acido (FDA) e Hemicelulose (HEM), apresentaram valores médios
inferiores dos encontrados por Valadares Filho (2001) e Gomes (1987). A digestibilidade in
vitro da matéria seca (DIVMS) das vagens variaram de 54,51 a 75,93%, uma faixa mais
ampla do que encontrada por Urnes (1977), no qual encontrou valores entre 58 e 60%. Braga
et al. (2009) obteve média superior, 74,3%, a média encontrada nesse trabalho, 67,64%. A
maior amplitude nos valores de referéncia indica que a estratégia utilizada para construir o
banco de dados foi eficaz em obter uma ampla variagdo, o que contribui para a robustez dos

modelos.
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Tabela 4 — Estatistica descritiva dos parametros avaliados em amostras de vagem de algaroba
e palma forrageira

Parametros N Média (%) Min/Méx (%) DpP? CVZ (%)
Vagem de Algaroba
MS 152 85,15 74,96 - 90,83 3,6 4,22
MO* 152 95,71 87,66 - 98,02 1,62 1,69
MM* 152 4,29 1,98 - 12,34 1,62 37,75
PB* 152 11,57 7,72 - 15,83 1,44 12,46
EE* 145 2,22 0,21 - 4,95 1,18 53,04
FDN* 142 17,13 11,93 - 23,34 1,94 11,34
FDA* 142 15,65 9,82 - 20,75 2,04 13,03
HEM* 142 1,48 0,18 - 3,99 0,62 41,69
DIVMS* 152 67,64 54,51 - 75,93 4,32 6,39
Palma Forrageira
MS 158 7,96 4,36 - 17,54 2,76 34,71
MO* 150 84,47 71,47 - 92,62 4,78 5,66
MM* 150 15,53 7,38 - 28,53 4,78 30,8
PB* 156 7,51 2,38 - 15,89 3,13 41,68
EE* 122 1,81 0,03-51 1,01 55,59
FDN* 149 19,16 19,16 - 33,59 4,51 23,51
FDA* 149 10,14 54-22,69 3,1 30,53
HEM* 149 9,02 3,02-20,37 2,73 30,24
DIVMS* 146 75,33 61,03 - 82,84 4,2 5,57

*Em base de matéria seca; "Desvio Padrdo — DP; “Coeficiente de Variagdo — CV; Matéria seca — MS; Matéria
organica — MO; Matéria mineral — MM; Proteina bruta — PB; Extrato etéreo — EE; Fibra em detergente neutro —
FDN; Fibra em detergente acido — FDA; Hemicelulos — HEM; Digestibilidade in vitro da matéria seca —
DIVMS.

Para as amostras de palma forrageira, os valores médios encontrados de matéria seca
(MS), matéria organica (MO), matéria mineral (MM), estrato etéreo (EE), fibra solivel em
detergente neutro (FDN) e hemicelulose (HEM) corroboram com os valores médios
encontrados na literatura (Batista et al., 2003; Silva et al., 2006; Tosto et al., 2007; Menezes et
al., 2007; Galvdo Janior et al., 2014). No entanto, esses mesmos autores encontraram valores
médios de PB muito inferiores ao valor médio obtido nesse trabalho, que foi de 7,51%, mas
dentro da variacdo observada. Esse fato que pode ter sido influenciado pela variacdo na idade
das amostras de palma coletadas, que flutuou de 10 a 60 meses, resultando em ampla variagao
no percentual desse nutriente (2,38 a 15,89%). Os resultados de digestibilidade in vitro da
matéria seca (DIVMS) variaram de 61,03 a 82,84%, concordando com os valores encontrados
por (Batista et al., 2003; Batista et al., 2009; Moura, 2012; Moraes, 2012).
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E importante ressaltar que a composi¢do quimico-bromatoldgica dos alimentos varia
em funcgdo de alguns fatores inerentes ao proprio alimento e aos tratos culturais. No caso da
algaroba, sua composicdo pode sofrer alteracdo no solo, uma vez que suas vagens, quando
maduras, caem e 0S animais as consomem; ou como consequéncia do tratamento que as
mesmas recebem em fabricas de beneficiamento. Ja a palma forrageira varia de acordo com a
espécie, idade, época do ano, e também com a variedade (Dubeux Junior et al., 2010). Todos
esses fatores foram levados em consideracdo para coleta das amostras e isso pode ser
observado na variacdo dos resultados obtidos com as analises quimicas das amostras.

Em anexo (Anexos 1 e 2) sdo apresentados os histogramas com a distribui¢cdo dos
parametros estudados. Todos os parametros apresentaram padrdo de distribuicdo normal,
caracteristica de amostras coletadas aleatoriamente, ou seja, as amostras tendem a se agrupar
em torno da média. Essa concentracdo dos dados em torno da média ndo é o ideal para o
desenvolvimento de modelos de calibracdo NIR, pois os modelos ndo serdo precisos para
predizer amostras com valores nos extremos da distribuicdo. Entretanto, os valores maximo e
minimos foram, comparados com os dados da literatura, apresentaram-se representativos da
variacdo na composicdo destes alimentos, fator primordial para o desenvolvimento de
modelos de previsdo robustos.

Os resultados das amostras padrdo para calculo do erro do laborat6rio encontram-se na
Tabela 5. Essa amostra faz parte do teste de proficiéncia no qual o laboratério é submetido
para verificacdo de confiabilidade dos resultados. Os resultados mostram que as analises
realizadas no Laboratorio de Nutricdo Animal da Embrapa Caprinos e Ovinos sdo confiaveis,

por apresentarem valores dentro da margem de erro aceitavel pelo teste.

Tabela 5 — Estatistica descritiva da amostra padréo (feno de alfafa)

Pardmetros N Média (%) Min/Max (%) Dp! CV? (%)
MS 10 92,22 91,93 - 92,47 0,18 0,2
MO* 10 82,6 80,10 — 84,84 0,21 0,9
MM* 10 9,60 8,90 — 10,20 0,28 1,2
PB* 10 22,72 20,57 - 24,22 1,38 6,1
EE* 10 4,15 2,31-5,33 0,92 22,3
FDN* 10 38,00 36,35 - 40,21 1,29 3,4
FDA* 10 25,89 24,52 - 27,35 0,82 3,1

HEM* 10 12,15 10,64 - 14,66 1,44 11,9
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DIVMS* 10 72,88 70,43 - 75,45 1,68 2,3

*Em base de matéria seca; “Desvio Padrdo — DP; “Coeficiente de Variacdo — CV; Matéria seca — MS; Matéria
organica — MO; Matéria mineral — MM; Proteina bruta — PB; Extrato etéreo — EE; Fibra em detergente neutro —
FDN; Fibra em detergente acido — FDA; Hemicelulos — HEM; Digestibilidade in vitro da matéria seca —
DIVMS.

3.3 Modelos de previséo e validagéo cruzada

Nas Tabelas 6 e 7 sdo apresentados os modelos selecionados para previsdo dos
parametros avaliados paras as amostras de vagem de algaroba e palma forrageira. Os modelos
foram escolhidos com base nos resultados mais baixos dos erros médios, de calibracdo
(RMSEC) e de validacdo (RMSECV), e nos resultados mais elevados de coeficientes de
determinacdo (R?), como recomendado por Windham et al., (1989). Outros pardmetros
estatisticos também sdo apresentados nas tabelas, foram levados em consideragdo, como o
namero de varidveis latentes ou nimero de fatores, Bias, 0 niUmero de amostras usadas para
calibracdo e os pré-tratamentos matematicos realizados nos dados espectrais para correcao de
espalhamento, ruidos e corre¢des na linha de base.

Para os modelos de previsdo da composic¢do da vagem de algaroba in natura (Tabela
6), matéria seca (MS) foi o que apresentou o melhor coeficiente de determinacgdo, tanto para
calibracdo, quanto para validacdo, 0,85 e 0,83%, respectivamente. No entanto, para 0s demais
parametros 0s modelos apresentaram um desempenho menor, com coeficiente de
determinacéo na calibragéo variando (R*C) de 0,23 a 0,76%. Este ltimo valor, embora tenha
apresentado um bom resultado de coeficiente de determinacdo, o seu erro médio de validacao
(RMSECV) foi o mais elevado entre todos os outros (2,79). O baixo desempenho das
amostras in natura pode estar associado ao elevado contetido de 4gua das mesmas.

A agua é um forte absorvente de radiacdo no infravermelho, incluindo a regido do
espectro NIR, principalmente para alimentos com teores de umidade entre 70 - 90% (Buning -
Pfaue, 2003). No caso da calibragdo para MS, isso foi um fator positivo, uma vez que a MS
do alimento estd inversamente correlacionada com o conteddo de agua. Quando foram
analisados os coeficientes de regressé@o do modelo de MS da algaroba in natura (Figura 11), a
regido de 1410 a 1430 nm do espectro foi a que teve uma das maiores contribuicdes para esse
modelo. Segundo Bulining-Pfaue (2003), a regido do espectro do infravermelho de 1400-1410

nm é a que absorve maior radiacdo, principalmente para alimento com elevado teor de &gua e
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amostras de agua pura. Com isso, pode ser afirmado que o modelo de calibracdo de MS de
vagem de algaroba in natura de fato foi modelado pelo contetido de agua presente na amostra.

Ainda na Tabela 6, sdo apresentados os resultados das calibragdes da vagem de
algaroba processada (pré-secas e moidas) escaneadas em dois instrumentos NIR (Perten e
FOSS). Nitidamente, h4 uma melhora substancial no desempenho dos modelos quando
comparados com os desenvolvidos com amostras in natura. A redugdo de umidade e a
padronizacdo do tamanho de particulas sao fatores que influenciam diretamente nos resultados
das calibracdes (Burns & Ciurczak, 2008). A umidade, como foi discutido anteriormente,
absorve radiacdo na regido do infravermelho, limitando assim a compreensdo de regides
importantes do espectro NIR. O tamanho de particula interfere diretamente na difusdo da
radiacdo do infravermelho, comprometendo a leitura do espectro. Segundo Burns & Ciurczak,
(2008), uma superficie que se aproxima do ideal de reflexdo difusa pode ser alcancada com a
moagem das amostras.

O numero de fatores ou varidveis latentes indica a complexidade do modelo. Quanto
mais fatores 0 modelo utiliza, mais complexo e mais instavel ele tende a ficar. De acordo com
esse conceito, pode ser observado que, dentre os modelos desenvolvidos para as amostras de
vagem de algaroba, em geral, aqueles das amostras pré-secas e moidas, analisadas no FOSS
foram os que incluiram mais complexidade, variando de 4 a 13.

O Bias, ou viés, foi calculado e seus valores se encontram também na Tabela 6. De
acordo com ASTM (2012), Bias permite a caracterizacdo da variancia atribuida a um erro ndo
explicavel, também chamados de erros sistematicos de previsdo. Numa definicdo mais
simples Segundo a IUPAC, citado por Braga & Poppi (2004), Bias corresponde a diferenca
entre a média populacional e o seu valor verdadeiro. A existéncia desse tipo de erro afeta a
precisdo, a exatiddo e a determinacdo dos intervalos de confianca. Com base nisso, pode ser
observado que os valores estimados de Bias para os modelos desenvolvidos foram baixos,
variando de 0,0000063 a -0,0000039, concluindo que suas possiveis influencias no modelo e

nos parametros avaliados podem ser despreziveis.



59

Regression coeflicients

M coericIENTES

Regression Coefficients (B)

-12

Sy S Wy o, Tog g Ton My T Ty, Tm, T Ty, T, Ty Ry R Mg My My My Ty g M May My My Mg M My My TSy My T TS Ty
X-Variables (MS, Factor-5, B0:82,61194)

Figura 11 — Coeficientes de Regressdo do modelo para previsdo da matéria seca (MS) de vagem de algaroba
in natura.

O modelo desenvolvido para predicdo da MS de palma forrageira in natura (Tabela 7)
apresentou um desempenho semelhante ao modelo desenvolvido para vagem de algaroba in
natura, com bom desempenho para previsdo de MS. Para os demais modelos de palma in
natura, os coeficientes de determinacdo foram melhores do que aqueles obtidos para vagem
de algaroba in natura, porém os erros médios de validacdo foram maiores. Isso significa que
0os modelos de previsdo para palma forrageira in natura sdo precisos, porém com baixa
acuracia para predicdo dos constituintes. Para os modelos pré-secos e moidos, o desempenho
foi melhor, como j& era esperado de amostras pré-processadas. Com relacdo ao nimero de
variaveis latentes (fatores), os modelos in natura, alguns, mostraram-se bastante complexos

com modelos de até 16 fatores no PLS.



Tabela 6 — Pardmetros estatisticos dos modelos NIRS desenvolvidos para predi¢do da composicao da vagem de algaroba

Amostras/aparelho  Parametro N Tratamentos N° Fatores Bias Correlacdo R?C RMSEC R* RMSECV
MS 143 SNV+DT 5 2,00E-06 0,92 0,85 131 083 1,44
. MO 146 SNV+DT 9 -1,50E-06 0,75 0,56 0,75 0,38 0,89
§ MM 146 SNV+DT/SG2 7 -2,40E-07 0,77 0,60 0,66 0,44 0,79
E PB 141 SNV/SG1 8 2,30E-07 0,80 064 0,75 0,44 0,94
E EE 130 SNV+DT/SG2 4 -7,80E-08 0,70 0,49 081 0,34 0,92
= FDN 129 ST 7 -9,40E-07 0,54 0,29 1,34 0,15 1,48
= FDA 130 SNV+DT/SG2 2 -3,70E-08 0,51 0,26 1,48 0,20 1,55
- HEM 130 SNV/SG1 3 4,30E-08 0,48 0,23 0,43 0,13 0,46
DIVMS 133 SNV+DT/SG1 9 1,80E-06 0,87 0,76 191 0,53 2,69
= MS 140 SNV+DT/SG1 8 2,20E-07 0,94 0,89 1,15 0,82 1,46
% MO 145 SNV+DT 11 3,20E-07 0,91 0,83 053 0,75 0,65
= MM 147 MSC 11 3,40E-06 0,90 081 058 0,72 0,71
é PB 140 SNV+DT/SG1 8 -1,20E-06 0,91 0,82 054 0,74 0,66
§ EE 136 MSC/SG2 7 -1,60E-07 0,89 080 050 055 0,75
ot FDN 130 SNV+DT/SG1 7 8,80E-08 0,88 0,78 0,88 0,71 1,01
§ FDA 130 SNV+DT/SG1 9 -3,30E-06 0,91 0,83 0,78 0,73 0,99
g HEM 128 SNV/SG1 7 3,70E-07 0,69 0,47 0,35 0,26 0,42
~ DIVMS 135 SNV/SG2 5 6,30E-06 0,90 0,80 1,75 0,72 2,11
° %‘ MS 141 MSC/SG2 4 8,70E-07 0,96 0,91 099 0,79 1,54
§ Q MO 145 MSC/SG1 12 -3,90E-06 0,95 0,91 0,40 0,70 0,72
4 T‘Q/ MM 141 MSC/SG1 11 1,30E-07 0,95 090 039 0,72 0,67
&’ = PB 138 SG2 12 -5,80E-07 0,96 0,93 0,39 0,79 0,66
= EE 135 SNV+DT/SG1 13 5,00E-08 0,95 0,91 0,35 0,59 0,75
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FDN

FDA

HEM
DIVMS

130
129
131
135

SNV/SG2 1
SG24
MSC/SG1 1
SG11

5
5
13
10

-6,70E-07
1,90E-07
3,00E-07
1,40E-07

0,95
0,94
0,95
0,92

0,90
0,87
0,91
0,84

0,61
0,71
0,18
1,64

0,64
0,66
0,62
0,70

1,16
1,16
0,37
2,04

Matéria seca — MS; Matéria organica — MO; Matéria mineral — MM; Proteina bruta — PB; Extrato etéreo — EE; Fibra em detergente neutro — FDN; Fibra em detergente acido —
FDA,; Hemicelulose — HEM; Digestibilidade in vitro da matéria seca — DIVMS; Numero de amostras — N; MSC - multiplicative scatter correction; SNV - standard normal
variate; SNV+DT - standard normal variate combinada De-trending; SG1 e SG2 — Derivadas Savitzky-Golay, primeira e segunda derivativa, respectivamente; ST — Sem
tratamentos (Espectros originais).

Tabela 7 — Pardmetros estatisticos dos modelos NIRS desenvolvidos para predi¢cdo da composicdo da palma forrageira

Amostras/aparelno  Pardmetro N Tratamentos N° Fatores Bias Correlagio R’C RMSEC R?V RMSECV

MS 145 SNV+DT/SG2 7 -2,70E-07 0,93 087 099 0,82 1,16

. MO 140 MSC/SG2 15 3,80E-06 0,93 0,87 1,68 0,64 2,81
k5 MM 137 SNV 15 6,20E-05 0,93 087 064 0,64 2,79

E PB 144 MSC/SG2 16 -1,80E-06 0,97 095 0,71 0,74 1,57
E EE 115 SG2 4 -4,00E-08 0,71 051 063 0,16 0,83

2 FDN 139 SNV+DT/SG1 7 -1,00E-06 0,78 0,62 251 0,33 3,33

= FDA 140 SG1 9 1,20E-07 0,88 0,78 1,34 0,60 1,82

- HEM 139 SG2 5 2,50E-07 0,46 0,21 2,07 0,01 2,23
DIVMS 126 SNV/SG1 5 -3,10E-06 0,75 0,57 244 0,53 2,58

= MS 140 SNV+DT/SG2 6 -7,80E-04 0,94 089 0,78 0,83 0,96
§ S 8 MO 140 SNV/SG2 9 -2,50E+06 0,95 0,90 146 0,71 2,44
28 MM 140 SNV+DT/SG2 8 5,10E-08 094 089 154 071 251
o PB 148 SNV+DT/SG2 6 1,10E-07 0,95 091 093 0,86 1,15

19



EE* 121 SNV+DT?DG2 2 -2,10E-08 0,50 0,25 0,87 0,17 0,93
FDN* 139 MSC/SG1 7 -5,00E-07 0,88 0,77 2,14 0,71 2,41
FDA 140 SNV+DT/SG2 8 1,30E-07 0,95 0,90 0,96 0,81 1,36
HEM 141 SG2 6 2,20E-07 0,82 0,68 1,52 0,52 1,87
DIVMS 136 MSC/SG2 7 -2,30E-06 0,94 0,88 1,45 0,80 1,87
o MS 142 SNV+DT/SG2 5 5,00E-08 0,93 0,87 0,75 0,79 0,98
8 MO* 142 MSC/SG2 4 1,50E-06 0,88 0,77 2,23 0,74 2,40
\L:-; MM 149 MSC/SG2 5 2,70E-07 0,90 0,81 2,06 0,68 2,12
3 PB 156 SNV+DT/SG1 8 -1,50E-07 0,97 0,94 0,74 0,92 0,90
§ EE 114 SNV+DT/SG1 7 1,50E-08 0,70 0,49 0,58 0,29 0,70
z FDN 148 SG2 3 -4,00E-07 0,68 0,46 3,31 0,31 3,77
3 FDA 148 SG2 8 1,50E-07 0,95 0,90 0,99 0,55 2,06
g HEM 149 MSC/SG1 10 8,80E-08 0,78 0,61 0,70 0,42 2,08
- DIVMS 146 SG2 5 5,50E-07 0,90 0,82 1,78 0,76 2,05

Matéria seca — MS; Matéria organica — MO; Matéria mineral — MM; Proteina bruta — PB; Extrato etéreo — EE; Fibra em detergente neutro — FDN; Fibra em detergente acido —
FDA,; Hemicelulose — HEM; Digestibilidade in vitro da matéria seca — DIVMS; NUmero de amostras — N; MSC - multiplicative scatter correction; SNV - standard normal
variate; SNV+DT - standard normal variate combinada De-trending; SG1 e SG2 — Derivadas Savitzky-Golay, primeira e segunda derivativa, respectivamente; ST — Sem
tratamentos (Espectros originais).
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Nas figuras 12 e 13 sdo apresentados os valores da Relacdo de Desempenho de
Desvio dos modelos (Ratio of Performance to Deviation — RPD). Os valores sdo
classificados de acordo com trés categorias de desempenho descritas por Chang et al.
(2001).

Na descricdo dos modelos para essa avaliacdo foram usadas as siglas INP
(amostras in natura escaneadas em aparelho Perten), SMP (amostras pré-secas e moidas
escaneadas em aparelho Perten) e SMF (amostras pré-secas e moidas escaneadas em
aparelho FOSS).

Nos modelos de vagem de algaroba, com relacdo ao desvio residual de previsao,
desenvolvidos para os parametros MS e MM (INP, SMP e SMF) foram classificados em
Classe A, evidenciando que sdo modelos capazes de quantificar os parametros de
qualidade em estudo. O mesmo aconteceu para 0s parametros MO (SMP e SMF), PB
(SMP e SMF), FDA (SMP) e DIVMS (SMP e SMF). Como modelos ajustados, Classe
B, MO e PB (INP), EE (SMP e SMF), FDN (SMP e SMF), FDA (SMF), HEM (SMP e
SMF) e DIVMS (INP). Para os modelos EE, FDN, FDA e HEM, todos do modelo INP,

tiveram classificacdo Classe C, ou seja, modelos nao confiaveis.
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Figura 12 — Valores da Relacdo de Desempenho de Desvio dos modelos (Ratio of
Performance to Deviation — RPD) dos modelos de vagem de algaroba. INP - amostras in
natura escaneadas em aparelho Perten, SMP - amostras pré-secas e moidas escaneadas

em aparelho Perten e SMF - amostras pré-secas e moidas escaneadas em aparelho FOSS.
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Os valores de RPD para os modelos de palma forrageira encontram-se na Figura
13. Os modelos de MS (INP, SMP e SMF), PB (INP, SMP e SMF), FDA (SMP) e
DIVMS (SMP e SMF), apresentaram RPD > 2,0, sendo classificados como modelos
excelentes (Classe A). Modelos classificados como Classe B foram MO (INP, SMP e
SMF), MM (INP, SMP e SMF), EE (SMF), FDN (SMP), FDA (INP e SMF), HEM
(SMP) e DIVMS (INP). EE (INP e SMP), FDN (INP e SMF) e HEM (INP e SMF),
foram classificados em Classe C.
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Figura 13 — Valores da Relacdo de Desempenho de Desvio dos modelos (Ratio of
Performance to Deviation — RPD) dos modelos de palma forrageira. INP - amostras in
natura escaneadas em aparelho Perten, SMP - amostras pré-secas e moidas escaneadas em
aparelho Perten e SMF - amostras pré-secas e moidas escaneadas em aparelho FOSS.
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4. CONCLUSOES

1. A técnica NIR, associada ao método de calibracdo multivariada de regressdo por
meio de quadrados minimos (PLS), mostrou-se eficiente para prever a composi¢do
quimico-bromatolégica de vagem de algaroba e da palma forrageira.

2. Os modelos desenvolvidos com amostras pré-secas e moidas, escaneadas em
aparelhos NIR Perten e FOSS, foram superiores aqueles desenvolvimentos com
amostras in natura para predicdo da qualidade de vagem de algaroba e de palma
forrageira. Com isso, o pré-processamento é um fator importante para se obtencéo

de modelos com bom desempenho..
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A espectroscopia NIR mostrou-se eficiente para a predicdo da composicéo
bromatoldgica de vagem de algaroba e palma forrageira. A forma de processamento da
amostra interfere diretamente nos resultados, como foram mostrados, fatores como
granulometria e pré-secagem da amostra devem ser aplicados para obtencdo de boas
leituras e, com isso, resultados satisfatorios.

O tipo de equipamento ndo foi um fator que interferiu nos resultados, ambos,
Perten e FOSSs, mostraram-se eficientes. 1sso mostra que o Perten cobre uma faixa
importante do espectro NIR, apesar de ser menor em relagéo ao FOSS.

A eficiéncia da ferramenta de selecdo de amostra do software The Unscrambler
pode ser confirmada com a variacdo nos valores de referéncia, mostrando que as
amostras que participaram do conjunto de calibracdo representavam bem o ambiente
amostrado e que se evitou perda de tempo e economicidade com analises que nédo
trariam melhorias para os modelos desenvolvidos.

E importante ressaltar da importancia da manutencéo e a alimentacdo do banco
de calibracdo ao longo do tempo, pois novas variedades sdo desenvolvidas, novos
manejos véo sendo aplicadas e tudo isso interferem na composi¢éo do alimento, ou seja,
ocorrem varia¢Ges na composicao quimica do alimento ao longo do tempo e com isso 0s
modelos aqui desenvolvidos, somente com esse banco de dados, ndo sao eficientes para
prever essas outras variagoes.

Com relacdo a validacdo das equacdes, recomenda-se aplicar a validacdo externa
para consolidacdo dessas. No presente trabalho foi aplicada a validacdo interna,
conhecida como cross validation, devido ao nimero de amostras disponiveis. Portanto,
0 proximo passo sera a coleta de amostras, nas mesmas condi¢es das que foram

coletadas para construgdo do banco de calibracdo, para realizacdo dessa validacéo.
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7. ANEXOS

Anexo 1 - Histogramas dos resultados das andlises de vagem de Algaroba: MS - matéria
seca (a); MO - matéria organica (b); MM - matéria mineral (c); PB - proteina bruta (d);
EE - extrato etéreo (e); FDN - fibra em detergente neutro (f); FDA - fibra em detergente
acido (g); HEM - hemicelulose (h); DIVMS - digestibilidade in vitro da matéria seca (i).
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Anexo 2 — Histogramas dos resultados das analises de palma forrageira: MS — matéria seca
(@); MO — matéria organica (b); MM — matéria mineral (c); PB — proteina bruta (d); EE —
extrato etéreo (e); FDN — fibra em detergente neutro (f); FDA — fibra em detergente acido (g);
HEM — hemicelulose (h); DIVMS — digestibilidade in vitro da matéria seca (i).
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Anexo 2 — Graficos dos modelos de calibracdo pra matéria seca (MS), matéria organica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), fibra sollvel em detergente neutro (FDN), fibra sollvel em detergente acido (FDA), hemicelulose (HEM) e
digestibilidade in vitro da matéria seca (DIVMS) de vagem de algaroba in natura (Perten). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validagédo

cruzada (b).
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Anexo 3 — Graficos dos modelos de calibracdo pra matéria seca (MS), matéria organica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), fibra em detergente neutro (FDN), fibra em detergente &cido (FDA), hemicelulose (HEM) E digestibilidade in vitro da

matéria seca (DIVMS) de vagem de algaroba pré-seca e moida (Perten). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validagdo cruzada (b).
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Anexo 4 — Gréficos dos modelos de calibracdo pra matéria seca (MS), matéria organica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), fibra em detergente neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA), hemicelulose (HEM) E digestibilidade in vitro da

matéria seca (DIVMS) de vagem de algaroba pré-seca e moida (FOSS). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validagéo cruzada (b).
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Anexo 5 — Gréficos dos modelos de calibragdo pra matéria seca (MS), matéria orgénica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM),proteina bruta

(PB), extrato etéreo (EE), fibra em detergente neutro (FDN), fibra em detergente &cido (FDA), hemicelulose (HEM) E digestibilidade in vitro da

matéria seca (DIVMS) de palma forrageira in natura (Perten). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validacéo cruzada (b).
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Anexo 6 — Graficos dos modelos de calibracdo pra matéria seca (MS), matéria organica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), fibra em detergente neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA), hemicelulose (HEM) E digestibilidade in vitro da

matéria seca (DIVMS) de palma forrageira pré-seca e moida (Perten). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validacao cruzada (b).
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Anexo 7 — Gréficos dos modelos de calibracdo pra matéria seca (MS), matéria organica (MO), matéria mineral ou cinzas (MM), proteina bruta
(PB), extrato etéreo (EE), fibra em detergente neutro (FDN), fibra em detergente acido (FDA), hemicelulose (HEM) E digestibilidade in vitro da

matéria seca (DIVMS) de palma forrageira pré-seca e moida (FOSS). A saber: observado pelo modelo (a) e pela validagéo cruzada (b).
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