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RESUMO

CARNEIRO, Priscila Pereira. Impactos do grau de processamento fisico da amostra na
capacidade preditiva de um espectrémetro portétil do infravermelho proximo na
estimativa do valor nutritivo de gramineas Megathyrsus maximus (syn. Panicum
maximum). 2025. 54p Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Animal). Instituto de Zootecnia,
Programa de Pds-Graduacao em Ciéncia Animal, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2025.

A espectroscopia no infravermelho préoximo (NIRS) tem se consolidado como ferramenta
promissora para analises em tempo real da composicdo quimica de gramineas, melhorando o
manejo nutricional e otimizando o consumo de forragem. Este estudo teve como objetivo
avaliar o impacto do grau de processamento fisico das amostras na capacidade preditiva de um
espectrometro NIRS portatil (pNIRS) para estimar parametros nutricionais e fermentativos de
gramineas do género Megathyrsus maximus. Foram coletadas 120 amostras ao longo de um ano
em quatros locais (Seropédica, RJ; Lavras, MG; Sao Jodo Del Rei, MG; Vigosa, MG) sob
diferentes sistemas de manejo, estacbes do ano e estagios fenoldgicos, com alturas variando de
30 a 215 cm, e corte residual de 50% da altura inicial do dossel. As amostras foram seccionadas
em particulas de 2 a 3 cm, pesadas, secas e moidas, obtendo-se quatro niveis de processamento:
fresca (FR), seca (SC), seca e moida a 2 mm (SM2) e a 1 mm (SM1). Em cada nivel de
processamento foram realizadas seis varreduras espectrais por amostras, utilizando um
dispositivo pNIRS (MyNIR, Spectral Solution), cobrindo uma faixa de absorbancia de 900 a
1700 nm. Todas as calibragdes foram realizadas utilizando métodos de quimica Umida como
referéncia (matéria seca, MS; matéria organica, MO; nitrogénio, N; fibra insolivel em
detergente neutro, FDN; fibra insolGvel em detergente neutro corrigida para cinzas, FDNc;
fracdo indigestivel da fibra insoltvel em detergente neutro, FDNI, digestibilidade in vitro da
matéria seca, DIVMS, digestibilidade in vitro da fibra insolivel em detergente neutro, DIVFDN
e rendimento de metano in vitro, CHs). Foram testadas 100 possiveis combinagdes de pré-
processamento e os dados espectrais foram analisados por regressao de minimos quadrados
parciais (PLSR) e validados por validacdo cruzada leave-one-out em ambiente Python e o
software estatisco R Studio. Foram comparados os valores do coeficiente de determinacdo para
calibracdo (R? train) e validacdo (R? test), a raiz do erro quadratico médio de previsio
(RMSEP), o erro médio absoluto (MAE), a inclinagcdo da reta (Slope) e o intercepto. As
calibracbes mostraram desempenho superior em amostras com maior nivel de processamento
fisico. Para MS, os melhores resultados foram obtidos com amostras FR apresentando R? train
e R? test superiores a 0,75, RMSEP de 2,72, MAE de 0,0187 e um slope de 0,93 superando 0s
demais niveis de processamento. Para MO, fragdes fibrosas e digestibilidade, o tratamento SM1
demonstrou melhores ajustes. Enquanto para N e CH4 0s melhores resultados foram obtidos em
amostras SM2. No entanto, todos os parametros analisados obtiveram bons resultados
preditivos R? train entre 070 e 0,78 para FR, seguindo a ordem
N>FDNi>DIVFDN>FDNc>FDN. Para pardmetros como DIVMS e rendimento de CHs a
capacidade preditiva foi intermediaria (0,62 e 0,67, respectivamente), mas ainda promissora
para uso em campo. Apesar de amostras moidas apresentarem maior robustez estatistica, 0s
modelos obtidos com amostras frescas mostraram-se viaveis para aplicagdo pratica. Conclui-se
que o pNIRS apresenta potencial para estimativas nutricionais em forragens tropicais
Megathyrsus mamiximus, minimamente processadas, podendo auxiliar no manejo nutricional
de ruminantes com maior eficiéncia e menor custo.

Palavras-chave: calibracdo multivariada, gramineas tropicais, metano enterico.
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ABSTRACT

CARNEIRO, Priscila Pereira. Impacts of sample physical processing level on the predictive
capacity of a portable near-infrared spectrometer for estimating the nutritive value of
Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum) grasses. 2025. 54p Dissertation (Master
Science in Animal Science) Institute of Animal Science, Animal Science Graduate Program,
Federal Rural University of Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2025.

Near-infrared spectroscopy (NIRS) has established itself as a promising tool for real-time
analysis of the chemical composition of grasses, improving nutritional management and
optimizing forage intake. This study aimed to evaluate the impact of the degree of physical
processing of samples on the predictive ability of a portable NIRS spectrometer (pNIRS) to
estimate nutritional and fermentative parameters of grasses from the Megathyrsus maximus
genus. A total of 120 samples were collected over one year in four locations (Seropédica, RJ;
Lavras, MG; Sao Jodo Del Rei, MG; Vicosa, MG), under different management systems,
seasons, and phenological stages, with plant heights ranging from 30 to 215 cm and residual
cutting at 50% of the initial canopy height. Samples were chopped into 2 to 3 cm particles,
weighed, dried, and ground, resulting in four levels of processing: fresh (FR), dried (SC), dried
and ground to 2 mm (SM2), and to 1 mm (SM1). At each processing level, six spectral scans
were performed per sample using a pNIRS device (MyNIR, Spectral Solution), covering an
absorbance range from 900 to 1700 nm. All calibrations were performed using wet chemistry
methods as reference (dry matter, DM; organic matter, OM; nitrogen, N; neutral detergent fiber,
NDF; ash-corrected NDF, aNDFom; indigestible NDF fraction, iNDF; in vitro dry matter
digestibility, IVDMD; in vitro NDF digestibility, IVNDFD; and in vitro methane yield, CHa).
One hundred preprocessing combinations were tested, and the spectral data were analyzed using
partial least squares regression (PLSR) and validated by leave-one-out cross-validation in
Python and R Studio environments. Calibration performance was assessed using the coefficient
of determination for calibration (R? train) and validation (R? test), root mean square error of
prediction (RMSEP), mean absolute error (MAE), slope, and intercept. Calibrations showed
better performance in samples with higher levels of physical processing. For DM, the best
results were obtained with FR samples, showing R? train and R? test values above 0.75, RMSEP
of 2.72, MAE of 0.0187, and a slope of 0.93, outperforming the other processing levels. For
OM, fiber fractions, and digestibility, the SM1 treatment showed better fits. Meanwhile, for N
and CHa, the best results were obtained from SM2 samples. However, all analyzed parameters
showed good predictive performance in FR samples, with R? train values ranging from 0.70 to
0.78, following the order: N>INDF>IVNDFD>aNDFom>NDF. For parameters such as
IVDMD and CHg yield, predictive ability was intermediate (0.62 and 0.67, respectively), but
still promising for field use. Although ground samples presented greater statistical robustness,
models built with fresh samples proved viable for practical application. It is concluded that
pNIRS shows potential for nutritional estimates in minimally processed Megathyrsus maximus
tropical forages, contributing to more efficient and lower-cost nutritional management of
ruminants.

Keywords: multivariate calibration, tropical grasses, enteric methane.
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Validacdo cruzada leave-on-out;

Analise de componentes principais;

Regresséo linear maltipla;

Regressdo por componentes parciais;

Regressdo por minimos quadrados parciais;

Razéo entre desempenho e desvio;

Imagem multiespectral;
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1 INTRODUCAO

O Brasil possui cerca de 164 milhdes de hectares de pastagens (MapBiomas Brasil,
2024), e aproximadamente 90% da producdo pecudria ocorre em sistemas de producéo baseado
em pastagens (Sérgio De Zen et al., 2018). Além disso, 92% do territorio brasileiro esta acima
do Tropico de Capricdrnio, sendo predominante o clima tropical (Novais, 2023). Ou seja,
pastagens tropicais sdo bases centrais da producdo de bovinos no Brasil. Da area utilizada pelo
agronegécio no Brasil, aproximadamente 77% sdo destinados a produgdo agropecuaria
(MapBiomas Brasil, 2024). Logo, 0 manejo adequado dessas pastagens € fundamental para
aumentar a produtividade nacional sem a necessidade de expansao de area. Um manejo eficiente
tem por objetivo fornecer aos animais um alimento que maximize seu desempenho, atraves do
fornecimento de dietas em quantidade e qualidade apropriadas. Por isso, conhecer o valor
nutritivo de uma forrageira é essencial para a eficiéncia no manejo nutricional.

O género de gramineas Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum) representava,
em 2005, cerca de 12% da area de pastagens plantadas no pais, proporcao essa que deve ter
aumentado até 2025, e é comumente utilizada em sistemas de produgdo mais intensivos
(Macedo, 2005). Esse género foi descrito pela primeira vez no livro "lcones Plantarum
Rariorum™ em 1781, pelo botanico holandés Nikolaus Joseph Freiherr von Jacquin (Von
Jacquin, 1781). As gramineas deste género sdo consideradas as mais produtivas forrageiras
tropicais propagadas por sementes, apresentando alta produtividade de folhas e porte variavel.
E bem aceita pelos animais e possui bom valor nutricional e digestibilidade (Amorim et al.,
2020; Costa et al., 2020; Oliveira et al., 2022). Alem disso, apresentam uma notavel
adaptabilidade a climas tropicais (Costa et al., 2020).

Um manejo nutricional adequado é fundamental para o sucesso de qualquer sistema de
producdo animal. A base da nutricdo € o conhecimento da composi¢do quimica e da
digestibilidade dos ingredientes da dieta, especialmente das forragens, que sustentam os
sistemas de producdo de ruminantes. No entanto, conhecer a composi¢do e o potencial de
utilizacdo de gramineas tropicais representa um desafio, pois essas forragens apresentam grande
variabilidade em funcdo da sazonalidade, do manejo, das condicBes edafoclimaticas, da
fertilizacdo, entre outros fatores (Gomide; Gomide, 1999; Parrini et al., 2017, 2019; Queiroz
Filho; Silva; Nascimento, 2000).

A andlise tradicional por métodos de quimica Umida, ainda amplamente utilizada na
analise de forragens, demanda infraestrutura laboratorial e tempo, o que dificulta o uso da
informacao para a tomada de decisdo em tempo habil dentro do conceito de nutri¢do de preciséo
(Wittkop; Snowdon; Friedt, 2012). Além disso, 0 uso de tabelas nutricionais, que se baseiam
em valores médios de composicdo, desconsidera caracteristicas intrinsecas da forragem em
condigdes reais de campo, bem como as variagcdes ambientais, comprometendo a confiabilidade
das dietas formuladas (Boever; Vanacker; Brabander, 2003; Hart et al., 2020). Logo, 0
monitoramento da qualidade da forragem desempenha um papel fundamental no manejo das
pastagens e no planejamento nutricional, contribuindo para o melhor desempenho animal (Dale
et al., 2013; Givens et al., 2000).

Nesse cenario, a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS, do inglés Near
Infrared Reflectance Spectroscopy) surge como uma ferramenta promissora para analise rapida,
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ndo destrutiva e de baixo custo da composi¢do quimica das forragens (Andreu-Rodriguez et al.,
2017). As vantagens da NIRS incluem a praticidade e possibilidade de analise simultanea de
multiplos constituintes em poucos minutos, reduzindo custos operacionais (Ciurczak et al.,
2021; Molano et al., 2016). O principio desta técnica baseia-se na absorcao de radiacdo no
infravermelho proximo, decorrente de sobretons e combinagbes de bandas fundamentais
associadas a transicdes vibracionais e rotacionais de ligagbes quimicas (Reich, 2005),
comumente encontradas na matéria organica, tornando a tecnologia NIRS eficaz na analise de
forragens. A recente evolucdo dos dispositivos portateis de NIRS possibilita a aplicacdo direta
em campo, viabilizando a obtencdo de informacgdes em tempo real e permitindo ajustes
nutricionais imediatos. A possibilidade de estimar o valor nutritivo da forragem em tempo real
fornece ao técnico ou produtor informagdes instantaneas quanto a qualidade da forragem,
otimizando seu uso e promovendo maior produtividade animal.

Contudo, a eficacia dessa tecnologia depende de varios fatores, dentre eles o nivel de
processamento da amostra. A precisdo das estimativas por NIRS pode ser comprometida por
variaveis como heterogeneidade da amostra, teor de umidade, granulometria e presenca de
contaminantes (Khalsa et al., 2012; Niu et al., 2016; Alomar; Fuchslocher; de Pablo, 2003).
Esses fatores tendem a afetar especialmente as amostras pouco processadas, comuns em
aplicacdes de campo. A falta de homogeneizacao adequada pode levar a variacoes significativas
na medicdo dos parametros de interesse (Parrini et al., 2019). Esses fatores podem interagir
com caracteristicas intrinsecas de cada equipamento, como tamanhos de detectores, dindmica
de obtencédo de replicatas, aparatos de controle de luminosidade etc. Por outro lado, quanto
maior o processamento, menor a aplicabilidade préatica da tecnologia no dia a dia da fazenda,
tornando o equilibrio entre acuracia e praticidade um ponto chave de discusséo.

Apesar das limitagbes, alguns estudos vém demonstrando a aplicabilidade da
espectroscopia NIR, inclusive para amostras frescas, em forragens de clima temperado, com
boa capacidade preditiva para matéria seca (MS), proteina bruta (PB), fibra em detergente
neutro (FDN), cinzas e digestibilidade (Parrini et al., 2019; Krizsan et al., 2015; Krizsan;
Huhtanen, 2013; Dias; Nunes; Borba, 2023). H& também registros da viabilidade de predi¢édo
da producéo de gases durante a digestdo ruminal in vitro, o que amplia o alcance da tecnologia
ndo apenas para fins nutricionais, mas também ambientais (Dias; Nunes; Borba, 2023; Rego et
al., 2020).

Diante do exposto, é notério o potencial da tecnologia NIRS portéatil (pbNIRS) como
ferramenta de apoio a nutricdo de precisdo, especialmente quando associada a calibracdes
desenvolvidas para amostras minimamente processadas. E devido as diversas possiveis fontes
de variacgdo, estudos especificos que provem conceitos de aplicacdo, bem como direcionem o
aprimoramento do uso de equipamentos para diferentes finalidades analiticas se fazem
necessarios. Sendo fundamental validar o uso pratico da tecnologia em campo, a fim de
desenvolver solucbes que atendam a realidade da producéo pecuaria em regides tropicais.

Nesse sentido, € necessario investigar se a obten¢do de espectros sem ou com 0 minimo
de processamento é suficiente para gerar modelos preditivos robustos. A hipdtese é de que
espectros obtidos a partir de amostras minimamente processadas sdo capazes de estimar a
composigdo quimica, digestibilidade e rendimento de metano da digestdo ruminal in vitro de
gramineas Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum). Sendo assim, objetivou-se avaliar
os efeitos que o grau de processamento fisico da amostra pode causar na capacidade preditiva
de um pNIRS em estimar os teores de matéria seca (MS), matéria organica (MO), nitrogénio
(N), fibra insoltvel em detergente neutro (FDN), fibra insolivel em detergente neutro corrigida
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para cinzas (FDNc), fibra insoltvel em detergente neutro indigestivel (FDNI), digestibilidade
in vitro da matéria seca (DIVMS) e da FDN (DIVFDN) e o rendimento de metano (CHa) in
vitro em gramineas tropicais do género Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum).



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Uso da Tecnologia NIRS na Nutri¢cdo Animal

Um dos principais desafios na producdo animal é o fornecimento de dietas formuladas
conforme as exigéncias nutricionais especificas de cada fase do ciclo produtivo (Neumann et
al., 2018). Tradicionalmente, pequenos e médios produtores elaboram essas dietas de forma
empirica, sem considerar a real composi¢cdo dos alimentos disponiveis na propriedade. Essa
pratica pode resultar tanto em subnutricdo quanto em fornecimento excessivo de nutrientes,
comprometendo a produtividade dos animais e gerando prejuizos econdémicos.

Durante os periodos de estiagem, a suplementacdo com alimentos concentrados torna-
se a principal estratégia para mitigar os efeitos da escassez e da baixa qualidade da forragem
disponivel nos pastos. No entanto, a intensificacdo dos sistemas de producdo levou muitos
produtores a utilizarem a suplementacao ao longo de todo o ano. Essa pratica, embora aumente
a produtividade, eleva os custos de produgéo, principalmente em fungdo do alto prego dos
concentrados (Silva et al., 2009). Assim, conhecer a composi¢do quimico-bromatoldgica da
forragem é fundamental para reduzir os impactos econdmicos decorrentes da variagdo no custo
dos suplementos.

A analise da composicdo bromatolédgica dos alimentos, tanto da forragem quanto dos
concentrados, € essencial para garantir uma formulac¢ao nutricional adequada (Be¢ et al., 2020;
Evangelista et al., 2021). No entanto, a metodologia convencional, baseada em quimica Umida,
com uso de amostras secas e moidas, alem de demandar longo tempo de processamento, pode
induzir alteragdes quimicas ndo enzimaticas durante o preparo (Borreani et al., 2018). Essa
pratica ainda enfrentar entraves relacionados ao tempo necessario para coleta, transporte,
preparo e andlise das amostras, além dos custos envolvidos (Wittkop; Snowdon; Friedt, 2012;
Borreani et al., 2018).

Gramineas forrageiras, especialmente as tropicais, apresentam elevada variabilidade
composicional ao longo do ano, devido a susceptibilidade a variacdes sazonais, edafoclimaticas
e ao estadio fenologico (Parrini et al., 2017) alterando sua composi¢do quimica-bromatolégica
e digestibilidade. A dificuldade de conhecer de forma rdpida a composicdo da forragem
utilizada no campo constitui uma limitacdo para o aumento da eficiéncia produtiva de
ruminantes em sistemas a pasto. Nesse cendrio, 0 conhecimento da composi¢do quimica de
amostras in natura ganha destaque por eliminar a necessidade de preparo laboratorial e permitir
analises diretas no campo (Evangelista et al., 2021). Essa possibilidade viabiliza ajustes
imediatos nas dietas, promovendo maior eficiéncia produtiva.

A NIRS, apresenta-se como uma tecnologia rapida e ndo destrutiva para analise de
forragens (Andreu-Rodriguez et al., 2017), mostrando-se eficiente na predicdo da composi¢édo
guimica e digestibilidade (Liu et al., 2021; Moscoso; Balocchi, 2016). O uso crescente da
técnica na avaliacdo de gramineas forrageiras esta associado a velocidade de analise, custo
inferior a métodos oficiais, conveniéncia de uso e a estimativa simultanea de mudltiplos
parametros (Ciurczak et al., 2021; Molano et al., 2016).

A descoberta da radiacdo infravermelha remonta a 1800, quando Frederick William
Herschel observou que a temperatura continuava aumento além da luz visivel, o que hoje é
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reconhecido como radia¢do do infravermelho préximo (Naes et al., 2002; Cienfugos, 2003;
Burns; Ciurczak, 2007). No entanto, durante muito tempo, os estudos nessa area foram
limitados pela complexidade espectral, ja que as bandas de absor¢do da regido NIR (do inglés,
Near Infrared) sdo formadas por sobretons e combinacGes de vibracGes fundamentais,
dificultando a extracdo de informacdes significativas (Pasquini, 2003). Somente a partir da
década de 1970, com o avan¢o da quimiometria e a aplicacdo de modelos matematicos robustos,
0 uso da tecnologia NIRS passou a se expandir rapidamente, tornando-se cada vez mais
relevante para aplicacGes industriais e agropecuarias (Tibola et al., 2018).

A tecnologia se consolidou nas ultimas décadas como uma ferramenta capaz de monitorar
qualitativamente recursos associados a producdo agropecuaria. Sendo comum sua utilizagéo
para avaliacdo de propriedades do solo, produtos agropecuéarios, além de fezes e forragem
(Andueza et al., 2017; Nguyen et al., 2011; Su et al., 2014; Zhang et al., 2018). A utilizacdo da
tecnologia na avaliacdo de forragens teve inicio com o trabalho de Norris e colaboradores
(1976), que conseguiram predizer com acurécia a digestibilidade in vitro e in vivo de forragens.
Desde entdo, tornou-se crescente a adog¢do da técnica na determinacdo dos mais diversos
parametros quimicos em forragens conservadas, graos e forrageiras (Barber et al., 1990;
Cozzolino; Moron, 2004; Garnsworthy; Wiseman; Fegeros, 2000; Park et al., 1998).

Dentre suas bases tedricas, destacam-se a Lei de Lambert-Beer, que descreve a relacdo
linear entre a absorcdo da radiacdo e a concentragcdo da amostra. Segundo esta lei, a absor¢éo
da radiacdo em uma solucdo é diretamente proporcional a concentracdo do componente
absorvente e a espessura da amostra. No entanto, vale a ressalva de que a intensidade do sinal
também ¢é influenciada pela temperatura, pressdo e pela presenca de outros componentes no
material (Jha; Garg, 2010; Norris et al., 1976). Outro conceito importante € o de bandas de
absorcdo, que sdo responsaveis por fornecer informacgdes sobre as moléculas presentes na
amostra. Estas bandas sdo associadas a vibragdes moleculares especificas, como as de
estiramento de ligacbes quimicas e deformacdes de grupos funcionais (Alomar et al., 2009;
Tassone; Masoero; Peiretti, 2014). Diversas liga¢cdes organicas (e.g. CH, CC, C=C, CN, OH,
NH) possuem bandas de absorc¢do na regido NIR (780 nm e 2500 nm) (Corson et al., 1999),
permitindo a deteccdo de lipideos, proteinas, carboidratos e outros componentes de alta
complexidade (Alomar et al., 2009).

A tecnologia se baseia nas interacfes da radiacdo eletromagnética com as moléculas
para se obter informagfes quanto as caracteristicas estruturais e composicdo quimica (Burns;
Ciurczak, 2007). A partir da analise de espectros de absorbancia & possivel estimar a
concentracdo de componentes especificos, sem a necessidade de destruicdo da amostra (Ibafez;
Alomar, 2009). A maioria das bandas de absorcdo no infravermelho préximo resulta da
combinagdo ou repeticdo de bandas fundamentais do infravermelho, que ocorrem devido as
transicdes vibracionais e rotacionais das moléculas (Reich, 2005). Como essas intera¢des sdo
comuns na matéria organica, a espectroscopia NIR apresenta grande potencial para analisar a
composi¢do quimica das forragens.

Atualmente, a analise da composi¢do quimica de gramineas forrageiras é realizada em
laboratdrio, por meio de métodos analiticos de quimica Umida ou utilizando espectrémetros
NIR de bancada. No entanto, o tempo gasto com o transporte, preparo e secagem das amostras
limita a frequéncia das analises (Wittkop; Snowdon; Friedt, 2012), o que é problematico diante
das rapidas variacfes na composicao de gramineas forrageiras. O uso da tecnologia NIRS na
avaliacdo répida de plantas forrageiras tem se mostrado uma ferramenta estratégica para
detectar variagdes sazonais e regionais relevantes a nutricdo animal. Essas informagdes sdo
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fundamentais para o desenvolvimento de dietas e suplementos com composic¢des mais ajustadas
a realidade nutricional dos alimentos disponiveis. Com a utilizacdo do NIRS, é possivel estimar
de forma répida e precisa a composicdo quimica dos alimentos, dispensando o uso de reagentes
quimicos e equipamentos laboratoriais especializados. 1sso ndo apenas reduz o custo das
andlises, como também minimiza a geracdo de residuos, tornando o processo mais sustentavel
(Pujol; Pérez-Vendrell; Torrallardona, 2007).

Além de sua aplicagcdo em analises laboratoriais convencionais, a espectroscopia no
infravermelho proximo esta sendo integrada as tecnologias da agricultura de precisdo. A
moderniza¢do dos equipamentos, aliada a portabilidade dos dispositivos, permite realizar
analises diretamente no campo, em tempo real, o que torna 0 monitoramento da qualidade da
forragem mais agil, eficiente e prético (Dias; Nunes; Borba, 2024; Pasquini, 2003). Entre os
avangos mais relevantes, destaca-se a possibilidade de realizar analises sem qualquer tipo de
processamento prévio da amostra, o que agiliza significativamente o processo analitico.

O pNIRS, apresenta desempenho superior ao de tabelas de consulta e modelos de anélise
multiespectrais (MSI) para estimativas da qualidade nutricional da forragem. Ainda que
apresente alguns desafios relacionados a calibracdo, os erros observados tém sido baixos e
corrigiveis, o que evidencia o potencial da tecnologia para uso pratico por agricultores em breve
(Hart et al., 2020). Com a evolucdo da microtecnologia, os dispositivos portateis tornaram-se
menos suscetiveis as variagdes ambientais, como temperatura, vibracdo e poeira. Podem ser
acoplados a maquinas agricolas ou utilizados diretamente nas propriedades rurais (Crocombe,
2018; Bec et al., 2020), proporcionando resultados imediatos, de maneira ndo destrutiva. Essa
agilidade permite ajustes rapidos nas dietas, baseados em dados reais, contribuindo para o
aprimoramento da nutricdo animal (Zhang et al., 2022).

Apesar de, em geral, apresentarem desempenho inferior ao de espectrdmetros de
bancada, os dispositivos portateis vém sendo amplamente testados no setor agropecuario. Como
para avaliar, por exemplo, o teor de MS, uma varidvel critica na formulacdo de dietas. A
estimativa imprecisa desse parametro é uma das principais fontes de erro nutricional, e seu
monitoramento com pNIRS tem potencial para resultar em dietas mais equilibradas e melhor
desempenho produtivo dos animais (Evangelista et al., 2021). Além disso, estudos apontam que
0 uso da técnica tem se mostrado eficiente na predicao de parametros como nitrogénio (N), fibra
insolivel em detergente neutro (FDN) e acido (FDA), e digestibilidade in vitro da matéria seca
(DIVMS) em diferentes tipos de forragem (Brogna et al., 2018; Cozzolino et al., 2006; Molano
etal., 2016; Vrani¢ et al., 2020).

Embora a anélise de forragens frescas in loco utilizando o NIRS seja uma teécnica
promissora, ainda apresenta algumas limitagdes, como a necessidade de calibracdo especifica
para cada género de forragem em diferentes condi¢fes. Visto que a composicdo e o tipo de
ligagbes quimicas dessas plantas podem variar amplamente em funcdo de fatores como
genética, idade, condicdes edafoclimaticas e fatores ligados a colheita e processamento das
amostras (Dias; Nunes; Borba, 2024). A titulo de exemplo, gramineas tropicais podem conter
nitrogénio em diferentes formas quimicas. A braquiaria-do-brejo (Urochloa arrecta (Hack.)
Morrone & Zuloaga), acumula nitrogénio em suas folhas na forma de nitrato (Cazetta; Villela,
2004), enquanto plantas que crescem em ambientes sombreados tendem a apresentar maior
concentracéo de clorofila (Malaviya et al., 2020). Esses exemplos demonstram que, embora o
nitrogénio esteja presente, sua disponibilidade ocorre em diferentes tipos de ligagdes organicas,
o que influencia a forma como ele encontra-se na amostra. Outro exemplo, € o capim Massai
(Megathyrsus maximus cv. Massai) que possui maior frequéncia de estrutura Girder | quando
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comparado a outras gramineas pertencentes a0 mesmo género, modificando a disposicao
anatdmica e quimica da fibra, influenciando sua digestibilidade (Urbano et al., 2023). Desse
modo, as caracteristicas intrinsecas as plantas forrageiras e o ambiente em que elas se
encontram influenciam suas leituras espectrais. Outro fator a ser destacado, é o controle de
interferéncia na obtencdo de espectros em nivel de campo, bem como o desenvolvimento de
técnicas de amostragem que ponderem para caracteristicas morfofisiologicas das plantas. Além
disso, a preciséo varia significativamente, dependendo do tipo de forragem e do parametro
quimico analisado (Cozzolino et al., 2006).

As amostras de forragem apresentam alta complexidade e heterogeneidade em sua
composicdo (Agelet; Hurburgh, 2010), o que representa um desafio para a avaliacdo por
espectroscopia NIR, especialmente quando se busca realizar a analise com o minimo de
processamento. Fatores como a umidade, a presenca de contaminantes, a textura e o tamanho
de particula, podem interferir significativamente na qualidade dos espectros obtidos, reduzindo
a precisdo das predicdes (Dias; Nunes; Borba, 2023). A técnica NIRS apresenta melhor
desempenho quando aplicada a amostras uniformes e homogéneas, geralmente obtidas ap6s
secagem e moagem fina, que favorecem a reflexdo difusa e diminuem o efeito de espalhamentos
Opticos (Ikoyi et al., 2020).

A leitura espectral de amostras in natura é especialmente desafiadora, pois a variagdo no
tamanho da particula e a alta umidade influenciam na absorcdo da radiacéo e na formacgéo do
espectro, interferindo na linha de base e aumentando o ruido instrumental. A agua, em
particular, é um forte absorvedor de radiacdo na regido do NIR, com alta absor¢do entre 1400
e 1410 nm, especialmente em alimentos com teor de umidade superior a 70% (BUning-Pfaue,
2003). Além disso, compostos como sacarose, amido e celulose, presentes em forragens,
possuem grupos hidroxilas (OH) que absorvem em comprimentos de onda similares aos da
agua, comprometendo sua identificacdo (Osborne; Douglas, 1981). Ja a granulometria, afeta
diretamente o perfil espectral por meio de alteragdes no espalhamento superficial e na
profundidade de penetracdo da radiacdo, influenciando a refletancia difusa (lkoyi et al, 2020;
Pasquini, 2018).

Entre as principais fontes de variancia indesejada em espectros NIR estdo os ruidos
espectrais, 0os espalhamentos e os desvios de linha-base (Tibola et al., 2018). Esses efeitos
podem ter origem tanto nas caracteristicas da amostra (como temperatura e granulometria)
quanto no préprio equipamento (como distorcdes espectrais e ruidos nos detectores). Para
minimizar essas interferéncias, a aplicacdo de pré-tratamentos matematicos nos dados
espectrais tem se mostrado eficaz (Pasquini, 2003; Zhang et al., 2022). Nos ultimos anos,
avangos em softwares quimiomeétricos e em técnicas de pré-processamento, como correcao de
disperséo, tém permitido melhorar a qualidade dos espectros obtidos de amostras frescas,
reduzindo os efeitos adversos da umidade e do tamanho de particula (Ferreira, 2016). Ainda
assim, o alto teor de agua e a variabilidade intrinseca de alimentos volumosos como silagens e
forragens frescas dificultam a construgdo de modelos robustos de calibracdo e validagéo,
especialmente quando a variagdo ambiental é elevada (Zhang et al., 2022).

Como resultado, muitas metodologias descritas na literatura optam pela secagem e
moagem das amostras, 0 que melhora a precisdo analitica, mas aumenta o tempo necessario
para obtencdo dos resultados (Cozzolino et al., 2006; Parrini et al., 2019). Apesar disso,
diversas pesquisas confirmam a capacidade do NIRS de fornecer informagdes confiaveis sobre
a qualidade de pastagens e silagens (Parrini et al., 2019; Acosta et al., 2020).



O desenvolvimento de calibracfes € uma etapa central, que garante ou ndo a obtencéo de
resultados precisos e acurados. Para isso, & necessario 0 uso de dados de amostras
representativas do material a ser analisado, que devem ser sustentados por métodos analiticos
de via imida adequados e em laboratdrios idéneos (Andueza et al., 2011). Ou seja, a qualidade
e precisdo dos resultados dependem diretamente da qualidade das amostras utilizadas e da
correta calibracéo dos instrumentos (Andueza et al., 2011; Garcia; Cozzolino, 2006). Além de
calibracBes adequadas, a padronizacdo de metodos de obtencao de dados espectrais é central,
pois essa etapa caracteriza a interferéncia de fatores como luz solar ou ambiente, variacdo da
temperatura da amostra e detectores, contaminagfes inerentes a0 manuseio inadequado das
amostras, além de outros (Yan; Siesler, 2018).

A construcdo de modelos analiticos por NIRS envolve uma série de etapas que se iniciam
com o pré-processamento dos dados espectrais. Essa fase consiste na aplicacdo de
transformacfes matematicas que visam minimizar interferéncias, como varia¢gdes no tamanho
e densidade das particulas das amostras, garantindo que o sinal espectral reflita de forma mais
precisa as caracteristicas quimicas do material analisado (Tibola et al., 2018). Dessa forma,
busca-se isolar o sinal verdadeiro da amostra, reduzindo os efeitos de ruidos aleatérios. A etapa
seguinte é a calibracdo, que estabelece a relacdo entre os sinais espectrais e 0s valores reais de
uma propriedade de interesse. Esse processo consiste em associar medicdes instrumentais aos
valores obtidos por métodos de referéncia (Cen; He, 2007; Martens; Naes, 1996). A calibracdo
pode ser descrita em duas fases: a descritiva, na qual se constréi um modelo com base em
amostras com concentracfes conhecidas; e a preditiva, que utiliza esse modelo para estimar
valores em novas amostras (Pimentel; Neto, 1996).

A calibracdo multivariada é uma técnica que visa contornar os ruidos gerados pelas
interferéncias, através da utilizacdo de um conjunto de amostras com valores conhecidos que
servem como base para calibrar o equipamento e estimar valores desconhecidos (Pasquini,
2018). A andlise multivariada € conduzida em etapas sequenciais para identificar erros e
amostras discrepantes, além de maximizar a extracdo de informacdes relevantes dos dados
(Senaetal., 2017; Varmuza; Filzmoser, 2016). Diversas técnicas de analise multivariada podem
ser aplicadas na construcdo desses modelos, como a analise de componentes principais (PCA,;
Principal Component Analysis), a regressdo linear mdltipla (MLR; Multiple Linear
Regression), a regressao de componentes principais (PCR; Principal Components Regression)
e a regressao por minimos quadrados parciais (PLS; Partial Least Squares Regression). Dentre
essas, PCA e PLSR sdo as mais utilizadas. A PCA ¢ voltada a visualizacdo da estrutura dos
dados, identificacdo de padrdes e deteccdo de outliers (Souza; Poppi, 2012), enquanto a PLSR
¢ amplamente empregada na calibracdo por considerar simultaneamente 0s espectros e 0s
valores de referéncia (Shi et al., 2012).

A regressdo PLSR é amplamente reconhecida como a abordagem mais comum na
construcdo de modelos de calibracdo multivariada, apresentando resultados eficazes em
diversas aplicacdes (Shi et al., 2012). O modelo PLSR é fundamentado na combinagdo
simultanea das informagdes contidas na matriz X (varidveis independentes, geralmente os
dados espectrais) e na matriz Y (variaveis dependentes, como a concentracdo de um
determinado constituinte). A partir dessa integracéo, sdo geradas varidveis latentes, também
chamadas de fatores ou componentes principais, que séo utilizadas para construir os modelos
(Nunes, 2008).

Apos a construcdo dos modelos de calibragdo para a propriedade em estudo, é essencial
avaliar sua exatiddo e reprodutibilidade por meio de um processo denominado validacao, etapa
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chave da quimiometria. Essa validacdo pode ser realizada de duas formas principais: externa
ou interna (Martens; Naes, 1996). Na validacdo externa, utiliza-se um conjunto de amostras
completamente distinto daquele usado para a calibracdo. Essas amostras precisam passar
novamente por analises laboratoriais com métodos de referéncia, 0 que aumenta o tempo e 0s
custos envolvidos (Sotelo, 2006). Ja na validacdo cruzada, modalidade mais comum de
validacao interna, as proprias amostras da calibracao sao reutilizadas, retirando-se uma ou mais
amostras do conjunto, construindo o modelo com as demais, e prevendo as retiradas. Esse
processo € repetido até que todas as amostras tenham sido previstas (Brereton, 2000).

A avaliacdo da eficiéncia dos modelos considera sua capacidade de prever corretamente
novas amostras, que ndo foram incluidas no processo de calibragdo. Para isso, sdo utilizadas
métricas como o erro quadratico médio da predicdo (RMSEP; Root Mean Squared Error of
Prediction) e o coeficiente de determinagio (R?) entre os valores estimados e os valores obtidos
por métodos analiticos de referéncia. Modelos preditivos considerados robustos devem
apresentar altos valores de R? e RMSE de calibracéo e validacdo (Williams; Sobering, 1993;
Williams, 2001). Na pratica, modelos NIRS com R? superiores a 0,75 sdo geralmente
considerados adequados para predicdo (Tran et al., 2010; Ferreira, 2016; Pasquini, 2018).

Em resumo, o desenvolvimento completo de modelos NIRS possui, normalmente, um
fluxo de cinco etapas fundamentais: (1) analise da composi¢éo quimica da amostra por métodos
laboratoriais padronizados; (2) aquisicdo dos espectros NIR das mesmas amostras; (3) aplicacéo
de pré-processamentos espectrais para remover ruidos e variacfes indesejadas associadas a
instrumentacao, condi¢6es ambientais ou manipulagdo das amostras; (4) constru¢do do modelo
de calibracéo utilizando amostras com valores conhecidos obtidos por técnicas de referéncia; e
(5) validacdo do modelo, seja com um novo conjunto de amostras independentes, também
previamente analisadas por métodos convencionais, ou por validacdo interna cruzada (Cen; He,
2007).

A caracterizacdo precisa da composicdo quimico-bromatolégica de volumosos é uma
estratégia fundamental para otimizar o manejo alimentar e reduzir os custos de producéo,
especialmente frente a alta volatilidade dos precos dos concentrados. O NIR portéatil surge como
uma ferramenta viavel e promissora, permitindo anéalises rapidas, ndo destrutivas e in loco,
favorecendo decisdes nutricionais mais acertadas e promovendo maior sustentabilidade
econbmica e ambiental na producdo animal. Diante da necessidade de avaliar forrageiras de
forma répida e eficiente, e considerando o potencial da tecnologia NIRS como solugdo viavel,
torna-se essencial investigar, com parcimdnia, os procedimentos de aplica¢do dessa tecnologia,
especialmente quando se utilizam dispositivos portéteis, a fim de garantir a qualidade e a
confiabilidade dos resultados obtidos.



3 MATERIAL E METODOS

Todos os procedimentos envolvendo animais foram aprovados pelo Comissdo de Etica
de Uso de Animais em Pesquisa do Instituto de Zootecnia da Universidade Federal Rural do
Rio de Janeiro, sob protocolo nimero 0175-08-2022.

3.1 Local e Amostragem

De janeiro a setembro de 2024 foram coletadas 120 amostras de 22 diferentes cultivares
da espécie Megathyrsus maximus (Jacq.) B.K.Simon & S.W.L.Jacobs (syn. Panicum maximum)
(Tabela 1), em diferentes estagios fenoldgicos, manejo e condi¢des edafoclimaticas. As coletas
ocorreram na Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro (-22.774043, -43.687421,
Seropédica, RJ; n=37), Universidade Federal de Lavras (-21.230499, -44.969889, Lavras, MG;
n=37), Universidade Federal de Sao Jodo Del Rei (-21.138305, -44.261094, Sao Jodo Del Rei,
MG; n=14) e na Universidade Federal de Vigosa (-20.774543, -42.858297, Vicosa, MG; n=32).
Seropédica possui clima tropical tmido (Aw), segundo a classificacdo de Képpen-Geiger, com
temperatura média anual de 24 °C e precipitacdo média de 1200 mm. Ja Lavras e Vigosa
possuem clima tropical de altitude (Cwa), com temperaturas médias de 19,4 °C e 19 °C, e
precipitagdes médias anuais de 1530 mm e 1314 mm, respectivamente. Por sua vez, S&o Jodo
Del Rei apresenta clima subtropical moderado umido (Cwb), com temperatura média de 19 °C
e precipitacdo média anual de 1400 mm (Castro et al., 1983; Campos et al., 2007; Carvalho et
al., 2011).

No momento da coleta, as amostras foram identificadas, e registravam-se os dados
referentes a altura, horario de coleta, estagio de maturacdo e localizacdo. As amostras foram
coletadas a 50% da altura inicial do dossel forrageiro, representando o estrato potencialmente
pastejavel (Barbosa et al., 2007). Aproximadamente 500 g de material foi colhido em cada
coleta e cortados em particulas de 2 a 3 cm, utilizando tesouras manuais. Em seguida, as
amostras foram parcialmente desidratadas em estufa de ventilacdo forcada de ar a 55 °C
(Método G-001/2), para obtencdo da amostra seca ao ar (ASA; Detmann et al., 2021). Apos a
desidratacdo, as amostras foram moidas a 2 mm e 1 mm, em moinho de facas, sendo entdo
armazenadas em potes herméticos até as analises laboratoriais.
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Tabela 1. Descrigdo e quantitativo das cultivares de Megathyrsus maximus coletadas.

Cultivar Quantidade
Aries
Aruana
Atlas
Centenario
Colonido
Coloninho
Gatton Panic
Guiné
Hamilgrass
Makueni
Massai
Millenium
Miyagui
Mombaca
Paredado
Quénia
Tamani
Tanganica
Tanzania
Tobiata
Vencedor
Zuri

= = = = =
BooErlHovwRrrlronvrerrvorvaer

3.2 Amostragem Espectral

Ao longo das etapas de processamento fisico das amostras, foram realizadas as
amostragens espectrais, sendo: i) nas amostras frescas imediatamente apds a picagem com
tesoura (FR); ii) amostra ap6s secagem em estufa (SC); iii) amostra seca e moida a 2 mm (SM2);
iv) amostra seca e moida a 1 mm (SM1). Em cada etapa de preparo, foram coletadas seis
varreduras espectrais em diferentes pontos aleatérios da amostra (Figura 1) utilizando o
espectrometro de infravermelho proximo portatil reflexivo (MyNIR, Spectral Solutions, Séo
Paulo, Brasil), similar ao Innospectra NIR-S-G1 descrito por Berzaghi et al. (2021). O aparelho
cobre uma faixa de absorbancia de 900 a 1700 nm, utiliza uma lampada de 1,4 W com resolucéo
Optica de 10-12 nm. Além disso, possui uma relagdo sinal:ruido de 5000:1 e um detector
InGaAs de 1mm.

Antes de cada bateria de amostragens espectrais, 0 equipamento era calibrado com um
padrdo de refletancia difusa de referéncia branca (Spectralon®, Labsphere Inc., North Sutton,
NH, EUA), composto por politetrafluoretileno (PTFE) sinterizado, material termicamente
estavel e quimicamente inerte, reconhecido por apresentar elevada refletancia difusa (acima de
99%) e comportamento espectral uniforme em uma ampla faixa de comprimentos de onda,
incluindo o infravermelho préximo (Martens; Naes, 1989; Labsphere, 2020). Seu uso como
padréo de calibracdo permite corrigir variagdes na intensidade da fonte de luz, no detector e nas
condicBGes ambientais, minimizando interferéncias externas e ruido de fundo, permitindo que 0s
espectros adquiridos reflitam ao maximo as propriedades opticas da amostra.
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Figura 1. Coleta de espectros nos quatro niveis de processamento: fresca (FR); seca (SC); seca
e moida a 2 mm (SM2); seca e moida a 1 mm (SM1).

As coletas de espectros de amostras FR e SC, foram feitas em recipiente plastico branco,
com seis cm de altura e oito cm de didmetro. Ja para as amostras SM2 e SM1, as coletas
espectrais foram feitas em um recipiente redondo branco, com aproximadamente dois cm de
altura e sete cm de diametro. Entre cada varredura espectral, as amostras foram misturadas e
homogeneizadas. O sensor do dispositivo foi limpo entre cada leitura com algoddo para
amostras FR e pincel de cerdas macias para as demais amostras, garantindo a remocéo de
sujidades e prevenindo o embagamento.

3.3 Composicao Quimica e Digestibilidade in vitro

As amostras foram analisadas quanto aos teores de matéria seca (MS; método G-003/1),
materia organica (MO; método M-001/2), nitrogénio pelo método Kjeldahl (N; método N-
001/2), fibra insoltvel em detergente neutro em autoclave (FDN; método F-002/2) sem 0 uso
de alfa amilase e sulfito de sodio, FDN corrigida para cinzas (FDNc; método M-002/2) e fibra
em detergente neutro indigestivel apds 288h (FDNi; método F-009/2), conforme descrito por
Detmann et al. (2021).

Essas amostras foram, ainda, analisadas quanto a digestibilidade in vitro da matéria seca
(DIVMS; método G-008/1) e digestibilidade in vitro da fibra insolivel em detergente neutro
(DIVFDN). A analise de DIVFDN seguiu 0s mesmos procedimentos de incubacdo realizados
para DIVMS em incubadora Daisy Il (Ankom Technology Corporation Fairport, NY, USA)
complementados com a analise de FDN em autoclave (método F-002/2), conforme Detmann et
al. (2021). Ambas as analises utilizaram indculo preparado a partir de um pool de digesta
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ruminal coletada de trés novilhas da raga Girolando canuladas no rimen, com peso vivo médio
de 594,3 £ 42,2 kg, mantidas com livre acesso a silagem de sorgo, mistura mineral e alimentadas
com 2,5 kg de concentrado/dia (20% PB). Os mesmos animais foram utilizados para as
incubacdes in situ da analise de FDNIi.

3.4 Producao de Metano in vitro

A producdo de CHj4 foi avaliada in vitro em duplicatas e foram utilizados trés frascos
“brancos” (sem amostra) para correcdo da producgédo de gas. O liquido ruminal foi coletado de
duas vacas da raca Holandés canuladas no rumen, com peso vivo médio de 855,50 * 4,5 kg,
alimentadas com dieta a base de silagem de milho (relagcdo volumoso:concentrado de 60:40),
filtrado em trés camadas de gaze e transportado em garrafas térmicas pré-aquecidas a 39 °C
para uso como inéculo.

O meio de cultura foi preparado seguindo as recomendacdes de Theodorou et al. (1994).
Posteriormente a mistura dos componentes, o meio foi mantido sob fluxo continuo de CO. até
atingir um pH entre 6,8 e 7,1. Ao alcancar o pH desejado, adicionou-se o liquido ruminal a
solucdo na proporc¢édo de 3:1 (meio de cultura:liquido ruminal), seguido de uma nova afericdo
do pH. Foram adicionados 25 mL dessa solucdo tamponada aos frascos contendo cerca de 500
mg de amostras, sob fluxo de CO,. Os frascos foram selados e incubados em agitador orbital
(90 oscilagdes min, 2 minutos a cada 2 horas) em sala climatizada a 39 °C. Apds 24 horas de
incubagdo, a produgdo de gas foi mensurada utilizando um aparelho vaso comunicante
(Fedorah; Hrudey, 1983).

Para a analise de gases, aproximadamente 15 mL do gas do headspace dos frascos foi
coletado com uma seringa de 20 mL e transferido para frascos de 6,8 mL com vacuo (Exetainer,
Labco Ltd., High Wycombe, Buckinghamshire, Reino Unido). Apds a coleta, os frascos de
incubacdo foram resfriados em banho de gelo para interromper o processo fermentativo,
abertos, e os residuos foram filtrados em papel filtro quantitativo (C41, Faixa preta, @ 15 cm)
com auxilio de bomba de vacuo. A concentracdo de CHa foi determinada por cromatografia
gasosa (03 CG-FID Agilent Technologies 7820A, Santa Clara, EUA), conforme (Holtshausen
et al., 2009). Os residuos das amostras retidos nos filtros foram secos em sala climatizada a 39
°C por 72 horas, e a matéria seca residual analisada. A producdo de gas foi corrigida pelos
valores médios dos frascos “brancos” de cada repeticdo. As emissdes de CH4 (mL g de matéria
seca aparentemente digerira foram estimadas a partir da degradacdo aparente da matéria seca
(DAMS; g kgl), calculada pela equagao:

DAMS = 1000 x ((MS; — MS¢) / MS))

onde MS; e MSs representam, respectivamente, a matéria seca incubada e residual (mg).

3.5 Calibragéo

Com o intuito de minimizar os efeitos da heterogeneidade de particulas e do ruido
instrumental, foi calculado o espectro medio a partir de seis varreduras espectrais por amostra,
em cada um dos niveis de processamento (FR, SC, SM2 e SM1), quantidade escolhida pela
viabilidade de execucdo em campo. Sobre os espectros médios, foram aplicadas 99
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combinac@es distintas de pré-processamentos espectrais, além do uso dos dados brutos. Foram
aplicados os seguintes pre-processamentos: correcao de linha de base, utilizada para eliminar
deslocamentos sistematicos; normalizagdo, para ajuste da escala dos dados; e o filtro de
Savitzky-Golay, com janelas de suavizacao de 7, 11, 13 e 15 pontos, ordens polinomiais de 2 e
3, derivadas de ordem 0O, 1 e 2, e valores de delta de 1 e 2, com o objetivo de reduzir o ruido e
aprimorar a resolucédo espectral. O processamento dos dados espectrais foi realizado por meio
do mddulo nippy no ambiente Python 3.12.6 (Torniainen et al., 2020). A calibra¢do das 100
combinac6es de dados espectrais (99 pre-processadas e uma bruta) foi feita por PLSR utilizando
a funcdo PLSRegression da biblioteca scikit-learn. A validagdo dos modelos foi conduzida pelo
método leave-one-out-cross-validation (LOOCV). Para cada combinagdo espectral, foram
obtidos 0 RMSEP, coeficiente de determinacéo da calibragio (R? train), da validacio (R? test),
erro médio absoluto (MAE), inclinacéo (slope) e intercepto da regressdo entre valores preditos
e observados (Figura 2). Para cada nivel de processamento das amostras, 0s resultados
apresentados referem-se a calibracdo com o menor valor de RMSEP dentre as diferentes
estratégias de pré-processamento avaliadas.

ESTUFA MOINHO MOINHO
FRESCA 55°C72h » SECA DE FACAS » 2MM DE FACAS » 1MM \

6 AMOSTRAGENS 6 AMOSTRAGENS 6 AMOSTRAGENS 6 AMOSTRAGENS
ESPECTRAIS ESPECTRAIS ESPECTRAIS ESPECTRAIS

l | l l
J J I~

MS, MO, N, FDN

e FDNc;
DIVMS, DIVFDN
CALIBRAGAO e CH, (in vitro);

O aaa— LEAVE-ON-OUT-CROSS-VAUDATION 3
A ___,  FDNi
¢ ¢ ¢ ! } ] (in situ)
RMSEP R? train R? test MAE Slope Intercepto

Figura 2. Fluxograma representando as etapas de preparo das amostras, aquisicdo espectral,
pré-processamento e calibracdo dos modelos para predicdo da composicdo quimica e
digestibilidade de forragens utilizando espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS). As
amostras foram analisadas em quatro niveis de processamento fisico: fresca, seca, moida a 2
mm e moida a 1 mm, cada uma com seis amostragens espectrais coletadas. Apds o pré-
processamento dos dados espectrais, foi realizada a calibracdo dos modelos utilizando
validagdo cruzada do tipo leave-one-out. Os modelos foram avaliados pelos parametros: erro
quadratico médio da predicdo (RMSEP), coeficiente de determinacéo da calibragdo (R? train),
coeficiente de determinacéo da validagio (R?test), inclinagio da reta (Slope), intercepto e erro
médio absoluto (MAE). As variaveis de referéncia incluiram matéria seca (MS), matéria
organica (MO), nitrogénio total (N), fibra insolivel em detergente neutro (FDN), fibra insoltvel
em detergente neutro corrigida para cinzas (FDNc), Fracdo indigestivel da fibra insolivel em
detergente neutro (FDNI), digestibilidade in vitro da matéria seca (DIVMS), digestibilidade in
vitro da fibra insoltivel em detergente neutro (DIVFDN), rendimento de metano in vitro (CHa).
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4 RESULTADOS

As variagdes da altura, composicdo quimica, digestibilidade e rendimento de metano
das 120 amostras de Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum) utilizadas podem ser
observadas na Tabela 2. A variabilidade ¢ refletida pelo valor do desvio padréo e do coeficiente
de variacdo, demonstrando sua amplitude, o que comprova sua heterogeneidade, condizentes
com a espécie estudada.

Tabela 2. Maximo, minimo, média, desvio padrdo e coeficiente de variacdo da altura,
composic¢do bromatoldgica via imida, digestibilidade e rendimento de metano in vitro das
amostras coletadas (% da matéria seca, salvo indicagéo).

Variavel Maximo Minimo Média DP CV (%)
Altura, cm 215,00 30,00 93,30 44,20 47,37
MS, % da MN 49,13 17,58 32,21 7,47 23,21
MO 95,28 87,09 91,24 1,91 2,09
N 2,61 0,50 1,21 0,49 40,41
FDN 75,93 57,54 67,90 4,05 5,96
FDNc 73,18 54,80 65,44 4,23 6,46
FDNIi 42,56 12,25 24,27 7,44 30,67
DIVMS 85,94 50,17 65,10 8,92 13,70
DIVFDN 83,25 38,18 58,50 10,51 17,97
CHs, mL/g MS 30,23 12,02 18,86 3,61 19,12

DP = Desvio padrdo amostral; CV = Coeficiente de variacdo; MN = Matéria natural; MS =
Matéria seca; MO = Matéria organica; N = Nitrogénio; FDN = Fibra insoltvel em detergente
neutro; FDNc = FDN corrigida para cinzas; FDNi = FDN indigestivel; DIVMS =
Digestibilidade in vitro da MS; DIVFDN = Digestibilidade in vitro da FDN; CH4 = Rendimento
de metano in vitro.

A Figura 3 apresenta os 2.880 espectros brutos obtidos a partir das 120 amostras de
Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum) nos diferentes graus de processamento fisico.
Os espectros revelam distintos padrdes de intensidade de absor¢do, caracteristicos das bandas
espectrais em funcdo do nivel de processamento aplicado. Observa-se maior variabilidade
visual nos espectros das amostras FR (Verde), seguidas pelas SC (Seco), pelas SM2 (M2) e,
por fim, pelas amostras SM1 (M1), que exibiram os espectros mais consistentes. Os picos de
absorbancia foram mais intensos nas amostras FR, enquanto as amostras secas (SC, SM2 e
SM1) apresentaram valores reduzidos de absorbancia e menor variabilidade de intensidade. As
médias das leituras espectrais por grau de processamento fisico podem ser observadas na Figura
4, onde sdo evidenciadas as tendéncias gerais de absorbancia, que facilita a identificacdo das
intensidades das bandas de absor¢do e comparacao entre os tratamentos.
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Figura 3. Conjunto de espectros brutos individuais na regido NIR (900 a 1700 nm) das amostras
para o conjunto de calibracdo e validacdo nos quatro niveis de processamento testados (Verde
= FR; Seco = SC; M2 = SM2; M1 = SM1).
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Figura 4. Media dos espectros brutos na regido NIR (900 a 1700 nm) das amostras para o
conjunto de calibracéo e valida¢do nos quatro niveis de processamento testados (Verde = FR;
Seco = SC; M2 = SM2; M1 = SM1).

O desempenho das calibragcbes multivariadas para cada variavel analisada, nos
diferentes niveis de processamento fisico das amostras séo expostos na Tabela 3.
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Tabela 3. Performance dos modelos em funcéo de nivel de processamento para cada variavel
e nivel de processamento.

Grau de Matéria seca (MS)
processamento RMSEP RMSEP% R?train  R?test MAE  Slope Intercepto
Fresca 2,72 8,44 0,89 0,77 0,0187 0,93 2,32
Seca 3,37 10,46 0,76 0,66 0,0222 0,92 2,50
2mm 2,85 8,85 0,87 0,76 0,0601 0,94 1,92
1 mm 2,74 8,51 0,82 0,75 0,0203 0,95 1,55
Matéria organica (MO)

Fresca 1,26 1,38 0,50 0,32 0,0395 0,82 16,43
Seca 1,16 1,27 0,56 0,37 0,0116 0,80 18,33
2mm 1,06 1,16 0,65 0,51 0,0123 0,88 10,63
1 mm 0,84 0,92 0,88 0,70 0,0007 0,84 14,54

Nitrogénio (N)

Fresca 0,27 22,31 0,78 0,54 0,0120 0,85 0,20
Seca 0,23 19,01 0,74 0,59 0,0004 0,91 0,11
2mm 0,14 11,57 0,93 0,84 0,0057 0,95 0,06
1 mm 0,16 13,22 0,98 0,80 0,0166 0,87 0,14

Fibra em detergente neutro (FDN)

Fresca 2,42 3,56 0,70 0,49 0,0530 0,87 8,97
Seca 2,31 3,40 0,62 0,47 0,0202 0,87 9,17
2mm 2,03 2,99 0,81 0,62 0,0230 0,88 7,80
1 mm 1,82 2,68 0,80 0,65 0,0076 0,87 8,99

FDN corrigida para cinzas (FDNc)

Fresca 2,27 3,47 0,74 0,50 0,1477 0,88 7,91
Seca 2,41 3,68 0,63 0,47 0,0076 0,86 9,02
2mm 2,1 3,21 0,79 0,61 0,0647 0,89 6,95
1 mm 1,92 2,93 0,75 0,66 0,0177 0,94 4,24

FDN indigestivel (FDNI)

Fresca 3,72 15,33 0,78 0,56 0,0362 0,88 2,95
Seca 3,55 14,63 0,73 0,60 0,0391 0,90 2,56
2mm 3,78 15,57 0,83 0,71 0,1315 0,92 1,91
1 mm 2,74 11,29 0,89 0,77 0,0049 0,91 2,28

Digestibilidade in vitro da FDN (DIVFDN)

Fresca 5,55 9,49 0,77 0,55 0,0339 0,85 8,92
Seca 5,19 8,87 0,70 0,58 0,0676 0,90 5,92
2 mm 4,67 7,98 0,80 0,66 0,0838 0,91 5,61
1 mm 3,53 6,03 0,94 0,82 0,1008 0,92 4,75

Digestibilidade in vitro da MS (DIVMS)

Fresca 5,17 7,94 0,67 0,47 0,1264 0,88 8,25
Seca 4,94 7,59 0,66 0,51 0,0684 0,90 6,87
2 mm 4,40 6,76 0,79 0,65 0,0309 0,90 6,83
1 mm 3,70 5,68 0,97 0,75 0,2445 0,83 11,18

mL de CH4/g de MS digerida in vitro (CH.)

Fresca 2,18 11,56 0,62 0,40 0,0322 0,79 3,99
Seca 2,41 12,78 0,41 0,31 0,0470 0,90 2,01
2mm 2,08 11,03 0,65 0,45 0,0717 0,81 3,69
1 mm 2,09 11,08 0,55 0,45 0,0098 0,92 1,54

RMSEP = Raiz do erro quadratico médio de predigdo; RMSEP% = Raiz do erro quadratico médio de
predicdo em % do valor médio observado; R? train = Coeficiente de determinacéo da calibragéo; R? test
= Coeficiente de determinacédo da validacdo; MAE = Erro médio absoluto; Slope = inclinacéo.
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A performance preditiva dos modelos para MS variou conforme o grau de
processamento fisico (Figura 5). Amostras FR apresentaram melhor combinacéao entre acuracia
e precisdo, com R? test de 0,77 e 0 menor MAE (0,0187), além de um RMSEP de 2,72 e
RMSEP% de 8,44, 0 elevado R? train (0,89) e o slope préximo de 1 (0,93) reforcam a qualidade
do ajuste do modelo. Amostras SM1 e SM2, apresentaram desempenho semelhante, com R?
test de 0,75 e 0,76, respectivamente, e RMSEP% entre 8,5 e 8,8. O tratamento SM1 resultou
em leve melhora no erro absoluto (MAE de 0,0203 contra 0,0601 de SM2) e em valores de
intercepto menores (1,55 contra 1,92), indicando melhor alinhamento entre os valores
observados e preditos. Por sua vez, amostras SC apresentaram os piores indices de desempenho,
com R? test de 0,66 e 0 maior RMSEP% (10,46), menor R? train (0,76).

Para MO, o tratamento SM1 apresentou os melhores indicadores de desempenho em
comparacdo as demais, obtendo valores de RMSEP e MAE mais baixos (0,84 e 0,0007,
respectivamente) e valores e R? train e R? test mais elevados (0,88 e 0,70), além de um slope
superior (0,84). Seguido de SM2 com R? test de 0,51 e RMSEP de 1,06, e menor intercepto
(10,63) em comparacdo a SM1. Ja amostras SC e FR apresentaram os menores R? test (0,37 e
0,32, respectivamente), com RMSEP% superiores a 1,25 e interceptos elevados (18,33 e 16,43),
indicando menor capacidade de predigdo da MO nesses tratamentos. O modelo SC obteve um
MAE inferior ao FR (0,0116 contra 0,0395), e ambos os tratamentos apresentaram alta
dispersdo dos residuos, refletindo baixa precisdo nas predi¢cdes. De um modo geral, 0 maior
nivel de processamento acarretou melhor desempenho na calibracdo para este parametro
(Figura 6).

A calibracio para N apresentou melhor desempenho em SM2, com R? train de 0,93 e
R? test de 0,84, evidenciando alto poder explicativo tanto no conjunto de calibragdo quanto no
de validacdo. Esse tratamento também apresentou o menor RMSEP (0,14) e RMSEP% (11,57),
além de MAE baixo (0,0057) e um slope préximo do ideal (0,95), com intercepto de apenas
0,06. Amostras SM1 apresentaram um R? train superior (0,98), o R? test foi um pouco inferior
(0,80), e 0 RMSEP aumentou para 0,16. O MAE também foi maior (0,0166), o que pode sugerir
maior erro frequente na predicdo nesse tratamento. Amostras SC apresentaram R? test de 0,59
e RMSEP de 0,23, mostrando uma acuracia moderada. O modelo apresentou boa linearidade
(slope = 0,91) e baixo MAE (0,0004), mas o RMSEP% elevado (19,01). As amostras FR,
apresentaram o menor desempenho, com R? test de 0,54 e o maior RMSEP (0,27) e RMSEP%
(22,31), além de intercepto de 0,20 (Figura 7).

A predicdo dos teores de fibra demonstrou que a moagem das amostras, especialmente
em niveis mais finos, melhora sistematicamente a acuracia e precisdo dos modelos,
independentemente da fracdo de fibra analisada (FDN, FDNc ou FDNi), com valores de
RMSEP e MAE menores, associados a maiores valores de R? train e R? test e slope mais
préximos de 1 (Figuras 8, 9 e 10). Os melhores resultados foram observados nas amostras SM1,
que apresentaram o menor RMSEP (1,82, 1,92 e 2,74 e para FDN, FDNc e FDNI,
respectivamente) e RMSEP% (2,68, 2,93 e 11,29), além de R? test de 0,65, 066 e 0,77 e slope
de 0,87, 0,94 e 0,91, respectivamente, com bom alinhamento dos dados preditos e observados.
Para FDN amostras SM2 também apresentaram bons resultados, com R? test de 0,62 e RMSEP
de 2,03. Em contraste, os modelos com amostras FR e secas SC tiveram desempenho inferior
(R? test de 0,49 e 0,47, respectivamente), com maiores erros de predicio (RMSEP > 2,31) e
interceptos mais altos, refletindo maior variabilidade e menor ajuste. Para FDNc a moagem a 2
mm também mostrou resultados medianos (R? test = 0,61 e RMSEP = 2,10). Novamente,
amostras FR e SC apresentaram 0s piores desempenhos, com R? test de 0,50 e 0,47,
respectivamente. No entanto, amostras FR apresentaram bons valores preditivos,
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principalmente para FDNi, com RMSEP de 3,72, R? train de 0,74, R? test igual a 0,56 e slope
de 0,88.

Assim como nas analises de fibra, a predicdo da digestibilidade in vitro também
apresentou desempenho superior no processamento SM1, com menores valores de RMSEP, e
altos R? train e R? test (Figuras 11 e 12). A DIVFDN obteve valores de 3,53, 0,94 e 0,82,
respectivamente. Além disso, o slope (0,92) mostrou bom alinhamento entre valores preditos e
observados, e o intercepto foi o mais baixo (4,75). Amostra SM2 também apresentaram
desempenho mediano (R? test = 0,66 e RMSEP = 4,67), embora inferiores aos resultados da
moagem mais fina. Amostras SC e FR apresentaram desempenho limitado, com R? test < 0,60
e RMSEP > 5,0. Enquanto DIVMS obteve 3,70, 0,97 e 0,75 para RMSEP, R? train e R? test,
respectivamente. No entanto, esse tratamento apresentou os maiores valores de MAE (0,2445),
0 que significa que pode haver maior erro sistematico embutido no modelo. Amostras SM2
resultaram em bom equilibrio entre precisdo e acuracia (R? test = 0,65, RMSEP = 4,40). Ja as
amostras FR e SC tiveram desempenho mais fraco, com R? test de 0,47 e 0,51, respectivamente,
e RMSEP acima de 4,90.

Ja para o rendimento de CHj4, os tratamentos SM1 e SM2 apresentaram os melhores
desempenhos (Figura 13), com baixos RMSEP (2,09 e 2,08, respectivamente), valores
medianos de R? train (0,65 e 0,55), R? test (0,45 para ambos). Valores semelhantes foram
observados para o tratamento FR com RMSEP de 2,18, R? train de 0,62 e R? test de 0,40. Além
disso, o tratamento FR ainda apresentou um menor valor de MAE comparado ao tratamento
SM2 (0,0322 contra 0,0717).
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Figura 5. Gréficos de dispersao entre os valores preditos e observados para matéria seca nos diferentes niveis de preparo fisico das amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regressdo linear obtida (com equacao e coeficiente
de determinacdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza correspondem as amostras utilizadas na
calibracdo e validacdo do modelo.
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Figura 6. Gréaficos de dispersdo entre os valores preditos e observados para matéria organica nos diferentes niveis de preparo fisico das amostras:
(A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regresséo linear obtida (com equagéo e
coeficiente de determinagdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza correspondem as amostras
utilizadas na calibracéo e validacdo do modelo.
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Figura 7. Gréficos de dispersao entre os valores preditos e observados para nitrogénio nos diferentes niveis de preparo fisico das amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regressdo linear obtida (com equacao e coeficiente
de determinacdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza correspondem as amostras utilizadas na
calibracdo e validacdo do modelo.
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Figura 8. Graficos de dispersdo entre os valores preditos e observados para fibra insolivel em detergente neutro nos diferentes niveis de preparo
fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regresséo linear obtida
(com equac?o e coeficiente de determinagio R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza correspondem
as amostras utilizadas na calibragéo e validagdo do modelo.
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Figura 9. Gréaficos de dispersao entre os valores preditos e observados para fibra insolivel em detergente neutro corrigida para cinzas nos diferentes
niveis de preparo fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regressao
linear obtida (com equacéo e coeficiente de determinagdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza
correspondem as amostras utilizadas na calibracdo e validagdo do modelo.
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Figura 10. Gréaficos de disperséo entre os valores preditos e observados para fracdo indigestivel da fibra insolivel em detergente neutro nos
diferentes niveis de preparo fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica
a regressdo linear obtida (com equagio e coeficiente de determinagdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os
pontos cinza correspondem as amostras utilizadas na calibracéo e validagdo do modelo.
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Figura 11. Graficos de dispersdo entre os valores preditos e observados para digestibilidade in vitro da matéria seca nos diferentes niveis de preparo
fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica a regresséo linear obtida
(com equacao e coeficiente de determinacdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os pontos cinza correspondem
as amostras utilizadas na calibragdo e validagdo do modelo.
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Figura 12. Graficos de dispersdo entre os valores preditos e observados para digestibilidade in vitro da fibra insolivel em detergente neutro nos
diferentes niveis de preparo fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica
a regressdo linear obtida (com equagéo e coeficiente de determinacdo R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os
pontos cinza correspondem as amostras utilizadas na calibracédo e validagdo do modelo.
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Figura 13. Gréaficos de dispersdo entre os valores preditos e observados para fracdo indigestivel da fibra insolivel em detergente neutro nos
diferentes niveis de preparo fisico das amostras: (A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul indica
a regressao linear obtida (com equagio e coeficiente de determinacio R?), enquanto a linha vermelha tracejada representa o ajuste ideal 1:1. Os
pontos cinza correspondem as amostras utilizadas na calibracéo e validagdo do modelo.
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5 DISCUSSAO

O presente estudo objetivou avaliar a capacidade preditiva de um espectrometro NIR
portatil em determinar o valor nutritivo de amostras de Megathyrsus maximus (syn. Panicum
maximum) em diferentes graus de processamento, buscando avaliar o conceito de aplicacdo de
um equipamento portatil de baixo custo com processamento minimo das amostras. A hipotese
é de que seria possivel estimar o valor nutritivo da forragem a partir dos espectros de amostras
minimamente processadas. Essa pratica pode ser determinante em sistemas de producédo de
ruminantes em pastejo, visto que, conhecer o valor nutritivo da forragem em tempo real é
essencial para aumentar a eficiéncia alimentar e produtividade dos animais, permitindo ajustes
dietéticos e de manejo adequados (Bell; Mereu; Davis, 2018; Ferraro et al., 2012).

Apesar dos melhores desempenhos de calibracdo terem sido, de modo geral, observados
em amostras com maiores niveis de processamento e particulas mais homogéneas (SM1 e
SM2), os resultados obtidos para as amostras FR demonstram o potencial de utilizacdo do
PNIRS com o minimo de processamento. Em parametros como MS, por exemplo, 0 RMSEP e
MAE foram 0,73% e 7,88% menores em amostras FR quando comparados a SM1,
respectivamente. Para CHa, foi observada uma pequena melhora nos valores de RMSEP entre
amostras FR e SM1 (4,59%). Embora os valores de R? nas amostras FR sejam inferiores aos
obtidos nos maiores niveis de processamento (SM1 e SM2), foram encontrados altos R?,
sugerindo a utilizacdo para aplicacdes praticas, como no caso do FDNi que apresentou uma
melhora de 14,10% no desempenho entre amostras FR e SM1. De forma pratica, essa melhoria
de desempenho pode ndo compensar se considerada a agilidade, simplicidade e custo reduzido
associados a analise direta de amostras frescas, além do beneficio da formulacéo dietética em
tempo real, o que torna viavel o uso do NIR portatil para avaliagcdes rapidas no campo.

A altura de manejo recomendada em lotacdo rotativa para os cultivares Mombaca e
Massai, mais representativos no conjunto de amostras (Tabela 1), é de 85 e 55 cm,
respectivamente (Rodrigues et al., 2016; Carvalho et al., 2017). Valores extremos como de 215
cm sdo importantes para a caracterizacdo espectral com plantas em estagio avancado de
maturacdo. O capim Massai apresenta digestibilidade média de 59%, enquanto o capim
Mombaca apresenta 57% de DIVMS (Pereira et al., 2021). Sendo assim, os valores de DIVMS
encontrados também evidenciam a variabilidade de amostras coletadas. A MO mostrou uma
variacdo de 8%, suficiente para representar a estabilidade desse parametro em forragens, ja que
o0 teor de MM é relativamente constante em forrageiras tropicais. A variagdo no teor de FDN
evidenciam as diferencas estruturais que afetam tanto a digestibilidade quanto os espectros. O
valor medio de FDN em capim Massai € de aproximadamente 75%, enquanto Mombaca possui
cerca de 73% (Fernandes et al., 2014). De um modo geral, as variacdes de altura, digestibilidade
e composicdo satisfazem niveis basicos para confecgdo de um modelo robusto para avaliagdo
do equipamento NIRS portatil com amostras obtidas em diferentes estagios vegetativos e
valores nutritivos.

Os espectros brutos das amostras apresentados na Figura 3, mostraram padrdes distintos
dependendo do nivel de processamento aplicado. Uma maior variabilidade visual foi observada
nas amostras FR, seguidas pelas amostras SC, SM2 e SM1. Importante considerar que o fator
umidade possui maior interferéncia nas amostras FR, a apesar de todas as outras amostras
apresentarem umidade residual, a maior interferéncia observada nas amostras SC
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provavelmente foi oriunda do espalhamento da luz. O fato de as amostras FR e SC ndo estarem
moidas constituiu uma limitacdo nas leituras, em virtude da superficie irregular da amostra
limitar a cobertura total do detector do equipamento (Figura 1). A morfologia da superficie e 0
indice de refracdo afetam as propriedades de espalhamento dos materiais sélidos (Dias; Nunes;
Borba, 2023).

Foi observada maior variacdo na regido espectral de 1450 nm (Figura 4), que esta
relacionado ao primeiro sobretom da ligagdo OH, que corresponde ao teor de umidade da
amostra (Cozzolino; Fassio; Gimenez, 2001). Esse pico se estende até os 1500 nm, que
corresponde ao primeiro sobretom da ligagcdo NH, relacionado ao teor de nitrogénio. Ja a regido
espectral de 1685 nm apresenta picos menos intensos correlacionados ao primeiro sobretom da
ligacdo CH, que nessa regido esta relacionado ao teor de proteina da amostra (Dias; Nunes;
Borba, 2023). Ja os leves picos observados na regido de 1198 nm estdo relacionados ao segundo
sobretom da ligacdo CH que se correlacionam com lipideos (Murray, 1986) esse pico menos
proeminente foi esperado, visto que gramineas tropicais ndo possuem quantidades expressivas
no teor de lipideos. Os picos na regido de 1676 nm estdo associados a digestibilidade da FDN,
correlacionado ao teor de FDNi (Krizsan et al., 2015).

O melhor modelo preditivo para MS foi observado na calibragdo com amostras FR.
Esses valores podem ser explicados pelo fato dessa amostra ainda conter toda a agua do
material, enquanto os demais tratamentos estimaram o teor de MS em amostras as quais a dgua
ja havia sido removida. A aplicacdo de equipamentos portateis similares ao utilizado no
presente estudo para a estimativa da MS de forragens frescas ja €, inclusive, aplicada em nivel
de campo (Crocombe, 2018; Foskolos et al., 2015; Lobos; Moscoso; Pavez, 2019). Apesar de
ser um parametro facilmente mensurado por outras metodologias como micro-ondas e koster
(Pino; Heinrichs, 2014), estas metodologias ndo quantificam a agua total presente no material.
Logo a estimativa do teor de MS com equipamento NIR pode ser menos laboriosa, mais rapida
e mais acurada, destacando a aplicacdo demonstrada no nosso estudo, ainda ndo reportada na
literatura para gramineas tropicais.

O teor de MO, estimado indiretamente a partir do teor de cinzas (MM), € comumente
reportado com baixa acuracia quando mensurado por espectroscopia NIR, uma vez que 0S
minerais ndo possuem bandas de absorcdo caracteristicas nessa faixa espectral (Reddersen;
Fricke; Wachendorf, 2013). Além disso, a presenca de contaminantes como 0 solo pode
interferir na linha de base do espectro, especialmente na regido entre 1100 e 1300 nm (Paul,
1990), dificultando ainda mais a calibracdo, sobretudo em amostras frescas. Os piores
resultados foram obtidos para as amostras FR, com maiores RMSEP e MAE, e menores R?
train e R? test. Por outro lado, melhor desempenho preditivo foi observado nas amostras SM1,
com redugdo de 33,33% no valor RMSEP e 98,23% no valor de MAE. Esses resultados
reforcam que o aumento no nivel de processamento da amostra contribui significativamente
para a melhoria da qualidade dos modelos de predi¢do de MO por NIRS.

O melhor desempenho preditivo para N foi observado em amostras SM2, com menor
valor de RMSEP e R2 train. Porém, amostras FR também apresentaram bons resultados, com
alto valor R? train e baixo RMSEP. Além disso, 0s RMSEP% e 0 MAE para amostras FR s&o
aceitaveis, especialmente considerando a auséncia de preparo laboratorial e o slope préximo de
1 reforca a tendéncia linear adequada da calibragdo. Comparando os resultados obtidos neste
estudo com os de Oliveira et al. (2024), observa-se que o0 modelo desenvolvido a partir de
amostras FR apresentou desempenho superior na etapa de calibragdo, com R? train 5,38%
maior, além de uma expressiva reducdo de 84% no RMSEP. Esses resultados indicam maior
acuracia e precisdo do modelo proposto neste trabalho, mesmo com o uso de amostras
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minimamente processadas. No entanto, 0 modelo de Oliveira et al., (2024) demonstrou melhor
desempenho na validagio externa, com R? test 12,09% superior, sugerindo maior capacidade
de generalizacdo. Assim, embora a moagem aumente a acuracia do modelo, amostra frescas se
mostram promissoras para estimativas rapidas de teor de N, o que pode ser util em avaliagdes
préticas no campo.

A predicdo do teor de FDN por pNIRS em amostras frescas apresenta desafios
adicionais por se tratar de um componente multifatorial, cuja determinacdo analitica é
impactada tanto pela metodologia laboratorial quanto pelas varia¢@es nas ligaces quimicas das
amostras. Os resultados obtidos neste estudo demonstram valores ligeiramente inferiores aos
de alguns estudos prévios. Por exemplo, ao utilizar um pNIRS em amostras frescas, Dias, Nunes
e Borba (2023) obtiveram um R? train 10% superior e menor RMSEP, o que indica maior
precisdo em suas calibragdes. Da mesma forma, Oliveira et al. (2024) verificaram desempenho
levemente superior ao analisar amostras secas e moidas com pNIRS, registrando um RMSEP
39,6% menor e um R? train 6,25% superior ao deste trabalho. Ja Hart et al. (2020), avaliando
forragens frescas com NIRS de bancada, observaram R? train 17% superior, com MAE% de
3,76%. Vale destacar que as calibrac6es para FDNc costumam apresentar melhor desempenho
por excluirem a fragdo mineral, cuja auséncia de absor¢do na regido NIR reduz a interferéncia
espectral. No presente estudo, apesar do FDNi ter apresentado maior RMSEP, seus R? foram
mais elevados, reforcando o potencial do modelo para aplicacBes praticas. A literatura ja
reconhece o uso eficaz do NIRS, especialmente de bancada, na predicdo do FDNi em forragem
fresca e silagem de gramineas (Krizsan et al., 2015; Nousiainen et al., 2004), o que corrobora
a aplicabilidade da técnica também em dispositivos portateis, como demonstrado no presente
estudo.

Os resultados de calibracdo para DIVMS e DIVFDN demonstraram melhor desempenho
nos modelos desenvolvidos com amostras SM1, possivelmente devido a maior homogeneidade
fisica do material. No entanto, os valores obtidos para as amostras FR evidenciam a viabilidade
do uso do pNIRS mesmo com minimo processamento, apresentando R? train e R? test
moderados. As métricas obtidas para FR foram semelhantes as encontradas por Dias, Nunes e
Borba (2023), com R? train de 0,67 e 0,71 e RPD de 1,72 e 2,84 para DIVMS e DIVFDN,
respectivamente (RPD = DP/RMSEP, sendo valores entre 1,5 e 2,5 geralmente considerados
aceitaveis para triagem). Embora a capacidade preditiva seja classificada como regular, os
modelos de DIVMS com erro médio de 2,20% (Andrés et al., 2005) podem apresentar maior
precisdo do que o uso de tabelas quimicas fixas, que ndo consideram a variabilidade entre
amostras reais (Hart et al., 2020). A espectroscopia NIR contribui para reduzir custos e tempo
analitico, além de fornecer informacBes mais precisas para a formulacdo de dietas e 0 manejo
nutricional. O melhor desempenho observado para a DIVFDN pode ser atribuido a sua maior
especificidade, enquanto a DIVMS é influenciada por maltiplos constituintes da amostra, 0 que
tende a dificultar a modelagem preditiva

A producdo de CHas entérico em ruminantes representa uma perda significativa de
energia, variando entre 2% e 12% da energia bruta consumida, conforme a dieta e a eficiéncia
da fermentagdo ruminal (Johnson; Johnson, 1995). Essa perda energética resulta da formacao
de CH4 a partir da reducdo do CO2 por H. durante a fermentacdo microbiana no ramen,
competindo com vias mais eficientes de aproveitamento energético, impactando negativamente
0 desempenho animal (Moss et al., 2000; Ungerfeld, 2020). No presente estudo, embora 0s
modelos preditivos para CH4 com amostras FR tenham apresentado R? inferiores aos obtidos
em amostras mais processadas (SM1 e SM2), com reducao de 21% e 17% em relacdo a SM1 e
SM2, respectivamente, o valor de RMSEP foi 17,1% inferior ao reportado por Norman et al.
(2020) com uso de NIR de bancada em amostras secas e moidas. Apesar do RPD também ter
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sido inferior nas amostras FR (1,66 contra 3,10, uma diferenca de 46,5%), o desempenho
observado esta alinhado ao encontrado por Dias, Nunes e Borba (2023) e Sun et al. (2022), que
também relataram explicacGes da variabilidade na emissdo de metano de até 53% com uso da
técnica. Considerando a elevada variabilidade bioldgica associada a producdo de CHs e a
complexidade das vias metabolicas envolvidas, os resultados obtidos reforcam o potencial da
PNIRS como ferramenta ndo invasiva e vidvel para monitoramento rapido da eficiéncia
fermentativa e das perdas energéticas dos ruminantes, especialmente em sistemas tropicais a
pasto. Ha4 uma defasagem de estudos conduzidos em forragens frescas com aparelhos portateis
que mensurem essa caracteristica.

A precisdo da leitura pelo NIRS pode ser comprometida por diversos fatores, sendo 0s
mais comuns o tamanho de particula, o preparo das amostras, o teor de umidade e a disperséo
da luz (Burns; Ciurczak, 2007; Siesler et al., 2008). A umidade € um dos principais
componentes das forragens e representa um desafio para analises por NIRS, uma vez que a agua
apresenta fortes bandas de absorcéo, interferindo na andlise. 1sso explica em grande parte o
natural aumento de desempenho para SC, SM2 e SM1 em relagédo a FR. Os diferentes tamanhos
de particulas podem causar espalhamento da luz, alterando a expressao dos picos de absorc¢éo.
O aumento da particula promove aumento do log (1/R), devido ao maior percurso Optico,
causando deslocamento da linha de base (Dhanoa et al., 2023; Tian et al., 2021). Logo, esses
fatores podem sobrepor bandas de absorcdo, prejudicando a interpretagéo dos dados. Por isso,
essas variagbes sdo reconhecidas como fatores criticos de interferéncia que devem ser
monitorados e controlados (Santana et al., 2019; Koehler et al., 2000). Porém, a aplicacdo em
amostras frescas ou com o menor nivel de processamento é importante pois torna a tecnologia
passivel de utilizagdo no campo, com resultados em tempo real (Bell; Mereu; Davis, 2018).
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6 CONCLUSAO

Conclui-se que, o equipamento pNIRS mostrou potencial para futuras calibragdes
robustas, inclusive em amostras frescas de Megathyrsus maximus (syn. Panicum maximum),
principalmente para as variaveis MS, N, FDNi. O processamento a 1 mm € vantajoso para
variaveis mais complexas, como a digestibilidade, FDN e CHa. Considerando que o N e FDN
sdo informagdes de alta relevancia para a nutricdo de animais em pastejo, o desenvolvimento
de calibracdes para equipamentos NIR portateis minimamente enviesadas, pode ser mais
eficiente que o uso de valores médios tabelados. Isso evidencia o potencial do pNIRS para
analise rapida e precisa de forragens em diferentes niveis de processamento, especialmente em
condic@es préaticas de campo.
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7 CONSIDERACOES GERAIS

Maiores acuracias sdo observados quando a amostra possui maior nivel de
processamento. Com excecdo da MS, todos os tratamentos com amostras moidas a 1 mm
obtiveram menores valores de RMSEP e maiores valores de R? tanto para calibragdo, quando
validacao.

Apesar do tratamento FR ndo ter apresentado métricas estatisticas superiores aos
tratamentos com maior nivel de processamento, todos os resultados obtidos, demonstram a
capacidade do aparelho NIRS em predizer o valor nutritivo da graminea Megathyrsus maximus
com o minimo de processamento, suportando a futura aplicacdo da técnica a nivel de campo,
com erros consideravelmente menores em relagédo a valores tabelados. Os teores de MS, N e
FDNi apresentam bons valores preditivos. A MS demonstrou uma O6tima aplicabilidade em
material fresco, enquanto N e FDN apresentaram resultados com potencial de incremento.
Assim, demonstra possivel aplicabilidade do aparelho para planejamento de dietas de forma
eficaz, visto que estes sdo parametros de extrema importancia na formulacdo de dietas para
ruminantes.

Sendo assim, os resultados obtidos demonstram que o pNIRS é eficaz na anélise de
forragem com niveis minimos de processamento, sendo possivel obter calibracdes precisas e
com erros aceitaveis. No entanto, o processamento de 1 mm mostrou-se mais confiavel para a
calibracdo de parametros como FDN, DIVMS e DIVFDN, proporcionando a melhor
combinacéo entre precisdo e confiabilidade. O estudo reforca a viabilidade do uso do pNIRS
para analises rapidas e eficientes da forragem, com impacto direto em préaticas de manejo e
formulacdo de dietas, principalmente quando se busca reduzir o tempo e 0s custos de
processamento das amostras.
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