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RESUMO

ALVES, Ariel Thais Rodrigues. Processamento fisico de amostras de Urochloa spp. e seus
efeitos na predicio do valor nutritivo por espectroscopia de infravermelho préximo
portatil. 2025. 43p Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia Animal). Instituto de Zootecnia,
Programa de P6s-Graduacdo em Ciéncia Animal, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2025.

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) € uma ferramenta promissora para avaliar
a qualidade de forragens de forma rapida e ndo destrutiva, embora seu desempenho possa variar
conforme o processamento fisico das amostras ¢ o equipamento utilizado. Nesse contexto, o
presente estudo teve como objetivo avaliar os efeitos do processamento fisico de amostras de
Urochloa spp. sobre a predicdo do valor nutritivo por NIRS portatil (NIRSp) de baixo custo.
Foram analisadas 121 amostras de Urochloa spp., submetidas a quatro graus de processamento
fisico: amostras frescas (FR), secas (SC), secas ¢ moidas a 2 mm (SM2) e secas ¢ moidas a 1
mm (SM1). As amostras foram coletadas a 50% da altura do dossel, picadas, homogeneizadas
e submetidas aos diferentes graus de processamento, com seis espectros aleatorios obtidos para
cada processamento utilizando um NIRSp (900-1700 nm; MyNIR, Spectral Solutions, Sao
Paulo, Brasil). Os espectros obtidos foram relacionados a pardmetros bromatologicos, de
digestibilidade e producdo de gas: matéria seca (MS), matéria organica (MO), nitrogénio (N),
fibra em detergente neutro (FDN), FDN corrigida para cinzas (FDNc), FDN indigestivel
(FDNi), digestibilidade in vitro da MS (DIVMS), digestibilidade in vitro da FDN (DIVFDN) e
rendimento de metano in vitro (in vitro-CHa). Foram testadas 100 abordagens espectrais € 0s
modelos foram calibrados por regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR), com
validacdo cruzada leave-one-out (LOOCV), e seu desempenho avaliado por coeficiente de
determinagdo da LOOCYV (R? test), coeficiente de determinagdo da calibragdo (R? train), erro
quadratico médio da predicdo (RMSEP), raiz do erro quadratico médio de predi¢do em % do
valor médio observado (RMSEP%), inclinacdo da reta (slope), intercepto entre valores preditos
¢ observados e erro absoluto médio (MAE). Os resultados demonstraram que o grau de
processamento fisico influenciou significativamente a qualidade preditiva dos modelos. As
amostras FR mostraram menor precisdo geral, mas desempenho viavel para MS (R? test = 0,82;
RMSEP = 2,37), FDNi (R? test = 0,72; RMSEP = 2,03) e N (R? test = 0,55; RMSEP = 0,31;
slope =0,85; MAE = 0,0045). As amostras SC mantiveram alinhamento em MS (R? fest = 0,80;
RMSEP =2,36) e FDNi (R? test = 0,78; RMSEP = 1,73). As amostras SM2 tiveram R? test 0,59
e 0,86 e RMSEP% 0,85 € 9,43 para MO e N, com alinhamento adequado, mas interceptos mais
altos que SM1. As amostras SM1 apresentaram os maiores R? test para MS (0,84), FDN (0,87),
FDNCc (0,86), FDNi (0,79), DIVMS (0,74) e DIVFDN (0,76), com RMSEP% até 11,48 e slopes
proximos de 1. Por outro lado, in vitro-CHa foi limitada em todos os graus de processamento
(R? test < 0,39), com alta variabilidade e acurécia reduzida. Conclui-se que o NIRSp ¢ uma
alternativa eficaz e acessivel para predicdo nutricional, especialmente quando associado ao
preparo adequado das amostras, com potencial de aplicacdo direta em campo com uso de
material fresco.

Palavras-chave: caracteristicas nutricionais de forragens, gramineas tropicais, NIRS



ABSTRACT

ALVES, Ariel Thais Rodrigues. Physical processing of Urochloa spp. samples and its effects
on the prediction of nutritional value by handheld near-infrared spectroscopy. 2025. 43p
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) is a promising tool for rapidly and non-destructively
assessing forage quality, although its performance may vary depending on the physical
processing of samples and the equipment used. In this context, the present study aimed to
evaluate the effects of physical processing of Urochloa spp. samples on the prediction of
nutritional value using a low-cost portable NIRS device (pNIRS). A total of 121 Urochloa spp.
samples were analyzed under four levels of physical processing: fresh samples (FR), dried
(DR), dried and ground to 2 mm (DG2), and dried and ground to 1 mm (DG1). Samples were
collected at 50% of canopy height, chopped, homogenized, and processed accordingly. Six
random spectral readings were obtained per processing level using a pNIRS device (900-1700
nm; MyNIR, Spectral Solutions, Sdo Paulo, Brazil). Spectra were related to bromatological,
digestibility, and gas production parameters: dry matter (DM), organic matter (OM), nitrogen
(N), neutral detergent fiber (NDF), ash-free NDF (NDFom), indigestible NDF (iNDF), in vitro
digestibility of DM (IVDMD), in vitro digestibility of NDF (IVNDF), and in vitro methane
yield (in vitro-CH4). One hundred spectral preprocessing approaches were tested, and models
were calibrated using partial least squares regression (PLSR) with leave-one-out cross-
validation (LOOCYV). Model performance was assessed through R? test, R? train, root mean
square error of prediction (RMSEP), RMSEP%, slope, intercept, and mean absolute error
(MAE). The FR samples showed lower overall precision but viable performance for DM (R?
test = 0.82; RMSEP = 2.37), iNDF (R? test = 0.72; RMSEP = 2.03), and N (R? test = 0.55;
RMSEP = 0.31; slope = 0.85; MAE = 0.0045). The DR samples maintained alignment for DM
(R? test = 0.80; RMSEP = 2.36) and iNDF (R? test = 0.78; RMSEP = 1.73). The DG2 samples
showed R? test values of 0.59 and 0.86 and RMSEP% of 0.85 and 9.43 for OM and N,
respectively, with adequate alignment but higher intercepts compared to DG1. The DGI1
samples presented the highest R? test values for DM (0.84), NDF (0.87), NDFom (0.86), iNDF
(0.79), IVDMD (0.74), and IVNDF (0.76), with RMSEP% up to 11.48 and slopes close to 1. In
contrast, in vitro-CH4 showed limited predictive capacity across all processing levels (R? test <
0.39), with high variability and reduced accuracy. It is concluded that pNIRS is an effective and
affordable alternative for nutritional prediction, particularly when combined with appropriate
sample preparation, and holds practical potential for direct field application using fresh
material.

Keywords: forage nutritional traits, NIRS, tropical grasses
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1 INTRODUCAO

A producdo de ruminantes em pastejo desempenha um papel crucial no contexto global,
principalmente pela utilizagdo de territérios para a producdo de alimentos como carne, leite e
outros produtos (Sahlin et al., 2024). Em ambientes tropicais, a base desses sistemas ¢ composta
por gramineas forrageiras, entre as quais as espécies do género Urochloa (syn. Brachiaria) se
destacam. Essas forragens apresentam consideraveis variagdes em sua composi¢cdo quimica e
digestibilidade, influenciadas por fatores edafoclimaticos e praticas de manejo (Silva et al.,
2021; Soares et al., 2009). Conhecer com precisao a qualidade dessas pastagens ¢ essencial para
o balanceamento das dietas, porém o monitoramento em tempo real ainda ¢ limitado, devido a
morosidade e ao custo dos métodos laboratoriais convencionais que envolve processos de
amostragem, processamento, preparo de amostras e analises lentas, complexas e muitas vezes
inviaveis.

Dessa forma, a espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS) tem sido utilizada na
predicdo da composicdo quimica de forragens, principalmente com amostras secas e moidas
analisadas em espectrofotdmetros de bancada, onde ha maior estabilidade nos modelos e menor
interferéncia da umidade (Berzaghi; Cherney; Casler, 2021; Murphy et al., 2022; Oliveira et
al., 2024; Yang et al., 2024). Em comparac¢do aos métodos laboratoriais convencionais, a NIRS,
quando devidamente calibrada, destaca-se pela rapidez, menor custo, capacidade de quantificar
multiplos parametros simultaneamente, auséncia de reagentes quimicos, necessidade minima
de preparo das amostras e facilidade de uso (Minet et al., 2021).

Nesse contexto, os espectrofotometros portateis surgem como alternativa viavel e
promissora para analises rapidas e em tempo real, diretamente no campo. Apesar de
apresentarem menor sensibilidade analitica em comparacdo aos modelos de bancada, esses
equipamentos t€ém demonstrado bom desempenho preditivo e oferecem vantagens operacionais
importantes, como menor custo, portabilidade e praticidade (Oliveira et al., 2024). Contudo,
seu uso ainda demanda estudos adicionais, uma vez que fatores como faixa espectral,
intensidade da fonte de luz, método de captacdo da absorbancia e variagdes na forma fisica das
amostras podem impactar a qualidade dos espectros ¢ exigem calibragdes robustas para
diferentes condigdes (Béc et al., 2020; Cherney; Digman; Cherney, 2021; Yamada et al., 2024).
Ainda assim, o aparelho NIRS portatil (NIRSp) representa uma ferramenta valiosa para o
avanco da nutricdo de ruminantes em sistemas produtivos dindmicos e desafiadores, como os
de pastagens tropicais.

Apesar da crescente aplicagdo da NIRS em forragens tropicais, ha uma escassez de
estudos que considerem o efeito do preparo fisico das amostras sobre o desempenho dos
modelos preditivos, especialmente em gramineas do género Urochloa. Considerando que
fatores como umidade, homogeneidade e granulometria influenciam a intera¢do da radiagéo
com a matriz vegetal, torna-se fundamental compreender como diferentes graus de
processamento, de amostras frescas a secas ¢ moidas em diferentes granulometrias, afetam a
qualidade espectral e a acuracia das estimativas nutricionais. Diante desse cenario, levanta-se a
hipotese de que o grau de processamento fisico das amostras de Urochloa spp. influencia
significativamente a qualidade dos espectros obtidos por NIRSp, afetando a acuracia e robustez
dos modelos preditivos de valor nutritivo. Assim, o objetivo deste trabalho ¢ avaliar os efeitos
de diferentes graus de processamento fisico de amostras de Urochloa spp. (fresca, seca, seca e
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moida a 2 mm, e seca e moida a 1 mm) sobre a predicdo do valor nutritivo utilizando NIRSp
de baixo custo e modelagem quimiométrica.



2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Importancia das Pastagens e Producio Animal

As pastagens desempenham um papel fundamental na economia das propriedades rurais
em diversas regides do mundo, ocupando aproximadamente 26% da area total mundial e 80%
das terras disponiveis para a atividade agricola, pois representam uma fonte de alimento
acessivel para ruminantes, permitindo o uso eficiente das areas disponiveis para a produgdo
animal (Cardoso et al., 2020). Em 2023, as pastagens no Brasil abrangeram aproximadamente
161 milhdes de hectares (ABIEC, 2024).

As pastagens também desempenham papel social, promovendo a geracdo de empregos
e a fixacdo de familias no campo. Do ponto de vista ambiental, pastagens bem manejadas
contribuem para aumentar a producdo sem necessidade de expans@o de area, minimizando o
desmatamento e permitindo o sequestro de carbono no solo, o que reduz a pegada de carbono
dos sistemas de producao (Tessema et al., 2021). Assim, avangos no manejo sustentavel das
pastagens trazem beneficios sociais, econdmicos e ambientais tanto para Brasil quanto para o
mundo.

A formulacdo de dietas e planos nutricionais adequados ¢é essencial para o sucesso de
sistemas de produgdo de ruminantes, tanto de corte quanto de leite. Em condic¢des tropicais, a
composicdo quimica das pastagens apresenta elevada variabilidade ao longo dos ciclos
produtivos, reflexo do rapido crescimento vegetativo ¢ da rapida maturacdo das espécies
forrageiras tipicas dessas regides (Carnevalli et al., 2021). Essa dindmica refor¢a a importancia
de monitorar continuamente o valor nutritivo das forragens, garantindo um balanceamento
nutricional mais preciso e eficiente nos diferentes estagios de desenvolvimento da planta.

2.2 Gramineas Urochloa spp.

O valor nutricional das gramineas Urochloa spp. (syn. Brachiaria spp.) € modificado
conforme a planta amadurece (Oliveira et al., 2024). As espécies do género Urochloa, nativas
da Africa, adaptaram-se bem ao clima brasileiro ¢ dominam 80 a 90% das pastagens no pais,
sendo as mais comuns U. decumbens e U. brizantha (Corréa et al., 2020; Florindo et al., 2014;
Paciullo et al., 2007). As espécies desse género sdo amplamente valorizadas na pecuaria devido
a sua elevada produc@o de matéria seca, adaptagdo a diversas condicdes de solo, clima e manejo,
além da facilidade de implantacao e alta persisténcia, viabilizam a alta producao de carne e leite
(Ambiel et al., 2008).

Essas forrageiras também se destacam pelo bom valor nutricional, crescimento continuo
durante grande parte do ano, incluindo periodos de estiagem, e resisténcia ao pisoteio,
apresentando ainda baixa suscetibilidade a doengas (Costa et al., 2005). Dentre as gramineas
desse género, ocorre variabilidade de forrageiras através de hibridos devido ao cruzamento
entre as espécies, resultando em cultivares melhores adaptadas, com maior produtividade e
qualidade nutricional, como adaptacdo a seca (Sollenberger et al., 2019). Portanto, a analise da
composi¢do quimica em diferentes fases de desenvolvimento € crucial tornando essencial o
desenvolvimento de técnicas confidveis e acuradas.



2.3 Espectroscopia de Infravermelho Préximo

A NIRS ¢ uma tecnologia promissora, que utiliza a absor¢ao de energia eletromagnética
na regido do infravermelho para detectar e quantificar constituintes dos alimentos (Dias; Nunes;
Borba, 2023; Hart et al., 2020; Lovett et al., 2005; Oliveira et. al, 2024; Serrano et al., 2020).
Essa técnica consiste na interacdo da luz em diferentes comprimentos de onda com ligagdes
quimicas, chamado de espectro do infravermelho préoximo, compreendendo de 780 a 2500 nm
(Siesler et al., 2008). O intervalo de comprimentos de onda pode variar dentro do especificado,
dependendo do modelo e aplicagcdo do equipamento. As informagdes contidas na reflexdo difusa
permitem identificar ligagdes quimicas presentes na amostra, tais como -CH, -OH, -NH e —-SH
(Corson et al., 1999). A partir do espectro, transformacgdes matematicas e modelos estatisticos
de predicdo sdo gerados, transformando informagdes da interagdo da luz com a amostra em
estimativas de composicdo quantitativa ou indicadores qualitativos (Torniainen et al., 2020).
Apesar de conhecidamente promissora, a tecnologia deve ser adaptada para contextos
especificos, de modo que o sucesso da transformacdo do espectro em informagdo aplicavel
depende de diversos fatores.

A energia eletromagnética ¢ absorvida pelas ligacdes covalentes presentes nas
substancias orgénicas das amostras, induzindo vibracdes especificas em consonancia com
determinados comprimentos de onda (Skoog et al., 2006). A quantidade de radiacdo absorvida,
bem como os comprimentos de onda correspondentes, ¢ caracteristica de cada tipo de ligacao
quimica covalente existente na amostra, possibilitando a identificacdo e a quantificagdo das
moléculas orgénicas por meio do padrao espectral gerado pela interagdo com a luz incidente
(Vogel, 1992). No contexto da espectroscopia, a determinag@o da concentracdo de substancias
pode ser realizada pela aplicagdo da Lei de Lambert-Beer, que relaciona a absor¢do da luz ao
coeficiente de extingdo da substincia e ao caminho Optico percorrido pela luz na amostra
(Gobrecht et al., 2015).

Quando comparada aos métodos laboratoriais convencionais, a NIRS ¢ preferivel em
termos de precisdo, velocidade e custo por unidade de analise, desde que devidamente calibrada
(Minet et al., 2021). Entretanto, ¢ necessario ter amostras padrdo que tenham sido analisadas
por meio de métodos quimicos tradicionais (Canesin; Fiorentini; Berchielli, 2012) e algumas
amostras podem apresentar interferéncias que podem afetar os resultados, como variagdes na
temperatura, umidade e contetido de matéria organica (Williams; Norris, 2001).

2.4 Desenvolvimento de Modelos Preditivos na NIRS

A quimiometria ¢ uma 4area que aplica métodos estatisticos, matematicos e
computacionais para otimizar procedimentos analiticos e extrair o maximo de informacao,
especialmente a partir de dados multivariados de origem quimica ou ndo. (Otto, 2023; Trygg;
Holmes; Lundstedt, 2007). Na NIRS, a quimiometria ¢ aplicada aos espectros a fim de filtrar
informagdes relevantes devido a influéncia de caracteristicas como tamanho das particulas,
textura, temperatura, teor de umidade, dispersdo da luz e outras possiveis interferéncias
(Fernandez-Cabanas et al., 2006).

Uma abordagem comum para minimizar essas interferéncias e obter resultados precisos
¢ a calibragdo multivariada, que usa um conjunto de amostras com valores conhecidos para
calibrar o equipamento e estimar os valores desconhecidos (Tian et al., 2021). No entanto, é
crucial reconhecer que outros fatores podem impactar a acurdcia dos modelos, incluindo os
valores selecionados, a quantidade de espectros utilizados para representar o modelo, o



equipamento utilizado, fatores externos, a habilidade do usudrio, o nimero de amostras
representativas, e assim por diante (Peirs et al., 2003; Wang; Veltkamp; Kowalski, 1991).

A analise quantitativa na NIRS baseia-se na correlag@o entre a absor¢do da radiagdo em
bandas especificas do espectro e a concentracdo dos analitos de interesse, fundamentando-se
em calibragcdes previamente estabelecidas (Williams; Norris, 2001). Além da aplicagdo
quantitativa, a NIRS também ¢ utilizada em analises qualitativas, permitindo a identificacdo de
determinados grupos funcionais ou compostos na amostra, a partir da comparagao dos espectros
obtidos com bancos de dados de referéncia (Workman Jr; Weyer, 2012).

Existem etapas fundamentais no processo de desenvolvimento de modelos para
medigdes por NIRS. A primeira etapa consiste na aquisi¢cdo dos dados espectrais. Em seguida,
os dados sdo submetidos a etapa de pré-processamento para eliminar ruidos e variagdes
espectrais causadas por diferentes fatores. Apds o pré-processamento dos dados, constréi-se o
modelo de calibragao, utilizando espectros tratados para simplificar a complexidade e melhorar
a eficiéncia dos métodos de regressdo. Assim, ¢ feita a constru¢do dos modelos de calibragdo
usando um conjunto de amostras com concentragdes conhecidas que foram analisadas em
métodos de referéncia adequados. (Cen; He, 2007).

A analise multivariada ¢ essencial para reduzir varidveis e identificar amostras
discrepantes, extraindo o maximo de informagdes dos dados (Sena et al., 2017; Varmuza;
Filzmoser, 2016). Na analise por NIRS, destaca-se o uso de métodos como a Regressdao por
Minimos Quadrados Parciais (PLSR), que converte espectros ¢ dados de referéncia em
variaveis latentes (LVs), e a Regressdo de Componentes Principais (PCR), que organiza as
informagdes em componentes principais (PCs), otimizando a interpretacdo dos dados (Miller;
Miller, 2018; Parrini et al., 2019).

2.5 Processamento Fisico de Amostras e Aplicacio de Equipamentos NIRS
Portateis

A aplicagdo da NIRS para prever caracteristicas nutricionais em amostras frescas tem
ganhado destaque por ser uma alternativa econdmica as analises tradicionais. Além disso, evita
os impactos do processo de secagem em estufa, como perdas de carboidratos soluveis e
ocorréncia de reagdes de Maillard (Deinum; Maassen, 1994; Lovett et al., 2005; Van Soest,
1994). Porém, amostras frescas apresentam desafios devido aos fortes sinais de absor¢do da
agua, que podem interferir em outras caracteristicas espectrais e gerar respostas ndo lineares
(Lovett et al., 2005). Por isso, amostras secas geralmente apresentam resultados mais precisos,
com menor erro de calibragdo. Na composicdo dos alimentos para animais ha uma ampla
diversidade de particulas com caracteristicas distintas de forma, tamanho e densidade. Essas
diferengas podem ocasionar mudangas nas propriedades de reflexdo e dispersao da luz durante
a analise por NIRS (Ikoyi; Younge, 2020; Lovett et al., 2005; Workman Jr, 1996). Apesar
dessas limitacdes, a utilizagdo da NIRS em amostras frescas apresenta vantagens operacionais,
ao dispensar etapas convencionais de preparo fisico, como a pré-secagem e a moagem
(Fernandes et al., 2023).

Atualmente, ha uma crescente disponibilidade de NIRSp, gracas ao avango tecnologico
que promoveu o desenvolvimento desses instrumentos compactos e facilmente transportaveis
(Aenugu et al., 2011; Pasquini, 2003). Esses aparelhos t€ém se destacado como uma alternativa
promissora para a determina¢do da composi¢do da forragem no momento do consumo pelos
animais, permitindo analises rapidas e em campo. Porém, a alta umidade das amostras pode
interferir na absor¢do do infravermelho proximo, afetando a precisdo das estimativas, e fatores
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como a faixa espectral do equipamento, a intensidade da luz e o modo de deteccdo da
absorbancia podem influenciar a qualidade dos resultados (Béc et al., 2020; Oliveira et al.,
2024).

Assim, o grau de processamento fisico das amostras exerce influéncia direta sobre a
qualidade dos espectros obtidos e, consequentemente, sobre a precisdo das calibragdes
desenvolvidas na NIRS. Enquanto o processamento mais intenso, como a secagem € moagem,
tende a reduzir a variabilidade espectral associada a umidade e ao tamanho de particula,
melhorando a robustez dos modelos, o uso de amostras frescas, embora operacionalmente
vantajoso, ainda apresenta limitagdes importantes relacionadas a interferéncia da agua e a
heterogeneidade fisica da forragem. Portanto, compreender e controlar o impacto do
processamento fisico torna-se essencial para maximizar o desempenho da NIRS, especialmente
no contexto de analises rapidas e portateis em condi¢des de campo.



3 MATERIAL E METODOS

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

3.1 Local e Quantitativo de Amostras

De janeiro/2024 a junho/2024 foram coletadas 121 amostras independentes de
gramineas do género Urochloa (Tabela 1) em trés municipios brasileiros, abrangendo diferentes
condigdes climaticas e geograficas.

As coletas no municipio de Seropédica (n=89) foram realizadas nas imediacdes da
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro (UFRRJ) e no campo agrostologico da UFRRIJ
(22°46'26.6" S,43°41' 14.7" W), no estado do Rio de Janeiro. O clima da regido ¢ classificado
como tipo Aw (tropical com estacdo seca no inverno), segundo K&ppen, com temperatura média
anual de 24,5 °C e precipitacdo média anual de 1213 mm (Carvalho et al., 2011).

No estado de Minas Gerais, as coletas foram realizadas nos campos agrostologicos da
Universidade Federal de Lavras (n=6; 21° 13' 49.8" S, 44° 58' 11.6" W) ¢ da Universidade
Federal de Vigosa (n=26; 20° 46' 28.4" S, 42° 51' 29.9" W). Ambas as localidades apresentam
clima do tipo Cwa (mesotérmico umido, com verdes chuvosos e invernos secos), com
temperaturas médias anuais de 20,4 °C e 19 °C, respectivamente, e precipitagdes médias anuais
de 1460 mm e 1248 mm (Dantas; Carvalho; Ferreira, 2007; Silva et al., 2003).

Tabela 1. Quantitativo de espécies e cultivares coletadas do género Urochloa.

Nome cientifico Quantidade
U. decumbens cv. Basilisk 42
U. brizantha cv. Marandu 13
U. ruziziensis 13
U. humidicola cv. Llanero 11
U. hibrida cv. Mulato 11

U. hibrida cv. Mulato I

U. brizantha cv. BRS Piata

U. brizantha cv. BRS Paiaguas
U. brizantha cv. Xaraés

U. brizantha cv. MG-4

U. humidicola cv. Tupi

U. mutica x U. arrecta

U. hibrida cv. Camello

U. hibrida cv. Sabia

U. decumbens cv. Ipean

U. humidicola cv. Comum

U. humidicola cv. Quicuio-do-Amazonas
U. mutica

U. brizantha cv. BRS Itapora

U. hibrida cv. Cayana

U. hibrida cv. Mavuno
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3.2 Coletas e Amostragem

As amostras foram coletadas com corte a 50% da altura do dossel, visando representar
a fragdo potencialmente consumida pelos animais. Cada amostra totalizou aproximadamente
500 g. O material foi picado em 2 a 3 cm com tesoura e homogeneizado. Em seguida, foram
coletadas seis amostragens espectrais aleatorias em diferentes pontos, utilizando um NIRSp
(MyNIR, Spectral Solutions, Sao Paulo, Brasil), semelhante ao Innospectra NIR-S-G1 descrito
por Berzaghi et al. (2021). O equipamento abrange de 900 a 1700 nm e possui lampada de 1,4
W, resolugdo optica de 10—12 nm, relacdo sinal-ruido de 5000:1 e detector InGaAs de 1 mm,
sendo previamente calibrado com um padrao de refletancia difusa. Apds obtencdo de espectro,
as amostras foram pré-secas em estufa por 72h (método G-001/2; Detmann et al., 2021),
obtendo-se a amostra seca ao ar, e outras seis amostragens espectrais foram coletadas da mesma
forma que na amostra fresca. Posteriormente, as amostras foram moidas a 2 mm e¢ 1 mm em
moinho de facas tipo Willey e seis amostragens espectrais aleatorias foram obtidas novamente
em cada nivel de moagem. As amostras moidas foram armazenadas em frascos plasticos
herméticos para as analises laboratoriais.

Assim, foram obtidas amostragens espectrais em quatro graus de processamento fisico
das amostras (Figura 1): a) frescas apds coleta e picagem com tesoura (FR); b) secas apos
secagem em estufa por 72h (SC); c) secas e moidas a 2 mm (SM2); d) secas e moidas a 1 mm
(SM1).

Para a coleta das amostragens espectrais das amostras FR e SC, antes da moagem,
padronizou-se o uso de um frasco plastico branco de 8,3 cm de diametro e 5,9 cm de altura,
onde adicionou-se amostra até o completo preenchimento. Para as amostras moidas, utilizou-se
um recipiente plastico de 7 cm de didmetro e 1,5 cm de altura.



Figura 1. Coleta das amostragens espectrais nos 4 graus de processamento de amostra: (A)
fresca; (B) seca; (C) seca e moida a 2 mm; (D) seca ¢ moida a 1 mm.

Fonte: Arquivo pessoal.

3.3 Analises Laboratoriais

Para obter-se os valores de referéncia os modelos de calibragdo foram analisados quanto
aos teores de: : matéria seca (MS — método G-003/1; Detmann et al., 2021), matéria orgénica
(MO — método M-001/2; Detmann et al., 2021), nitrogénio pelo método Kjeldahl (N — método
N-001/2; Detmann et al., 2021), fibra insolivel em detergente neutro em autoclave (FDN —
método F-002/2; Detmann et al., 2021) sem adicdo de a-amilase, FDN corrigida para cinzas
(FDNc — método M-002/2; Detmann et al., 2021), FDN indigestivel apos 288h de incubagéo
(FDNi — método F-009/2; Detmann et al., 2021), digestibilidade in vitro da MS (DIVMS —
método G-008/1; Detmann et al., 2021), digestibilidade in vitro da FDN (DIVFDN) e
rendimento de metano in vitro (in vitro-CHa) adaptada do método descrito por Oliveira et al.
(2018). Para a analise da DIVFDN, aplicaram-se os mesmos procedimentos de incubagdo
adotados para a DIVMS (método G-008/1; Detmann et al., 2021) com posterior analise da FDN
(método F-002/2; Detmann et al., 2021).

As andlises de DIVMS e DIVFDN foram realizadas através de incubadora Daisy II
(Ankom Technology Corporation Fairport, NY, USA). Além disso, para as analises de DIVMS,
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DIVFDN e FDNi foram utilizadas trés vacas Girolando (594+42 kg de peso vivo) fistuladas no
ramen e para in vitro-CHa duas vacas Holandesas (856+5 kg de peso vivo) fistuladas no ramen.
As dietas basais constituiram-se de silagem de sorgo e concentrado (70:30) e silagem de milho
e concentrado (60:40), respectivamente.

Para a realizagdo da analise de in vitro-CHa, pesou-se 0,5 g de amostra seca ao ar moida
a 1 mm diretamente nos frascos de fermentacdo ambar de 50 mL. O ensaio foi realizado em
duplicata e utilizou-se 3 brancos por rodada. Preparou-se o meio de cultura (tampao,
macromineral, micromineral, solu¢ao de resazurina, solu¢ao redutora-meio B) de acordo com
as recomendagdes de Theodorou et al. (1994). Foi coletado liquido ruminal de duas vacas e
armazenou-se em garrafa térmica até o momento da incubagdo. O meio de cultura foi mantido
sob fluxo de CO: e o liquido ruminal foi adicionado na propor¢ao 3:1. Em seguida, 25 mL da
mistura foram adicionados em cada frasco ambar e vedou-se com rolhas de silicone e anilhas
de aluminio. Apos esse processo, zerou-se a fermentacao nos frascos com o auxilio de agulha
e agitou-se por 2 minutos. Todo o processo foi realizado sob fluxo de CO; e em camara
climatizada a 39°C. A mensuracao pelo volume de gases produzidos foi realizada por meio de
deslocamento de dgua medido por meio da utilizacdo de aparato vaso comunicante apds 24
horas de fermentagdo. Utilizou-se exetainers de 6,8 mL que foram submetidos a vacuo com o
auxilio de uma seringa conectada ao septo, garantindo a remogao do ar interno antes do uso,
para o armazenamento de amostras de gases e foram amostrados aproximadamente 15 mL.
Ap6s encerrar a fermentagdo, o residuo foi filtrado utilizando papel filtro previamente tarado,
e apos secagem, foi pesado o conjunto pesa filtro + residuo. A concentragdo de CHa foi
determinada por cromatografia gasosa (Cromatografo em fase gasosa CG-FID e CG-ECD,
Agilent Technologies, modelo 7820A, com software de interface EzChrom Elite), conforme
descrito por Holtshausen et al. (2009). O rendimento de CH4 foi estimada em mL g™! de matéria
seca aparentemente degradada (MSDa) e foi calculada a partir da degradagdo aparente da
matéria seca (DAMS; g.kg™!), corrigindo os valores médios dos brancos:
DAMS = 1000 x =1
l

onde MS; = matéria seca incubada e MS¢= matéria seca residual (mg).

3.4 Analises Estatisticas

Foram calculadas as médias das seis amostragens espectrais para cada nivel de
processamento da amostra e as curvas foram submetidas a 99 diferentes combinagdes de pré-
processamentos. Os pré-processamentos aplicados incluiram correcdo de linha de base,
normalizag¢do e o filtro Savitzky-Golay, com variagdes em parametros como tamanho das
janelas (7 e 11), ordens polinomiais (2 e 3), ordens derivativas (0, 1 e 2) e deltas (1 e 2). Além
dos pré-processamentos, adicionou-se o uso dos dados espectrais brutos, totalizando 100
abordagens avaliadas.

Ap6s a aplicacdo dos pré-processamentos, as calibragdes espectrais foram realizadas
utilizando PLSR, empregando valida¢do cruzada leave-one-out (LOOCV) para avaliar a
robustez dos modelos. As métricas de desempenho calculadas incluiram raiz do erro quadratico
médio (RMSEP), raiz do erro quadratico médio de predicdo em % do valor médio observado
(RMSEP%), coeficiente de determina¢do da LOOCV (R? test), coeficiente de determinagdo da
calibracdo (R? train), inclinacdo da reta (s/lope), intercepto entre valores preditos e observados
e erro médio absoluto (MAE). Todas as analises e processamentos dos dados foram conduzidos
por meio dos softwares Python (versdo 3.12.6) e R (versdo 4.4.1), como descrito por Torniainen
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et al. (2020). A Figura 2 apresenta um esquema ilustrativo das etapas envolvidas para a
avaliacdo dos modelos.

~
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Figura 2. Fluxograma das etapas de processamento fisico das amostras de Urochloa spp.,
aquisicdo espectral, calibracdo e analises laboratoriais. As amostras foram avaliadas nos estados
fresca, seca, seca e moida a 2 mm e seca e moida a 1 mm, com seis amostragens espectrais
realizadas para cada condi¢do. O modelo de calibragdo foi construido utilizando validagéo
cruzada leave-one-out (LOOCV) e avaliado por métricas de desempenho, incluindo raiz do erro
quadratico médio (RMSEP), raiz do erro quadratico médio de predigao em % do valor médio
observado (RMSEP%), coeficiente de determinagdo da validagdo (R? fest), coeficiente de
determinagdo da calibragdo (R? train), inclinagdo da reta (Slope), intercepto ¢ erro médio
absoluto (MAE). As analises laboratoriais determinaram o teor de matéria seca (MS), matéria
organica (MO), nitrogénio (N), fibra insoluvel em detergente neutro (FDN), FDN corrigida para
cinzas (FDNc), FDN indigestivel (FDNi), digestibilidade in vitro da MS (DIVMS),
digestibilidade in vitro da FDN (DIVFDN) e rendimento de metano in vitro (in vitro-CHa).

Os valores das métricas foram avaliados considerando que modelos com menor
RMSEP, RMSEP% e MAE, além de maiores R? test e R? train, apresentam um desempenho
preditivo mais preciso. O RMSEP foi utilizado para quantificar o erro médio das predigoes,
sendo desejaveis valores menores, enquanto o RMSEP% permitiu avaliar esse erro em relagao
a média observada da variavel, facilitando comparagdes entre variaveis com diferentes escalas.
O R? frain indicou o ajuste do modelo aos dados de calibracdo, enquanto o R? test avaliou a
capacidade de generalizacdo do modelo, sendo valores maiores preferiveis. O valor de slope foi
analisado para verificar a proximidade entre valores preditos e observados, sendo idealmente
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proximo de 1, e o intercepto foi considerado para avaliar possiveis vieses no modelo, com valor
ideal proximo de zero. O MAE foi utilizado para quantificar a magnitude média dos erros
absolutos, auxiliando na comparagao entre os diferentes graus de processamento.
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4 RESULTADOS

4.1 Caracterizacao das Amostras

Os valores de altura, composi¢do bromatologica, digestibilidade e rendimento de
metano in vitro (valor nutritivo) das amostras de Urochloa spp. apresentaram ampla
variabilidade, conforme descrito na Tabela 2.

Tabela 2. Valores de média, minimo, maximo e desvio padrdo da altura, composigdo
bromatoldgica via imida, digestibilidade e rendimento de metano in vitro (% da matéria seca,
salvo indicagdo).

Variavel Média Minimo Maximo Desvio Padriao
Altura (cm) 48,37 15,00 105,00 19,32
MS (% da MN) 25,73 15,80 46,08 7,15
MO 91,88 88,33 95,36 1,53
N 1,59 0,63 3,21 0,57
FDN 61,19 45,76 74,49 6,20
FDNc 59,07 43,12 72,14 6,22
FDNIi 14,02 8,18 32,31 5,11
DIVMS 76,55 50,97 91,01 8,59
DIVFDN 68,19 39,38 83,50 9,82
in vitro-CH4 (mL/g MS degradada) 17,10 9,36 28,42 4,03

MN = matéria natural; MS = matéria seca; MO = matéria organica; N = nitrogénio; FDN = fibra insoliivel em
detergente neutro; FDNc = FDN corrigida para cinzas; FDNi = FDN indigestivel apds 288h de incubagdo; DIVMS
= digestibilidade in vitro da MS; DIVFDN = digestibilidade in vitro da FDN; in vitro-CHs = rendimento de metano
in vitro.

4.2 Anailise dos Espectros Brutos

Os espectros brutos individuais das 121 amostras de Urochloa spp. (Figura 3),
submetidas aos diferentes graus de processamento fisico, mostram variabilidade entre as
repeticdes de cada tipo de tratamento, refletida pela dispersdo dos espectros. A andlise das
médias dos espectros por grau de processamento, apresentada na Figura 4, destaca as tendéncias
gerais de absorbancia e as diferengas entre os tratamentos, facilitando a comparagdo entre os
efeitos de cada tipo de processamento. Observa-se que a amostra FR (Verde) apresentou
maiores valores de absorbancia ao longo do espectro, com destaque para uma banda em torno
de 1450 nm. A amostra SC (Seco) apresentou absorbancia reduzida em relagdo a amostra FR.
As amostras secas e moidas (SM2 e SM 1) exibiram menores valores de absorbancia e espectros
com menor variagdo de intensidade. A moagem mais fina (SM1) resultou em uma leve reducgéo
adicional na absorbancia em comparagao a SM2.
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Figura 3. Espectros brutos individuais de 121 amostras de Urochloa spp. submetidas a
diferentes graus de processamento fisico: amostra fresca, amostra seca, amostra seca e moida a
2 mm (2 mm) e amostra seca ¢ moida a 1 mm (1 mm). As absorbancias foram obtidas no
intervalo de 900 a 1700 nm utilizando espectroscopia no infravermelho préximo portatil.
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Figura 4. Médias dos espectros brutos de 121 amostras de Urochloa spp. submetidas a
diferentes graus de processamento fisico: amostra fresca, amostra seca, amostra seca ¢ moida a
2 mm (2 mm) e amostra seca ¢ moida a I mm (1 mm). As medidas de absorbancia foram obtidas
no intervalo de 900 a 1700 nm utilizando espectroscopia no infravermelho proximo portatil.
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4.3 Desempenho dos Modelos de Calibracao

Os modelos de calibragdo multivariada mostraram variagdes no desempenho conforme
o grau de processamento fisico das amostras de Urochloa spp. (Tabela 3).

Tabela 3. Performance dos modelos em fung¢do de grau de processamento para cada variavel.

Grau de RMSEP  RMSEP%  R?train R test Slope Intercepto MAE
processamento Matéria seca (MS)
Fresca 2,37 9,21 0,88 0,82 0,97 0,83 0,0289
Seca 2,36 9,17 0,87 0,80 0,96 1,16 0,0073
2 mm 2,35 9,13 0,85 0,78 0,96 1,12 0,0189
1 mm 2,03 7,89 0,90 0,84 0,96 0,99 0,0568
Matéria organica
Fresca 0,97 1,06 0,53 0,40 0,87 12,30 0,0134
Seca 0,84 0,91 0,64 0,51 0,89 10,49 0,0134
2 mm 0,78 0,85 0,68 0,59 0,94 5,45 0,0064
1 mm 0,78 0,85 0,79 0,58 0,81 17,28 0,0424
Nitrogénio
Fresca 0,31 19,50 0,74 0,55 0,85 0,23 0,0045
Seca 0,31 19,50 0,79 0,58 0,85 0,23 0,0001
2 mm 0,15 9,43 0,98 0,86 0,90 0,15 0,0030
1 mm 0,20 12,58 0,99 0,75 0,80 0,30 0,0139
Fibra insoluvel em detergente neutro (FDN)
Fresca 3,90 6,37 0,51 0,33 0,81 11,76 0,0107
Seca 3,50 5,72 0,72 0,50 0,80 12,10 0,0435
2 mm 2,51 4,10 0,96 0,73 0,81 11,86 0,1710
1 mm 1,70 2,78 0,98 0,87 0,96 2,59 0,0800
FDN corrigida para cinzas
Fresca 3,88 6,57 0,52 0,34 0,81 10,95 0,0175
Seca 3,49 591 0,76 0,51 0,80 11,94 0,1311
2 mm 2,61 4,42 0,95 0,74 0,82 10,60 0,1521
1 mm 1,79 3,03 0,98 0,86 0,93 3,89 0,0471
FDN indigestivel
Fresca 2,03 14,48 0,81 0,72 0,93 1,01 0,0200
Seca 1,73 12,34 0,91 0,78 0,92 1,07 0,0400
2 mm 1,86 13,27 0,89 0,72 0,92 1,19 0,0134
1 mm 1,61 11,48 0,84 0,79 0,97 0,43 0,0061
Digestibilidade in vitro da MS
Fresca 4,52 5,90 0,68 0,52 0,85 11,70 0,0300
Seca 4,28 5,59 0,80 0,62 0,86 10,81 0,0631
2 mm 3,84 5,02 0,81 0,64 0,89 8,24 0,0791
1 mm 3,36 4,39 0,84 0,74 0,93 5,50 0,1340
Digestibilidade in vitro da FDN
Fresca 4,98 7,30 0,71 0,54 0,87 9,06 0,0422
Seca 4,29 6,29 0,87 0,70 0,91 6,41 0,0834
2 mm 4,56 6,69 0,83 0,65 0,92 5,17 0,2086
1 mm 3,92 5,75 0,84 0,76 0,94 3,84 0,0856
mL de CH4/g de MS degradada in vitro
Fresca 3,21 18,77 0,12 0,03 0,52 8,15 0,0168
Seca 2,89 16,90 0,28 0,21 0,86 2,33 0,0044
2 mm 2,75 16,08 0,80 0,39 0,69 5,29 0,0504
1 mm 2,50 14,62 0,83 0,39 0,55 7,69 0,1144

RMSEP = raiz do erro quadratico médio predito; RMSEP% = raiz do erro quadratico médio de predi¢ao em % do
valor médio observado; R? train = coeficiente de determinagio da calibragao; R? test = coeficiente de determinagao
da LOOCV; Slope = inclinagédo da reta; MAE = erro médio absoluto.
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Para a predicdo dos valores de MS (Figura 5), as amostras FR apresentaram as predigdes
mais precisas, com R? fest de 0,82, RMSEP de 2,37 ¢ RMSEP% de 9,21, indicando maior
acuracia e menor erro de predi¢do. O R? train de 0,88 e o slope de 0,97 refletiram elevado ajuste
do modelo aos dados de calibragdo, com intercepto de 0,83 e MAE de 0,0289. As amostras SC
apresentaram valores semelhantes de R? test (0,80) ¢ RMSEP (2,36), com slope de 0,96 ¢
intercepto de 1,16. As amostras SM1 ¢ SM2 apresentaram R? test de 0,84 ¢ 0,78, e RMSEP de
2,03 e 2,35, respectivamente, mantendo alinhamento adequado entre valores preditos e
observados.
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Figura 5. Regressdo linear entre valores preditos e observados para MS em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas ¢ moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.

Na predicdo da MO (Figura 6), as amostras SM2 e SM1 apresentaram os maiores
ajustes, com R? test de 0,59 e 0,58, respectivamente, e RMSEP de 0,78 para ambas. As amostras
SM2 exibiram alinhamento préximo do ideal (slope = 0,94; intercepto = 5,45) e leve
superestimacdo, enquanto SM1 demonstraram maior dispersdo (slope = 0,81; intercepto =
17,28) e tendéncia a subestimacdo em altos valores. As amostras SC (R? fest = 0,51) e FR (R?
test = 0,40) mantiveram a tendéncia linear, porém com menor precisdo e maior variabilidade

preditiva.
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Figura 6. Regressao linear entre valores preditos e observados para MO em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas ¢ moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo ¢ R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.

Para o teor de N (Figura 7), as amostras SM2 apresentaram R? fest de 0,86, RMSEP de
0,15 e RMSEP% de 9,43, sugerindo forte capacidade de predigdo e erro percentual reduzido. O
slope de 0,90 e intercepto de 0,15 reforcam a proximidade da relagdo linear ideal, com MAE
de 0,0030 indicando erro absoluto baixo. As amostras SM1 apresentaram R? fest de 0,75,
RMSEP de 0,20, slope de 0,80, intercepto de 0,30 ¢ MAE de 0,0139, indicando ajuste
satisfatorio, mas com maior dispersdo. As amostras SC ¢ FR apresentaram R? fest de 0,58 ¢
0,55, ambos com slope de 0,85, intercepto de 0,23 ¢ MAE de 0,0001 (SC) e 0,0045 (FR),
demonstrando tendéncia preservada, mas com menor capacidade preditiva.

17



(A) (B)
—— Regressao Linear: y = 0,23 + 0,85x; R? = 0,55 —— Regresséo Linear: y = 0,23 + 0,85x; R?= 0,58

3.0 —~ Ajuste Perfeito 0 301 = Ajuste Perfeito

25 25

N
=S

2.0

Valores Observados
Valores Observados

05

0.5 1.0 15 20 25 30 0.5 1.0 15 2.0 2.5
Valores Preditos Valores Preditos

(C) Observado vs Predilo - ( D) Observado vs Predito . r
— Regressao Linear: y = 0,15 + 0,90x; R? = 0,86 7 30 — Regressao Linear:y = 0,30 + 0,81 R*= 0,75 o
3.0 == Ajuste Perfeilo . ——  Ajuste Perfeito 4

25
2.5

20
2.0

Valores Observados
Valores Observados

0.5

0.0

0.0 05 1.0 15 20 x5 30 0.0 0.5 10 15 20 25 3.0
Valores Preditos Valores Preditos

Figura 7. Regressao linear entre valores preditos e observados para N em amostras: (A) frescas;
(B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul representa o
ajuste da regressdo linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha tracejada
representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da validagao.

As variaveis relacionadas a fibra (FDN, FDNc e FDNi; Figura 8, 9 e 10) apresentaram
maior desempenho preditivo nas amostras SM1, com R? fest de 0,87, 0,86 e 0,79,
respectivamente, slopes proximos de 1 e erros reduzidos (RMSEP% de 2,78, 3,03, 11,48,
respectivamente), indicando elevada acurécia e alinhamento linear. As amostras SM2 tiveram
desempenho intermediario, com R? test entre 0,72 e 0,74, slopes de 0,81 a 0,92 e interceptos
mais altos, sugerindo maior dispersdo. As amostras SC e FR mostraram limita¢oes na predi¢do
de FDN (R? test de 0,50 (SC) ¢ 0,33 (FR)) e FDNc (R? fest de 0,51 (SC) e 0,34 (FR)), mas para
FDNi apresentaram valores mais consistentes, com R? test de 0,78 (SC) e 0,72 (FR), mantendo
a tendéncia preditiva mesmo com maior erro absoluto. Isso sugere menor sensibilidade do FDNi
ao grau de processamento fisico.

18



(A)

Valores Observados

Valores Observados

75

70

65

60 +

554

504

454

@  Observado vs Predito

—— Regressao Linear: y = 11,76 + 0,81x; R? = 0,33

——  Ajuste Perfeito

50 55

60
Valores Preditos

o Observado vs Predito

——  Ajuste Perfeito

—— Regressao Linear: y = 11,86 + 0.81x R?= 0,73

60
Valores Preditos

~
k=)

Valores Observados
@
&

Valores Observados
@
-]

a3
&

50

45

Qbservado vs Predito

—— Regressdo Linear: y = 12,10 + 0,80x; R* = 0,50
—=  Ajuste Perfeito

65 70
Valores Preditos

@ Observado vs Predito

== Ajuste Perfeito

—— Regressdo Linear: y = 2,59 + 0,96x; R* = 0,87

60
Valores Preditos

Figura 8. Regressdo linear entre valores preditos e observados para FDN em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas ¢ moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.
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Figura 9. Regressdo linear entre valores preditos e observados para FDNc¢ em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas ¢ moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validacao.
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Figura 10. Regressdo linear entre valores preditos e observados para FDNi em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas ¢ moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo ¢ R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.

Na predicdo de DIVMS e DIVFDN (Figuras 11 e 12), as amostras SM1 apresentaram
os maiores coeficientes de determinagdo (R? fest de 0,74 e 0,76, respectivamente), com slopes
proximos de 1 (0,93 e 0,94) e erros moderados (RMSEP% de 4,39 ¢ 5,75), indicando bom
alinhamento e predigdo consistente. As amostras SM2 e SC mostraram desempenho
intermediario, com R? test entre 0,62 ¢ 0,70 e slopes de 0,86 a 0,92, mantendo a tendéncia linear,
embora com maior dispersao e erros mais elevados. Ja as amostras FR apresentaram os menores
R? test (0,52 em DIVMS ¢ 0,54 em DIVFDN), com slopes de 0,85 ¢ 0,87 ¢ baixos MAE,
refletindo menor precisdo, mas com manutencdo razoavel da tendéncia preditiva.
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Figura 11. Regressao linear entre valores preditos e observados para DIVMS em amostras: (A)
frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas ¢ moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressao linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validacao.
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Figura 12. Regressao linear entre valores preditos e observados para DIVFDN em amostras:
(A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo ¢ R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.

Por fim, para a predicdo de in vitro-CHs (Figura 13), as amostras SM1 e SM2
apresentaram R? test de 0,39 ¢ menor erro de predicdo (RMSEP% de 14,62 ¢ 16,08) em
comparagdo as amostras SC (R? test de 0,21, RMSEP% de 16,90), embora com baixa
capacidade preditiva e alta variabilidade. As amostras FR tiveram o desempenho mais limitado
(R? test de 0,03, RMSEP% de 18,77), indicando restricdo na predigdo dessa variavel em
material fresco.
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Figura 13. Regressao linear entre valores preditos e observados para in vitro-CH4 em amostras:
(A) frescas; (B) secas; (C) secas e moidas a 2 mm; (D) secas e moidas a 1 mm. A linha azul
representa o ajuste da regressdo linear (equagdo e R? indicados), enquanto a linha vermelha
tracejada representa o ajuste perfeito (1:1). Cada ponto cinza corresponde a uma amostra da
validagdo.

De modo geral, as amostras FR apresentaram menor precisdo nas predi¢cdes em
comparagdo as amostras secas ¢ moidas, o que foi evidenciado pelos menores valores de R? fest
e maiores valores de RMSEP e RMSEP% na maioria das variaveis analisadas. Entretanto, para
as variaveis MS (R? test = 0,82; RMSEP =2,37), N (R? test = 0,55; RMSEP =0,31) e FDNi (R?
test = 0,72; RMSEP = 2,03), a calibragao utilizando amostras frescas resultou em métricas que
indicam tendéncia preditiva preservada e viabilidade de uso, especialmente para FDNi e MS.
No caso de N, apesar do R? fest mais baixo, o slope de 0,85 ¢ 0o MAE de 0,0045 sugerem que o
modelo ainda apresentou alinhamento linear satisfatorio, com erro absoluto reduzido.

As amostras SC preservaram a tendéncia linear entre valores observados e preditos, com
slope proximo de 1 em variaveis como MS (slope = 0,96) e FDNi (slope = 0,92). No entanto,
apresentaram desempenho preditivo inferior as amostras moidas, especialmente para MO (R?
test = 0,51; RMSEP = 0,89), FDN (R? test = 0,50; RMSEP = 3,50) ¢ FDNc (R? fest = 0,51;
RMSEP = 3,49). Apesar disso, os valores de RMSEP ¢ R? test para MS (R? fest = 0,80; RMSEP
=2,36) e FDNi (R? test = 0,78; RMSEP = 2,36) indicam que as predicdes para as amostras SC
ainda podem ser consideradas viaveis para aplicagdo pratica, especialmente em variaveis com
menor sensibilidade ao grau de processamento fisico.
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As amostras SM2 mostraram desempenho preditivo consistente para varidveis como
MO e N, com R? fest variando de 0,59 a 0,86 e RMSEP% de 0,85 ¢ 9,43, respectivamente. Com
valores de slopes proximos de 1 indicaram bom alinhamento entre os valores observados e
preditos, embora os interceptos fossem mais altos em comparacdo as amostras SM1. As
amostras SM1 apresentaram o desempenho preditivo com os maiores valores de R? test e os
menores valores de RMSEP para a maioria das variaveis. As predigdes mais precisas foram
observadas para MS, FDN, FDNc, FDNi, DIVMS e DIVFDN, com os maiores valores de R?
test (até 0,87), slopes proximos de 1 e menores erros absolutos ¢ relativos (RMSEP% até 11,48),
indicando bom alinhamento entre valores observados e preditos.
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4 DISCUSSAO

O presente estudo teve como objetivo avaliar a capacidade preditiva de um NIRSp de
baixo custo para amostras de Urochloa spp. submetidas a diferentes graus de processamento,
com foco na viabilidade do uso para predi¢do de valores de composicdo bromatoldgica,
digestibilidade e rendimento de metano in vitro. Este tipo de ferramenta pode ser de grande
utilidade em sistemas de produ¢@o de ruminantes em pastejo, oferecendo uma solucdo acessivel
e pratica para a analise nutricional em campo.

A altura média de manejo padrdo para as espécies decumbens, brizantha cv. Marandu e
ruzizienses ¢ de 20, 30 e 30 cm, respectivamente (Fidalski; Tormena; Alves, 2013; Santos et
al., 2009; Sbrissia; Silva, 2008), valores abrangidos pelas amostras coletadas. Os valores
extremos, como 105 cm, sdo importantes para a obtengao de espectros associados a plantas em
estagios mais avancados de maturacdo, contribuindo para uma caracteriza¢do espectral mais
abrangente. Todos os componentes avaliados (MS, MO, N, FDN, FDNc, FDNi, DIVMS,
DIVFDN e in vitro-CHa) apresentaram valores que abrangem as médias reportadas na literatura
para Urochloa spp. (Beterro et al., 2021; Castro et al., 2009; Guimaraes et al., 2023; Lopes et
al., 2010; Meale et al., 2012; Pamo et al., 2007; Santos et al., 2004; Sousa et al., 2007), além de
concentracdes superiores e inferiores a essas referéncias. Essa abrangéncia dos valores
observados reforca a validade da prova de conceito para a utilizacdo do NIRSp na analise de
amostras para o género.

O processamento fisico das amostras demonstrou impacto direto na acuracia e precisao
das calibragdes. A secagem reduziu as interferéncias espectrais causadas pela umidade,
resultando em calibragdes mais consistentes. A remog¢do da umidade ndo apenas minimiza o
ruido espectral, mas também facilita a deteccdo de bandas relacionadas aos constituintes da
planta (Ikoyi; Younge, 2020). Embora a secagem tenha reduzido a interferéncia espectral da
agua, os resultados indicam que essa etapa, isoladamente, ndo garantiu o desempenho preditivo
observado nas amostras secas e moidas. As amostras apenas secas (SC) apresentaram, por
exemplo, R? fest de 0,50 para FDN, inferior ao valor obtido para SM1 (0,87). A moagem a 1
mm (SM1) promoveu calibragdes mais consistentes, refletidas pelos menores RMSEP (1,70
para FDN), refor¢ando o papel da homogeneizagao fisica no aumento da sensibilidade espectral
e na melhoria do ajuste dos modelos (Lovett et al., 2005).

A agua apresenta forte absorbancia em duas regides caracteristicas do espectro,
aproximadamente em 1470 e 1900 nm, além de absorbancia em outras faixas (Ji; Viscarra
Rossel; Shi, 2015; Tsenkova et al., 2018), explicando o pico de absor¢do entre 1400 e 1600 nm
na média dos espectros em amostras verdes (FR; Figura 4). Assim, a elevada absorcdo de luz
em regides especificas do espectro associadas a agua pode mascarar os sinais caracteristicos
dos compostos de interesse, ocultando bandas de absorbancia fracas e deslocando outras bandas
de absorbancia, o que dificulta a constru¢do de modelos robustos e explicando a maior
interferéncia (Murphy et al., 2022; Tsenkova et al., 2018). Para predi¢ao da MS, a dgua atuou
como um indicativo inversamente proporcional a variavel, favorecendo os modelos obtidos
com amostras FR. De fato, essas apresentaram desempenho superior na predigdo de MS (R? fest
= 0,82; RMSEP = 2,37; RMSEP% = 9,21), indicando boa capacidade preditiva mesmo com
alto teor de umidade.
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O teor de cinzas, relacionado a predi¢do de MO, ¢ um parametro desafiador para NIRS,
pois os minerais ndo apresentam absor¢do direta na regido do infravermelho proximo
(Reddersen; Fricke; Wachendorf, 2013). Porém, contaminagao por solo pode interferir na linha
de base do espectro na faixa de 1100-1300 nm (Paul, 1990). Em estudo conduzido para
predi¢do do teor de cinzas por NIRS em forragem e silagem frescas este teor foi limitado devido
a umidade, variabilidade estrutural e contaminagéo por solo, resultando em R? inferiores a 0,70
e baixa precisdo preditiva (Reddersen; Fricke; Wachendorf, 2013). Em outro estudo também
avaliando forragem fresca e comparando dispositivos portateis, os resultados para predi¢cdo de
cinzas em silagem de milho indicaram um R? de 0,37 e um RMSEP de 0,83 (Cherney; Digman;
Cherney, 2021), evidenciando as dificuldades na calibracdo desses modelos para amostras FR.

Para a variavel N, observou-se a relevancia das bandas entre 1500—1530 nm e 1640-
1680 nm, associadas ao estiramento N-H ¢ C-H (Rukundo et al., 2021). A Figura 4 mostra que
a média dos espectros brutos das amostras FR e SC apresentam variagdes nestas faixas,
indicando a presenga de sinais uteis para a predi¢do de N. Dois NIRSp com faixas espectrais de
320-2500 nm e 900-1700 nm apresentaram desempenho semelhante na predicdo de proteina
bruta (PB) em amostras de forragens e ragdes moidas a 1 mm (R? = 0,97, RMSEP = 2,14 ¢
2,05), apesar das diferengas de alcance espectral (Rukundo et al., 2021). Para predicao de N em
pastagens, um NIRSp de campo obteve R? = 0,72 ¢ SECV = 3,9 g/kg MS, indicando precisdo
aceitavel em condigdes de campo (Reddersen; Fricke; Wachendorf, 2013). Assim, os dados
presentes na literatura condizem com as descobertas deste estudo, demonstrando a
aplicabilidade da predicdo aceitavel a nivel de campo para N em amostras FR.

As fracdes de fibra (FDN, FDNc e FDNi) se beneficiaram do processamento a 1 mm,
com destaque para SM1, que apresentou R? test > 0,79 para as trés variaveis e baixos RMSEP.
Essas faixas se correlacionam com as regides espectrais de 1786-2498, 1370-1418, 1649-1670
e 2260-2280 nm, ligadas a lignina e celulose (Serrano et al., 2020). A moagem fina contribuiu
para a melhoria na resolucdo dessas bandas, aumentando a sensibilidade dos modelos
(Reddersen; Fricke; Wachendorf, 2013). Em estudo utilizando NIRSp para a avaliacdo de FDN
com amostras de Urochloa, secas € moidas, os valores de RMSE variaram entre 1,5 ¢ 2,6 ¢ R?
entre 0,846 ¢ 0,937, confirmando a precisdo das calibracdes (Oliveira et al., 2024). Ainda assim,
a FDNi obteve desempenho intermedidrio nas amostras frescas, possivelmente por sua
associacdo a componentes estruturais menos suscetiveis as variagdes introduzidas pelo teor de
umidade.

Variaveis de digestibilidade, como DIVMS e DIVFDN também apresentaram os
maiores indices de predigdo para amostras SM1, evidenciado pelo aumento dos valores de R? e
pela reducdo dos RMSEP (DIVMS: R? test = 0,74; RMSEP = 3,36; DIVFDN: R? fest = 0,76;
RMSEP = 3,92). Uma pesquisa com amostras de forragem moida a 1 mm demonstrou que o
NIRS ¢ uma ferramenta eficaz para estimar esses parametros, com coeficientes de determinacao
superiores a 0,90, e que os equipamentos portateis sdo capazes de fornecer estimativas
confiaveis, ainda que apresentem leve reducdo na precisdo preditiva quando comparado ao
espectrofotdometro de bancada (Digman; Cherney; Cherney, 2022). A boa predicdo desses
parametros nas amostras SM1 se deve a maior homogeneizagao fisica, que favorece a deteccdo
de variagoes estruturais da fibra relevantes a digestibilidade, como lignina e celulose.

A producdo de in vitro-CHa, apresentou menor acuracia preditiva em comparagio as
demais variaveis, embora as amostras SM1 tenham mostrado desempenho superior (R? test de
0,39 para SM1 e SM2), com menores erros de predicdo (RMSEP entre 2,50 ¢ 2,75). A literatura
sobre a predi¢do desse parametro a partir de forragens utilizando NIRS ainda é escassa, com a
maioria dos estudos focando na producio total de gases. Predi¢des de produgdo de gases em
silagens frescas e secas resultaram em R? de 0,29 a 0,77, concluindo que a predicdo de
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parametros biologicos ¢ menos precisa do que a de parametros quimicos, possivelmente devido
a maior variabilidade inerente aos métodos biologicos, influenciada por diversas fontes de erro
experimentais e amostrais que impactam a calibracdo (Dias; Nunes; Borba, 2023).

Em sintese, os resultados deste estudo demonstram que o processamento fisico das
amostras teve um papel determinante na qualidade das predigdes obtidas com o NIRSp. A
secagem reduziu interferéncias da umidade, mas foi a moagem fina (SM1) que proporcionou
os maiores ajustes dos modelos, evidenciando a importancia da homogeneizacao para a analise
espectral. Ainda assim, observou-se que, para variaveis como MS, N e FDNi, o equipamento
portatil foi capaz de gerar predi¢des aceitaveis mesmo a partir de amostras FR, reforcando sua
viabilidade para uso em campo, especialmente em situacdes de manejo e monitoramento rapido
de pastagens. Lacunas importantes permanecem, especialmente na predi¢do de parametros de
maior complexidade bioldgica, como o in vitro-CHa, onde a precisdo foi limitada. A maior
variabilidade associada a esses parametros bioldgicos e o efeito de fatores externos sobre as
medig¢oes ainda representam desafios para a calibracdo robusta. Assim, futuros trabalhos devem
explorar estratégias de pré-processamento de espectros, ampliacdo da base de calibragdo e o
uso de técnicas multivariadas mais avancadas para aprimorar a capacidade preditiva para
variaveis mais sensiveis, consolidando a aplicagdo de NIRS portateis como ferramentas praticas
e confiaveis na avalia¢@o nutricional de forragens em sistemas produtivos.
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5 CONCLUSOES

O presente estudo indicou que o NIRSp de baixo custo ¢ uma ferramenta promissora
para a predicdo da composi¢ao bromatoldgica e da digestibilidade de amostras de Urochloa
spp., especialmente quando associada ao processamento fisico das amostras, como secagem ¢
moagem a 1 mm. Esses procedimentos melhoraram significativamente a consisténcia dos
modelos, sobretudo para constituintes fibrosos e digestibilidade. Em condi¢des de campo, a
predicdo de variaveis como MS, N e FDNi apresentou desempenho satisfatério mesmo em
amostras frescas, destacando o potencial da tecnologia para uso pratico e rapido na rotina de
manejo alimentar. Entretanto, a predicdo de in vitro-CHs mostrou acuracia limitada,
evidenciando a necessidade de mais estudos para o desenvolvimento de calibragdes robustas
para parametros bioldgicos complexos. De modo geral, os resultados obtidos refor¢am o
potencial do NIRSp como uma solugéo acessivel e eficiente para o monitoramento nutricional,
contribuindo para uma formulacao de dietas mais precisa e sustentavel em sistemas de produgéo
de ruminantes.
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