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RESUMO

TROPIA, Nathdlia Veloso, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2022. Modelos
de calibracao para predicao dos constituintes da cana-de-acicar, farelo de soja, fuba de
milho e tecidos da carcaca de bovinos por NIR portatil. Orientador: Sebastido de Campos
Valadares Filho. Coorientador: Mario Luiz Chizzotti.

Os objetivos deste estudo foram desenvolver e avaliar modelos para a predi¢do da composi¢cdo
quimica de cana-de-agucar, farelo de soja, fubd de milho e da secdo compreendida entre a 9* e
11? costelas de fémeas Nelore, bem como os parametros de qualidade de carcaca de bovinos a
partir da se¢@o compreendida entre a 9* e 11° costelas por NIR portatil comparando com técnicas
quimiometricas. Foram utilizadas 95 amostras de cana-de-agicar, 92 amostras de farelo de soja,
120 amostras de fuba de milho e 60 amostras da sec¢do compreendida entre a 9* e 11° costelas
de bovinos abatidos no Frigorifico Escola do Departamento de Zootecnia da Universidade
Federal de Vicosa. Os valores referéncia foram obtidos através de andlises quimicas
convencionais. Para a constru¢do dos modelos as amostras foram secas e moidas. Apds o
processamento, foi realizada aquisicdo dos espectros de cada amostra de alimentos. Os
espectros das secgdes compreendida entre a 9 e 11* costelas de bovinos foram obtidos um dia
apos ao abate e em dois pontos (P1 contendo apenas carne e P2 apenas gordura) in natura. Para
constru¢do dos modelos de regressao foi utilizada a regressao por quadrados minimos parciais
e a validacdo cruzada leave one out. Os modelos com menor raiz quadrada do erro quadrético
médio da validagdo cruzada foram submetidos a validacdo externa. Para avaliar a qualidade de
ajuste dos modelos, os atributos estimados pelo NIR portétil e pelos métodos laboratoriais
convencionais foram comparados utilizando-se o software Model Evaluation System. Os
modelos construidos para todos os constituintes de todos alimentos avaliados estimaram
corretamente os contetidos propostos, visto que nao rejeitaram (P > 0,056) as hipéteses de
intercepto igual a zero e inclinac¢do igual a um, indicando boa capacidade de predicdao. Os
modelos construidos para predi¢do da composi¢do quimica da secdo compreendida entre as 9*
e a 11° costelas de fémeas Nelore a partir de espectro NIR obtido a partir de diferentes pontos
em amostras in natura apresentaram alta precisdo para determinacdo dos componentes
quimicos das fracdes carne+gordura e secao completa (carne + gordura + ossos; R2 > 0,056).
Os modelos de regressdo construidos para predicao dos parametros de qualidade de carne e
carcaga de bovinos a partir da secdo compreendida entre a 9* e 11° costelas estimaram

corretamente os atributos propostos, com excec¢do daqueles para predicdo de intensidade de



vermelho e intensidade de amarelo a partir de P1 e espessura de gordura subcutinea a partir de
P2, visto que ndo rejeitaram (P > 0,083) as hipdteses de intercepto igual a zero e inclinagdo
igual a um, indicando boa capacidade de predi¢do. Os modelos de regressdao por NIR portatil
estimaram acuradamente a composicdo quimica dos alimentos assim como dos atributos de
qualidade de carne e carcaga e, portanto, sio recomendados para estimar 0s componentes
propostos. Adicionalmente, o espectro NIR obtido a partir de diferentes pontos em amostras in
natura tem potencial para ser utilizado como uma ferramenta para predi¢do da composi¢ao

quimica da secdo compreendida entre as 9* e a 11? costelas de fémeas Nelore.

Palavras-chave: Alimentos. Carne. Quimiometria.



ABSTRACT

TROPIA, Nathdlia Veloso, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February 2022.
Calibration models for predicting the constituents of sugarcane, soybean meal, cornmeal
and bovine carcass tissues by portable NIR. Adviser: Sebastido de Campos Valadares Filho.
Co-adviser: Mario Luiz Chizzotti.

The aim of this study was to develop and evaluate models to predict the composition and
chemistry of sugarcane, soybean meal, soybean cornmeal, integration between the 9th and 11th
ribs of Nellore females, as well as carcass quality parameters. of cattle from the section
comprised between the 9th and 11th ribs by portable NIR comparing with chemometric
techniques 95 samples of sugarcane-used-sugar, 92 samples of soybean meal, 120 samples of
cornmeal, and 60 samples of the integrated section between the 9th and 11th ribs of bovines
slaughtered at the Frigorifico Escola of the Animal Science Department of the Federal
University of Vicosa. They were produced using The default reference values. For the
construction of the models, samples were dried and ground. After processing, the spectra of
each food sample were acquired. The sections selected between two spectra the 9th and 111th
ribs of cattle were obtained one day after slaughter and one day after collection (P1 containing
only meat and P2 only fat) in natura. For building toolsets and combo models of models leave
out one. Models with the smallest root-mean-square validation error were protected by external
validation. To evaluate the goodness of fit of the models, the attributes by the best portable and
experimental methods for the NIR software compared with the use of the model evaluation
system. The models built for all elements of all foods correctly estimated the proposed contents
since they do not reject equal (P > 0.056) as a hypothesis of interception at zero and equal to
one, indicating predictive capacity. Models built from different points of the chemical
composition of the section and prediction between the 9th rib of Nellore females from specific
points in exact natura analysis to determine the chemical components of the meat+gor section
and complete fractions (meat + fat + bones; R2 > 0.056). The 9 original and robust quality
models for the built quality and original quality models among the 11th correctly designed
construction models for the correctly designed attributes, except the original quality and
robustness models from the P1 strength and thickness of subcutaneous fat from P2, since they
do not reject one (P >0.083) as zero interception and equal slope hypotheses, indicating good
predictive ability. The chemical and quality models proposed by portable NIR are designed as
a composition of the food and as well as the carcass and carcass attribute recommended to

estimate the components. Additionally, the NIR from different points in the sample was used



as a tool to predict the chemical composition of the section comprising the 9th and 11th ribs of

Nellore females.

Keywords: Chemometrics. Feed. Beef.
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INTRODUCAO GERAL

Devido as condicdes edafoclimdticas assim como extensdo territorial, o Brasil é
considerado o celeiro mundial. Grande parte dos alimentos produzidos no pais sao direcionados
para a alimentagdao animal, como para a producdo de carne bovina. A industria brasileira de
carne bovina se destaca mundialmente.

O Brasil € o pais com o segundo maior rebanho bovino no planeta, além de ser o
segundo maior produtor e maior exportador de carne (ANUALPEC, 2020). Grande parcela da
producdo de bovinos de corte estd centralizada na producao a pasto (Martins et al., 2021), na
qual as forrageiras sdo utilizadas como principal fonte de alimentos. As plantas nestas condi¢des
estdo sujeitas as variagdes climdticas ocorrentes entre as estagdes do ano e, assim, a
estacionalidade produtiva.

Nesse sentido, outros alimentos sdo geralmente necessarios para a producdo eficiente
de carne bovina, sejam eles utilizados como fonte primaria de alimento ou utilizado apenas em
épocas em que hé escassez de pastagens. A cana-de-agicar € uma opg¢do para suprir forragem
nas épocas de escassez, tendo como principais caracteristicas: baixo custo por tonelada de
matéria seca produzida; elevada producdo de MS e energia por area; boa disponibilidade; e a
manutencao de seu valor nutricional durante a estacdo seca do ano (Moreira, 1983). Ainda, para
que os animais produzam de maneira mais eficiente, as dietas devem ser balanceadas e, em
geral, necessitam de ser compostas ndo apenas por alimentos volumosos, mas também,
concentrados. Foi observado no ultimo levantamento sobre as recomendagdes nutricionais
adotadas por nutricionistas que a cana-de-agucar € um dos alimentos mais utilizados como fonte
de volumoso, enquanto o fuba de milho e o farelo de soja foram os alimentos mais utilizados
como concentrados energéticos e proteicos, respectivamente, em confinamentos brasileiros
(Silvestre e Millen, 2021).

No entanto, a correta formulagdo de dietas ainda é um grande entrave na pecudria de
corte, visto que para uma producdo mais eficiente e assim, sustentdvel, seria necessario que a
dieta fosse ajustada para cada animal que vai consumi-la. Para formular uma dieta, € necessario
conhecer a composi¢cdo quimica dos alimentos fornecidos e as exigéncias nutricionais da
categoria animal a ser atendida. As exigéncias nutricionais sdo definidas como a quantidade
didria de nutrientes para se atingir um determinado nivel de produ¢do e dependem diretamente
da composicao quimica corporal dos animais.

Existem dois métodos para a determinagdo da composi¢do da corporal, o direto e o

indireto. O método direto consiste na dissecagcdo completa de todos os componentes corporais
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e suas andlises fisicas e quimicas individuais. Este método, apesar de ser o mais acurado, possui
alguns entraves por ser um método muito laborioso, demorado e caro (Valadares Filho et al.,
2016). Existem também métodos indiretos para a determinag¢do da composi¢ao da corporal,
destacando-se o método desenvolvido por Hankins e Howe (1946), que através da correlagdo
entre a composicdo da secdo compreendida entre a nona e decima primeira costelas (se¢ao HH)
€ possivel estimar a composi¢ao fisica e quimica da carcaca de bovinos. Este método, além de
ser menos oneroso, ja que metade da carcaga ndo precisa ser descartada, € menos trabalhoso e
demanda um tempo menor de amostragem e andlise. Dessa forma, é crucial a determinagdo da
composi¢do quimica dessa secao.

Nesse contexto, a composi¢do quimica de alimentos e de tecidos de bovinos pode ser
obtida através de andlises quimicas convencionais. Porém, apesar dos métodos convencionais
estimarem as composi¢des quimicas proximas as reais, esses sao onerosos, laboriosos e
demorados, além de poderem ser destrutivos e poluentes. Portanto, desenvolvimento de
métodos alternativos que sejam rapidos, acurados e robustos € necessario.

Por conseguinte, a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) em conjunto a
técnicas quimiometricas surge como método alternativo aos métodos de andlises convencionais.
De acordo Blanco and Villarroya (2002), dentre as vantagens de utilizar a técnica
espectroscopica NIR, destacam-se: ndo invasivo e ndo destrutivo, exige preparo minimo da
amostra, rdpido, menor custo, com apenas uma medida é possivel realizar diversas anélises
simultaneamente e ¢ um método ndo poluente. Existem diferentes modelos de equipamentos
NIR no mercado, sendo eles aparelhos de bancada ou até mesmo versdes portateis. Os aparelhos
NIR portateis vém criando espago, ja que apresentam menor custo de aquisi¢do e manutengao
quando comparados as versdes de bancada.

De fato, o NIR vem sendo utilizado para criar modelos de predicao capazes de fornecer
a composi¢do de alimentos para animais de producao (Thomson et al., 2018) e tecidos animais
em diversos paises, como por exemplo: predicdo da composi¢ao quimica, fisica e de parametros
de qualidade de carne (Dixit et al., 2017); determinagdo do teor de fibra em detergente acido
em palha de milho (Li et al., 2020); predi¢do do teor de lignina em cana-de-acucar (Assis et al.,
2017); predicao do teor de amido em fuba de milho (Jiang e Lu, 2018) e predi¢do da composi¢ao
quimica de forragens (Vrani¢ et al., 2020). Contudo, diversos fatores podem alterar a
composi¢do quimica das amostras avaliadas, podendo modelos produzidas em outros paises

nao serem adequados as condi¢des brasileiras.
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O desenvolvimento de modelos de predicao a partir do NIR baseia-se no principio da
absor¢do de radiacdo por moléculas organicas. Isto ocorre porque os dtomos de uma molécula
apresentam movimentos vibracionais especificos para cada tipo de ligagdo covalente, podendo
vibrar em frequéncias especificas para cada tipo de ligacdo. A frequéncia de vibragdo ¢é
dependente da massa dos d&tomos envolvidos na ligacdo e da for¢a da ligacdo. Devido a estas
caracteristicas, quando as moléculas organicas sdo submetidas a radiacdo, elas se tornam
susceptiveis aos efeitos das ondas eletromagnéticas, como: absor¢do, refracdo, reflexdo e
espalhamento. Esses efeitos dependem dos dtomos ligantes e da faixa do espectro envolvido e
a partir disso, € possivel a identificacdo dos compostos (Silverstein et al., 2000).

A aquisicao dos espectros se da a partir da incidéncia de uma radia¢ao, que no caso do
NIR, € realizada na faixa de 750 a 2500 nm sobre a amostra (Pasquini, 2003). Apds a incidéncia,
um receptor capta a resultante da interacdo da radiacdo com os constituintes da amostra,
registrando a refletincia e transformando em absorbancia (log/Refletancia; Pasquini, 2018).
Dessa forma, ¢ gerado um banco de dados com a absorbancia de cada faixa do espectro obtida
pelo instrumento.

Para o desenvolvimento de modelos de predi¢do € necessario aliar os espectros obtidos
pelo equipamento NIR com técnicas quimiométricas. A quimiometria pode ser descrita como
um ramo da quimica que utiliza modelos mateméticos e estatisticos para selecionar os melhores
métodos de obtencdo de dados multivariados (Hopke, 2003). Os dados sdo organizados em
matrizes, sendo gerados: matriz Xj com 1 linhas e j colunas, composta de varidveis
independentes ou propriedades de interesse (sendo que cada linha corresponde a uma das
amostras e as colunas as varidveis) e vetores y contendo as varidveis dependentes. Apés realizar
0s primeiros passos, pode-se seguir para a realizacdo de pré-tratamentos, calibragcdo
multivariada e validacdo.

Os pré-tratamentos sdo processos para a correcdo dos erros aleatdrios e sistematicos
gerados (Pasquini, 2003) com objetivo de diminuir a variabilidade indesejada dos dados.
Existem duas denominagdes para pré-tratamentos realizados: transformacdo e pré-
processamento. Quando o pré-tratamento € realizado nas linhas de uma matriz, o procedimento
€ chamado transformacao e nas colunas, pré-processamento. Para que seja possivel a obten¢do
dos melhores resultados, devem ser aplicados diferentes transformacdes e pré-processamentos
(pré-tratamentos).

Por fim, apds o uso dos pré-tratamentos, procede-se com a calibragdo multivariada.

Para a construcdo de modelos de predicdo, o método mais utilizado é o de calibragdo
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multivariada através da regressdo dos quadrados minimos parciais (PLS). Neste método, o
numero de varidveis latentes (VL) do modelo é determinado por meio da validag¢do cruzada, em
que, o numero de VL que apresentar menor erro de previsao € o ideal (Souza et al., 2013).
Alguns modelos de predi¢do da composi¢do quimica de alimentos usados para compor
dietas de animais de produgdo ja podem ser encontrados na literatura internacional. Contudo, a
autora nio estd ciente da descricdo de nenhum modelo para a predi¢do da composicdo quimica
de cana-de-acucar, farelo de soja, fuba de milho ou de tecidos da carcaca de bovinos por NIR
portatil na literatura nacional consultada. Mediante o exposto, assume-se como hip6tese que
modelos de predi¢do da composi¢do quimica por NIR portatil podem substituir os métodos
convencionais de andlise para predicdo da composicdo da cana-de-agucar, farelo de soja, fuba
de milho e tecidos da carcaca de bovinos. Dessa forma, propde-se desenvolver e avaliar
modelos para a predi¢do da composicao quimica de farelo de soja, fubd de milho e tecidos da

carcaca de bovinos por NIR portétil.
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CAPITULO1- Construcio e validacao de modelos de regressao a partir de espectros NIR
para predicao da composicao da cana-de-acicar, farelo de soja e fuba de milho
RESUMO - Esse trabalho teve como hip6tese que as andlises obtidas pelos métodos
laboratoriais podem ser substituidas pelo NIRS.Objetivou-se desenvolver e avaliar modelos de
regressdo para a predicdo da composi¢cdo quimica da cana-de-actcar, farelo de soja e fubd de
milho por NIR portatil aliado a técnicas quimiometricas. Foram utilizadas 95 amostras de cana-
de-agucar, 92 amostras de farelo de soja e 120 amostras de fuba de milho. Os valores referéncia
foram obtidos através de andlises quimicas convencionais e para isso, todas as amostras de
alimentos foram secas e moidas a Imm?. Apds o processamento foi realizada aquisi¢do dos
espectros de cada amostra. Para construcao dos modelos foi utilizada a regressao por quadrados
minimos parciais e a validacdo cruzada leave one out. Os modelos com menor raiz quadrada do
erro quadritico médio da validacdo cruzada foram submetidos a validac¢do externa. Para avaliar
a qualidade de ajuste dos modelos, a composicao quimica estimada pelo NIR portétil e pelos
métodos laboratoriais convencionais foi comparada utilizando-se o Model Evaluation System.
Os modelos construidos para todos os constituintes avaliados da cana-de-agucar, farelo de soja
e fubd de milho estimaram corretamente os contetidos propostos, visto que ndo rejeitaram (P >
0,056) as hipoteses de intercepto igual a zero e inclinagdo igual a um, indicando boa capacidade
de predicdo. Os modelos de regressdo construidos para predi¢@o dos teores de amostra seca em
estufa a 55°C (ASA), e a 105°C (ASE), matéria seca (MS), matéria organica (MO), fibra
insolivel em detergente neutro (FDN), FDN corrigida para cinzas e proteina (FDNcp), proteina
insoldvel em detergente neutro (PIDN), fibra insolivel em detergente dcido (FDA), proteina
bruta (PB), carboidratos ndo fibrosos (CNF), e nutrientes digestiveis totais (NDT) da cana-de-
acucar; ASE, matéria mineral (MM), MO, FDN, FDA, FDN indigestivel (FDNi), PB, NDT e
amido de farelo de soja; e ASE, MM, PB do fubd de milho apresentaram elevada acuricia e
precisao (R2 > 0,50 e CCC > 0,60). Contudo os modelos de regressao construidos para predi¢ao
dos teores de cinzas insoluveis em detergente neutro (CIDN) da cana-de-agucar; extrato etéreo
(EE) e CIDN do farelo de soja; e FDN, FDNi, CIDN, CNF e EE estimaram acuradamente os
teores propostos, , porém foram pouco precisos (R2 > -0,04 e CCC > 0,03). Conclui-se que os
modelos de regressao por NIR portétil estimaram acuradamente e, portanto, sdo recomendados
para estimar a composicao quimica da cana-de-agucar, farelo de soja e fuba de milho.

Palavras-chave: Quimiometria. Espectroscopia. PLS.
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INTRODUCAO

A cana-de-agtcar € uma das principais fontes de volumosos utilizada em confinamentos
(Pinto e Millen, 2019; Silvestre e Millen, 2021); e sistemas de producdo de leite brasileiros
(Silva et al., 2019). Esta fonte de volumoso € importante devido principalmente ao seu baixo
custo por tonelada de matéria seca (MS) produzida e sua disponibilidade e a manuten¢do de seu
valor nutricional durante a estacdo seca (Moreira, 1983). Além dos alimentos volumosos, os
alimentos concentrados também sdo fundamentais na alimentacdo animal, principalmente em
sistemas produtivos mais intensivos (Millen et al., 2009; Pinto e Millen, 2019). Nesse sentido,
o farelo de soja e o fuba de milho sdo frequentemente usados para compor as racdes
concentradas, além de serem produzidos em larga escala no pais (CONAB, 2021).

Para o balanceamento de dietas € necessario o conhecimento da composi¢do quimica
dos alimentos. A composi¢do quimica € tradicionalmente obtida através de anélises quimicas
convencionais, que permitem estimar as composi¢oes quimicas consideradas proximas as reais.
Porém, a realizacdo de andlises quimicas convencionais apresenta alguns pontos negativos
como, por exemplo, o elevado custo, sdo geralmente laboriosas e podem ser invidveis devido
ao tempo demandado. Além disso, as andlises quimicas sdo destrutivas e poluentes devido a
utilizacdo de diversos reagentes quimicos.

Nesse contexto, a espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) surge como uma
alternativa aos métodos de andlises quimicas convencionais, visto que tem sido utilizada para
criar modelos de predicdo capazes de fornecer a composicdo de alimentos para animais de
producdo (Thomson et al., 2018). Ainda, modelos de equipamentos NIR portateis importados
ja podem ser encontrados no mercado, permitindo a aplicagdo da tecnologia a campo. No
entanto, tendo em vista que a composi¢do quimica dos alimentos pode variar de acordo com a
regido em que sdo produzidos, devido a fatores como tipo de solo, precipitacdo, utilizacdo de
fertilizantes e radiacdo, modelos de predicdo gerados em outros paises podem nao ser
adequados as condicdes tropicais.

Assim, hipotetiza- se que modelos de predicdo por NIR portétil podem substituir os
métodos convencionais de andlise para predicdo da composicdo quimica da cana-de-agucar,
farelo de soja e fubd de milho. Dessa forma, objetivou- se desenvolver e avaliar modelos de
regressdo para a predi¢do dos teores de matéria seca em estufa a 55°C (ASA), matéria seca em
estufa a 105°C (ASE), matéria seca (MS), matéria mineral (MM), matéria organica (MO),
proteina bruta (PB), fibra insolivel em detergente neutro (FDN), proteina insolivel em

detergente neutro (PIDN), cinzas insoluvel em detergente neutro (CIDN), FDN corrigida para
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cinzas e proteina (FDNcp), fibra insolivel em detergente dcido (FDA), proteina insolivel em
detergente 4cido (PIDA), extrato etéreo (EE), FDN indigestivel (FDNi), carboidratos nao
fibrosos (CNF), lignina (LIG), amido e nutrientes digestiveis totais (NDT) da cana-de-agucar,

farelo de soja e fubd de milho por NIR portatil aliado a técnicas quimiométricas.

MATERIAL E METODOS

Obtengao e preparo das amostras

Foram coletadas 95 amostras de cana-de-agucar de diferentes cultivares (RB097021,
RB107221, RB107414, RB867515, RB966928, RB107264, RB087218, RB057310,
RM107418, RB107277, RB107235, RB107070, RB097012, RB107306, RB107020,
RB107382, RB107210, RB107247, RB107060, RB107224, RB037059, CTC4, CTC9001,
RB107076, RB987935, RB991532 e RB037076) e provenientes de diferentes municipios de
Minas Gerais (Porto Firme, Tim6teo, Barra Longa, Vigosa, Coimbra, Divinésia, Paula Candido,
Ouro Preto, Felixlandia, Mariana e Oratérios).

Foram coletadas 120 amostras de fubd de milho de diferentes estados e municipios
brasileiros, sendo eles: Ceara (Sertdo Central), Distrito Federal (Brasilia), Goias (Mossamedes,
CaiapOnia, Santa Fé de Goids e Goianira), Maranhao (Balsas), Minas Gerais (Acaiaca, Aguanil,
Alfenas, Alvinépolis, Barra Longa, Campo Belo, Coimbra, Contagem, Ervdlia, Fazenda
Pimenta de Cima, Felixlandia, Formiga, Formoso, Granja Lago, Itatinga, Lagoa Dourada,
Manga, Nazareno, Oratorios, Paraiba do Sul, Passos, Patos de Minas, Paula Candido, Piranga,
Porto Firme, Pratdpolis, Rio Pomba, Santa fé de Minas, Timéteo, Tupaciguara, Uberlandia,
Unai e Vigosa), Pard (Canoa do Pard), Piaui (Baixa grade), Parana (Itatuba) e Rio de Janeiro
(Trés Rios).

Foram coletadas 92 amostras de farelo de soja, provenientes de diferentes estados e
municipios brasileiros, sendo eles: Minas Gerais (Vigosa, Porto Firme, Piranga, Felixlandia,
Coimbra, Alvinépolis, Formoso, Uberlandia, Primavera do leste, Rio Pomba e Oratérios),
Goias (Rio Verde, Palmeiras Goids e Anépolis), Piaui (Urucui) e Maranhao (Porto Franco). As
amostras foram coletadas em diferentes regides, a fim de garantir suficiente variacdo da
composi¢do quimica para desenvolvimento e avaliacdo dos modelos.

Ap6s a coleta, as amostras foram congeladas e imediatamente encaminhadas para o
Laboratorio de Nutrigdo de Ruminantes (LabNUR) da Universidade Federal de Vicosa (UFV)

e conservadas em camara fria (-10°C) para posteriores andlises laboratoriais.
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Composicdo das Amostras

Para obtencdo dos dados de referéncia, uma amostra de aproximadamente 500 g de
cada amostra de cana-de-agucar foi seca a 55 °C por 72 horas em estufa de circulacdo de ar
forcada. Em seguida, todos os alimentos foram moidos em moinho de facas a 1 e 2 mm para
posteriores andlises laboratoriais de ASA, ASE e MS (métodos INCT G-001/2, INCT G-003/1);
PB (método INCT N-001/2); MM (método INCT M-001/2); EE (método INCT G-004/1); FDN
(método INCT F-001/2); FDA (método INCT F-003/2) e as respectivas corre¢des para cinzas
(CIDN) e proteina (PIDN e PIDA; métodos INCT M-002/2, INCT M-003/2, INCT N-004/2,
INCT N-005/2, respectivamente); FDNi; e LIG (INCT F-008/2 e INCT F-005/02), segundo
(Detmann et al., 2021).

O teor de amido foi obtido de acordo com (Silva et al., 2019). A quantificagdo dos
CNF foi realizada de acordo com (Detmann et al., 2021), em que: CNF = 100 — (%PB +
%FDNcp + %EE + % MM). O teor de NDT foi determinado a partir de equagdes propostas
pelo (Valadares Filho et al., 2016): NDT = PByaq + CNFyq + FDN¢ + 2.25 x EEyq - FMnpT, €m
que PBys, CNF.w e EEvw sdo as fragdes verdadeiramente digestiveis de PB, CNF e EE,
respectivamente; FDNy € a fracdo digestivel da FDN; FMnpr a fragdo metabdlica fecal total
para o computo de NDT (que para bovinos de corte em crescimento e terminacao adota-se valor
igual a 7,13); e 2,25 a constante de Atwater para equagdes entre lipideos e carboidratos.

A fracdo verdadeiramente digestivel da PB (PByq) foi calculada como:

kd % {PIDN % [1_ e—(0,8188+1,1676XPIDA)]},

PB,q = 0,95 x (PB—PIDN) + -

em que kd € a taxa de degradacdo da FDN potencialmente digestivel (FDNpd; h'!) e kp a taxa
de passagem ruminal da FDNpd (h!). Os valores de kd e kp estimados pelo CQBAL 4.0
(Valadares Filho et al., 2018) foram utilizados. A fracdo verdadeiramente digestivel do CNF
(CNF.q) foi calculada como: CNFya= 0,95 x CNF. A fracdo digestivel da FDN foi calculada

como.:

FDN, = | kdkp x ( FDNg, — FDN;)| x FAL

kd+
em que FAI é o fator de ajuste para digestibilidade intestinal (FAI = 1,12). A fracdo

verdadeiramente digestivel do EE foi calculada como: EEy¢= 0,86 x EE.

Anadlises com NIR portdtil
As amostras processadas a 1 mm foram homogeneizadas e cada uma delas foram
divididas em trés sub-amostras. As sub-amostras foram acondicionadas em placas de petri para

subsequente leitura espectral (Figura 1). Os espectros das sub-amostras foram obtidos a partir
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da leitura pontual das mesmas pelo NIR portéatil (ITPhotonics S.r.1., modelo poliSPECNIR 900-
1700, Breganze, Itdlia) com auxilio do software poliDATA (ITPhotonics S.r.l, Breganze,
Itdlia). A coleta dos espetros ocorreu em sala climatizada, ajustada para manter a temperatura
ambiente em 21°C. Assim, trés espectros por amostra foram obtidos e registrados como
absorbancia, sendo absorbancia igual a log (1/R), onde R € a refletancia da amostra, na faixa de
884.,9 e 1702,9 nm, medidos em intervalos de 3,2 nm. Por fim, foi realizada a média dos trés
espectros de cada amostra para posteriores andlises dos dados. Os espectros utilizados para

construcdo dos modelos estdo apresentados na Figura 2.

Andlises estatisticas

A partir das médias dos espectros coletados foi construida uma matriz denominada de
matriz X para cada tipo de alimento avaliado, a qual comporta as informacdes das varidveis
independentes do conjunto de dados. Cada linha da matriz X corresponde a uma amostra e cada
coluna corresponde a um valor de absorbancia para um determinado comprimento de onda. Foi
criado também um segundo conjunto de informacdes, os vetores. Os vetores cont€ém as
informacdes das propriedades quimicas avaliadas (varidveis dependentes), sendo elas: ASA,
ASE, MS, MO, PB, PIDN, CIDN, PIDA, EE, FDN, FDNcp, FDNi, FDA, LIG, CNF e NDT
para a cana-de-agicar; ASE, MM, MO, PB, PIDN, CIDN, PIDA, EE, FDN, FDNcp, FDNi,
FDA, amido, CNF, e NDT para o fubd de milho; e ASE, MM, MO, PB, PIDN, CIDN, PIDA,
EE, FDN, FDNcp, FDNi, FDA, amido, CNF, e NDT para o farelo de soja.

Inicialmente, foi realizada a remocao de outliers através dos testes T? de Hotelling, Q
residual reduzido, Leverage e Y residual de Student. Apds isto, as amostras foram divididas em
dois conjuntos (75% calibragdo e 25% avalicao externa) usando o algoritmo de Kennard-Stone
(Kennard e Stone, 1969), que seleciona as amostras com base em suas distancias. Os arquivos
contendo as médias dos espectros de cada amostra que foram utilizadas para a calibracio foram
importados para o software PLS-toolbox 8.2.1, que opera em ambiente Matlab 2019b (Math
Works, Natick, USA) para subsequente tratamento matemadtico e/ou desenvolvimento dos
modelos. O método de calibragdo multivariado através da regressd@o dos quadrados minimos
parciais (PLS) foi utilizado para o desenvolvimento dos modelos de calibracdo para cada
constituinte quimico.

Para a escolha da quantidade de varidveis latentes foi realizada a validacdo cruzada
leave one out. Foram testados os tratamentos de corre¢do de espalhamento multiplicativo,
normalizagdo, suavizagdo, primeira e segunda derivada, correcio da linha de base, centragem

na média, normalizac@o padronizada do sinal, Autoescalamento, detrend (Ferreira, 2015) e suas
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combinacdes. Dentre os modelos gerados com os espectros que foram tratados, aqueles que
apresentaram o menor valor para raiz do quadrado médio do erro da validagdo cruzada

(RMSECYV) foram submetidos a avaliacao externa, sendo:

RMSECV = \/@
nc

em que: em que yc representa os valores obtidos através de andlises quimicas de referéncia de
cada uma das amostras na validacdo cruzada e ycp os valores estimados para cada amostra na
validacdo cruzada, e nc o nimero de amostras da validacdo cruzada.

As amostras do conjunto de validacdo cruzada (ndo selecionadas para o
desenvolvimento dos modelos de predi¢do) foram utilizadas para testar a qualidade de ajuste
dos modelos gerados para estimar a composi¢ao quimica dos alimentos avaliados. Para isso, as
composi¢des quimicas estimadas pelo NIR portatil e pelos métodos laboratoriais convencionais
foram comparadas utilizando-se o Model Evaluation System (MES; Tedeschi, 2006).

A estimativa dos valores preditos foi comparada com os valores observados usando o
seguinte modelo de regressao linear: y = 0 + 1 x X, no qual X = valores preditos; y = valores
observados; B0 e Bl = intercepto e inclina¢do. A regressdo foi avaliada de acordo com as
seguintes hipdteses: HO: B0 = 0 e HO: 1 = 1, e Ha: ndo HO. Os modelos foram considerados
bons estimadores, quando o intercepto e a inclinacao da regressdo entre os valores preditos e
observados foram iguais a zero e um, respectivamente. A qualidade de ajuste dos modelos de
calibracdo também foi avaliada através do coeficiente de determinacdo (R2), coeficiente de
correlacdo e concordancia ou indice de reprodutibilidade (CCC) e quadrado médio do erro da
predicao (QMEP; Tedeschi, 2006) e de seus componentes: viés (Qv), magnitude de flutuacdo
aleatdria (Maf) e flutuacdo aleatéria do modelo (Mof; Kobayashi e Salam, 2000).

RESULTADOS

Os valores observados para a composicao dos alimentos neste estudo foram condizentes
com as relatados por Valadares Filho et al., (2018) para amostras de cana-de-agucar, farelo de

soja e fuba de milho coletadas em todo o Brasil.

Calibragao
Nas Tabela 1, 2, e 3 estdo apresentados os dados obtidos a partir de andlises quimicas
realizados nas amostras de cana-de-agucar, fuba de milho e farelo de soja para os conjuntos de

calibracdo e avaliacao externa dos modelos para predicdo de todas as propriedades avaliadas,
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bem como o nimero de amostras utilizadas em cada conjunto. Os valores de RMSECV, o
coeficiente de determinagdo da validagdo cruzada (RVC), o nimero de varidveis latentes (nVL)
para os modelos de predi¢cdo gerados, o tamanho das matrizes e os tratamentos utilizados para
constru¢ao dos modelos de predicao da composicdo da cana-de-agucar, fuba de milho e farelo
de soja para cada constituinte quimico analisado estdao disponiveis nas Tabela 4, 5 e 6. Menores
valores de RMSECYV e maiores valores de RVC foram observados para todos os modelos
gerados que passaram por tratamentos em comparagdo aos nao tratados.

O pré-tratamento segunda derivada foi utilizado em 7 modelos construidos para
predicdo da composi¢cdo quimica da cana-de-actiicar e em 7 modelos de fubd de milho.
Suavizacdo foi utilizada em 7 modelos para predicdo da composi¢cdo quimica de cana-de-
acucar, 4 dos modelos para predicdo da composi¢do quimica de farelo de soja e fubd de milho.
Autoescalamento sozinho ou em combina¢do com outro tratamento foi utilizado em 9 dos
modelos gerados para predicdo da composicao quimica do farelo de soja. Além disso, em 5 dos
modelos gerados para predicdo da composicdo quimica do farelo de soja foi aplicada a

transformacdo da correcdo de espalhamento multiplicativo.

Avaliagao externa
Cana-de-aciicar

Os resultados da avaliacdo externa da cana-de-actcar para cada constituinte encontram-
se nas Tabelas 7 e 8. Ao avaliar a regressao entre os valores preditos e observados (Figura 3),
os modelos gerados estimaram acuradamente os contetdos de todos os constituintes avaliados
para a cana-de-agucar, visto que ndo rejeitaram (P > 0,056) as hipéteses de intercepto igual a
zero e inclinacdo igual a um, indicando boa capacidade de predi¢do.

Os modelos gerados para predi¢cdo dos conteudos de ASA, ASE, MS, MO, FDN,
FDNcp, PIDN, FDA, PB, CNF e NDT da cana-de-agucar apresentaram elevada acuricia e
precisao (CCC > 0,60), enquanto os modelos gerados para predi¢ao dos teores de FDNi, PIDA,
EE e LIG apresentaram precisdo intermediaria (R2 > 0,43 e CCC > 0,42). O modelo gerado
para predi¢do de CIDN da cana-de-acucar estimou acuradamente os teores propostos, porém

foi pouco preciso (R > 0,06 e CCC = 0,29).

Farelo de soja
Os resultados da avaliagdo externa dos constituintes do farelo de soja encontram-se nas
Tabelas 9 e 10. Ao avaliar a regressdo entre os valores preditos e observados (Figura 4), os

modelos gerados estimaram acuradamente os conteidos de todos os constituintes avaliados do
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farelo de soja visto que nao rejeitaram (P > 0,098) as hipéteses de intercepto igual a zero e
inclinacao igual a um, indicando boa capacidade de predicao.

Os modelos gerados para predi¢ao dos conteidos de ASE, MM, MO, FDN, FDA, FDNi,
PB, NDT e amido de farelo de soja apresentaram boa acuricia e precisdo (R2 > 0,50 e CCC >
0,61) enquanto os modelos gerados para predicio de FDN, PIDN, FDNcp, PIDA e CNF
apresentaram precisdo intermediaria (R2 > 0,41 e CCC > 0,42). Os modelos gerados para
predi¢ao de EE e CIDN do farelo de soja estimaram acuradamente os teores propostos, porém

foram pouco precisos (R2 > 0,01 e CCC > 0,26).

Fuba de Milho

Os resultados da avaliac@o externa para cada constituinte do fuba de milho encontram-
se nas Tabelas 11 e 12. Ao avaliar a regressdo entre os valores preditos e observados (Figura
5), os modelos gerados estimaram acuradamente os contetidos de todos os constituintes
avaliados do fuba de milho visto que ndo rejeitaram (P > 0,105) as hipéteses de intercepto igual
a zero e inclinacao igual a um, indicando boa capacidade de predigdo.

Os modelos gerados para predi¢do dos conteudos de ASE, MM, PB do fubd de milho
apresentaram boa acurécia e precisdao (R2 > 0,51 e CCC > 0,62) enquanto os modelos gerados
para predicdo de MO, FDNcp, PIDA, PIDN, FDA, amido e NDT do fub4 de milho apresentaram
precisao intermediaria (R2 > 0,42 e CCC > 0,43). Os modelos gerados para predicdo de FDN,
FDNi, CIDN, CNF e EE estimaram acuradamente os teores propostos, porém com baixa

precisdo (R2 >-0,04 e CCC > 0,03).

DISCUSSAO

De acordo com Ferndndez-Cabanés et al. (2007) o uso de um ou mais pré-tratamentos
espectrais combinados durante a modelagem € uma pratica regular no desenvolvimento de
modelos de predicao NIR, visto que algumas transformacdes reduzem significativamente os
erros observados. Em modelos gerados para predicdo da composi¢do quimica de cana-de-
acucar e de fuba de milho houve frequente utilizacdo do tratamento segunda derivada (cana-de-
acuicar = 50% e fubd de milho = 44%). O tratamento segunda derivada atua corrigindo a
inclinacdo da linha de base dos espectros utilizados para construcao dos modelos (Ferreira,
2015). Essa correcdo pode ter sido necessaria devido a razdes inerentes ao instrumento NIR ou
a amostragem (Ferreira, 2015). Além da segunda derivada, em modelos de predi¢do da

composi¢do quimica de cana-de-agicar também foi frequente a utilizagdo do tratamento
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suavizacdo (44%), que reduz distirbios causados por ruidos (contribuicdes estocdsticas;
Ciurczak et al., 2021).

Por outro lado, o tratamento autoescalamento sozinho ou em combinagdo com outro
tratamento foi utilizado em 60% dos modelos gerados para predi¢do da composicao quimica do
farelo de soja. Este tratamento € realizado nas colunas da matriz espectral e representa a
combinacdo de centrar na média e escalar pela variancia (Ferreira, 2015) e permite o foco na
variagdo espectral, ja que todas as varidveis tém variancia igual antes da modelagem (Ciurczak
etal., 2021). Além disso, o uso deste pré-tratamento (autoescalamento) pode ter sido frequente
nos modelos de predi¢do da composicdo quimica devido a pequena variacdo da composi¢dao
entre as amostras de farelo de soja, sendo necessdrio destacar a variacdo para possibilitar a
distin¢do entre as amostras.

Ainda, em 33% dos modelos gerados para predicdo da composi¢ao quimica do farelo
de soja foi aplicada a transformacdo corre¢do de espalhamento multiplicativo, que € utilizada
para corrigir os efeitos dos fendmenos fisicos (Ferreira, 2015), reduzindo as variagdes espectrais
de linha de base e multiplicativas e assim, preservando as formas da banda espectral (Ciurczak
et al., 2021). Diferentemente de um equipamento NIR de bancada em que as amostras sdo
depositadas em um compartimento vedado, as leituras dos espectros nesta pesquisa foram
coletadas com um NIR portitil que estd mais alheio aos efeitos dos fendomenos fisicos
(alteracOes de temperatura, pressao, umidade, etc.), visto que esse apresenta poucas prote¢does
contra aos efeitos ambientais. Dessa forma, € possivel que a persistente selecdo desses
tratamentos possa ter ocorrido devido a problemas relacionados a reduzida variagdo espectral,
ja que o uso dos tratamentos autoescalamento e/ou correcao de espalhamento multiplicativo
ocorreu em 73% dos modelos gerados para predicdo da composi¢do quimica de farelo de soja.

No conjunto de dados utilizado para a desenvolvimento e avaliacio dos modelos de
precisdo da composi¢do quimica da cana-de-agucar foi observado um elevado coeficiente de
varia¢do para todos os constituintes avaliados (CV = coeficiente de variagdo; 13,33 < CV <
56,20), com exce¢do dos teores de ASE, MO e NDT,o que pode ser decorrente dos diferentes
graus de maturacdo da planta de cana-de-agucar, quando as amostras foram coletadas e
consequentemente, resultando em diferentes concentragdes de cada constituinte. De acordo
com Muraro (2014), a idade ao corte pode influenciar a composi¢do quimica da planta. Além
disso, com o aumento da idade da planta pode ocorrer redugdo dos constituintes da parede
celular, em virtude do acimulo de carboidratos soltiveis (Muraro, 2014).

Baixa precisdo foi observada para os modelos desenvolvidos para determinacdo dos

teores de CIDN da cana-de-acticar (R2 > 0,06), CIDN e EE do farelo de soja (R2>0,01), CIDN
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do fub4d de milho (R2 >-0,04), o que pode ter sido ocasionado pela baixa concentracdo desses
constituintes nas amostras analisadas, dificultando a utilizacdo da técnica NIR (Sarraguca e
Lopes, 2009). Além disso, a baixa amplitude de variagdo dos teores minimos e maximos de
alguns constituintes da cana-de-agicar (PIDA = 0,16 a 0,66; CIDN =0,10a 1,10; LIG=3,05 a
5,95), farelo de soja (CIDN = 0,25 a 1,20; EE = 1,02 a 3,33) e fub4 de milho (FDN = 10,17 a
16,27; FDNi = 1,04 a 2,47; PIDA = 0,11 2 0,62; CIDN = 0,26 a 1,36; e EE= 2,54 a 5,90), pode
ter proporcionado uma baixa capacidade de predi¢do nos extremos dos valores estudados
(Sarraguca e Lopes, 2009). Ainda, a menor qualidade de predicio do modelo gerado para a
predi¢do dos teores de CNF em amostras de fuba de milho pode estar associada ao acimulo de
erros sistematicos inerentes a este constituinte, ja que este é estimado a partir de pelo menos
seis analises diferentes (CNF = 100 — (%PB + %FDNcp + %EE + % MM; Detmann et al.,
2021).

Os modelos gerados para a predicdo da composi¢cdo quimica da cana-de-acticar
apresentaram valores de QMEP baixos (QMEP < 13,2% que as médias observadas para ASE,
MO, FDN, FDNcp, PIDA, CIDN, FDA, FDA, PB, EE, LIG e NDT) a moderados (QMEP <
39.6% que as médias observadas para MS, FDNi e CNF), enquanto os modelos gerados para a
predi¢dao de todos os constituintes do fuba de milho apresentaram valores baixos de QMEP
(QMEP < 14,9% que as médias observadas). Além disso, 0o QMEP para as estimativas de todos
os parametros da cana-de-acicar e fubd de milho foi associado principalmente aos erros
aleatérios (Mof > 71 % do QMEP), indicando que estes ndo estdo associados, em sua maioria,
a estrutura dos modelos.

Com relagdo ao farelo de soja, os modelos gerados para a predicao dos teores de ASE,
MM, MO, CIDN, FDNi, FDA, PIDA, EE, PB e NDT apresentaram valores baixos de QMEP
(QMEP < 9% que as médias observadas), enquanto os modelos para predi¢do dos teores de
FDN, FDNcp, PIDN, CNF e amido apresentaram valores de QMEP proporcionalmente maiores
(QMEP < 30% que as médias observadas), sendo esses, com exce¢do do PIDN, associados
principalmente aos erros aleatérios (Mof > 78,7 % do QMEP). O QMEP observado para a
predi¢do do teor de PIDN do farelo de soja apresentou uma contribui¢do maior de erros viés

(QV =55,56%), indicando problemas de ajuste desse modelo.

CONCLUSAO

Os modelos de regressdo por NIR portdtil estimaram acuradamente e, portanto, sdo

recomendados para estimar a composi¢ao quimica da cana-de-agucar, farelo de soja e fubd de
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milho. Assim, esse método poderd substituir o uso de andlises laboratoriais convencionais para
a determinacao da composi¢do desses alimentos, diminuindo custo, labor, tempo para obten¢do

dos resultados e geracdo de potenciais poluentes.
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Tabela 1. Andlise descritiva da composi¢ao da cana-de-agicar obtidos a partir de andlises

quimicas convencionais

Parimetros' Conjuntos? N3 Média Minimo Miéximo Dp*
ASA Cal 66 28,1 15,7 36,4 4,82
Val 22 27,9 16,3 35,2 4,78

ASE Cal 66 92,9 88,0 96,3 2,17
Val 22 92,8 88,7 96,2 1,96

MS Cal 65 25,5 14,7 32,8 4,32
Val 21 26,4 18,9 31,6 3,68

MO Cal 71 96,6 92,1 98,7 1,69
Val 24 97,1 93,9 98,9 1,17

FDN Cal 61 49,9 35,9 66,2 7,78
Val 21 48,6 33,8 63,1 7,62

Cal 64 48,4 347 61,4 6,70

FDNep Val 21 488 36,6 58,5 571
. Cal 63 23,4 18,3 32,2 3,04
FbNi Val 21 22,9 17,5 29,8 3,54
Cal 50 0,3 0,2 0,7 0,09

PIDA Val 17 0,3 0,2 0,5 0,10
Cal 39 1.3 0,8 2,3 0.42

PIDN Val 13 1.2 0,8 2,2 0.38
Cal 58 0,6 0,1 1,1 0,22

CIDN Val 20 0,6 0,4 1,1 0,19
FDA Cal 52 29,5 20,9 40,7 4,74
Val 18 30,4 23,9 429 4,41

PB Cal 66 2,9 1,6 5,3 0,74
Val 22 2,7 1.4 3,6 0,62

CNE Cal 67 44,5 23,2 61,1 8,88
Val 22 437 27,0 61,8 8,75

EE Cal 48 1,8 1,1 3,0 0,47
Val 16 1,6 1,0 2,7 0,51

LIG Cal 52 4,4 3,1 6,0 0,70
Val 17 4,2 3,1 5,3 0,72

NDT Cal 53 62,2 55,4 68,1 3,64
Val 18 62,2 55,0 66,0 3,14

TASA= matéria seca em estufa a 55°C, ASE = matéria seca em estufa a 105°C, MS = matéria seca total, MO =

matéria orginica, FDN = fibra insolivel em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro

corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insoldvel em

detergente dcido, PIDN = proteina insolivel em detergente neutro, CIDN = cinzas insoliveis em detergente neutro,

FDA = fibra insoliivel em detergente dcido, PB = proteina bruta, CNF = carboidratos ndo fibrosos, EE = extrato

etéreo LIG = lignina, NDT = nutrientes digestiveis totais, 2Cal = conjunto de amostras de calibragdo e Val =

conjunto de amostras de validagio cruzada, *nimero de amostras avaliadas e *desvio padrio.
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Tabela 2. Andlise descritiva da composicdo do farelo de soja obtidos a partir de andlises

quimicas convencionais

Parametros!  Conjunto? N3 Média Minimo Miéximo Dp*
ASE Cal'® 69 88.9 86.6 923 0.89
Vall? 23 88.8 87.1 90,7 1,02

Cal 69 7.2 6.6 7.9 0.32

MM Val 23 7.2 6.6 7.8 0.35
MO Cal 69 92.8 92,1 934 0.32
Val 23 92.8 92.2 934 0.35

Cal 59 154 11,1 19.4 1.89

FDN Val 20 15.7 12,7 19.9 231
Cal 63 13,0 9.9 16,7 1.80

FDNep Val 21 13,0 9.1 15.6 1.94
. Cal 54 1.4 0.9 2.6 0.45
FDNi Val 16 1.5 0.9 2.6 0.44
Cal 60 0.3 0.2 0.7 0.11

PIDA Val 20 0.3 0.2 0.6 0.10
Cal 65 2.7 0.9 6.4 1,45

PIDN Val 17 2.2 1.0 3.9 0.88
Cal 64 0.5 0.3 12 0.17

CIDN Val 21 0.5 0.3 0,7 0.12
Cal 67 6.7 4.1 9,5 1,11

FDA Val 22 7.0 43 9.5 1.22
PR Cal 65 517 49,1 54.0 1,29
Val 16 51,6 49,9 53,0 0.95

CNF Cal 67 26,1 20,9 30,8 2.51
Val 22 26.6 20,6 30,1 2.36

EE Cal 66 2.0 1.0 33 0.62
Val 16 1.8 1.4 2.3 0.34

Cal 58 53 3.0 8.6 1,36

AMIDO Val 16 5.9 3.6 75 118
Cal 63 79.4 77.0 83,0 1,35

NDT Val 21 79.0 77.4 81,7 1.17

'ASE = matéria seca em estufa a 105°C, MM = matéria mineral, MO = matéria organica, FDN = fibra insoldvel

em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra

em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insolivel em detergente adcido, PIDN = proteina insolivel em

detergente neutro, CIDN = cinzas insoliveis em detergente neutro, FDA = fibra insolivel em detergente acido,

PB = proteina bruta, CNF = carboidratos ndo fibrosos, EE = extrato etéreo, NDT = nutrientes digestiveis totais,

2Cal = conjunto de amostras de calibragio e Val = conjunto de amostras de valida¢do cruzada, *niimero de amostras

avaliadas e “desvio padrio.
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Tabela 3. Andlise descritiva da composicdo do fubd de milho obtidos a partir de andlises

quimicas convencionais

Parametros! Conjunto? N3 Média Minimo Miéximo Dp*
ASE Cal* 86 87.6 82.1 89,4 1,12
Val® 29 87.5 84.5 90,3 1.25

Cal 87 1.3 0.8 2.1 0.20

MM Val 29 1.3 0.8 2.1 0,28
MO Cal 90 98.8 97.9 99,3 0.20
Val 30 98,7 98,1 99,3 0.27

Cal 69 14,0 10,2 16,0 1,39

FDN Val 23 14,5 115 16,3 1,34
Cal 77 12,4 9.3 15.0 1,35

FDNep Val 26 12,7 9,7 14.7 1.39
. Cal 86 1.6 1.0 2.5 0.30
FDNi Val 29 1.6 1.2 2.1 0.23
Cal 85 0.3 0.1 0.6 0.11

PIDA Val 28 0.3 0.2 0.6 0.11
Cal 73 1.3 0.8 1.8 0,24

PIDN Val 24 1.3 0.8 1.7 0.25
Cal 84 0.6 0.3 1.1 0.16

CIDN Val 28 0.7 0.3 1.4 0.24
Cal 79 32 2.1 4.6 0.58

FDA Val 26 34 2.1 4.7 0.72
bR Cal 74 8.8 8.1 10,0 0.43
Val 25 8.8 8.0 10,0 0.45

CNF Cal 84 73,1 67.3 76,6 2.19
Val 28 73.2 68,1 76,8 2.46

BB Cal 54 43 2.5 5.9 0.91
Val 18 4.1 2.7 5.6 0.79

Cal 52 72,0 65.7 76,5 2.84

AMIDO Val 18 725 65.4 78.6 3.8
Cal 77 89.9 86.3 91,9 1,12

NDT Val 26 89.8 87.0 91.8 1.43

'ASE = matéria seca em estufa a 105°C, MM = matéria mineral, MO = matéria organica, FDN = fibra insoldvel

em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra

em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insolivel em detergente adcido, PIDN = proteina insolivel em

detergente neutro, CIDN = cinzas insoldveis em detergente neutro, FDA = fibra insoldvel em detergente dcido,

PB = proteina bruta, CNF = carboidratos ndo fibrosos, EE = extrato etéreo, NDT = nutrientes digestiveis totais,

2Cal = conjunto de amostras de calibragio e Val = conjunto de amostras de validacdo cruzada, *niimero de amostras

avaliadas e *desvio padrdo
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Tabela 4. Conjuntos de dados usados para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de

predi¢do e resultados estatisticos para os modelos de predi¢do da composic¢ao de cana-de-agicar

Parametros! Pré-tratamentos? T™3 nVL? RMSECV 3 RVCS
ASA Det, + Su, 88x256 10 2,38 0,87
ASE Det, + Norm 88x256 9 0,99 0,89
MS MSC + 2%d 86x256 8 2,14 0,87
MO Su, + 2°d 95x256 10 0,63 0,93
FDN SNV + Su, 82x256 8 2,32 0,96
FDNcp Su, + MSC 85x256 10 2,15 0,95
FDNi CM + 13 84x256 7 2,28 0,67
PIDA 2%d + Det, 67x256 3 0,06 0,69
PIDN Norm. + 1%d 52x256 7 0.35 0.62
CIDN Au, + LB 78x256 3 0,20 0,37
FDA CM + 23 70x256 8 1,48 0,95
PB Su, + 2°d 88x%256 10 0,39 0,85
CNF Su, + SNV 89x256 8 2,77 0,95
EE CM + Norm, 64x256 3 0,46 0,24
LIG 2%d + Au, 69x256 3 0,58 0,56
NDT Su, + 2% 71x256 7 1,06 0,96

TASA= matéria seca em estufa a 55°C, ASE = matéria seca em estufa a 105°C, MS = matéria seca total, MO =
matéria orginica, FDN = fibra insolivel em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro
corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insolivel em
detergente dcido, CIDN = cinzas insoliveis em detergente neutro, FDA = fibra insoliivel em detergente dcido, PB
= proteina bruta, CNF = carboidratos nao fibrosos, EE = extrato etéreo LIG = lignina, NDT = nutrientes digestiveis
totais, Det. = detrend, Su. = suavizacdo, Norm. = normalizacdo, MSC = corre¢do de espalhamento multiplicativo,
2°d = segunda derivada, SNV = normalizag¢do padronizada do sinal, CM = centrar na média, 1°d = primeira
derivada, Au. = Autoescalamento, LB = corre¢do de linha de base, ‘tamanho da matriz utilizada a partir do niimero
de amostras que possufam resultados de analises quimicas disponiveis, “nimero de variais latentes selecionado,
Sraiz quadrada do erro quadratico médio da validagdo cruzada, Scoeficiente de correlacdo de Person da validagio

cruzada.
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Tabela 5. Conjuntos de dados usados para o desenvolvimento e avaliacdo dos modelos de

predi¢do e resultados estatisticos para os modelos de predicdo da composi¢do do farelo de soja

Parametros! Pré-tratamentos? T™3 nVL? RMSECV 3 RVC®
ASE Au, + MSC 92x256 10 0,61 0,54
MM Au, 92x256 11 0,21 0,57
MO Au, 92x256 11 0,21 0,57
FDN Au, + Det, 79x256 6 1,79 0,67
FDNcp Norm, + Au, 84x256 3 1,49 0,56
FDNi Au, + MSC 70x256 5 0,31 0,53
PIDA Su, + 13d 89x256 8 0,58 0,85
PIDN Au, + SNV 82x256 11 1,27 0,27
CIDN 2%d + MSC 85x256 3 0,17 0,26
FDA SNV + Su, 91x256 10 0,60 0,70
PB MSC + Su, 81x256 1 1,23 0,09
CNF CM +LB 89x256 7 2,00 0,39
EE Au, + 2% 82x256 3 0,56 0,21
AMIDO Au, + MSC 74x256 9 1,08 0,40
NDT Su, + 13d 84x256 7 0,72 0,85

'ASE = matéria seca em estufa a 105°C, MM = matéria mineral, MO = matéria organica, FDN = fibra insoltivel
em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra
em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insolivel em detergente dcido, PIDN = proteina insolivel em
detergente neutro, CIDN = cinzas insoltiveis em detergente neutro, FDA = fibra insolivel em detergente 4cido,
PB = proteina bruta, CNF = carboidratos ndo fibrosos, EE = extrato etéreo, NDT = nutrientes digestiveis totais,
2Au. = autoescalamento, MSC = corregdo de espalhamento multiplicativo, Det. = detrend, Norm. = normalizag@o,
Su. = suavizacdo, 1°d = primeira derivada, SNV = normaliza¢@o padronizada do sinal, 2°d = segunda derivada, CM
= centrar na média, LB = correcao de linha de base., 3tamanho da matriz utilizada a partir do niimero de amostras
que possufam resultados de andlises quimicas disponiveis, “niimero de variais latentes selecionado, >raiz quadrada

do erro quadritico médio da validagio cruzada e °coeficiente de correlacdo de Person da validaciio cruzada.
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Tabela 6. Conjuntos de dados usados para o desenvolvimento e avaliacio dos modelos de

predi¢do e resultados estatisticos para os modelos de predi¢ao da composi¢do do fuba de milho

Parametros! Pré-tratamentos? T™3 nVL? RMSECV 3 RVCS
ASE 23d + MSC 115x256 9 0,44 0,92
MM Su, + MSC 116x256 10 0,16 0,61
MO MSC + Det, 120x256 5 0,19 0,35
FDN Norm, + LB 92x256 6 1,28 0,44
FDNcp 2%d + Su, 103x256 9 1,35 0,34
FDNi Au, + SNV 115x256 3 0,27 0,43
PIDA Su, + 2°d 113x256 6 0,09 0,60
PIDN Det, + LB 97x256 4 0,21 0,49
CIDN 2°d+ LB 112x256 2 0,16 0,23
FDA Au, + Norm, 105x256 7 0,45 0,64
PB MSC + Su, 99x256 9 0,38 0,51
CNF 2d + Au, 112x256 2 1,93 0,49
EE 2d + Au, 72x256 2 0,85 0,49
Amido Det, + 13d 70x256 4 2,57 0,44
NDT 2%d + Det, 103x256 4 1,02 0,45

1IASE = matéria seca em estufa a 105°C, MM = matéria mineral

, MO = matéria orgénica, FDN = fibra insoldvel

em detergente neutro, FDNcp = fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, FDNi = fibra

em detergente neutro indigestivel, PIDA = proteina insolivel em detergente dcido, PIDN = proteina insolivel em

detergente neutro, CIDN = cinzas insoltiveis em detergente neutro, FDA = fibra insolivel em detergente 4cido,

PB = proteina bruta, CNF = carboidratos ndo fibrosos, EE = extrato etéreo, NDT = nutrientes digestiveis totais,

22%d = segunda derivada, MSC = correcdo de espalhamento multiplicativo, Su. = suavizagfo, Det. = detrend, Norm.

= normaliza¢c@o, LB = correcdo de linha de base, Au. = Autoescalamento, SNV = normaliza¢do padronizada do

sinal, CM = centrar na média, 1*°d = primeira deriva, 3tamanho da matriz utilizada a partir do nimero de amostras

que possufam resultados de analises quimicas disponiveis, “niimero de variais latentes selecionado, >raiz quadrada

do erro quadritico médio da validagiio cruzada e °coeficiente de correlacdo de Person da validaciio cruzada.



Tabela 7. Média (%) e estatistica descritiva para a relacdo entre os valores observados e preditos dos teores de matéria seca em estufa a 55°C,

matéria seca em estufa a 105°C, matéria seca total, matéria organica, fibra insolivel em detergente neutro, fibra insolivel em detergente neutro

ASA! ASE? MS3 MO* FDN’ FDNcp® FDNi’ PIDA®
Obs” T° Obs, T!' Obs, T2 Obs, T° Obs, TY Obs, T° Obs, T Obs, TV
Média (%) 279 289 928 929 264 262 97,1 97,0 486 489 488 48,1 229 23,77 0,30 0,30

Item

D) 470 458 195 2,06 3,60 275 1,2 1,20 744 6,73 562 6,11 353 2,66 0,09 0,06
Maximo 352 350 96,2 96,8 31,6 303 989 99,1 63,1 60,1 585 598 298 27,6 0,50 0,40
Minimo 16,3 19,1 88,7 90,1 189 204 939 939 338 370 366 384 175 185 0,20 0,20
R2" - 0,68 - 0,68 - 0,48 - 0,71 - 0,84 - 0,83 - 0,27 - 0,21
ccc® - 0,82 - 0,83 - 0,68 - 0,85 - 0,92 - 0,90 - 0,51 - 0,47
Regressao

Intercepto

Estimativa - 3,19 - 19,61 - 2,15 - 18,12 - -1,35 - 8,39 - 5,48 - 0,08
EP*! - 3,69 - 10,89 - 5,58 - 10,48 - 4,81 - 4,12 - 6,04 - 0,12
P-valor®? - 0,398 - 0,087 - 0,704 - 0,098 - 0,782 - 0,056 - 0,376 - 0,518
Inclinagdo

Estimativa - 0,86 - 0,79 - 0,93 - 0,81 - 1,02 - 0,84 - 0,73 - 0,79
EP - 0,13 - 0,117 - 0,21 - 0,11 - 0,10 - 0,09 - 0,25 - 0,34
P-valor®? - 0,27 - 0,085 - 0,738 - 0,099 - 0,825 - 0,077 - 0,306 - 0,538
QMEP* - 7,738 - 1,317 - 6,251 - 0,409 - 7,870 - 6,341 - 9,389 - 0,006
Qv?* - 0,922 - 0,019 - 0,072 - 0,005 - 0,080 - 0,541 - 0,694 - <0,001
MaF?*¢ - 0,414 - 0,183 - 0,037 - 0,048 - 0,021 - 0,903 - 0,478 - <0,001
MoF?*’ - 6,402 - 1,114 - 6,141 - 0,356 - 7,767 - 4,898 - 8,217 - 0,006

corrigido para cinzas e proteina, fibra em detergente neutro indigestivel e proteina insolivel em detergente 4dcido de cana-de-agucar

"Matéria seca em estufa a 55°C, matéria seca em estufa a 105°C, *matéria seca total, “matéria organica, >fibra indigestivel em detergente neutro, ®fibra insoldvel em detergente neutro corrigido
para cinzas e proteina, 'fibra indigestivel em detergente neutro, 3proteina insolivel em detergente dcido, *valores observados, '°detrend e suavizagdo, ''detrend e normalizagdo, '“correcdo de
espalhamento multiplicativo e segunda derivada, '*suavizagio e segunda derivada, “normaliza¢do padronizada do sinal e suavizagio, 'Ssuavizacdo e corregio de espalhamento multiplicativo,
16centrar na média e primeira derivada, "segunda derivada e detrend, '®desvio padrdo, coeficiente de determinagdo, 2coeficiente de correlagdo e concordancia ou fndice de reprodutibilidade,

2lerro padrdo, 22HO: B0 = 0, 2°HO: B1 = 1, 2*quadrado médio do erro de predigdo, *vicio, *magnitude da flutuagio aleatéria e *’flutuagio aleatéria do modelo.

39



Tabela 8. Média (%) e estatistica descritiva entre os valores observados e preditos dos teores de cinzas insoliveis em detergente neutro, fibra

insolivel em detergente dcido, proteina bruta, carboidratos ndo fibrosos, extrato etéreo, lignina, nutrientes digestiveis totais da cana-de-aguicar

Item PIDN! CIDN? FDA3 PB* CNPF EE® LIG’ NDT?
Obs’ T Obs T!' Obs, TZ? Obs, T® Obs, T“ Obs, TY Obs, T Obs, T

Média (%) 1,2 12 06 07 304 306 27 26 437 444 16 1,8 42 45 622 61,8
DPY’ 0,36 040 0,18 0,13 458 472 060 062 858 815 050 0,19 075 059 3,15 3,28
Méximo 2,2 L9 1,1 1,0 429 442 36 36 61,8 584 27 20 53 58 660 662
Minimo 08 05 04 05 239 248 14 5 270 301 10 15 31 3,5 550 53,7
R2!8 - 0,34 - 0,06 - 0,94 - 0,68 - 0,90 - 0,43 - 0,22 - 0,88
ccc - 0,63 - 0,29 - 0,97 - 0,81 - 0,94 - 0,42 - 0,45 - 0,94
Regressao

Intercepto

Estimativa - 0,50 - 0,30 - 1,50 - 0,63 - -0,67 - -152 - 1,19 - 6,14
EP* - 0,28 - 0,22 - 1,80 - 0,32 - 3,34 - 0,89 - 1,27 - 4,96
P-valor?! - 0,09 - 0,180 - 0416 - 0,060 - 0,843 - 0,108 - 0,365 - 0,233
Inclinagdo

Estimativa - 0,58 - 0,46 - 0,94 - 0,80 - 1,0 - 1,77 - 0,66 - 0,91
EP - 0,22 - 0,31 - 0,06 - 0,12 - 0,07 - 0,50 - 0,28 - 0,08
P-valor?? - 0077 - 0,099 - 0331 - 0,115 - 0,993 - 0,146 - 0,242 - 0,261
QMEP?* - 0,099 - 0,038 - 1,279 - 0,137 - 7418 - 0,174 - 0,555 - 1,267
Qv* - <001 - 0,005 - 0,079 - 0,015 - 0484 - 0,028 - 0,123 - 0,136
MaF? - 0025 - 0,005 - 0,071 - 0,015 - <0,01 - 0021 - 0,038 - 0,089
MOoF?¢ - 0074 - 0,028 - 1,130 - 0,107 - 6,934 - 0,125 - 0,39 - 1,043

Iproteina insolivel em detergente neutro *cinzas insoliveis em detergente neutro, 3fibra insolivel em detergente dcido, “proteina bruta, Scarboidratos ndo fibrosos, Sextrato etéreo, ®lignina, 'nutrientes

digestiveis totais, 8valores observados, *Autoescalamento e linha de base, '®normalizagio e primeira derivada, ' Autoescalamento e corre¢do de linha de base, >centrar na média e segunda derivada,

Bsuavizagdo e segunda derivada, “suavizagdo e normaliza¢do padronizada do sinal, 'Scentrar na média e normalizagdo, 'segunda derivada e Autoescalamento, "desvio padrio, 'Scoeficiente de

determinacdo, 'coeficiente de correlagio e concordancia ou fndice de reprodutibilidade, 2%erro padrdo, 2'HO: B0 = 0, 22HO: 1 = 1, 2*quadrado médio do erro de predi¢do, >*vicio, 2>magnitude da

flutuago aleatéria e 25flutuagio aleatéria do modelos.
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Tabela 9. Média (%) e estatistica descritiva entre os valores observados e preditos dos teores de matéria seca em estufa a 105°C, matéria mineral,
matéria organica, fibra insolivel em detergente neutro, fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, cinzas insoldveis em
detergente neutro, proteina insolivel em detergente neutro, fibra em detergente neutro indigestivel de farelo de soja

ASE! MM? MO?3 FDN* FDNcp’ CIDN® PIDN’ FDNi®
Obs,” T Obs, T! Obs, T!! Obs, T2 Obs, T3 Obs, T Obs, T Obs, T"
Média (%) 88,8 88,6 72 7,1 928 929 157 158 130 132 05 0,5 2,2 3,0 L5 1,5

Item

DP!¢ 1,02 1,02 035 0,18 035 029 231 1,73 1,94 1,13 0,12 0,08 0,88 057 044 0,38
Maximo 90,7 90,7 7,8 7,6 934 934 199 193 15,6 150 0,7 0,7 3.9 4,2 2,6 2,2
Minimo 87,1 873 6,6 6,6 922 924 12,7 13,2 9,1 11,1 0,3 0,4 1,0 2,1 0,9 1,0
R2" - 0,56 - 0,38 - 0,38 - 0,46 - 0,31 - 0,06 - 0,41 - 0,34
ccc'® - 0,74 - 0,60 - 0,60 - 0,67 - 0,51 - 0,30 - 0,42 - 0,61
Regressao

Intercepto

Estimativa - 21,78 - 0,18 - 22,26 - 0,88 - -0,33 - 0,26 - -0,08 - 0,41
EP" - 12,57 - 1,41 - 18,48 - 3,58 - 4,23 - 0,17 - 0,89 - 0,37
P-valor® - 0,098 - 0,214 - 0,242 - 0,809 - 0,939 - 0,140 - 0,383 - 0,277
Inclinagdo

Estimativa - 0,76 - 0,76 - 0,76 - 0,94 - 1,01 - 0,47 - 1,03 - 0,72
EP - 0,14 - 0,20 - 0,20 - 0,23 - 0,32 - 0,32 - 0,30 - 0,24
P-valor?! - 0,100 - 0,240 - 0,240 - 0,780 - 0,969 - 0,118 - 0,918 - 0,272
QMEP?* - 0,520 - 0,084 - 0,084 - 2,613 - 2,383 - 0,014 - 0,913 - 0,125
QVv* - 0,042 - 0,010 - 0,010 - 0,017 - 0,026 - <0,01 - 0,507 - <0,01
MaF* - 0,059 - 0,005 - 0,005 - 0,012 - <0,01 - 0,002 - <0,01 - 0,011
MoF* - 0,419 - 0,069 - 0,069 - 2,584 - 2,357 - 0,012 - 0,405 - 0,115

'Matéria seca em estufa a 105°C, 2matéria mineral, 3matéria organica, “fibra indigestivel em detergente neutro, *Fibra insoldvel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, Scinzas
insoliveis em detergente neutro, ‘proteina insoldvel em detergente neutro, ®fibra detergente neutro indigestivel, ®valores obtidos através de andlises quimicas tradicionais, '°Autoescalamento e
corre¢do de espalhamento multiplicativo, ' Autoescalamento, '>Autoescalamento e detrend, *normaliza¢do e Autoescalamento, '“segunda derivada e corregio de espalhamento multiplicativo,
15 Autoescalamento e normalizagdo padronizada do sinal, 'desvio padrdo, "coeficiente de determinagdo, '8coeficiente de correlagdo e concordancia ou indice de reprodutibilidade, '%erro padrio,

20H0: B0 = 0, 2'HO: B1 = 1, *>quadrado médio do erro de predigio, >vicio, >*magnitude da flutuacdo aleatéria e >>flutuagdo aleatéria do modelo.
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Tabela 10. Média (%) e estatistica descritiva para a relagdo entre os valores observados e preditos dos teores de fibra insolivel em detergente 4cido,
proteina insoldvel em detergente dcido, carboidratos ndo fibrosos, extrato etéreo, proteina bruta, nutrientes digestiveis totais e amido de farelo de

soja

FDA! PIDA? CNF3 EE* PB’ NDT® AMIDO
Obs,’ T8 Obs, T Obs, T!0 Obs, T! Obs, T'? Obs, T Obs, T
Média (%) 7,0 7.0 0,3 0,3 26,6 26,2 1,2 1,8 51,6 51,6 79,0 78,7 59 55

Item

pp'# 1,22 1,21 0,10 0,05 2,36 1,89 0,94 0,24 0,95 0,63 1,17 1,10 1,18 1,06
Miéximo 9,5 9,7 0,6 0,4 30,1 29,8 2,3 2,1 53,0 52,6 81,7 81,5 7,5 7,4
Minimo 4,3 4,7 0,2 0,2 20,6 22,6 1,4 1,4 49,9 50,5 77,4 77,1 3,6 3,2
R21 - 0,80 - 0,35 - 0,33 - 0,01 - 0,50 - 0,64 - 0,48
ccc's - 0,89 - 0,43 - 0,58 - 0,26 - 0,67 - 0,78 - 0,67
Regressao

Intercepto

Estimativa - 0,65 - -0,10 - 6,80 - 1,04 - -4,40 - 11,44 - 1,35
EpPV - 0,72 - 0,12 - 5,84 - 0,66 - 14,12 - 11,13 - 1,20
P-valor!8 - 0,38 - 0,4117 - 0,257 - 0,139 - 0,759 - 0,317 - 0,2789
Inclinagdo

Estimativa - 0,90 - 1,45 - 0,76 - 0,39 - 1,09 - 0,86 - 0,82
EP - 0,10 - 0,43 - 0,22 - 0,36 - 0,27 - 0,14 - 0,21
P-valor" - 0,350 - 0,310 - 0,288 - 0,114 - 0,760 - 0,330 - 0,427
QMEP?° - 0,304 - 0,008 - 3,775 - 0,121 - 0,398 - 0,556 - 0,857
Qv2! - 0,001 - 0,001 - 0,191 - 0,004 - <0,001 - 0,091 - 0,148
MaF?? - 0,013 - <0,001 - 0,202 - 0,020 - <0,001 - 0,023 - 0,033
MoF?* - 0,289 - 0,007 - 3,382 - 0,097 - 0,395 - 0,441 - 0,676

IFibra insoltivel em detergente 4cido, 2protefna insoltvel em detergente dcido, 3carboidratos nfio fibrosos, “extrato etéreo, >protéina bruta, ®nutrientes digestiveis totais, ’valores obtidos através de
analises quimicas tradicionais, *normalizag¢io padronizada do sinal e suavizagdo, *suavizagdo e primeira derivada, '°centrar na média e corregiio de linha de base, ' Autoescalamento e segunda
derivada, ">corregdo de espalhamento multiplicativo e suavizagdo, '*Autoescalamento e corre¢do de espalhamento multiplicativo, “desvio padrio, 'Scoeficiente de determinagdo, '®coeficiente de
correlacdo e concordancia ou indice de reprodutibilidade, '"erro padrio, '$HO: B0 = 0, 'HO: B1 = 1, *quadrado médio do erro de predi¢do, ?'vicio, ??magnitude da flutuagdo aleatéria e *flutuacio

aleatdria do modelo.
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Tabela 11: Média (%) e estatistica descritiva para os valores observados e preditos dos teores de matéria seca em estufa a 105°C, matéria mineral,
matéria organica, fibra indigestivel em detergente neutro, fibra insolivel em detergente neutro corrigido para cinzas e proteina, fibra detergente

neutro indigestivel, proteina insoldvel em detergente dcido, proteina insoltiivel em detergente neutro e amido de fuba de milho

Item ASE! MM? MO? FDN* FDNcp’ FDNi° PIDA’ PIDN?®
Obs,? T Obs, T! Obs, T Obs, T Obs, T Obs, TB Obs, T Obs, TV
Média (%) 87,5 87,4 1,3 1,3 98,7 98,7 14,5 14,0 12,7 12,9 1,6 1,6 0,3 0,3 1,3 1,3
DP'8 1,23 1,11 0,28 0,20 0,27 0,13 1,35 0,94 1,41 1,10 0,24 0,09 0,11 0,08 0,25 0,14
Miaximo 90,3 90,0 2,1 1,7 99,3 98,9 16,3 15,7 14,7 15,2 2,1 1,8 0,6 0,5 1,7 1,5
Minimo 84,5 84,5 0,8 0,9 98,1 98,3 11,5 11,6 9,7 10,9 1,2 1,3 0,2 0,2 0,8 1,0
R2" - 0,88 - 0,51 - 0,47 - 0,11 - 0,36 - 0,05 - 0,29 - 0,33
cce® - 0,93 - 0,68 - 0,55 - 0,34 - 0,59 - 0,18 - 0,54 - 0,51
Regressao
Intercepto
Estimativa - -3,84 - <0,01 - -41,42 - 6,60 - 2,41 - 0,38 - 0,09 - -0,12
EP*! - 6,43 - 0,24 - 27,19 - 403,00 - 2,66 - 0,77 - 0,07 - 0,39
P-valor® - 0,555 - 0,999 - 0,139 - 0,116 - 0,374 - 0,625 - 0,256 - 0,770
Inclinagdo
Estimativa - 1,04 - 1,02 - 1,42 - 0,56 - 0,79 - 0,80 - 0,76 - 1,07
EP - 0,07 - 0,19 - 0,28 - 0,29 - 0,20 - 0,50 - 0,22 - 0,3
P-valor® - 0,549 - 0,920 - 0,139 - 0,140 - 0,326 - 0,694 - 0,274 - 0,811
QMEP* - 0,180 - 0,035 - 0,039 - 1,826 - 1,277 - 0,058 - 0,008 - 0,039
QV* - 0,004 - <0,001 - <0,001 - 0,186 - 0,060 - 0,006 - <0,001 - <0,001
MaF?* - 0,002 - <0,001 - 0,003 - 0,165 - 0,049 - <0,001 - <0,001 - <0,001
MoF?* - 0,173 - 0,035 - 0,036 - 1,414 - 1,168 - 0,052 - 0,008 - 0,039

"Matéria seca em estufa a 105°C, 2matéria mineral, 3matéria organica, “fibra indigestivel em detergente neutro (FDN), SFDN corrigido para cinzas e proteina, SFDN indigestivel, "proteina insolivel
em detergente 4cido, *protefna insolivel em detergente neutro, *valores obtidos através de andlises quimicas tradicionais, '°segunda derivada e corregio de espalhamento multiplicativo, ''suavizacio
e corregdo de espalhamento multiplicativo, '? corre¢do de espalhamento multiplicativo e detrend, '*normalizagdo e correcdo de linha de base, “segunda derivada e normalizagdo padronizada do
sinal, "segunda derivada e normaliza¢do padronizada do sinal, '®suavizagio e segunda derivada, '"detrend. € linha de base, '®desvio padrio, °coeficiente de determinagdo, coeficiente de correlagio
e concordancia ou ndice de reprodutibilidade, 2'erro padrio, 22HO0: B0 = 0, 2*HO: B1 = 1, **quadrado médio do erro de predicio, »vicio, *’magnitude da flutuacdo aleatéria e *’flutuacio aleatéria

do modelo.
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Tabela 12: Média (%) e estatistica descritiva para a relacdo entre os valores observados e preditos dos teores de cinza insolivel em detergente

neutro, fibra insolivel em detergente 4cido, proteina bruta, carboidratos nao fibrosos, extrato etéreo, amido e nutrientes digestiveis totais de fuba

de milho
Item CIDN! FDA? PB? CNF* EE’ AMIDO NDT®
Obs’ T8 Obs, T Obs, T!0 Obs, T! Obs, T Obs, T2 Obs, T
Meédia (%) 0,7 0,6 3.4 3,2 8.8 8,8 73,2 73,1 4,1 4,1 72,5 72,1 89,8 90,0
Dp!* 0,23 0,08 0,71 0,30 0,45 0,38 2,45 1,24 0,83 0,60 3,20 1,78 1,43 0,73
Miéximo 1.4 0,8 4,7 3,7 10,0 10,1 76,8 75,6 5,6 4,9 78,6 75,2 91,8 90,9
Minimo 0,3 0,5 2,1 2,5 8,0 8,3 68,1 71,2 2,71 2,9 65,4 68,7 86,9 88,3
R21 - -0,04 - 0,42 - 0,37 - 0,19 - 0,11 - 0,21 - 0,46
CCc!® - 0,03 - 0,45 - 0,62 - 0,38 - 0,38 - 0,43 - 0,55
Regressao
Intercepto
Estimativa - 0,58 - -1,71 - 2,40 - 5,88 - 1,74 - 7,18 - -32,770
EPV - 0,34 - 1,17 - 1,67 - 24,96 - 1,33 - 27,86 - 26,20
P-valor!8 - 0,105 - 0,157 - 0,165 - 0,816 - 0,209 - 0,800 - 0,224
Inclinagdo
Estimativa - 0,14 - 1,59 - 0,73 - 0,92 - 0,56 - 0,91 - 1,36
EP - 0,56 - 0,36 - 0,19 - 0,34 - 0,32 - 0,39 - 0,29
P-valor" - 0,132 - 0,119 - 0,164 - 0,820 - 0,187 - 0,811 - 0,227
QMEP?° - 0,060 - 0,329 - 0,127 - 4,530 - 0,620 - 7,375 - 1,129
Qv - 0,002 - 0,030 - <0,01 - 0,017 - 0,006 - 0,160 - 0,030
MaF?? - 0,005 - 0,029 - 0,015 - 0,009 - 0,065 - 0,027 - 0,066
MoF?* - 0,053 - 0,270 - 0,116 - 4,504 - 0,549 - 7,189 - 1,033

ICinzas insoltveis em detergente neutro, fibra insoldvel em detergente dcido, *proteina bruta, “carboidratos ndo fibrosos, Sextrato etéreo, Snutrientes digestiveis totais, ’valores obtidos através de
analises quimicas tradicionais, 8segunda derivada e correcdo de linha de base, °Autoescalamento e normalizacdo, 'correcdo de espalhamento multiplicativo e suavizacdo, ''segunda derivada e
Autoescalamento, '’detrend e primeira derivada, '>segunda derivada e detrend, '*desvio padrdo, 'Scoeficiente de determinagdo, 'Scoeficiente de correlagdo e concordancia ou fndice de

reprodutibilidade, "erro padrio, '®HO: B0 = 0, '°HO: 1 = 1, 2%quadrado médio do erro de predigdo, 2'vicio, 2?magnitude da flutuacio aleatéria e »flutuacio aleatéria do modelo.
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CAPITULO 2 - Construcio e validacao de modelos de regressao a partir de espectros NIR
para predicao da composicao de tecidos e de atributos de qualidade de carne da carcaca
de bovinos de corte

RESUMO - Objetivou-se desenvolver e avaliar modelos para a predi¢do da composi¢do
quimica se¢do compreendida entre a 9* e 11° costelas de fémeas Nelore, bem como os
parametros de qualidade de carne e carcaca de bovinos a partir da secio compreendida entre a
9% e 11* costelas por NIR portétil. Foram utilizadas amostras de 60 bovinos (machos inteiros e
fémeas) para desenvolvimento e avalicdo de modelos de regressao para predi¢ao de parametros
de qualidade de carne e carcaca. No entanto, apenas 24 amostras da se¢cdo compreendida entre
a9 e 117 costelas de fémeas Nelore foram utilizadas para desenvolver os modelos para predi¢ao
da composicdo quimica desta secdo. Apds o abate foi realizada aquisicao dos espectros das
seccOes compreendida entre a 9* e 117 costelas de bovinos em dois pontos (P1 contendo apenas
carne e P2 contendo apenas gordura). Os valores referéncia foram obtidos através de analises
convencionais. Para construcdo dos modelos de calibracdo foi utilizada a regressdo por
quadrados minimos parciais e a valida¢do cruzada leave one out. Os modelos de regressdao
construidos para avaliacdo dos parametros de qualidade de carne e carcaga com menor raiz
quadrada do erro quadratico médio da validacao cruzada foram submetidos a validacdo externa.
Para avaliar a qualidade de ajuste dos modelos, os parametros estimados pelo NIR portatil e
pelos métodos convencionais foram comparados utilizando-se o Model Evaluation System. Os
modelos construidos para predi¢do da composi¢do quimica da se¢do compreendida entre as 9*
e a 11° costelas de fémeas Nelore a partir de P1 e P2 apresentaram de moderada a alta precisdao
para determinag¢do dos componentes quimicos das fragdes carne+gordura e secdo completa
(carne + gordura + ossos; 0,44 < RVC < 0,88). Contudo, os modelos para predi¢cdo dos
conteddos de matéria seca (MS), matéria mineral (MM), extrato etéreo (EE) e proteina bruta
(PB) a partir de P1 e MS, MM e EE a partir do P2 da fracdo ossos, bem como aquele
desenvolvido para predi¢ao do teor de MM da sec¢do completa (carne + gordura + 0ssos) a partir
de P2, apresentaram precisdo baixa (0,04 < RVC <£0,37). Os modelos de regressio construidos
para predicdo parametros de qualidade de carne e carcaca de bovinos a partir da secao
compreendida entre a 9* e 117 costelas estimaram corretamente os atributos propostos, com
excecdo daqueles para predicao de intensidade de vermelho (a*) e intensidade de amarelo (b*)
a partir de P1 e espessura de gordura subcutanea a partir de P2, visto que ndo rejeitaram (P >
0,083) as hipoteses de intercepto igual a zero e inclina¢do igual a um, indicando boa capacidade

de predi¢cdo. Contudo, os modelos gerados para predi¢do dos atributos a*, b*, perdas por
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resfriamento (Pres), perdas totais e maciez a partir do P1 e pH 24h apds ao abate e Pres através
do P2 foram pouco precisos (R2 < 0,27 e CCC < 0,03). O espectro NIR obtido a partir de
diferentes pontos tem potencial para ser utilizado como uma ferramenta para predi¢ao da
composi¢do quimica da secdo compreendida entre as 9* e a 11? costelas de fémeas Nelore. Os
modelos de regressdo desenvolvidos a partir da aquisi¢ao de espectros por diferentes pontos da
secdo compreendida entre as 9* e a 11* costelas estimaram acuradamente e, portanto, sio

recomendados para estimar atributos de qualidade de carcaca e de carne de bovinos de corte.

Palavras-chave: Espectroscopia. Exigéncia. Carne.
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INTRODUCAO

Para que seja possivel promover melhorias no desempenho do rebanho bovino brasileiro
de forma eficiente e com qualidade, se faz necessdrio estudar e determinar suas exigéncias
nutricionais. Para isso, o conhecimento da composi¢do quimica dos constituintes da carcaca
dos animais (0ssos, carne e gordura) € indispensdvel. A determinacdo direta da composicao da
carcaca € o método mais acurado existente, gerando dados altamente confidveis. Entretanto, sua
ado¢do como rotina experimental torna-se praticamente impossivel, em virtude de ser um
método demorado, trabalhoso e caro, uma vez que pelo menos metade da carcaca niao pode ser
comercializada.

Dessa forma, € importante que métodos rdpidos e econdOmicos, para estimar a
composic¢do fisica e quimica da carcaga, estejam disponiveis para produtores e pesquisadores
(Hankins e Howe, 1946). Nesse contexto, Hankins e Howe (1946) propuseram um método
indireto de estimativa da composi¢do da carcaca de bovinos a partir da composi¢do da secdo
compreendida entre a 9* e 11* costelas. Dessa forma, € indispensdvel a determinacdo da
composi¢ao quimica dessa secao.

Outro fator determinante para gerar melhorias ao mercado de carne bovina € a
qualidade do produto, visto que, além de afetar diretamente o lucro de frigorificos e produtores,
também estd diretamente relacionado com a percep¢ao do consumidor. Alguns atributos podem
ser obtidos para se determinar a qualidade da carcaga e de carne, como o rendimento de carcaca,
espessura de gordura subcutanea (EGS), pH, perda de dgua durante o resfriamento, cor e maciez
(Ramos e Gomide, 2009; Ponnampalam et al., 2015; Santos et al., 2018). Contudo, a
determinacdo da composi¢do quimica da carcaga bem como os atributos de qualidade de
carcaca e de carne ainda dependem da retirada de amostras, que poderiam ser destinadas a
venda, e a realizacdo de anélises laboratoriais convencionais. Nesse contexto, a espectroscopia
no infravermelho préoximo (NIR) em conjunto com técnicas quimiométricas surge como
alternativa, visto que as andlises quimicas convencionais apresentam alguns pontos negativos
como, o elevado custo; sdo laboriosas; e, podem ser destrutivas e poluentes devido a utilizacao
de diversos reagentes quimicos. Ainda, a determina¢do da composic¢ao e atributos de qualidade
de carcaga e de carne via aquisi¢do de espectros NIR em tecidos in natura podem reduzir o
desperdicio de carne no frigorifico e redu¢ao no tempo necessdrio para obtengao dos resultados.

Nesse sentido, o NIR vem sendo cada vez mais difundido e utilizado em diversas areas

do conhecimento, inclusive na estimac¢do de propriedades dos tecidos corporais de animais de
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producdo. De fato, tem havido um crescente interesse no desenvolvimento de diversos modelos
para predicdo da composicao de tecidos da carcaga (Dixit et al., 2017; Barragdn-Hernandez et
al., 2020; Lambe et al., 2021), bem como atributos de qualidade de carcaga e de carne (De
Marchi, 2013; Dicxit et al., 2017; Furtado et al., 2019) de diferentes espécies animais.

Assim, hipotetiza- se que modelos de predicdo por NIR portétil podem substituir os
métodos convencionais de andlise da composi¢do quimica da se¢do compreendida entre a 9* e
11? costelas e de atributos de qualidade de carcaga e de carne de bovinos de corte. Dessa forma,
objetivou- se desenvolver e avaliar modelos para a predi¢ao dos teores de matéria seca a 55°C
(ASA), matéria seca (MS), matéria seca em estufa a 105°C (ASE), matéria mineral (MM),
proteina bruta (PB) e extrato etéreo (EE) da secdo compreendida entre a 9* e 11* costelas, bem
como os atributos de qualidade de carcaca e de carne de bovinos de corte: pH 24h apds ao abate,
espessura de gordura subcutinea (EGS); perda de 4gua por resfriamento (Pres); maciez;
parametros de coloracdo luminosidades (L*), intensidade de vermelho (a*), intensidade de

amarelo (b*); e as perdas totais (coc¢do e descongelamento).

MATERIAL E METODOS

Procedimento de abate e obtengdo dos atributos de qualidade de carne e de carcaca

Foram utilizadas 60 amostras provenientes de bovinos Nelore de diferentes categorias
(machos ndo castrados e fémeas), com peso corporal em jejum médio de 389+56,2 kg para
machos ndo castrados e 508+78,8 kg para fémeas, abatidos do Frigorifico Escola do
Departamento de Zootecnia da Universidade Federal de Vicosa (UFV), Vicosa, Minas Gerais.
Sessenta amostras foram utilizadas para avaliacdo de atributos de qualidade de carcaca e de
carne e 24 foram utilizadas para determinacio da composi¢@o quimica da se¢do compreendida
entre a 9* e 11* costelas (Tabela 1).

Ap06s o abate, a carcaca de cada animal foi dividida em duas metades que foram pesadas
(PCQ) e, em seguida, resfriadas em camara fria a 4°C por aproximadamente 24 h. Passado esse
tempo, as carcagas foram novamente pesadas (PCF). Além disso, 24 h apds o abate, foi obtido
o pH (pH 24h) e a determinagdo das perdas por resfriamento (Pres), que representam as perdas
de 4gua por gotejamento e evaporacdo das carcagas na camara fria, sendo: Pres (%) = [(PCQ —
PCF)/PCQ] x 100.

As 60 amostras da secdo compreendida entre a 9" e a 11* costelas foram coletadas de

acordo com os procedimentos descritos por Hankins e Howe (1946) para posterior aquisi¢ao
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dos espetros NIR e coleta de amostras para posteriores anédlises laboratoriais. A EGS foi medida
na por¢do entre a 12* e 13* costelas com o auxilio de um paquimetro digital. Em seguida, foram
retiradas, embaladas a vicuo e congeladas trés amostras do musculo Longissimus dorsi entre a
12* e 13* costela da meia carcaga esquerda de todos os 60 animais para as posteriores avaliacoes
de atributos de qualidade de carne: maciez, coloracdo (L*, a* e b*) e as perdas totais
(congelamento e coc¢do). Contudo, a composicdo quimica da se¢do compreendida entre a 9% e
a 11?* costelas foi determinada em apenas 24 dessas amostras (correspondentes as amostras de
fémeas Nelore).

Para a avaliacdo da colorac@o da carne, os bifes foram descongelados por 16 horas a
4°C. Apé6s descongelamento, os bifes foram retirados das embalagens a vacuo e ficaram 30
minutos em exposi¢do ao ar a temperatura ambiente, com o objetivo de possibilitar a
reoxigenacdo da mioglobina. Apds este procedimento, a avaliacdo da coloracio foi realizada
com auxilio de colorimetro (HunterLab MiniScan EZ 45/0 LAV) ajustado a fonte iluminante
D65, sendo realizadas as leituras para as faixas de L*, a* e b* conforme a escala CIELab na
superficie do bife (Pearson, 1994).

As andlises de perdas totais (congelamento e coc¢do) e forca de cisalhamento
(WarnerBratzler shear force) foram realizadas seguindo o protocolo proposto por Bruce et al.
(2004). Para a determinacao de perdas totais, os bifes foram congelados e em seguida cozidos.
Ao final, os bifes foram pesados, sendo as perdas totais estimadas pela diferenca percentual de
peso entre as amostras congeladas e apds o cozimento.

A forca de cisalhamento foi mensurada nos mesmos bifes utilizados para as estimativas
das perdas totais. Para isso, os bifes foram refrigerados por 16 horas a 4°C. Apods este periodo,
cinco amostras cilindricas de 1,27 cm de didmetro, foram removidas de cada bife utilizando-se
um amostrador de ago inox devidamente afiado, de forma paralela a orientacdo das fibras
musculares. As amostras cilindricas foram cisalhadas perpendicularmente a orientacdo das
fibras musculares, utilizando-se lamina de corte em V, com angulacdo de 60° e espessura de
1,016 mm e velocidade fixa de 20 cm/minutos, acoplada ao texturdmetro TA.XT2i Texture
Analyser. Foram registradas as forcas maximas para cisalhar as amostras cilindricas, sendo a

média de cinco repeti¢cdes, o valor de for¢a de cisalhamento atribuido a cada amostra.

Obtencgdo dos espectros NIR nas amostras in natura da secdo compreendida entre a 9“ e 11°

costelas
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Foram tomados os espectros com um aparelho NIR portatil (ITPhotonics S.r.1., modelo
poliSPECNIR 900-1700, Breganze, Itdlia) com auxilio do software poliDATA (ITPhotonics
S.r.l, Breganze, Itdlia) das secOes compreendidas entre a 9* e 11 costelas in natura dos 60
bovinos abatidos, em dois diferentes pontos (Figura 1): P1 - por¢do contendo apenas carne e P2
— porcdo contento apenas gordura subcutinea. A coleta dos espetros ocorreu em uma sala
climatizada, ajustada para manter a temperatura ambiente em 21°C. Assim, os espectros de cada
ponto de avaliagdo em cada secdo compreendida entre a 9* e 11* costelas foram obtidos e
registrados como log (1/R), onde R € a refletancia da amostra, na faixa de 884,9 e 1702,9 nm,

medidos em intervalos de 3,2.

Processamento e obtencdo da composicao quimica das amostras da secdo compreendida
entre a 9" e 11° costelas

As secdes compreendidas entre a 9* e 11* costelas das 24 fémeas Nelore foram
completamente dissecadas em carne, gordura e 0ssos, sendo cada fracdo posteriormente pesada.
Em seguida, as fracdes de carne e gordura foram homogeneizadas e moidas em conjunto para
a obten¢do de uma amostra composta de aproximadamente 200 g de carne + gordura de cada
animal. Os ossos da se¢ao compreendida entre a 9* e 11? costelas de cada animal foram cortados
em serra de fita em subsecdes de 1,5 cm de comprimento para obtencdo de amostra de
aproximadamente 200 g representativa dos 0ssos. As amostras de carne + gordura e ossos foram
acondicionadas em bandejas de aluminio e posteriormente liofilizadas (método INCT G-002/2)
e moidas em moinho de facas com peneira de malha de 1 mm com auxilio de N liquido, para
posteriores andlises laboratoriais. Posteriormente, as amostras de carne + gordura e de 0ssos
foram avaliadas quanto aos contetidos de ASE e MS (método INCT G-003/2); PB (método
INCT N-001/2); MM (método INCT M-001/2) e EE (método INCT G-004/1; Detmann et al.,
2021). Os teores de PB, MM e EE da se¢ao compreendida entre a 9% e 11* costelas completa
(carne + gordura + ossos) foram estimados matematicamente a partir das proporgdes fisicas de

cada frac@o (carne + gordura e 0ss0s) e suas respectivas composi¢des quimicas.

Andlises estatisticas e quimiométricas

A partir dos espectros coletados de cada amostra foram construidas matrizes
denominadas de matriz X, uma para cada conjunto de dados (composi¢cdo quimica da secdo
compreendida entre a 9* e 117 costelas e atributos de qualidade de carcaca e de carne) e ponto

de aquisicdo dos espectros (P1 e P2), as quais continhamas informagdes das varidveis
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independentes do conjunto de dados. Cada linha das matrizes X corresponde a uma amostra e
cada coluna corresponde a um valor de absorbancia para um determinado comprimento de onda.
Foram criados também trés outros conjuntos de informacdes para cada conjunto de dados, os
vetores y, sendo: 1 conjunto de vetores, totalizando 4 vetores, para a determinagdo da
composi¢cdo quimica das fracdes carne + gordura e ossos (MS, MM, PB e EE); 1 conjunto de
vetores, totalizando 3 vetores para a determinacdo da composi¢ao quimica da fracdo carne +
gordura + ossos (PB, MM e EE); e 1 conjunto de vetores, totalizando 8 vetores, para avaliagao
dos atributos de qualidade de carcaga e de carne (pH24hrs, EGS, L*, a*, b*, Pres perda total e
maciez). Na Figura 2 € possivel observar os espectros utilizados para a construcao dos modelos
a partir dos P1 e P2 in natura.

Inicialmente, foi realizada a remocao de outliers através dos testes T? de Hotelling, Q
residual reduzido, Leverage e Y residual de Student. Posteriormente, as amostras do conjunto
de dados destinados a avaliacao de atributos de qualidade de carcaca e de carne foram divididas
em dois conjuntos, sendo 75% das amostras para a calibracdo e 25% das amostras para
avaliacdo externa usando o algoritmo de Kennard-Stone (Kennard e Stone, 1969), que seleciona
as amostras com base em suas distancias. Devido ao reduzido nimero de amostras disponiveis
para o desenvolvimento de modelos de predi¢do da composi¢do quimica da se¢do compreendida
entre a 9* e 11* costelas, ndo foi possivel a realizacdo da avaliagdo externa dos respectivos
modelos gerados. Assim, utilizou-se um dnico conjunto de dados para a determinagdo da
composi¢ao quimica da secdo compreendida entre a 9" e 11* costelas.

Os arquivos contendo os espectros de cada amostra que foram utilizadas para a
calibrag¢ao foram importados para o software PLS-toolbox 8.2.1, que opera em ambiente Matlab
2019b (Math Works, Natick, USA) para subsequente tratamento matematico e/ou
desenvolvimento dos modelos. O método de calibracdo multivariado através da regressdao dos
quadrados minimos parciais (PLS) foi utilizado para o desenvolvimento de todos os modelos
de calibragao.

Para a escolha da quantidade de varidveis latentes foi realizada a validacio cruzada
leave one out. Foram testados os tratamentos de corre¢do de espalhamento multiplicativo,
normalizagdo, suavizagdo, primeira e segunda derivada, correcio da linha de base, centragem
na média, normalizacdo padronizada do sinal, autoescalamento, detrend (Ferreira, 2015) e suas
combinacdes. Dentre os modelos gerados para a estimacao de atributos de qualidade de carcaca
e de carne com 0s espectros, aqueles que apresentaram o menor valor para raiz do quadrado

médio do erro da validagdo cruzada (RMSECV) foram submetidos a avaliacdo externa, sendo:
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N—1,_ 2
RMSECV = ’M,
nc

em que: em que yc representa os valores obtidos através de andlises quimicas de referéncia de
cada uma das amostras na validac¢do cruzada e ycp os valores estimados para cada amostra na
validacdo cruzada, e nc o nimero de amostras da validac@o cruzada.

As amostras do conjunto de avalia¢do externa (ndo selecionadas para o desenvolvimento
dos modelos de predi¢do) foram utilizadas para testar a qualidade de ajuste dos modelos gerados
para estimar os atributos de qualidade de carcaca e de carne. Para isso, os atributos de qualidade
de carcaga e de carne estimadas pelo NIR portétil e pelos métodos laboratoriais convencionais
foram comparadas utilizando-se o Model Evaluation System (Tedeschi, 2006).

A estimativa dos valores preditos foi comparada com os valores observados usando o
seguinte modelo de regressao linear: y = B0 + B1 x x, no qual x = valores preditos; y = valores
observados; B0 e Bl = intercepto e inclina¢do. A regressdo foi avaliada de acordo com as
seguintes hipéteses: HO: B0 = 0 e HO: 1 = 1, e Ha: ndo HO. Os modelos foram considerados
bons estimadores, quando o intercepto e a inclinacdo da regressdo entre os valores preditos e
observados foram iguais a zero e um, respectivamente. A qualidade de ajuste dos modelos de
calibragdo também foi avaliada através do coeficiente de determinacdo (R2), coeficiente de
correlagdo e concordancia ou indice de reprodutibilidade (CCC) e quadrado médio do erro da
predicao (QMEP; Tedeschi, 2006) e de seus componentes: magnitude de flutuacdo aleatdria

(Maf) e flutuacgdo aleatéria do modelo (Mof; Kobayashi e Salam, 2000).

RESULTADOS

Composigdo da secdo compreendida entre a 9° e 11° costelas

Na Tabela 2 estdo apresentados os dados obtidos a partir de andlises laboratoriais
convencionais realizadas nas amostras de cada fracdo avaliada (carne + gordura e 0ssos) bem
como a composicao calculada da secao compreendida entre a 9* e 11* costelas completa (carne
+ gordura + ossos) de fémeas Nelore para desenvolvimento dos modelos de predi¢do dos teores
de MS, MM, MO, EE e PB, bem como o nimero de amostras utilizadas para construcao dos
conjuntos de calibragdo.

Nas Tabelas 3, 4 e 5 encontram-se os valores de RMSECYV, o coeficiente de
determinagdo da validagdo cruzada (RVC), o nimero de varidveis latentes (nVL) para os
modelos gerados, o tamanho das matrizes e os tratamentos utilizados para constru¢do dos

modelos para cada constituinte de cada uma das fracdes analisadas (carne + gordura, 0ssos e
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carne + gordura + o0ssos) obtido em cada um dos dois pontos (P1 e P2; Figura 1) de aquisi¢dao
dos espectros NIR.

O pré-tratamento suavizar foi utilizado em 4 dos 8 modelos desenvolvidos para a
predicio da composicdo quimica da fracdo composta por carne + gordura da secdo
compreendida entre a 9* e a 11° costelas a partir dos espectros obtidos nos P1 e P2. Segunda ou
primeira derivadas foram utilizadas em 3 dos 8 modelos desenvolvidos para a predi¢do da
composi¢do quimica da fracdo composta por ossos da se¢cdo compreendida entre a 9* e a 11*
costelas a partir dos espectros obtidos nos P1 e P2.

Os valores medidos através dos métodos de andlises laboratoriais convencionais € 0s
preditos na validagdo cruzada leave one out para cada fracdo avaliada em cada um dos pontos
de aquisicao dos espectros NIR podem ser observados nas Figuras 3, 4 e 5. Todos os modelos
gerados para a predi¢cao da composi¢ao quimica de todas as fracOes avaliadas (carne + gordura,
0ssos e carne + gordura + 0ssos) obtidos através dos espectros adquiridos em todos os pontos
avaliados (P1 e P2) da secdo compreendida entre a 9* e a 11* costelas apresentaram baixos
valores de RMSECV (RMSECV < 17%).

Os modelos desenvolvidos para predicao dos componentes MS, MM, EE e PB da fracao
composta por carne + gordura apresentaram precisao moderada (0,45 < RVC < 0,58) quando
desenvolvidos a partir dos espectros obtidos no P1; enquanto aqueles desenvolvidos a partir dos
P2 apresentaram alta precisdo (RVC > 0.78).

Com relagao a frag@o ossos da se¢cdo compreendida entre a 9" e a 117 costelas, os modelos
desenvolvidos para predicao dos conteudos de MS, MM, EE e PB apresentaram precisdo baixa
(0,04 < RVC <£0,37) quando desenvolvidos a partir dos espectros obtidos no P1. O modelo
desenvolvido para predi¢cao do teor de PB da fragcdo ossos apresentou precisdao moderada (RVC
= 0,40) quando desenvolvido a partir dos espectros obtidos no P2; enquanto aqueles
desenvolvidos para estimagdo dos teores de MS, MM e EE a partir do P2 apresentaram baixa
precisao (0,05 <RVC <£0,37).

Os modelos desenvolvidos a partir dos espectros adquiridos em todos os pontos
avaliados (P1 e P2) apresentaram precisdo alta (RVC > 0.67) para a estimag@o do contetdo de
EE da secdo completa (carne + gordura + 0ssos), enquanto alta precisdo (RVC > 0.88) foi
observada quando o teor de PB foi obtido por modelo gerado a partir dos espectros adquiridos
nos P2. Moderada precisao foi observada (0,44 < RVC < 0,54) para os modelos desenvolvidos
para a estimac¢do dos teores de MM e PB da secdo completa (carne + gordura + 0ssos) a partir

dos espectros adquiridos no P1. O modelo desenvolvido para predi¢cao do teor de MM da se¢ao
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completa (carne + gordura + 0sso0s) a partir dos espectros adquiridos no P2 apresentou precisdao

baixa (RVC =0,34).

Atributos de qualidade de carcaca e de carne
Calibragao

Na Tabela 6 estdao apresentados atributos de qualidade de carcacga e de carne de bovinos
de corte obtidos a partir de métodos laboratoriais convencionais utilizados para o
desenvolvimento e avaliacdo externa dos modelos de predi¢ao.

Na Tabela 7 encontram-se os RMSECV, RVC e nVL, bem como o tamanho das matrizes
e os tratamentos utilizados para o desenvolvimento de todos os modelos de predicdo a partir de
cada ponto de aquisicao dos espectros (P1 e P2) para cada atributo analisado. Menores valores
de RMSECYV e maiores valores de RVC foram observados para todos os modelos gerados que
passaram por tratamentos em comparacio aos ndo tratados. Autoescalamento foi utilizado em
5 dos 8 modelos construidos para predicao dos atributos de qualidade de carcaca e de carne a
partir dos espectros adquiridos no PI, enquanto normalizagdo e segunda derivada foram
utilizados em 3, dos 8 modelos construidos a partir dos espectros adquiridos no P2 da secdo
compreendida entre a 9* e 11* costelas.

Os modelos gerados para a predicdo da EGS, a*, b* e maciez obtidos através dos
espectros adquiridos em todos os pontos avaliados (P1 e P2), bem como aqueles gerados para
a predi¢do de Pres e perdas totais a partir dos espectros adquiridos no P1 da secao compreendida
entre a 9% e a 11° costelas apresentaram moderados a altos valores de RMSECV em relagdo a
média (20% < RMSECYV <51%). Os demais atributos avaliados (pH 24h e L* a partir de P1 e
P2; Pres e perdas totais a partir de P2) apresentaram baixos valores para RMSECV (2% <
RMSECYV < 19%).

Os modelos desenvolvidos para predicao dos parametros de qualidade de carcaca pH
24h, EGS, L* e a* a partir do P1 e EGS a partir do P2 da secdo compreendida entre a 9* e a 11*
costelas apresentaram moderada a alta precisdo na validac¢do cruzada (0,61 <RVC <0,74). O
modelo de predi¢do de b* gerado a partir dos espectros adquiridos no P1 da secao compreendida
entre a 9* e a 11* costelas apresentou moderada precisdo (0,42 < RVC < 0,53) na validacdo
cruzada. Ainda, baixa precisao (RVC < 0,37) foi observada para os modelos de predi¢do de
Pres, perdas totais e maciez a partir dos espectros adquiridos no P1 e pH 24h, L*, a*, b*, Pres,
perdas totais € maciez a partir dos espectros adquiridos no P2 da secdo compreendida entre a 9°

e a 11? costelas.
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Avaliacdo externa

Os resultados da avaliacdo externa para os atributos de qualidade de carcaga e de carne
estimados a partir de cada ponto de aquisicdo dos espectros NIR encontram-se descritos nas
Tabelas 8 e 9. Os modelos gerados a partir dos espectros adquiridos no P1 estimaram
acuradamente todos os atributos de qualidade de carcaca e de carne, com exce¢do dos atributos
a* e b*, visto que nao rejeitaram (P > 0,083) as hipdteses de intercepto igual a zero e inclinagdo
igual a um. Por outro lado, os modelos gerados a partir dos espectros adquiridos no P2
estimaram acuradamente todos os atributos de qualidade de carcaca e de carne, exceto a EGS,
visto que nao rejeitaram (P > 0,144) as hip6teses de intercepto e inclinacao igual a zero e um,
respectivamente.

Moderada a alta precisdo e acurécia (0,40 < R2 < 0,67 e 0,40 < CCC < 0.81) foram
observadas para as estimativas dos atributos pH 24h, EGS e L* obtidas a partir dos espectros
adquiridos no P1 e EGS, L*, a*, b*, perdas totais e maciez obtidos através dos espectros
adquiridos no P2. Ainda, de acordo com os resultados apresentados nas Tabelas 8 € 9, 0o QMEP
para as estimativas dos atributos pH 24h, EGS, L*, Pres, perdas totais e maciez obtidas a partir
do P1 e pH24hrs, L*, a*, b*, Pres, perdas totais e maciez obtidos baseados no P2 foram
associados principalmente (mais de 65% do QMEP) com os erros aleatérios (Mof).

Contudo, os modelos gerados para predicao dos atributos a*, b*, Pres, perdas totais e
maciez a partir do P1 e pH 24h e Pres através do P2 foram pouco precisos (R2 <0,27 e CCC <
0,03). Além disso maiores propor¢des do QMEP (mais de 68,4% do QMEP) da estimativa da
EGS obtidos a partir do P2 foram associados aos QV e Maf, indicando problemas de ajuste

desse modelo.

DISCUSSAO
Composicdo da secd@o compreendida entre a 9° e 11° costelas

Dentre os modelos de validagdo cruzada testados, destacam-se os modelos
desenvolvidos através da aquisi¢do dos espectros no P2 para determinacdo dos teores de todos
os constituintes avaliados na fragdo carne + gordura, visto que estes apresentaram menor
RMSECYV e maior RVC em relagdo aos gerados a partir de P1. Com relacdo a fracdo carne +
gordura + 0ssos, destacam-se os modelos desenvolvidos a partir dos espectros adquiridos no P2
para PB, enquanto os modelos gerados para estimac¢do do teor de EE apresentaram qualidade

de ajuste similares, independentemente do local de aquisicdo dos espectros. Ainda, os
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resultados sugeriram problemas de ajuste dos modelos para a estimacdo do conteido de MM
independentemente do local de aquisi¢ao dos espectros para todas as fragdes avaliadas, exceto
para a fracdo carne + gordura.

Dixit et al. (2016) avaliaram os teores de EE, PB e MM em amostras de carne moida in
natura de bovinos. Esses autores observaram parametros de qualidade de ajuste dos modelos
para a estimagdo dos teores de EE e PB semelhantes aos encontrados no presente estudo para
as fracdes carne + gordura e carne + gordura + ossos (RMSECV = 3,50-6,54 e RVC = 0,95-
0,99 para EE e RMSECV = 1,29-2,19; RVC = 0,91-0,97 para PB; Dixit et al., 2016). Contudo,
qualidade de ajuste de modelo superior foi observada para a predi¢do do teor de MM em carne
moida in natura por Dixit et al. (2016) quando comparado aos modelos propostos no presente
estudo, principalmente para aqueles correspondentesa fracdo ossos e carne + gordura + 0ssos.
O limitado numero de amostras que compuseram o banco de dados do presente estudo e a
auséncia de processamento das amostras para aquisi¢cao dos espectros (amostras integras e in
natura) podem ter resultado na pior qualidade de ajuste dos modelos para a predi¢do do teor de
MM no presente estudo. Além disso, fibras musculares em amostras intactas podem produzir
um maior efeito de reflexdo interna e maior absor¢do de luz (menor reflectancia) do que
amostras processadas e homogeneizadas (Su et al., 2014). Assim, a destruicdo da estrutura das
fibras musculares na carne moida (Cheng et al., 2015) reduz os efeitos da reflexdo em relagcao
as fibras intactas (Prieto et al., 2009), podendo resultar em modelos com melhor qualidade de
ajuste. Ainda, o NIR mede a absorcdo de radiac@o por ligacdes de moléculas organicas. Dessa
forma, modelos de predicdo do teor de MM podem apresentar pior qualidade de ajuste em
relacdo aos modelos de predicdo do teor de materiais organicos, como os teores de PB e EE.
No entanto, a correta predi¢do do teor de MM ou de alguns minerais especificos via NIR pode
ser possivel através da associacdo dos minerais com a matriz organica dos materiais (Givens e
Deaville, 1999). Assim, a maior propor¢ao de 0ssos, € consequentemente de MM, presente nas
fracdes ossos e carne + gordura + ossos pode justificar a pior qualidade de ajuste dos modelos
de predicao do teor de MM para essas fracdes em relacdo a fracdo carne + gordura, bem como
aos modelos desenvolvidos por Dixit et al. (2016) para estimacdo do teor de MM na carne
moida in natura de bovinos.

Além disso, os modelos desenvolvidos para a determinacdo da composi¢do quimica da
fracdo ossos apresentaram-se pouco precisos, independentemente do local de aquisicao dos

espectros (P1 ou P2). Nesse contexto, a partir dos resultados obtidos no presente estudo, a
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determina¢do da composicao da se¢do completa compreendida entre a 9" e 11 costelas somente

seria possivel através dos modelos de predi¢do da fracdo carne + gordura + 0ssos.

Atributos de qualidade de carcaca e de carne

Alguns métodos sio capazes de diminuir os erros dos modelos através de operagdes
matematicas, melhorando assim o ajuste dos mesmos (Pasquini, 2018). Um destes métodos € o
uso de tratamentos que realizam a correcdo de erros aleatdrios e erros sistematicos (Pasquini,
2003) e estes podem ser aplicados na construcao de modelos de predi¢dao. Cerca de 75% dos
modelos gerados a partir do P1 para predicdo de atributos de qualidade de carcaca e de carne
utilizaram o tratamento autoescalamento, sozinho ou combinado a outro tratamento. O
autoescalamento € um tratamento que atua nas colunas da matriz espectral (matriz X) e
representa a combinacdo de centrar na média e escalar pela varidncia (Ferreira, 2015),
destacando a variacdo espectral (Ciurczak et al., 2021). A utiliza¢do deste pré-tratamento pode
ter ocorrido frequentemente nos modelos de predicdo de atributos de qualidade de carcaca e de
carne devido a pequena variagdo da composicao entre as amostras, sendo necessario destacar
variacOes espectrais, possibilitando a distingdo entre os espectros.

Os atributos a* e b*; e EGS ndo foram corretamente estimados pelos modelos
desenvolvidos através dos espectros adquiridos no P1 e P2, respectivamente. Um motivo que
pode ter levado a baixa qualidade de ajuste dos modelos de predicdao dos atributos a* e b* a
partir do ponto de aquisicdo de espectros P1 € a baixa variacdo nos valores observados para a*
e b*, levando a rejei¢do das hipdteses de inclinacdo e intercepto igual a O e 1, respectivamente,
e baixa precisdo observada. A baixa variagdo nos valores observados para os atributos a* e b*
foi observada somente no P1, a qual pode ter sido decorrente do processo de remogao de outliers
e separacdo do banco de dados, visto que um maior nimero de outliers foram identificados e
removidos nesse banco de dados (duas e uma amostras foram removidas como outliers para
determinacdo de a* e b* em P1, respectivamente). A estimativa da EGS a partir do P2 nio foi
acurada, provavelmente devido as maiores propor¢cdoes do QMEP (mais de 68,4% do QMEP)
terem sido associadas aos QV e Maf, indicando problemas de ajuste desses modelos. Ainda, o
problema de ajuste deste atributo pode ter sido atribuido a baixa associagdo entre a EGS e os
espectros colhidos no P2 (apenas sobre a gordura).

Bonin et al. (2020) descreveram valores baixos de RMSECV (RMSECV =1,37-1,48) e
moderados de RCV (RVC = 0,36-0,51) para modelos de predi¢do da maciez do musculo

Longissimus thoracis in natura construidos a partir de 401 amostras de machos Nelore nao
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castrados. Apesar do reduzido nimero de amostras utilizadas no presente estudo (n = 60), os
valores de RMSECV ¢ RVC (RMSECV = 1,06-1,39 e RVC = 0,10-0,51) observados foram
semelhantes aos reportados por Bonin et al. (2020), independentemente do ponto de aquisicao
dos espectros utilizados. Ainda, os resultados da avaliac@o externa indicaram que os modelos
gerados a partir dos P1 e P2 estimaram acuradamente a maciez da carne de bovinos Nelore
(machos ndo castrados e fémeas), bem como alta precisao (R2 = 0,62 e CCC = 0,70) foi
observada para o modelo gerado através dos espectros adquiridos no P2.

O uso o NIR para predi¢do da composi¢ao quimica e atributos de qualidade de carcaca
e de carne em amostras intactas e in natura pode ser um importante avango para o sistema
produtivo de bovinos, em especial para a industria de carne, visto que esse método nio requer
a preparacao das amostras antes da realizacdo das andlises e ndo € necessdrio a retirada e perda
de carne que poderia ser comercializada. Os modelos desenvolvidos no presente estudo para a
predi¢do da maioria dos constituintes quimicos e atributos de qualidade de carcaca e de carne
apresentaram qualidade de ajuste satisfatérias. No entanto, alguns modelos de predi¢cdao
desenvolvidos apresentaram baixa qualidade de ajuste quando os espectros foram obtidos em
um ou dois pontos, como aqueles para a estimativa dos teores de MM nas fracdes ossos e carne
+ gordura + o0ssos nos P1 e P2 e perdas totais e L* no P1. Para esses parametros, a capacidade
preditiva dos modelos pode ser melhorada através da obten¢do de um maior niimero de amostras
e/ou aumentando a drea escaneada, o que poderia aumentar a quantidade de informacao

adquirida.

CONCLUSAO

O espectro NIR obtido a partir de diferentes pontos em amostras in natura tem potencial
para ser utilizado como uma ferramenta para predicio da composi¢do quimica da segdo
compreendida entre as 9% e a 11? costelas de fémeas Nelore. Ainda, a utilizacdo deste método €
importante pois pode substituir andlises que sdo custosas, laboriosas e demoradas. Contudo,
outros estudos com maior nimero de amostras avaliadas sdo necessdrios para melhorar a
precisdo e robustez das equagdes preditivas da composi¢do da se¢do compreendida entre as 9*
e a 11* costelas de fémeas Nelore, bem como desenvolver equagdes preditivas para outras
categorias animais.

Os modelos de regressao desenvolvidos a partir da aquisi¢do de espectros por diferentes

pontos da secdo compreendida entre as 9 e a 11° costelas in natura estimaram acuradamente e,
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portanto, sdo recomendados para estimar atributos de qualidade de carcaca e de carne de
bovinos de corte. E importante ressaltar que, apesar de a EGS ndo ter sido acuradamente
estimada a partir do P2, o uso desse ponto para aquisi¢do dos espectros se mostra mais

vantajoso, visto que ndo exige o corte da carcaca para que seja realizada a leitura.
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Figura 1 — Representacdo dos pontos onde foram tomados espectros na se¢cdo HH in natura.
Sendo os pontos P1 somente em carne e P2 e por¢do apenas com gordura.
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Figura 2 — Espectros utilizados para constru¢cdo de modelos de predi¢do da composi¢ao quimica
e qualidade de carne de amostras de bovinos obtidos por NIR portatil

60 | MSxPI 3 90 70
> 40 o) %0 7240
= & E &
20 1 30 10
20 40 60 1 2 3 30 60 90 10 40 70
Valores Observados Valores Observados Valores Observados Valores Observados
MS x P2 MM x P2 EE x P2 PB x P2
60 3 90 70
g g 2 g ]
2 - 3 3 3
40 m s 550 ~ 40 ™
2 - g g ugfin c
S g 5 =
20 1 30 10
20 40 60 1 2 3 30 60 90 10 40 70
Valores Observados Valores Observados Valores Observados Valores Observados

Figura 3 - Relagao entre os teores de matéria seca (MS), matéria mineral (MM), extrato etéreo
(EE) e proteina bruta (PB) obtidos através de modelos desenvolvidos nos diferentes pontos de
aquisicdo de espectros (P1 e P2) através de andlises quimicas tradicionais e preditos da
validacdo cruzada referentes a porcao composta por carne e gordura da sec¢do HH de bovinos.
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Figura 4 - Relacdo entre os teores de matéria seca (MS), matéria mineral (MM), extrato etéreo
(EE) e proteina bruta (PB) obtidos através de modelos desenvolvidos nos diferentes pontos de
aquisicdo de espectros (P1 e P2) obtidos através de andlises quimicas tradicionais e preditos da
validacdo cruzada referentes a por¢do composta por ossos da sec¢do HH de bovinos.
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Figura 5 - Relagdo entre os teores de matéria mineral (MM), extrato etéreo (EE) e proteina bruta
(PB) obtidos através de modelos desenvolvidos nos diferentes pontos de aquisicao de espectros
(P1 e P2) obtidos através de andlises quimicas tradicionais e preditos da validacdo cruzada
referentes a por¢do composta pela se¢cdo compreendida entra a 9* e 11* costelas completa (carne,
gordura e 0ssos) de bovinos.
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Figura 8 - Relagdo entre os teores de pH24hrs (pH da carcaca 24hrs apds ao abate), EGS
(espessura de gordura subcutanea), L* (luminosidade) e a*(intensidade de vermelho) obtidos
através de métodos tradicionais e preditos a partir de modelos de predi¢cdo construidos a partir
de espectros obtidos nos pontos 1 (P1) e 2 (P2).
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Figura 10 - Relacdo entre os teores de b* (intensidade de amarelo), Pres (perdas por
resfriamento), perdas totais e maciez obtidos através de métodos tradicionais e preditos a partir
de modelos de predi¢do construidos a partir de espectros obtidos nos pontos 1 (P1) e 2 (P2).
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Tabela 1 — Relacao do nimero de amostras, categoria animal e pesos médio, minimo € maximo

dos animais

Numero de ) Idade Peso (kg)
Banco de dados . Categoria (1 — — —
animais média  Médio Minimo Maximo
Parimetros de 36 Mj;ﬁf; d‘;ao 13 anos 389 192 503
g e de st 24 Fémeas 6anos 508 389 617
Composi¢io quimica 24 Fémeas 6anos 508 389 617

da carcaca




Tabela 2 - Descricdo da composi¢do quimica obtida por métodos laboratoriais convencionais para os componentes carne+gordura, 0ssos e

carne+gosrdura+ossos da secdo compreendida entre a 9° e 11° costelas de bovinos de corte

Amostras Parametros Média Minimo Miéximo Desvio padrio
C+G!
MS* 39,7 27,1 49,8 6,23
EE’ 63,2 432 78,9 10,27
MM? 2,2 1,3 3,2 0,61
PB’ 41,4 23,7 64,1 11,23
Ossos?
MS 68,3 60,3 80,6 4,46
EE 28.5 20,7 34,1 3,12
MM 51,3 434 59,0 3,71
PB 274 21,7 33,0 2,29
C+G+0O3
EE 49.9 36,4 64,2 7,94
MM 15,3 10,2 21,7 2,68
PB 35,0 22,7 47,7 7,17

!Amostra da se¢cdo HH de bovinos composta de carne e gordura, 2amostra da se¢aio HH de bovinos composta por ossos e 3 amostra da se¢do HH completa (carne, gordura e

0ss0s), “matéria seca em estufa a 55°C, matéria seca em estufa a 105°C, *matéria seca, ’extrato etéreo, *matéria mineral e *poteina bruta.
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Tabela 3: Conjuntos de dados usados para construir os modelos de predicdo da composicdo quimica dos componentes carne+gordura, da secao

compreendida entre a 9* e 11* costelas de bovinos de corte fémeas a partir dos espectros obtidos in natura nos pontos 1 e 2

Itens! p? T™M3 PT* nVL’ RMSECV ° RvVC’ RQMEC? RC’
P1
MS 24x256 1*d + MSC 6 4,42 0,48 1,23 0,96
EE 24x256 CM + Su, 5 6,74 0,58 4,80 0,77
MM 24x256 Au, + Su, 6 0,43 0,45 0,27 0,76
PB 24x256 CM + Su, 5 7,70 0,54 4,97 0,80
P2
MS 24x256 Su, 7 2,95 0,78 2,08 0,88
EE 24x256 SNV + Norm, 5 4,68 0,79 3,31 0,89
MM 24x256 LB 8 0,22 0,84 0,15 0,93
PB 24x256 LB + Norm, 7 3,80 0,88 2,25 0,96

P1 = modelos gerados a partir do ponto 1, P2 = modelos gerados a partir do ponto 2, 2ASA = amostra seca ap6s liofilizagdo, ASE = amostra seca em estufa a 105°C, MS =

matéria seca, EE= extrato etéreo, MM = matéria mineral, PB = proteina bruta, tamanho da matriz utilizado para gerar os modelos, “CM = centrar na média, MSC = corregio

de espalhamento multiplicativo, Au. = autoescalamento, Su. = suavizagao, 1°d = primeira derivada, LB = corre¢éo de linha de base, SNV = normalizac¢do padronizada do sinal,

Norm. = normalizagio, niimero de varidveis latentes, °raiz quadrada do erro quadrado médio de validacdo cruzada, "coeficiente de correlagdo da validagdo cruzada, 8raiz

quadrada do erro quadratico médio da calibragio e °coeficiente de correlacdo de Person da validagio cruzada.
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Tabela 4: Conjuntos de dados usados para construir os modelos de predicao da composi¢do quimica do componente 0ssos, da se¢do compreendida

entre a 9" e 117 costelas de bovinos de corte fémeas a partir dos espectros obtidos in natura nos pontos 1 e 2

Itens! p? T™3 PT* nVL’ RMSECV ¢ RVC’ RQMEC? RC’
P1
MS 24x256 1°d + 2°d 7 3,62 0,37 1,03 0,94
EE 24x256 1*d + MSC 8 3,41 0,17 0,34 0,99
MM 24x256 Au, + LB 1 3,65 0,04 3,40 0,20
PB 24x256 1*d + 2°d 11 2,14 0,24 0,07 1,00
P2
MS 23x256 CM + LB 8 2,88 0,37 1,41 0,84
EE 22x256 Au, + Norm, 7 3,04 0,37 1,69 0,78
MM 24x256 Au, + SNV 1 3,64 0,05 3,21 0,23
PB 24x256 Su, 1 2,46 0,40 2,37 0,02

P1 = modelos gerados a partir do ponto 1, P2 = modelos gerados a partir do ponto 2, 2ASA = amostra seca ap6s liofilizagdo, ASE = amostra seca em estufa a 105°C, MS =

matéria seca, EE= extrato etéreo, MM = matéria mineral, PB = protefna bruta, 3tamanho da matriz utilizado para gerar os modelos, 1°d = primeira derivada, 2°d = segunda

derivada, Norm. = normalizagdo, Su. = suaviza¢do, MSC = correcdo de espalhamento multiplicativo, Au. = autoescalamento, LB = correcdo de linha de base, SNV =

normalizacdo padronizada do sinal, CM = centrar na média, >niimero de variaveis latentes, °raiz quadrada do erro quadrado médio de validacdo cruzada, "coeficiente de correlagio

da validagdo cruzada, ®raiz quadrada do erro quadritico médio da calibracdo e °coeficiente de correlagdo de Person da validagio cruzada.
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Tabela 5: Conjuntos de dados usados para construir os modelos de predicdo da composi¢do quimica dos componentes carne+gordura+ossos, da

secdo compreendida entre a 9* e 11* costelas de bovinos de corte fémeas a partir dos espectros obtidos in natura nos pontos 1 e 2

Itens! P2 ™3 PT* nVL® RMSECV ° RVC’ RQMEC? RC’
P1
EE 24x256 CM 7 4,53 0,67 1,03 0,98
MM 24x256 Su, 8 2,15 0,44 1,09 0,83
PB 24x256 Au, + Su, 4 4,69 0,54 3,62 0,72
P2
EE 24x256 Au, 11 3,87 0,77 1,21 0,98
MM 24x256 CM + LB 6 2,22 0,34 1,44 0,71
PB 24x256 LB + Norm, 8 2,38 0,88 1,36 0,96

1P] = modelos gerados a partir do ponto 1, P2 = modelos gerados a partir do ponto 2, 2EE= extrato etéreo, MM = matéria mineral, PB = proteina bruta, 3tamanho da matriz

utilizado para gerar os modelos, “CM = centrar na média, Su. = suavizagdo, Au. = Autoescalamento, LB = correc@o de linha de base, Norm. = normalizacio, ndmero de varidveis

latentes, ®raiz quadrada do erro quadrado médio de validacdo cruzada, "coeficiente de correlagdo da validacdo cruzada, 8raiz quadrada do erro quadratico médio da calibragio €

‘coeficiente de correlagiio de Person da calibragio.
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Tabela 6: Anélise descritiva de conjuntos de parametros de qualidade de carne de bovinos obtidos a partir de andlises tradicionais

R | P1? p2?
Parametros Conjunto N Média Minimo Maximo Conjunto N Média Minimo Maximo
pH24hrs Cal 42 5,7 54 6,4 Cal 43 5.7 54 6,4
Val 14 5,8 55 6,2 Val 15 5,7 55 6,2
EGS Cal 39 4,4 0,2 12,4 Cal 43 4,2 0,2 12,4
Val 13 4,0 1,2 7,5 Val 14 5,1 1,2 9,2
L Cal 30 34,7 20,6 42,3 Cal 31 34,8 19,0 423
Val 10 33,4 19,0 38,2 Val 11 31,6 20,6 37,5
- Cal 30 17,7 12,9 33,2 Cal 31 16,2 12,9 31,6
Val 10 17,1 15,0 19,3 Val 11 21,3 13,5 32,1
bk Cal 31 16,1 11,1 31,0 Cal 30 14,4 11,1 27,4
Val 10 14,0 12,2 15,6 Val 10 16,5 11,1 28,5
Pres Cal 43 1.4 0,8 2,8 Cal 43 1.4 1,0 1.9
Val 14 1,4 0,7 1.9 Val 14 1.4 1,1 1,9
Perdas totais Cal 41 20,0 10,1 30,2 Cal 40 19,7 10,1 27,8
Val 14 20,4 14,3 27,8 Val 14 21,1 14,8 30,2
Maciez Cal 41 5,2 29 9,0 Cal 39 5,0 2,9 7,8
Val 14 4,8 3,2 7,8 Val 13 54 32 9,0

'pH 24hrs = pH 24hrs ap6s ao abate, EGS = espessura de gordura subcutinea, L* = luminosidade, a* = intensidade de vermelho, b* = intensidade de amarelo, Pres = perdas por
resfriamento, P1 = modelos para predi¢io da composi¢io de parAmetros de qualidade de carne de bovinos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 1, Cal = conjunto de
calibracdo, Val = conjunto de validagfio externa, N =nimero de amostras utilizadas para constru¢io dos modelos e *P2 = modelos para predi¢io da composi¢do de pardimetros
de qualidade de carne de bovinos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 2
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Tabela 7. Informagdes sobre conjuntos de dados usados para construir e validar os modelos de

predi¢do e resultados estatisticos para os modelos de predicao de parametros de qualidade de

carne de bovinos obtidos a partir de espectros tomados em diferentes pontos

Pontos!  Parametros? Pré-tratamentos3 ™ nVL> RMSECV® Rv(C’
pH24hrs Au, + Su, 56x256 4 0,15 0,61
EGS Norm, + MSC 52x256 4 1,91 0,74
L* Au, + Su, 40x256 6 4,08 0,70

p1 a* SNV + Au, 40x256 4 3,87 0,74
b* Au, + Det, 40x256 3 4,98 0,45
Pres 1*d + LB 57x256 2 0,31 -0,05
Perdas totais Det, + CM 55x256 3 4,46 0,36
Maciez Au, + SNV 55x256 1 1,39 0,10
pH24hrs Norm, + 2°d 58x256 1 0,20 -0,30
EGS Su, + 2°d 57x256 7 2,30 0,63
L* Su, 42x256 2 5,54 0,02

P a* Norm, + Det, 42x256 5 4,26 -0,11
b* MSC + Det, 41x256 3 3,44 -0,13
Pres Norm, + Det, 57x256 2 0,20 0,16
Perdas totais 2°d + LB 54x256 4 3,83 0,27
Maciez Su, + MSC 52x256 2 1,06 0,37

P1 = modelos para predi¢do da composi¢do de pardmetros de qualidade de carne de bovinos obtidos a partir de
espectros tomados no ponto 1, P2 = modelos para predicdo da composi¢do de pardmetros de qualidade de carne
de bovinos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 2, 2pH24hrs = pH da carcaca 24hrs apds ao abate, EGS
= espessura de gordura subcutanea, L* = luminosidade, a* = intensidade de vermelho, b* = intensidade de amarelo,
Pres = perdas por resfriamento, 3Au. = autoescalamento, 1°d = primeira derivada, Su. = suavizagdo, Norm. =
normaliza¢do, MSC = correcdo de espalhamento multiplicativo, 2°d = segunda derivada, LB = corre¢éo de linha
de base, SNV = normalizacdo padronizada do sinal, Det. = detrend, CM = centrar na média, *tamanho da matriz
utilizada para construcdo dos modelos de calibracdo e validagdo externa, >nimero de varidveis latentes, °raiz
quadrada do erro quadrado médio de validagio cruzada e "coeficiente de correlacdo da validagio cruzada,



Tabela 8: Médias (%) e estatistica descritiva para a relagdo entre os valores observados e preditos dos atributos pH da carcaca 24hrs apds ao abate,

Regressao: Intercepto

Regressao: Inclinagido

Parimetros! Itens? Média (%) DP?® Miéiximo Minimo R2* CCC3 QMEP’ Qv MaF!! MoF"?
Estimativa EP® P-valor’ Estimativa EP P-valor®

Obs, 5,8 0,21 6,2 5,5 - - - - - - - - - - - -
Pl Au, + Su, 5,7 0,24 6,3 5,4 0,65 0,81 1,58 0,84 0,083 0,73 0,15 0,088 0,018 0,001 0,004 0,013

pH24hrs Obs, 57 017 62 55 - - - - - - - - - - - -
P2 Norm, + 2°d 5,7 <0,01 5,7 57 -0,06 0,01 -19,21 60,19 0,755 4,36 10,53 0,754 0,029 0,001 <0,001 0,028

Obs, 4,0 2,03 7,5 1,2 - - - - - - - - - - - -
Pl Norm, + MSC 4,3 2,09 8,7 1,2 0,52 0,74 0,88 0,92 0,359 0,73 0,19 0,190 2,04 0,08 0,30 1,67

FeS Obs, 50 241 92 12 - - - - - - - - - - - -
P2 Su, +24d 3,7 3,56 9,9 2,0 0,54 0,63 3,25 0,64 <0,001 0,52 0,13 0,003 7,23 2,19 2,75 2,28

Obs, 33,4 5,86 38,2 19,0 - - - - - - - - - - - -
ol Au, + Su, 32,8 3,84 38,2 269 0,13 044 9,31 15,66 0,569 0,73 0,47 0,591 25,1 0,4 0,9 23,8

o obs, 316 701 375 206 - - - - - - - - - - - -
" Su, 32,3 4,07 36,8 243 0,22 047 1,32 15,67 0,934 0,94 0,48 0,898 32,0 0,5 0,1 31,4

Obs, 17,1 1,49 19,3 15,0 - - - - - - - - - - - -

ol SNV + Au, 15,8 5,12 238 7.4 0,03 0,19 15,39 1,58 <0,001 0,11 0,10 <0,001 22,1 1,6 18,7 1,7

« Obs, 213 670 321 135 - - - - - - - - - - - -

" Norm, + Det, 20,0 6,80 33,7 11,2 0,38 0,65 8,21 5,12 0,144 0,66 0,24 0,195 29,4 1,9 4,9 22,6

espessura de gordura subcutanea, luminosidade e intensidade de vermelho

IpH24hrs = pH da carcaca 24hrs apds ao abate, EGS = espessura de gordura subcutinea, L* = luminosidade, a* = intensidade de vermelho, 2P1 = modelos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 1, P2 = modelos

obtidos a partir de espectros tomados no ponto 2, Au. = Autoescalamento, 1°d = primeira derivada, LB = correco de linha de base, Su. = suavizag¢do, MSC = correcdo de espalhamento multiplicativo, Norm. = normalizagio,

CM = centrar na média, SNV = normalizag¢do padronizada do sinal, 2°d = segunda derivada, Det. = detrend, 3desvio padrdo, ‘coeficiente de determinagdo, Scoeficiente de correlag@o e concordancia ou indice de

reprodutibilidade, ®erro padrdo, "HO: B0 = 0, *HO: B1 = 1, °quadrado médio do erro de predigdo, '“vicio, ''magnitude da flutuacgdo aleatéria e *flutuagio aleatéria do modelo.
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Tabela 9: Médias (%) e estatistica descritiva para a relacdo entre os valores observados e preditos dos paradmetros intensidade de amarelo, perdas

Regressao: Intercepto

Regressdo: Inclinagdo

Parametros! Itens? Média (%) DP?® Miximo Minimo R2* CCC’ — — QMEP® QV!©  MaF'!" MoF!"?
Estimativa EP® P-valor’ Estimativa EP  P-valor®
- Obs, 140 1,18 156 12,2 - - - - - - - - - - - -
- Au, + Det, 14,8 3,28 19,5 95 -0,08 0,13 12,87 1,89 <0,001 0,07 0,12 <0,001 10,2 0,7 8,3 1,2
P Obs, 165 614 285 11,1 - - - - - - - - - - - -
MSC + Det, 16,0 4,96 294 12,7 0,51 0,73 1,57 482 0,753 0,93 0,29 0,822 15,0 0,2 0,1 14,7
P1 Obs, 1,4 031 19 0,7 - = = - - - - - - - - -
P 1*d + LB 1.4 0,10 1,5 12 <001 0,16 0,23 1,17 0848 0,82 083 0828 0,082 (o1 <0,001 0,081
res
B Obs, 14 024 19 11 - - - - - - - - - - - -
Norm, + Det, 1,5 0,12 1,7 1,3 -0,01 0,19 0,60 0,83 0,482 0,54 0,57 0,430 0,058 0,005 0,003 0,050
Pl Obs, 204 343 278 14,3 - - - - - - - - - - - -
. Det, + CM 204 256 252 143 0,03 0,22 14,11 774 0,093 0,31 0.38 0,091 13,3 <0,001 2,9 10,4
Perdas totais ’ ? ? ? ? ?
" Obs, 21,1 397 302 14,8 - - - - - - - - - - - -
2°d+LB 19,5 1,93 21,7 16,1 0,39 0,46 -5,50 870 0,539 1,37 045 0424 11,4 2.8 0,4 8,2
el Obs, 4.8 129 78 3.2 - - - - - - - - - - - -
. Au, + SNV 5,3 0,42 5,7 4.8 -0,06 0,07 2,58 468 0,591 0,42 0,88 0,522 1,82 0,24 0,05 1,53
aciez ) Obs. 43 273 18 1,3 - - . - . . - - - - - -
P Su, + MSC 1,9 2,08 5,7 4,1 0,62 0,70 -2,04 1,65 0,245 1,38 0,32 0,261 0,410 0,008 0,048 0,352

por resfriamento, perda total da carcaga e maciez

Ib* = intensidade de amarelo, Pres = perdas por resfriamento, 2P1 = modelos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 1, P2 = modelos obtidos a partir de espectros tomados no ponto 2, Au.

= Autoescalamento, Det. = detrend, 2°d = segunda derivada, MSC = correcdo do espalhamento multiplicativo, 1*d = primeira derivada, LB = correcao de linha de base, Norm. = normaliza¢do, CM

= centrar na média, Su. = suavizacdo, SNV = normalizagio padronizada do sinal, 3desvio padrdo, “coeficiente de determinacdo, >coeficiente de correlacdo e concordincia ou indice de

reprodutibilidade, %erro padrdo, 7HO: B0 = 0, ®HO: p1 = 1, °quadrado médio do erro de predigdo, '“vicio, 'magnitude da flutuagio aleatéria e *flutuacdo aleatéria do modelo.
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CONCLUSAO GERAL
Os modelos de predi¢ao associados a espectroscopia NIR podem ser utilizados como
ferramenta para avalia¢do nutricional de cana-de-acucar, fuba de milho e farelo de soja, assim
como para avaliacdo de atributos de qualidade de carcaga e de carne de bovinos de corte. Porém,
ainda sdo necessarios mais estudos e ampliacdo de bancos de dados nessas dreas visando

aperfeicoar cada vez mais os modelos.



