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Resumo

A producdo de alimentos compostos para animais exige um controlo rigoroso da
sua composicdo nutricional. Os métodos laboratoriais convencionais, embora precisos,
sdo morosos e dispendiosos. A Espectroscopia no Infravermelho Préximo (NIR)
apresenta-se como uma alternativa rdpida, ndo destrutiva e eficiente na obtencdo de
dados nutricionais. Neste trabalho pretendeu-se desenvolver e validar modelos
matematicos robustos para a previsdao de parametros nutricionais em matérias-primas e
alimentos compostos para animais. A utilizacdo dos programas de software FOSS
Calibrator e WinlISI permitiu uma calibracdo precisa e a eliminacao de ruidos espectrais.
Os resultados evidenciaram que o NIR é uma solucdo eficaz para o controlo de qualidade
na industria de alimentacdo animal, permitindo ajustes rapidos na producdo e
garantindo o cumprimento das normas de seguranca alimentar. Nesta dissertacao foi
sublinhada a importancia da integracdo de tecnologias avancadas para otimizar a

monitoriza¢do da qualidade e a tomada de decisdes na producdo industrial.

Palavras-chave: Espectroscopia no Infravermelho Préximo (NIR), Modelos matematicos,

Calibracdo espectral, Andlises ndo destrutivas, Tecnologias avancadas.



Near-Infrared Spectroscopy (NIR) in Quality Control of Raw Materials and Compound
Feeds for Animals: Development of Predictive Models

Abstract

The production of compound animal feed requires strict control of its nutritional
composition. Conventional laboratory methods, although precise, are time-consuming
and costly. Near-Infrared Spectroscopy (NIR) offers a fast, non-destructive, and efficient
alternative for obtaining nutritional data. This dissertation develops and validates robust
mathematical models for predicting nutritional parameters in raw materials and animal
feed. The use of FOSS Calibrator and WinlSl enabled accurate calibration and noise
reduction in spectral data. The results demonstrate that NIR is an effective solution for
quality control in the animal feed industry, allowing quick production adjustments and
ensuring compliance with food safety standards. This dissertation highlights the
importance of integrating advanced technologies to improve quality monitoring and

decision-making in industrial production.

Keywords: Near-Infrared Spectroscopy (NIR), Mathematical models, Spectral

calibration, Non-destructive analysis, Advanced technologies.
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TABELA 21 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA GORDURA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE
DDG DE MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINAGAO/ INTERCECAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 22 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA FIBRA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE DDG
DE MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCECAO, BIAS E

COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDACAO E TOTAL. 137
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TABELA 23 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA CINZA EM MATERIAS-PRIMAS DE DDG DE
MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINAGAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDACAO E TOTAL. 138

TABELA 24 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA O AMIDO EM MATERIAS-PRIMAS DE DDG DE
MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINAGAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDACAO E TOTAL. 139

TABELA 25 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA A PROTEINA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE
GLUTEN DE MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMISEP, INCLINAGAO/ INTERCEGAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 26 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA A HUMIDADE EM MATERIAS-PRIMAS DE GLUTEN
DE MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCEGAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAOQ, VALIDAGAO E TOTAL. 142

TABELA 27 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA A GORDURA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE
GLUTEN DE MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINAGAO/ INTERCECAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 28 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA A CINZA EM MATERIAS-PRIMAS DE GLUTEN DE
MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE 0OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL. 145

TABELA 29 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA O AMIDO EM MATERIAS-PRIMAS DE GLUTEN DE
MILHO, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE 0S VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDACAO E TOTAL. 146

TABELA 30 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGCAO PARA A PROTEINA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE

FARINHA DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
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CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCEGAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (R?) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRACAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 31 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA A HUMIDADE EM MATERIAS-PRIMAS DE
FARINHA DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCEGAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINACAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGCAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 32 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA A GORDURA BRUTA EM MATERIAS-PRIMAS DE
FARINHA DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCEGAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 33 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA A CINZA EM MATERIAS-PRIMAS DE FARINHA DE
CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCEGAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAOQ, VALIDAGAO E TOTAL. 152

TABELA 34 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRAGAO PARA O FOSFORO EM MATERIAS-PRIMAS DE FARINHA
DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.154

TABELA 35 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA O CALCIO EM MATERIAS-PRIMAS DE FARINHA
DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS CALIBRATOR.
APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINACAO/ INTERCECAO, BIAS E
COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL. 155

TABELA 36 RESULTADOS ESTATISTICOS DE CALIBRACAO PARA OS CLORETOS EM MATERIAS-PRIMAS DE
FARINHA DE CARNE, OBTIDOS COM O TRATAMENTO MATEMATICO (1-4-4-1) NO SOFTWARE FOSS
CALIBRATOR. APRESENTAM-SE OS VALORES DAS AMOSTRAS, RMSEP, INCLINAGAO/ INTERCECAO, BIAS

E COEFICIENTE DE DETERMINAGAO (RZ) PARA OS CONJUNTOS DE CALIBRAGAO, VALIDAGAO E TOTAL.

TABELA 37 COMPARACAO DOS RESULTADOS OBTIDOS DE AMOSTRAS DESTINADAS A OVINOS E CAPRINOS

ANALISADAS POR NIR (MODELO 1-4-4-1) cOM OS VALORES DETERMINADOS POR METODOS DE
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1. Introdugao

A presente dissertacdo tem como objetivo principal o desenvolvimento de equacgdes
de calibracdo multivariadas para a previsdao da composicdo quimica de diferentes
matérias-primas e alimentos compostos para animais, recorrendo a Espectroscopia no
Infravermelho Préximo (NIR - Near Infrared Reflectance Spectroscopy). O NIR surge como
uma ferramenta analitica promissora neste contexto, permitindo efetuar a
caracterizacdo quimica de matérias-primas e alimentos compostos de forma rapida, ndo

destrutiva e com custos operacionais reduzidos.

Esta metodologia fundamenta-se na absorcdo de luz infravermelha por compostos
organicos, que apresentam caracteristicas de absorcao especificas, causando vibraces
nas ligacoes de hidrogénio induzidas pela absorcdo. Essas reacbes permitem que os
componentes sejam quantificados por meio de equacdes de calibracdo. Na regido do
infravermelho, com comprimento de onda (A) entre 750 nm e 2 500 nm, ligacGes
guimicas como -OH, -NH e -CH vibram fortemente. Estes grupos sdo componentes
tipicos de alimentos (dgua, proteina, lipidos e hidratos de carbono). Os métodos
baseados em espectroscopia tém sido popularizados, especialmente por possibilitarem
a analise simultdnea de varios constituintes, por se constituirem como uma técnica ndo
destrutiva (permitindo a reutilizagdo da amostra), por possuirem rapidez de
processamento das informacgdes e do fornecimento de resultados quantitativos, por nao
consumirem reagentes quimicos nocivos ao meio ambiente e por serem menos morosos

e de custo relativamente baixo (Ferreira Simeone et al., 2018).

A refletancia no infravermelho préoximo é um método espectroscépico que surgiu
como alternativa aos métodos de referéncia para a determinacdo de diferentes
propriedades ou constituintes de matrizes de interesse agricola. Porém, metodologias
que utilizam a espectroscopia NIR tém-se mostrado altamente eficientes na substituicao
de métodos de andlise laboratorial em diversos setores, como em analises de alimentos,
produtos farmacéuticos e agricolas, entre outros, viabilizando a avaliagdo de um grande
numero de parametros, num largo espectro de amostras (Pasquini, 2003). Mas, para que
a técnica seja aplicada com boa exatidao e precisdo, para cada parametro de interesse é
necessario realizar a construcao de um modelo de calibragdo multivariada associando os

dados espectroscépicos NIR aos resultados analiticos realizados pelos métodos de
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referéncia. E, para a realizacdo dos ajustes no modelo de calibracdo, sdo necessarios
procedimentos matematicos e quimiométricos apropriados ao modelo multivariado
escolhido para o conjunto de amostras analisadas, conjunto este que contemple a maior
amplitude/variabilidade nos teores para cada um dos constituintes da amostra a ser

avaliada (Salete Tibola et al., 2018).

Neste trabalho, procedeu-se ao desenvolvimento de equacdes de calibracdo para
a previsdo de constituintes nutricionais com base em espectros NIR, aplicados a
diferentes categorias de matérias-primas e alimentos compostos, nomeadamente:
“Distillers Dried Grains” (DDG) de milho, gluten de milho, farinha de carne e alimentos
compostos para ovinos e caprinos. A selecdo destas matrizes foi realizada com base na

sua relevancia tecnoldgica e pratica na industria de alimentagdo animal.

A inclusdo do DDG de milho neste estudo deve-se ao crescente interesse deste
subproduto como ingrediente alternativo na formulacdo de alimentos compostos para
ruminantes. Esta relevancia intensificou-se a partir do inicio do segundo trimestre de
2022, em consequéncia das perturbagcGes no mercado global de cereais provocadas por
fatores geopoliticos, nomeadamente pela guerra na Ucrania, que afetou
significativamente a disponibilidade e os precos do milho e do trigo. Face a escassez e
instabilidade do fornecimento destas matérias-primas convencionais, o DDG passou a
ser valorizado pela industria de alimentagdao animal como fonte vidvel de proteina e
energia, permitindo parcialmente substituir os cereais tradicionais. Neste contexto,
tornou-se pertinente o desenvolvimento de equagdes de calibragao NIR robustas para
este subproduto, de forma a garantir a sua caracterizagdo rdpida, precisa e

economicamente eficiente.

No que respeita ao gluten de milho, a sua inclusdo prende-se com a utilizacao
regular desta matéria-prima por parte de clientes industriais especificos, destacando-se
o seu papel como fonte de proteina vegetal em alimentos compostos. A construcdo de
modelos de previsdao adequados permitira responder as necessidades analiticas destes

utilizadores, aumentando a eficiéncia do controlo de qualidade.

A farinha de carne, por sua vez, representa uma matriz nutricionalmente densa,

mas bastante varidvel, devido a sua origem mista e alteracdes constantes na sua
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composicao. Esta complexidade justifica a necessidade de integrar novas amostras nas
equacdes ja existentes, ajustando continuamente os modelos por forma a garantir

resultados fidveis e representativos.

Por fim, no caso dos alimentos compostos para ovinos e caprinos, embora ja
existissem calibracdo prévias, foi considerado essencial atualiza-las com novos dados
espectrais e analiticos, de modo a aumentar a robustez dos modelos e assegurar a sua

fiabilidade num contexto produtivo real.

A construcdo das equacdes de calibracdo foi realizada recorrendo ao método de
regressao por minimos quadrados parciais modificados (mPLS), uma vez que este se
encontra integrado e otimizado nos softwares WinlSI e Foss Calibrator. O mPLS constitui
uma evolucdo do método PLS tradicional, permitindo a realizacdo automatica de
correcdes nos espectros, ponderacdo de outliers e otimizacdo da variancia explicada em

cada fator latente.

Esta abordagem é especialmente adequada para matrizes complexas, como
alimentos compostos e subprodutos agroindustriais, pois melhora a robustez dos
modelos e reduz a influéncia de ruido espectral, variacdes fisicas (granulometria,
humidade) e interferéncias quimicas. Assim, a escolha deste método decorre nao sé da
sua disponibilidade nos programas utilizados, mas também da sua reconhecida eficacia

na calibracao de modelos NIR aplicados a alimentagao animal.
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2. Caraterizacao da Empresa

A empresa Tecnologia e Nutricdo Animal, S.A. (TNA), foi fundada em 1991 para
atender as crescentes exigéncias da Industria de Alimentos Compostos para Animais, a
qual enfrentava a necessidade de modernizacdo para cumprir normas comunitarias
rigorosas e acompanhar as mudancas do mercado. O objetivo foi satisfazer
consumidores cada vez mais informados e exigentes quanto a Seguranca Alimentar. Na
figura 1 é apresentado o cronograma da evolucdo da TNA ao longo dos anos desde a sua

criagdo até ao presente.

TNA [ENUTRIGAD ANIM

Instalacdo do Laboratériode 49,

Controlo de Qualidade

Inicia a Implementacdo do Sistema
1999 —»  de Garantia da Qualidade de
acordo com a NP EN 1SO 9002

Conclui-se a ¥

implementaggo do Sistema <— 2000
da Garantia da Qualidade

Junho: Inicio da
2002 ™ implementagdo da IS0 9001
Novembro: Obtengdo da
certificagdo da 1SO 9001
v
Alteragdo da designagdo
comercial: Passa de Lda.
para S.A.

«— 2008

v Montagem de uma
2010 2 segunda linha para
. redugdo das
contaminagdes cruzadas

v

Transicao do Sistema da
2018

Gestdo da Qualidade paraa <
Norma NP EN 1SO 9001:2015
|

v
Alteragao do t
02 logotipo n@ "
|

v

Presente

Figura 1 Cronograma da evolucdo da TNA desde a sua criacdo até a atualidade. Fonte: TNA —
Tecnologia e Nutricdo Animal, S.A (s.d.). Cronograma institucional. Disponivel em:
https://www.tna.pt

A TNA atua no setor de pré-misturas e aditivos, um segmento essencial para a
producdo de alimentos compostos, e segue as regulamentac¢des e padrdes promovidos
pela Associacdo Portuguesa dos Industriais de Alimentos Compostos para Animais
(IACA). A IACA representa o setor nacional, garantindo a aplicacdo das melhores praticas
e o alinhamento com normas europeias, como as certificagdes 1SO, que promovem a

seguranca e a sustentabilidade (IACA, s.d.-e).

Além disso, a TNA aplica metodologias baseadas nas orientacdes da Comissao

Técnica de Normalizagdo (CT37), assegurando conformidade técnica, comparabilidade
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analitica e eficiéncia nos seus processos de fabrico e controlo de qualidade. Essa atuagao
reflete o compromisso da empresa em oferecer solu¢des inovadoras e confidveis ao

mercado (IACA, s.d.-b).

2.1. Associagao Portuguesa dos Industriais de Alimentos Compostos
para Animais (IACA)

A IACA representa 65 empresas associadas, que operam no setor de producdo de
alimentos compostos para animais. Estas empresas sdo responsaveis por cerca de 3,5
milhdes de toneladas de producdo anual e juntas movimentam aproximadamente 1.000
milhdes de euros. A associacdo, fundada em 1975, tem desempenhado um papel crucial
no desenvolvimento do setor, promovendo praticas de inovacdo, seguranca alimentar e
sustentabilidade. Além disso, a IACA representa os interesses dos seus associados a nivel
nacional e internacional, colaborando com diversas entidades para o crescimento

continuo da industria (IACA, s.d.-c).

Em 2023, a IACA registou um ligeiro incremento de 0,5% na producdo total,
atingindo um volume de, aproximadamente, 3,5 milhdoes de toneladas, ilustrado na
figura 2. Este crescimento foi impulsionado principalmente por um aumento de 2,95%
na producdo de alimentos compostos para bovinos, refletindo a importancia crescente

deste segmento (IACA, s.d.-c).

Produgao de Alimentos Compostos para
Animais
(Empresas Associadas na IACA)

1000 Toneladas

ar.%

Aves 1441 1447 0,42
Bovinos 814 838 295
Suinos 791 775 2,02
QOutros 418 421 0,72
TOTAL 3464 3481 0,49

Figura 2 Producdo de alimentos compostos para animais em 2022 e 2023, expressa em mil
toneladas, pelas empresas associadas da IACA. Fonte: IACA — Associacdao Portuguesa dos
Industriais de Alimentos Compostos para Animais. (s.d.-c). [Producdo de alimentos Compostos
para animais]. https://www.iaca.pt
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Apesar desse crescimento, a estrutura da producdao manteve uma configuracao
semelhante a observada no ano anterior. O mercado avicola continuou a liderar,
representando 41,6% do total da producdo. A producdo de alimentos para bovinos
apresentou um aumento de participacdo, alcancando 24%, enquanto a de alimentos
para suinos registou uma ligeira queda, fixando-se em 22,3%. Por fim, a producdo
destinada a outros animais permaneceu estavel, com uma quota de 12,09% (IACA, s.d.-

c).

Relativamente ao consumo de matérias-primas dos associados da IACA, os
cereais dominaram em 2023, representando 59,9% do total, um aumento de 8,8% em
relacdo a 2022, com mais de 2 milhdes de toneladas consumidas, ilustrado na figura 3.
Por outro lado, as sementes e bagacos, de oleaginosas cairam 3,15%, ficando com uma
representacdo de 23,8%. Os produtos substitutos de cereais (PSC) registaram a maior
gueda, com uma reducdo de 36,36%, representando apenas 2,4%. As matérias-primas
diversas também diminuiram 14%, com uma participacdo de 13,7%. A preferéncia pelos
cereais aumentou, possivelmente devido a queda nos precos e questbes de

disponibilidade e nutricdo (IACA, s.d.-a).

Consumo de Matérias-Primas
(Empresas Associadas na IACA)

1 000 Toneladas

ar.%

Cereais 1917 2087 8,87
Oleaginosas 857 830 -3,15
PSC 132 84 -36,36
Diversos 558 480 -13,98
TOTAL 3464 3481 0,49

Figura 3 Consumo de matérias-primas para animais em 2022 e 2023, expressa em mil toneladas,
pelas empresas associadas da IACA. Fonte: IACA — Associacdo Portuguesa dos Industriais de
Alimentos Compostos para Animais. (s.d.-a). [Consumo de matérias-primas para animais].
https://www.iaca.pt
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2.2. Comissao Técnica de Normalizagao (CT37)

A Normalizacdo resultou da necessidade de se dar resposta a problemas de
natureza técnica, nomeadamente no que diz respeito a transparéncia do mercado,
assegurando um determinado grau de qualidade do servico ou produto em questdo,
assim como da seguranca e respeito pelo ambiente. Um dos aspetos primordiais da
normalizacdo prende-se com aspetos comerciais, visto que ao reduzir assimetrias de
informacdo entre a procura e a oferta e o acesso a novos mercados, as trocas comerciais
sdo facilitadas, podendo significar uma garantia de qualidade e prevencao de barreiras

comerciais (IACA, s.d.-b).

As empresas nacionais tém aderido cada vez mais a certificacdo dos seus
produtos e metodologias de fabrico, como forma de reforcar a sua credibilidade perante
terceiros. Esta certificacdo é possivel apenas recorrendo as normas Internacionais ou
Nacionais existentes para o efeito, tal como a NP EN ISO 9001 e a NP EN ISO 22000. A
normalizacdo assume ainda um papel determinante a nivel analitico principalmente em
situacOes de disputa entre produtores e clientes ou fornecedores e, entre produtores e
as autoridades competentes. S6 é possivel garantir resultados analiticos comparaveis

através de metodologias e laboratdrios acreditados (IACA, s.d.-b).

A atividade normativa, em Portugal, é da responsabilidade do Instituto Portugués
da Qualidade (IPQ), o qual tem a capacidade de qualificar e reconhecer Organismos de
Normalizagdo Sectorial (ONS) para exercer atividades de Normalizagdo num dado
dominio, no ambito do Sistema Portugués da Qualidade. As ComissGes Técnicas de
Normalizacdo (CT) sdo érgaos técnicos que visam a elabora¢do de documentos e a
emissdo de pareceres normativos, sendo constituidas por elementos de entidades
interessadas nas matérias em causa, nos quais os seus membros participam em regime

de voluntariado.

A CT 37 é a Comissao Técnica de normalizagado para a area da alimentagdo animal
tendo sido constituida em 1972. Cada Comissao Técnica é gerida por um Organismo de
Normalizacdo Setorial (ONS). A CT 37 esta afeta a IACA, visto que esta associa¢do é a
representante nacional dos industriais de alimentos compostos para animais (IACA, s.d.-

b).
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2.3. Protocolo de Cooperagao QUALIACA - IACA e DGAV

Em 2015, a Associacao Portuguesa dos Industriais de Alimentos Compostos para
Animais (IACA) e a Diregdao Geral de Alimentagao e Veterinaria (DGAV) assinaram o
Protocolo de Cooperacdao QUALIACA, com o objetivo de reforcar a seguranca alimentar
na producdo de alimentos compostos para animais. Este projeto visa monitorizar e
controlar as matérias-primas, especialmente aquelas importadas de paises terceiros,
garantindo a conformidade com os padrdes de qualidade exigidos. O controlo é realizado
através de amostragem e inspecdes rigorosas nos principais portos de entrada,

garantindo a seguranca ao longo de toda a cadeia de producdo (IACA, s.d.-d).

Esta cooperacdo destaca o compromisso da IACA e dos seus associados com a
seguranca alimentar e a melhoria continua da qualidade dos produtos fornecidos ao

mercado (IACA, s.d.-d).

A inclusdo do Protocolo QUALIACA neste trabalho justifica-se pelo facto de as
matrizes estudadas, DDG de milho, gluten de milho, farinha de carne e alimentos
compostos para ovinos e caprinos serem matérias-primas e produtos que integram o
fabrico de alimentos para animais e, por isso, estdo diretamente sujeitos aos requisitos

de controlo de qualidade e seguranca previstos neste protocolo.

O QUALIACA estabelece procedimentos para garantir a conformidade das
matérias-primas utilizadas na alimenta¢dao animal, nomeadamente no que respeita a sua
composi¢do nutricional, origem, contamina¢des microbioldgicas e presenca de
substancias indesejdveis. Assim, a caracteriza¢cdo quimica e nutricional destas matrizes
através da espectroscopia NIR, tal como desenvolvida neste estudo, contribui para os
objetivos do protocolo, permitindo uma monitorizacao rapida e fidvel dos ingredientes

utilizados pela industria de alimentos compostos para animais.

Desta forma, este trabalho enquadra-se no ambito do QUALIACA, uma vez que
fornece ferramentas analiticas (modelos NIR calibrados) que podem ser utilizadas para
reforcar o controlo da qualidade das matérias-primas e assegurar a conformidade com a

legislacdo e com as exigéncias do setor alimentar animal.
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3. A importancia da alimentag¢ao na produg¢ao animal
A nutricdo animal, no contexto da producdo pecudria, é a ciéncia responsavel
pela formulacdo de dietas para animais que produzem alimentos (como carne, leite e

ovos) ou de matérias ndo alimentares (como a |3 e o couro).

Nos animais de producdo, como bovinos, suinos e aves, a nutricio desempenha
um papel essencial na obtencdo de produtos alimentares de qualidade, enquanto
permite reduzir os custos de producdo e minimizar as perdas de nutrientes nao digeridos

(Multimix, 2019).

Portanto, a compreensdo dos conceitos bdsicos de nutricdo animal é essencial

para a formulacdo de ragdes que permitam (Multimix, 2019):

e Aumentar a eficiéncia da produg¢do animal, contribuindo para a reducao
dos custos com a alimentacdo e melhorando o desempenho produtivo;

e Proteger o ambiente, através da reducdo da producdo de dejetos ricos
em nutrientes ndo digeridos (como o fésforo e o nitrogénio), minimizando
desperdicios e diminuindo a emissdo de gases com efeito de estufa. Tal
pode ser alcancado por meio de estratégias nutricionais que promovam,
por exemplo, o controlo da fermentagao de ruminantes.

e Preservar o valor nutricional dos alimentos de origem animal e
promover o bem-estar dos animais. Quando se trata de nutricao é
importante conhecer a fisiologia do trato gastrointestinal e estabelecer

alguns conceitos importantes.

3.1. Principios da Formulacao da Ragao Animal

A dieta dos animais de criagdao, em particular, consiste em plantas e produtos
vegetais, embora alguns alimentos de origem animal, como a farinha de peixe e o leite,
sejam utilizados em quantidades limitadas. Os animais dependem das plantas para a sua
existéncia e, consequentemente, um estudo da nutricdo animal deve necessariamente
comecar com a prépria planta. As plantas sdao capazes de sintetizar materiais complexos
a partir de substancias simples como o diéxido de carbono, a agua e os elementos
inorganicos do solo. A energia da luz solar é captada e utilizada nestes processos de

sintese através da fotossintese. A maior parte da energia, no entanto, é armazenada
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como energia quimica dentro da prdpria planta e é esta energia que é utilizada pelo
animal para a manutencao da vida e sintese dos seus préprios tecidos corporais. As
plantas e os animais contém tipos semelhantes de substancias quimicas, e nés podemos
agrupa-las em classes de acordo com a sua constituicdo, propriedades e funcao

(McDonald et al., 2010).

Os principais componentes dos alimentos, representados na figura 4, sdo:

¢ Hidratos de carbono

, s Lipidos
—Agua o * Protefnas
— Orgdnico— .
*  Acidos nucleicos

Alimento — s Acidos organicos
*  Vitaminas
‘— Matéria Seca — —

— Inorgénico+ Minerais

Figura 4 Esquema representativo dos principais componentes dos alimentos. Adaptado de
(McDonald et al., 2010).

AGUA

A agua é o alimento mais importante para os animais. A dgua é essencial para a
vida. Entre outras fungdes, a agua constitui-se como elemento essencial para manter a
pressao intracelular, facilitar os processos digestivos, transportar nutrientes e eliminar
toxinas através da urina, bem como permitir a regulacdo térmica dos animais. A
quantidade de dgua que os animais necessitam é determinada por muitos fatores,
nomeadamente o estado de crescimento, de gestacao, de latacao, da atividade, da dieta
alimentar e dos niveis de ingestao, bem como pela temperatura ambiente (Direcdo Geral

de Alimentacdo E Veterindria, 2014).

O teor de agua do corpo do animal varia com a idade. O animal recém-nascido
contém 750-800 g/kg de dgua, mas este teor desce para cerca de 500 g/kg no animal
adulto. E vital para a vida do organismo que o contetdo de dgua do corpo seja mantido,
um animal morrera mais rapidamente se for privado de dgua do que se for privado de

alimentos. A dgua funciona no corpo como um solvente no qual os nutrientes sao
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transportados pelo corpo e no qual os produtos residuais sdo excretados. Muitas das

reacdes quimicas provocadas pelas enzimas ocorrem em solucdo e envolvem hidrélise.

Devido ao elevado calor massico da dgua, podem ocorrer grandes alteracdes na
producdo de calor no animal com muito pouca alteracdo da temperatura corporal. A
agua tem também um elevado calor latente de evaporacdo e a sua evaporacao dos
pulmdes e da pele confere-lhe um papel adicional na regulacdo da temperatura corporal

(McDonald et al., 2010).
O animal obtém a sua dgua através de trés fontes:

e 3gua potavel;
e 3gua presente nos alimentos;
e 3gua metabdlica, formada durante o metabolismo pela oxidacdo de

nutrientes organicos contendo hidrogénio.
MATERIA SECA

A matéria seca dos alimentos é convenientemente dividida em material organico
e inorganico, embora nos organismos vivos ndo exista uma distin¢cdo tdo nitida. Muitos
compostos organicos contém elementos minerais como componentes estruturais. As
proteinas, por exemplo, contém enxofre, e muitos lipidos e hidratos de carbono contém

fosforo (McDonald et al., 2010).

As sementes oleaginosas, como o amendoim, s3o excecionais por conterem
grandes quantidades de proteinas e lipidos. Em contrapartida, o teor de hidratos de
carbono do corpo animal é muito baixo. Uma das principais razdes para a diferenca entre
plantas e animais é que, enquanto as paredes das células das plantas sdo constituidas
por hidratos de carbono, principalmente celulose, as paredes das células animais sao
constituidas quase exclusivamente por lipidos e proteinas. Além disso, as plantas
armazenam energia em grande parte sob a forma de hidratos de carbono, como o amido,
a0 passo que a principal reserva de energia de um animal é sob a forma de lipidos

(McDonald et al., 2010).

O teor de lipidos do corpo do animal é varidvel e esta relacionado com a idade,

contendo o animal mais velho uma propor¢ao muito maior do que o animal jovem. O
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teor de lipidos das plantas vivas é relativamente baixo, sendo o da erva de pastagem,

por exemplo, de 40-50 g/kg de matéria seca.

Tanto nas plantas como nos animais, as proteinas sdo os principais compostos
gue contém azoto. Nas plantas, em que a maior parte das proteinas estd presente sob a
forma de enzimas, a concentragdo é elevada na planta jovem em crescimento e diminui
a medida que a planta amadurece. Nos animais, o musculo, a pele, o pelo, as penas, a |3
e as unhas sdo constituidos principalmente por proteinas. Tal como as proteinas, os
acidos nucleicos também sdo compostos que contém azoto e desempenham um papel
fundamental na sintese de proteinas em todos os organismos vivos. Além disso,

transportam a informacdo genética da célula viva (McDonald et al., 2010).

Os acidos organicos que ocorrem nas plantas e nos animais incluem os acidos
citrico, malico, fumarico, succinico e pirdvico. Embora estes estejam normalmente
presentes em pequenas quantidades, desempenham, no entanto, um papel importante
como intermediarios no metabolismo geral da célula. Outros acidos organicos ocorrem
como produtos de fermentacdo no rumen, ou na silagem, e incluem os acidos acético,
propidnico, butirico e latico. As vitaminas estdo presentes nas plantas e nos animais em
guantidades minimas, e muitas delas sdo importantes como componentes dos sistemas
enzimaticos. Uma diferenca importante entre as plantas e os animais é que, enquanto
as primeiras podem sintetizar todas as vitaminas de que necessitam para o metabolismo,
0s animais ndo podem, ou tém uma capacidade de sintese muito limitada, e dependem

de um fornecimento externo (McDonald et al., 2010).

A matéria inorganica contém todos os elementos presentes nas plantas e nos
animais que sdo o carbono, o hidrogénio, o oxigénio e o azoto. O calcio e o fésforo sao
os principais componentes inorganicos dos animais, enquanto o potdssio e o silicio sdo

os principais elementos inorganicos das plantas (McDonald et al., 2010).
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ENERGIA

A energia é o principal fator limitante do desempenho animal, sendo o primeiro
aspeto a ser considerado na formulacdo de dietas para animais. Embora ndo seja
considerada um nutriente, a energia provém de moléculas organicas, cujos nutrientes
(hidratos de carbono, lipidos e proteinas) sdo metabolizados pelos animais para gerar

energia (Multimix, 2019).

Contudo, nem toda a energia contida nos nutrientes é aproveitada pelos animais.
Alguns componentes da racdo podem ser apenas parcialmente digeridos, ou mesmo
ndo digeridos e, mesmo os nutrientes absorvidos, ndo sdo utilizados com 100% de
eficiéncia.

Biologicamente, a energia pode ser dividida em energia bruta (EB), energia
digestivel (ED), energia metabolizavel (EM) e por fim energia liquida (EL) (Marcos,

2020). A figura 5 ilustra os diferentes tipos de energia do alimento.
e ENERGIA BRUTA

E definida pelo calor produzido através da queima completa de uma unidade de
massa de alimento a qual produz oxigénio, que por sua vez gera agua e diéxido de

carbono sob condi¢des padrdes de temperatura e pressao (Marcos, 2020).
e ENERGIA DIGESTIVEL

Durante o processo de digestdao do alimento ocorre a primeira perda de energia,
parte desta fracdo energética é perdida nas fezes. Subtraindo-se a energia bruta (EB) das
fezes obtém-se a energia digestivel aparente. O termo aparente explica que as fezes ndo
sdo apenas resultado de material ndo digerido do alimento, mas também pode conter
substancias que eram parte do animal, como por exemplo, descamacgdes de células da
parede intestinal. A energia digestivel reflete a digestibilidade da dieta e é facilmente
determinada, porém ndo considera perdas importantes relacionadas a digestao e
metabolismo dos alimentos, dessa forma superestima os valores dos alimentos fibrosos

(feno, palha) em relacdo aos alimentos altamente digeriveis (graos e farelos).

A ingestdo de energia digestivel é calculada a partir da multiplicacdo da energia

bruta do alimento pelo coeficiente de digestibilidade do alimento. O coeficiente de
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digestibilidade aparente é calculado como quantidade de energia bruta no alimento

subtraido pela quantidade de energia bruta eliminada nas fezes (Marcos, 2020).
e ENERGIA METABOLIZAVEL

Nem toda a energia digestivel estd disponivel para o animal. Durante o processo
de metabolismo, ocorre perda energética na urina e nos gases formados durante o
processo de fermentacdo (metano e CO;). A perda urindria inclui os compostos que
passaram pelo processo de absor¢do, mas ndo foram utilizados, produtos finais de
origem endégena e produtos finais de processos metabdlicos. O valor da diferenca entre
a energia digestivel aparente e a perda de energia nos gases e urina é chamada de
energia metabolizavel ou energia disponivel as células do tecido animal. A energia
metabolizavel é geralmente expressa como energia metabolizavel kcal/ g de alimento
seco e a definicdo é estritamente em termos de quantidades mensurdveis, medicdo de
metano envolvendo o uso de uma cadmara de respiracdo. O valor calorifico da matéria
seca da grama, ou matéria organica da grama, esta sujeito a variagOes relativamente
pequenas. Esta energia é utilizada pelo animal para a manutencdo corporal e para

processos como crescimento, producdo de leite e carne, entre outros (Marcos, 2020).
e ENERGIA LIQUIDA

E a forma de energia mais indicada para expressar a utilizagdo pelo animal, pois
tratasse da fonte que estd realmente disponivel para utilizagdo pelo animal. No calculo
da energia liquida é considerada a producdao de calor durante os processos como
digestdo, fermentacdo e metabolismo. Esta perda somada a energia perdida com
atividade fisica especifica ligada ao consumo do alimento é o que da origem ao chamado
incremento caldrico, que esta relacionado ao alimento e ndo estd disponivel para a

utilizacao pelo animal.

Portanto, a energia liquida é o resultado da diferenca entre a energia

metabolizavel e o incremento caldrico (Marcos, 2020).
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ENERGIA BRUTA ENERGIA DICESTIVEL ENERGIA METABOLIZAVEL ENERGIA LIQUIDA

ENERGIA DO METANO
INCREMENTO CALORICO
ENERGIA DA URINA

Carboidratos Parede Proteina Espécies
Celular Animais
Proteinas L. )
Espécies Tipo de
Lipidos DA, Producdo

Figura 5 Esquema representativo dos diferentes tipos de energia presentes no alimento e das
respetivas perdas durante os processos digestivo e metabdlico nos animais, influenciado pela
composicdo nutricional e pela espécie animal. Fonte: Adaptado de Multimix, 2019.

4. Classificacao dos alimentos

A alimentacdo animal é um dos pilares fundamentais para garantir a saude, o
bem-estar e a produtividade dos animais, especialmente em sistemas de produgao
pecudria. Os alimentos utilizados podem variar significativamente, dependendo da
espécie, do sistema de produgdo (extensivo ou intensivo), das condi¢des climatéricas e
da disponibilidade de ingredientes. De uma forma geral, os alimentos sao classificados,
sobretudo, em volumosos, concentrados energéticos, concentrados proteicos, vitaminas

e minerais, e aditivos (Tonissi et al., 2013).
Os principais tipos de alimentos utilizados na nutricao animal sdo:

Volumosos: Alimentos ricos em fibra, geralmente a base da dieta de ruminantes
(bovinos, caprinos, ovinos). Tém baixo valor energético, mas sdao essenciais para o bom

funcionamento do rumen (Tonissi et al., 2013):

e Pastagens: azevém.
e Forragens Conservadas: silagens (milho, sorgo, capim) e fenos

(leguminosas, gramineas).
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e Residuos Agricolas: restos de colheitas como palha de milho, arroz ou

trigo.

Concentrados Energéticos: alimentos ricos em hidratos de carbono e lipidos, fornecem
energia necessaria para o crescimento, producdo de leite, carne ou ovos (Tonissi et al.,

2013):

e Cereais: milho, sorgo, trigo, aveia e cevada.

e Subprodutos de oleaginosas: farelos de soja e algodao.

e Tubérculos e raizes: mandioca e batata-doce.

e Melaco de cana-de-acucar: utilizado para suplementar energia,

especialmente em ruminantes.

Concentrados Proteicos: alimentos ricos em proteinas, fundamentais para o

crescimento e reproducdo dos animais (Tonissi et al., 2013):

e Farelo de soja: principal fonte de proteina vegetal em todo o mundo.

e Farelo de amendoim: outra fonte de proteina vegetal bastante utilizada.

e Farelo de algoddo: rico em proteina, com algumas restricées devido ao
gossipol, substancia toxica presente em teores elevados.

e Farinha de peixe: excelente fonte de proteina animal, rica em
aminodcidos essenciais.

e Farinha de carne e osso: usada principalmente em ragGes para suinos e
aves.

e Levedura de Cerveja: rica em proteinas e vitaminas do complexo B.

Minerais: compostos de minerais usados na alimentacdo animal: fosfato bicdlcico
(CaHPOQ4), calcario, sal comum (NaCl), sulfato de cobre (CuSQ,), sulfato de zinco (ZnSOa),

oxido de magnésio (Mg0), entre outros.

Vitaminas: alimentos compostos constituidos por vitaminas lipossolliveis e

hidrossoluveis.

Aditivos: sdo substancias adicionadas intencionalmente a dietas, que nao possuem
valores nutritivos, que nao sdo utilizados como ingredientes, mas que melhoram em

caracteristicas finais dos produtos destinados a alimentag¢ao animal.
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Os aditivos sdo classificados como tecnolégicos, sensoriais, nutricionais e zootécnicos:

e Aditivos tecnoldgicos: adicionado a alimentag¢do animal com fins tecnoldgicos,
ou seja, adsorventes, antioxidantes, aglutinantes, emulsionantes, inoculantes e

estabilizantes;

e Aditivos sensoriais: substancias adicionadas para melhorar ou modificar as
propriedades organoléticas ou caracteristicas visuais dos produtos finais

(aromatizantes, corantes e palatabilizantes);

eAditivos nutricionais: substdncias utilizadas para conservar ou melhorar as

propriedades nutricionais (vitaminas e aminodcidos);

e Aditivos zootécnicos: para proporcionar melhor desempenho animal
(probidticos, prebidticos, iondforos, acidos organicos e enzimas) (Tonissi et al.,

2023).

Considerando a classificacdo dos alimentos apresentada anteriormente, as
matrizes utilizadas neste trabalho enquadram-se em diferentes grupos nutricionais. O
gluten de milho e o DDG de milho sdo classificados como concentrados proteicos de
origem vegetal, obtidos como subprodutos dos processos industriais de moagem
himida e destilagdo, respetivamente. A farinha de carne, por sua vez, é um concentrado
proteico de origem animal, proveniente do processamento de tecidos musculares e
dsseos. Ja os alimentos compostos para ovinos e caprinos consistem em misturas
equilibradas de concentrados energéticos e proteicos, formuladas de acordo com o

objetivo produtivo e a fase fisioldgica dos animais.

De forma geral, é importante salientar que a composicao nutricional destas
matrizes apresenta elevada variabilidade, dependendo da origem das matérias-primas,
do processo industrial e do destino zootécnico do produto. Assim, os valores
apresentados de seguida correspondem a médias de referéncia descritas na literatura,

nomeadamente por McDonald et al. (2010).
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GLUTEN DE MILHO

O glaten de milho é um subproduto resultante do processo de moagem humida
do milho para a producdo de amido e glucose. Segundo McDonald et al. (2010), existem
dois principais derivados: o gluten de milho (gluten meal), com teor proteico elevado,
variando entre 600 e 700 g/kg de matéria seca, e o farelo de gluten de milho (maize
gluten feed), com cerca de 200 a 250 g/kg de proteina bruta e energia metabolizavel de

aproximadamente 12,5 MJ/kg de matéria seca para ruminantes.

Estes subprodutos sdo ricos em proteinas de boa qualidade e pigmentos
carotenoides, sendo amplamente utilizados em dietas de aves e ruminantes (McDonald

et al., 2010).
DDG DE MILHO (DISTILLER’S DRIED GRAINS)

O DDG de milho é um subproduto do processo de destilacdo de grdaos de milho
para a producdo de etanol. De acordo com McDonald et al. (2011), este produto
apresenta, em média 890 g/kg de matéria seca, 340 g/kg de proteina bruta, 13,5 MJ/kg
de energia metabolizavel para ruminantes, 89 g/kg de fibra bruta, 69-110 g/kg de
extrato etéreo e 52 g/kg de cinzas. O teor de lisina é de, aproximadamente, 7,8 g/kg,
com degradabilidade proteica préxima de 0,70, indicando que 70% da proteina é
degradada no rumen. O DDG é considerado uma fonte relevante de proteina e energia,
especialmente para ruminantes, embora apresente elevada variabilidade na sua

composicdo, em fun¢do do processo industrial e da origem do grao.
FARINHA DE CARNE

A farinha de carne é um concentrado proteico de origem animal, obtido a partir
do processamento de tecidos musculares e ésseos. Apresenta um elevado teor de
proteina bruta (500-600 g/kg de matéria seca), sendo particularmente rica em lisina,

mas pobre em metionina e triptofano.

Segundo McDonald et al. (2010), trata-se de uma fonte proteica de boa qualidade
bioldgica (BV = 0,67), amplamente utilizada em alimentos compostos para suinos e aves,

podendo ser incluida até 150 kg por tonelada de racdo. Contudo, a sua utilizacdo em
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dietas de ruminantes encontra-se proibida na Unido Europeia, devido ao risco de

encefalopatia espongiforme bovina.

Devido ao seu teor de gordura, a farinha de carne requer condicées adequadas
de armazenamento, de modo a evitar a rancificacdo lipidica e a perda de vitaminas

lipossoluveis (McDonald et al., 2010).
ALIMENTOS COMPOSTOS PARA OVINOS E CAPRINOS

Os alimentos compostos utilizados na alimentacdo de ovinos e caprinos sdo
formulacdes equilibradas que combinam diversas matérias-primas vegetais e
subprodutos agroindustriais, como cereais (milho, cevada, trigo, aveia), farelos proteicos
(soja, colza, girassol), subprodutos do milho (gluiten de milho, DDG), farinhas de

oleaginosas e suplementos minerais e vitaminicos (McDonald et al., 2010).

Segundo McDonald et al. (2010), a composicdo nutricional destes alimentos varia
amplamente conforme o objetivo produtivo, a idade e a fase fisioldgica dos animais. No
entanto, de forma geral, os alimentos compostos destinados a pequenos ruminantes

apresentam valores médios na seguinte faixa:

Matéria seca: 870-900 g/kg
Proteina bruta: 140-200 g/kg

Fibra bruta: 80-150 g/kg

Extrato etéreo (gordura): 25-60 g/kg
Cinzas totais: 50-80 g/kg

YV V V V V VY

Energia metabolizdvel: 9-12 MJ/kg de matéria seca

Esta ampla variacao deve-se a finalidade especifica de cada tipo de alimento composto.

Em linhas gerais:

» As racOes de crescimento ou recria apresentam teores proteicos mais
elevados (180-200 g/kg) para favorecer o desenvolvimento muscular e
6sseo;

» As racOes de manutencdo tém menor densidade energética e proteica

(=140 g/kg de Proteina Bruta);
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» As racOes para lactacdo ou alta producdo de leite sdo mais ricas em
energia (até 12 MJ/kg de matéria seca) e gordura, otimizando a sintese

de leite e reduzindo perdas corporais.

Assim, é importante salientar que, a semelhanca dos subprodutos
agroindustriais, os alimentos compostos para ovinos e caprinos ndo apresentam
composicao fixa, uma vez que a formulacdo depende do tipo de producdo, da
disponibilidade de ingredientes e do custo das matérias-primas. Por este motivo, os
valores aqui apresentados devem ser interpretados como valores médios de referéncia

e ndo como especificacdes absolutas (McDonald et al., 2010).

4.1. Composicao Quimica dos alimentos para animais

4.1.1. Humidade (Matéria Seca)

A perda de massa de uma amostra durante o processo de secagem é
determinada em condic¢Oes especificas, as quais variam de acordo com a natureza da
amostra. A avaliacdo da Matéria Seca (MS) é uma pratica comum em analises
nutricionais, sendo particularmente relevante para alimentos de origem vegetal, que,
exibem, frequentemente, variacoes significativas no teor de agua. Ter conhecimento da
quantidade de agua presente é fundamental para permitir comparagdes apropriadas

entre diferentes tipos de alimentos (Silva & Queiroz, 2005).

4.1.2. Proteina Bruta

As proteinas s3o moléculas organicas complexas de elevado peso molecular. A
semelhan¢a dos hidratos de carbono e dos lipidos, as proteinas contém carbono,
hidrogénio e oxigénio, mas distinguem-se por incluir também nitrogénio e, geralmente,
enxofre. Estas macromoléculas desempenham um papel vital na vida dos animais,
constituindo os principais elementos estruturais dos tecidos, estando presentes em
todas as células. Para além da sua func¢ado estrutural, as proteinas desempenham varias
outras fungdes cruciais para o funcionamento dos animais, tais como atividades
bioquimicas, imunoldgicas, de transporte e reguladoras. Quando necessdrio, também
podem ser utilizadas como fonte de energia. As necessidades proteicas dos animais

variam ao longo das diferentes fases da vida, sendo mais elevadas durante os periodos
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de crescimento, gestacdo e lactacdo. Portanto, garantir uma ingestdo adequada de
proteinas é crucial para a salde e o desenvolvimento adequado dos animais. Também é
importante destacar que a maior parte do nitrogénio presente nos alimentos estd sob a
forma de proteinas. Por essa razdo, é pratica comum e quase universal expressar as
necessidades de nitrogénio dos animais e o teor de nitrogénio nos alimentos em termos

de proteicos.

4.1.3. Matéria Gorda Bruta

Os lipidos sdo componentes presentes nos tecidos vegetais, a exemplo dos éleos
vegetais, e nos tecidos animais, como na carne, ovos e leite. Sob o ponto de vista fisico,
os lipidos sdo insoltuveis em agua e solventes polares porque sdo substancias hidréfobas
e, por isso, sao soluveis em solventes organicos, como o hexano, o éter e o cloroférmio

(Silva & Queiroz, 2005).

A extracdo da gordura pode ser realizada utilizando éter de petréleo, com ou sem
hidrélise prévia, dependendo da amostra em questdo. Sem a etapa de hidrélise, o éter
de petréleo é misturado com a amostra contendo gordura, e depois essa mistura é

destilada para separar o éter de petréleo e o extrato seco, que é pesado posteriormente.

Esta técnica é aplicada frequentemente a amostras de origem vegetal, com
algumas exce¢bes. Quando é necessaria a hidrélise, a amostra é submetida a um
processo em que é tratada com acido cloridrico aquecido, depois arrefecida, filtrada e o
residuo resultante é lavado e seco. Em seguida, a gordura é extraida do residuo
hidrolisado utilizando éter de petrdéleo, o solvente é destilado e, por fim, o extrato seco
é pesado. A hidrdlise acida tende a produzir resultados mais precisos em termos de
quantificacdo da gordura, especialmente em amostras de alimentos sujeitas a
tratamento térmico ou de origem animal. Esta técnica de extracdo de gordura com
hidrélise é aplicavel a uma ampla gama de amostras, incluindo aquelas de origem
animal, bem como amostras vegetais como gliten, leveduras, proteinas de batata e soja,
além de produtos alimentares que tenham sido submetidos a processos como extrusao,
descamagado e aquecimento e alimentos compostos em que pelo menos 20% da gordura
presente seja proveniente dos produtos mencionados anteriormente (Silva & Queiroz,

2005).
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4.1.4. Fibra Bruta

A fibra é definida como a fracao predominante das paredes celulares das plantas,
sendo constituida essencialmente por celulose, hemicelulose, lenhina e pectinas. Estes
componentes ndo sdo passiveis de digestdo nos mamiferos, mas nos ruminantes sdo

submetidos a fermentacdo pelos microrganismos presentes no rimen.

Na década de 60, Peter Van Soest propos melhorias nos métodos de analise da
fibra, dividindo a fracdo de fibra em fibra soldvel num detergente neutro (FND) e fibra
solivel em detergente dacido (FAD). A FND contém componentes insolUveis em
detergente neutro, como hemicelulose, lenhina e celulose, além de cutina e proteinas
ligadas a fibra. Pode ser ainda mais fracionada por meio de extracdo com detergente
acido, que solubiliza a hemicelulose e as proteinas ligadas a fibra, resultando no FAD.
Portanto, a FND é a soma do FAD e da hemicelulose. A determinacdo da fracdo em
detergente acido é particularmente util para forragens, ja que esta correlacionada com
a digestibilidade do alimento. Além disso, existe um terceiro fracionamento que dissolve
a celulose em acido sulfurico, deixando apenas a lenhina como constituinte. Resulta
lenhina insoluvel em detergente acido (ADL). Para animais ruminantes, a lenhina é
indigestivel, mas as hemiceluloses e celuloses sdo fermentadas pelos microrganismos no
ramen. A amostra, possivelmente previamente desengordurada, é digerida com acido
sulfadrico a alta temperatura, depois é lavada e filtrada. Em seguida, é imediatamente
digerida com hidréxido de potdssio a elevada temperatura, lavada novamente e filtrada.
O residuo seco resultante é entdo incinerado. A perda de peso resultante da incineragao

do residuo seco corresponde a massa da fibra bruta (Silva & Queiroz, 2005).

4.1.5. Cinza Total

A cinza total, constituida principalmente por silica, é o residuo resultante da
incineracdo completa de todos os nutrientes organicos presentes nos alimentos, é
determinada gravimetricamente a partir da pesagem da decomposicdo de matéria
organica por incineragdo. No entanto, é importante salientar que esta cinza pode conter
minerais originados de compostos organicos, como enxofre e fésforo provenientes das
proteinas. Durante o processo de incineracao a temperaturas elevadas, pode ocorrer a

perda de compostos volateis (Silva & Queiroz, 2005).
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4.1.6. Calcio

O calcio juntamente com o fésforo, sdo minerais de muita importancia para os
animais. Esses dois elementos representam cerca de trés quartos das substancias
minerais do organismo animal e mais de 90% dos seus esqueletos, além disso,
contribuem com mais da metade dos minerais presentes no leite. O calcio juntamente
com o magnésio é responsavel pela formacdo do tecido dsseo (ossificacdo), manutencao
dos ossos e dentes. Para além disso, o calcio apresenta a funcdo de cofator enzimatico,
coagulador, contrator muscular, regulador dos batimentos cardiacos, transmissor de
impulsos nervosos, contribuidor para a secrecao de hormonas, ativador e estabilizador
de enzimas, interagindo com a vitamina D. Na producado de ovos, o cdlcio e o fésforo, sdo
utilizados no desenvolvimento das aves, contribuindo também na producdo da casca de
ovo. As aves com défice em cdlcio e fésforo apresentam reducdo do desempenho,
resultando no enfraquecimento do bico e de ossos frageis. E em excesso podem
dificultar a absor¢do de outros minerais. Esses dois elementos ainda sdo considerados

reguladores da ingestdo de alimentos (Cosmo & Galeriani, 2020).

4.1.7. Fosforo

O fésforo, segundo mineral mais abundante no organismo dos animais, exerce
um papel fundamental na formag¢dao e mineralizagdo da matriz organica éssea, bem
como, na manutengdo dos 0ssos. Cerca de 80 a 85% de fésforo presente no organismo
do animal encontra-se nos ossos e dentes. O fésforo encontra-se em todas as células do
corpo e 0s 15 a 20% restantes encontram-se nos fluidos e tecidos moles do corpo, como
componente dos 4cidos ribonucleicos e desoxirribonucleicos, essenciais para o
crescimento e diferenciacdo celular. Participa na composicdo dos fosfolipidios,
necessarios para a manutencdo da estrutura e integridade da parede celular e como
integrantes da mielina que embainha os nervos. Ja na forma de fosfato, o fésforo atua
na manutencdo da pressdao osmoética e do equilibrio acido-base do organismo

(Mendonga, 2018).
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5. Métodos de Referéncia

A calibracdo NIR depende de uma correlagdo precisa entre os dados espectrais e
as andlises quimicas realizadas por métodos analiticos cldssicos. Esses métodos
normatizados, além de assegurarem a confiabilidade dos resultados, sdo essenciais para
a construcdo de modelos de previsdo robustos, fundamentais para a avaliacdo

nutricional de alimentos para animais.

No laboratério da TNA, os métodos analiticos seguem, na sua esséncia, as
normas reconhecidas internacionalmente, como as normas ISO, NP EN ISO e NP. No
entanto, para atender as necessidades especificas de eficiéncia e precisdo da industria
sdo realizadas adaptac¢Oes nos protocolos de analise, ajustando parametros operacionais

para otimizar o tempo de analise, sem comprometer a qualidade dos resultados.

A realizacdo destas determinacdes ndo foi o objetivo central deste trabalho, por
isso, sdo apresentados no Anexo |, os fluxogramas de forma detalhada dos

procedimentos adotados, a titulo de referéncia.

5.1. Alimentos para animais — Determinag¢ao do teor de humidade (NP
875:1994)

A determinacao do teor de humidade é uma analise fundamental na avaliagao
da composicao nutricional de alimentos para animais. Este parametro permite estimar a
quantidade de matéria seca presente, sendo essencial para expressar os restantes

nutrientes em base comparavel.

O método descrito na norma NP 875 baseia-se na secagem da amostra a uma
temperatura controlada de (105 + 2) °C, até atingir peso constante. Durante este
processo, toda a dgua presente na amostra é evaporada, permitindo determinar a fragdo

de humidade por diferenca de massa.

5.2. Determinacao do teor de azoto total, por combustao, segundo o
método de Dumas e Calculo do teor de Proteina Bruta (NP EN ISO

16634-1:2009)

A determinacdo do teor de azoto total é essencial para o calculo do conteudo de

proteina bruta nos alimentos para animais, uma vez que a proteina é o principal
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componente estrutural e funcional do organismo animal. O método de Dumas, descrito
na norma, é um procedimento rapido, seguro e eficiente para esta analise, substituindo
métodos mais antigos como o de Kjeldahl. Este método baseia-se na combustdo
completa da amostra a altas temperaturas na presenca de oxigénio (0z), convertendo o
azoto organico em azoto molecular gasoso (N2). Apds remocado dos gases interferentes,
o azoto é quantificado por meio de um detetor térmico de condutividade. A quantidade
de azoto medido é multiplicada por 6,25 (fator de conversao) para a determinacdo do

teor de proteina bruta.

O método de Dumas apresenta diversas vantagens em relacdo ao método de
Kjeldahl, tradicionalmente utilizado para a determinacdo do teor de azoto. De acordo
com Mihaljev et al. (2015), o método de Dumas é igualmente preciso, mas
consideravelmente mais rapido, permitindo a determina¢do do azoto organico em cinco
minutos por amostra, enquanto o método de Kjeldahl pode requerer varias horas. Além
disso, o método de Dumas ndo utiliza reagentes quimicos perigosos, como o acido
sulfurico e o hidréxido de sddio, reduzindo os riscos de manipulacdo e o impacto
ambiental. Outra vantagem é a possibilidade de automatizacdo do processo, permitindo
maior rendimento analitico e reprodutibilidade dos resultados. Estas caracteristicas
tornam o método de Dumas particularmente atrativo para andlises laboratoriais de

rotina e aplicagdes industriais (Mihaljev et al., 2015).

5.3. Determinagao do teor de gordura (NP ISO 6492:2014). Método A
(170 — sem hidrolise) e Método B (180 — com hidrdlise)

Este método é aplicdvel na determinac¢do de gordura bruta em matéria-prima ou

alimentos compostos para animais.

O método A é aplicado a matérias-primas e produto acabado nos quais os lipidos

sdo facilmente extraiveis sem necessidade de hidrélise prévia.

O método B é utilizado quando é necessario quebrar ligagdes quimicas, como em
produtos com proteinas complexadas ou alimentos termicamente processados, onde
parte da gordura se encontra ligada a matriz da amostra. Gorduras, 6leos, pigmentos e
outras substancias lipidicas sollveis contidas numa amostra seca serao dissolvidos

através da extracao de éter, o qual é, entdo, evaporado desta solugao lipidica. O residuo
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resultante é pesado, sendo denominado de extrato etéreo ou gordura bruta. O éter
usado no processo é aquecido até se tornar volatil e, ao condensar-se circula sobre a
amostra em analise, arrastando toda a fracdo lipidica e demais substancias sollUveis em

éter. A gordura extraida é calculada por diferenca de pesagem.

5.4. Determinagao da Cinza Bruta (NP ISO 5984:2014)

A determinacdo da cinza bruta é uma andlise fundamental na avaliacdo da
composi¢ao mineral total de alimentos para animais. Esta analise mede o conteudo de
matéria inorganica presente, ou seja, o residuo ndao combustivel resultante da

incineracdo completa da amostra, e é expressa como percentagem da massa total.

5.5. Determinacao do teor de Calcio: Método Volumétrico, processo

corrente (NP-1786:1985)

A determinacdo do teor de calcio é uma andlise essencial na avaliacdo da
qgualidade nutricional de alimentos destinados a alimentacdo animal, uma vez que o
calcio é um dos minerais mais importantes para o crescimento, desenvolvimento dsseo
e metabolismo celular. Este método baseia-se na calcinacdo da amostra, seguida da
dissolucdo do residuo mineral (cinza) em acido e posterior precipitacdo do calcio na
forma de oxalato de calcio. Através deste procedimento, é possivel quantificar com

exatiddo o teor de cdlcio presente na amostra.

A utilizagdo de reagentes especificos, como o acido nitrico e o oxalato de amonio,
é fundamental para garantir a precipitacdo completa do cdlcio e eliminar interferéncias
de outros elementos minerais. A etapa de “banho-maria” contribui para a formacao e
aglomeracdo adequada do precipitado, enquanto a incinera¢do final assegura a

eliminacdo de residuos organicos e a obtencdo de resultados precisos.

5.6. Determinagao de Fosforo (NP 874:2000)

O fdésforo, em conjunto com o calcio, é essencial para a formacdo e manutengao
do tecido 6sseo, bem como para fungdes metabdlicas e enzimaticas fundamentais. O
método descrito na norma NP 874:2000 baseia-se na incinera¢cdo da amostra, seguida
da solubilizacdo do residuo inorganico em meio acido. Apds preparacao da amostra, o

fosforo é quantificado por via colorimétrica através da formag¢ao de um complexo com o
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reagente Vanadomolibdilico, cuja intensidade de coloracdo é proporcional a

concentragao de fésforo presente.

A leitura é efetuada por espectrofotometria a 430 nm, utilizando uma reta de
calibragao com padrdes conhecidos. Este método distingue-se pela sua sensibilidade,
reprodutibilidade e aplicabilidade a diferentes tipos de amostras, desde matérias-primas
até alimentos compostos, sendo especialmente util para o controlo da formulacdo

nutricional.

5.7. Determinagao do teor de Amido — Método Polarimétrico (NP I1SO

6493:2020)

A determinacdo do teor de amido é essencial para avaliar o valor energético de
alimentos compostos para animais, sobretudo em dietas destinadas a espécies
monogastricas. O método descrito na norma NP I1SO 6493:2020 baseia-se num método
otico, polarimetria, ou seja, na medicdo da rotacdo especifica de uma solucdo obtida
apos extracdo e tratamento quimico da amostra, sendo a intensidade desta rotacdo

proporcional ao teor de amido.

O processo inicia-se com a preparacdo paralela da amostra e do branco. Para a
amostra, pesa-se 2,5 g para um baldo volumétrico de 100 mL, ao qual se adicionam 50
mL de HCI 0,31 M. Os baldes sao colocados em banho-maria a ferver, agitando durante
3 minutos, permanecendo depois mais 15 minutos no banho, de modo a assegurar a
completa hidrdlise e solubilizacdo do amido. Segue-se o arrefecimento das solugdes em
agua com placas de gelo. De seguida, adicionam-se 5 mL de solugao de hexacianoferrato
(1) de potdssio e 5 mL de solugdo de acetato de zinco, com agitacdo durante 15 minutos
cada, para precipitacdo de proteinas e outros interferentes. Apds este tempo, o baldo é
completado até ao trago com agua destilada, homogeneizado e filtrado. No caso do
branco, pesa-se 5 g de amostra e adicionam-se 80 mL de etanol a 40 %. A mistura é
agitada vigorosamente e deixada a repousar durante 1 hora a temperatura ambiente,
agitando-se ocasionalmente. Posteriormente, 50 mL do filtrado sdo transferidos para um
baldo de 100 mL, adicionando-se 2,0 mL de HCl 25 %. Repete-se o processo de
aquecimento durante 15 minutos, arrefecimento, adicdo dos reagentes precipitantes,

diluicdo ao volume com agua destilada, homogeneizacao e filtracdo. Por fim, a rotacao
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especifica das solucdes é determinada num polarimetro, permitindo calcular o teor de

amido com base na rotacdo ética observada.

5.8. Determinagao do teor de Cloretos soluveis na agua: Método

Titulométrico (NP ISO 6495-1:2018)

A determinagao de cloretos soluveis é uma analise relevante no controlo de
qualidade de matérias-primas e alimentos compostos para animais, uma vez que os ides
cloreto, geralmente provenientes do cloreto de sddio, influenciam o equilibrio

eletrolitico, a palatabilidade e o metabolismo dos animais.

O método descrito na norma NP ISO 6495-1:2018 baseia-se numa titulacdo
volumeétrica por retrocesso (método Volhard). Inicialmente, os iGes cloreto presentes na
amostra reagem com um volume conhecido e excessivo de uma solu¢do padrdo de
nitrato de prata, formando cloreto de prata insolivel. O excesso de nitrato de prata

remanescente na solucdo é entdo titulado com tiocianato de amonio.

A titulacdo por retrocesso permite uma maior precisdo, especialmente em
solucbes com baixa concentracdo de cloretos ou em meios onde a formacdo do
precipitado possa interferir com a visualiza¢do direta do ponto final. O volume de nitrato
de prata consumido na reagdo com os cloretos é determinado por diferenga,

assegurando uma quantifica¢do exata.

5.9. Proteina Soltiivel em KOH na matéria-prima Bagaco de Soja

A solubilidade em hidréxido de potassio (KOH) é muito utilizada como um dos
principais indicadores da qualidade proteica de matérias-primas como o bagaco de soja,
uma fonte importante de proteina na nutricdo animal. Varios estudos destacam a
relevancia deste ensaio na avaliagdo da disponibilidade de aminoacidos e da
digestibilidade da proteina, especialmente em bagacos de soja submetidos a diferentes

tratamentos térmicos.

A soja é bastante utilizada tanto na alimentagdao humana como animal. O grdo de
soja é uma fonte relevante de 6leo (17-25%) e de proteina (35-45%), contendo ainda
quantidades aprecidveis de vitaminas B1 e B2, embora seja naturalmente pobre em

vitamina C. A percentagem de proteina bruta no bagaco de soja pode variar entre 41 e
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50% (base de matéria seca), dependendo do teor de casca e do tipo de processamento

a que foi submetida (Caprita et al., 2010).

Embora o perfil de aminodcidos seja um fator determinante da qualidade
nutricional da proteina, a digestibilidade desempenha um papel igualmente importante.
A digestibilidade refere-se a percentagem de proteina absorvida apds a ingestdo e
encontra-se fortemente relacionada com a estrutura primaria, secunddria e terciaria da
proteina, que influencia a sua suscetibilidade a acdo das enzimas digestivas (Caprita et

al., 2010).

Os bagacos de soja podem conter fatores antinutricionais (FAN), como os
inibidores de tripsina e lectinas. Estes compostos sdo sensiveis ao calor, podendo ser
inativados por processos de aquecimento adequados. Um aquecimento ligeiro (até 90°C)
pode melhorar a digestibilidade, enquanto o sobreaquecimento pode comprometer o
valor nutritivo, devido a degradac¢do de aminoacidos essenciais, como a lisina, por via da

reacdo de Maillard (Caprita et al., 2010).

Neste contexto, é essencial dispor de métodos laboratoriais que permitam
distinguir bagacos de soja bem processados daqueles sub ou sobreprocessados. O teste
de solubilidade proteica em KOH, segundo o método descrito por Araba e Dale (1990),
é amplamente utilizado para este fim. Este método baseia-se na incubag¢ao da amostra
com uma solugdo diluida de KOH a 0,2%, durante 20 minutos a temperatura ambiente.
Ap0ds centrifugacdo, o sobrenadante é analisado para determinar o teor de proteina
soluvel. A solubilidade é expressa como percentagem da proteina soluvel extraida em
relacdo a proteina total da amostra original. Valores muito baixos de solubilidade (<65%)
indicam tratamento térmico pouco eficiente, enquanto valores muito elevados (>85%)
podem refletir sobreaquecimento. Assim, o teste permite depreender a adequac¢do do
tratamento térmico do bagaco de soja, sendo uma ferramenta valiosa para controlo da

qualidade (Caprita et al., 2010).
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6. Validagao dos métodos classicos com materiais de referéncia

Na TNA, a validacdo dos métodos cldssicos de andlise é realizada utilizando
amostras de referéncia certificadas fornecidas pelo sistema Food Analysis Performance

Assessment Scheme (FAPAS).

O FAPAS é um organismo de avaliacdo de desempenho amplamente reconhecido,
qgue oferece amostras padronizadas e certificadas para andlises quimicas em alimentos
e alimentos compostos. O uso destas amostras permite garantir a precisdo,

reprodutibilidade e confiabilidade dos métodos de analise implementados pela TNA.

Para garantir a exatidao dos resultados, o laboratério utiliza diferentes amostras

de referéncia FAPAS especificas para cada tipo de ra¢do analisada, como:

» T10190QC - Pet dog food (dry): amostra de ragdo seca para cdes,
utilizada para a validacdo de métodos de analise em alimentos
destinados a animais de companhia.

» T10191QC - Poultry ration (alimentos compostos para aves):
amostra de racdo para aves, usada na validacdo dos métodos
aplicados a andlise de racOes para frangos e outras aves.

» T10181QC - Dairy ration (alimento composto lacteo): amostra de
racao destinada a vacas leiteiras, utilizada na validagdo de analises
nutricionais especificas para ruminantes, particularmente na dieta de
bovinos leiteiros.

» T10182QC - Pig ration (alimento composto para suinos): amostra de
racdo para suinos, utilizada na validacdo dos métodos aplicados a

andlise de ragdes suinas.

A utilizacdo destas amostras de referéncia certificadas é essencial para garantir a
confiabilidade e a qualidade dos resultados analiticos, assegurando que os métodos
aplicados pela TNA estejam em conformidade com os padrdes internacionais. Isso
contribui para a precisdao das analises nutricionais e para a melhoria continua dos

servicos oferecidos pela empresa aos seus clientes.
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7. Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR)
7.1. Principios da Espectroscopia

A espectroscopia é uma técnica experimental que se baseia na utilizacdo da luz
para estudar a composicao, a estrutura e as propriedades da matéria. A raiz da palavra,
do latim spectrum (imagem, aparicao), remete para algo como “observacdo da imagem
oculta”. Embora historicamente tenha origem na observacao da luz visivel dispersa por
um prisma, o conceito atual abrange qualquer descricdo da interacdo radiacdo-matéria

em funcdo da energia da radiacdo (Claro, 2017).

A amostra é irradiada com o feixe de luz incidente e a analise é feita a luz
transmitida, emitida ou difundida pela amostra (figura 6). O resultado obtido é um
registo que compara a composicdo da luz incidente na amostra com a luz transmitida,
emitida ou difundida, e é denominado “espectro” da amostra. O registo de um espectro
é efetuado através de equipamentos experimentais denominados espectrometro,

espectrofotometro e espectrografo (Claro, 2017).

AMOSTRA
LUZ INCIDENTE LUz TRANSMITIDA

“

" LUZ DIFUNDIDA
E LUZ EMITIDA

Figura 6 Esquema de espectroscopia. A luz transmitida é a luz que atravessa a amostra (é
analisada segundo a direcdo da luz incidente) e é parcialmente absorvida pela amostra. A luz
difundida resulta do espalhamento da luz incidente por colisdo com a amostra e é normalmente
analisada numa direcdo perpendicular a da luz incidente, para evitar contaminag¢do com a luz
transmitida. A luz emitida é a luz com origem na prépria amostra, em resultado de um processo
fisico desencadeado pela luz incidente (Claro, 2017).

Para entender o fendmeno de interacao radiacdo-matéria que esta na base da
espectroscopia, sao necessarios dois conceitos, relacionados com as propriedades da luz

e com a natureza quantica da matéria:
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» A luz, ou radiacdo eletromagnética, tem energia diferente consoante a sua
frequéncia (ou consoante o seu comprimento de onda, que varia inversamente
a frequéncia). Por exemplo, na regido do visivel, a energia da radiacdo aumenta
ao longo das cores do arco-iris, do vermelho até ao violeta. A radiacdo
infravermelha tem menor energia que o vermelho, e a luz ultravioleta tem
energia superior ao violeta (energia suficiente para danificar a pele, dai a
necessidade de protetores solares para ultravioleta) (Claro, 2017).

» Os sistemas atémico-moleculares que constituem a matéria apresentam
estados de energia discretos, como se fossem os degraus de uma escada: cada
degrau é um nivel de energia e é possivel subir/descer de nivel
recebendo/libertando a energia correspondente a altura do degrau, mas ndo é
possivel estar a meio caminho, entre degraus. Se os niveis de energia fossem
continuos, a analogia seria com uma rampa, na qual é possivel parar em
qualquer local. Dependendo da natureza e composicdo da amostra, os
“degraus” apresentam diferentes alturas, ou seja, sistemas atdmico-
moleculares diferentes apresentam niveis de energia com separagoes
diferentes. E conhecer a separacdao entre os niveis de energia permite

compreender a estrutura e as propriedades de uma dada amostra (Claro, 2017).

Assim, a espectroscopia utiliza a luz para medir a diferenga de energia entre os
niveis energéticos de um sistema. Isto pode ser feito de trés formas (figura 7): por
absorcdo de radiagao com a energia exata entre niveis (a), por emissdo de radiagdo com
essa mesma energia (b), ou por difusdo ineldstica (c), neste caso, a diferenca entre niveis

é medida pela diferenca de energia entre a luz incidente e a luz difundida (Claro, 2017).

A

Nivel de energia excitado 1

Nivel de energia fundamental

(a) (b) (c)

Figura 7 Representacdo esquematica das transicGes entre niveis observadas por espectroscopia:
absorcdo (a), emissdo (b) e difusdo inelastica (c). O nivel fundamental é o nivel de menor energia
de um sistema. Os niveis com energia superior designam-se por niveis excitados (Claro, 2017).
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A figura 8 ilustra esquematicamente um espectro de absor¢ao, na sua representacao

original e na representacao grafica mais comum.

ESPECTRO DA ESPECTRO DA LUZ TRANSMITIDA
Luz INCIDENTE

AM(??TRA a) b)
mE-i-imm’ [

ENERGIA ——>

Figura 8 Representa¢do esquematica de um espectro de absor¢do no visivel: a luz incidente na
amostra tem um espectro continuo (todas as energias), enquanto o espectro da luz transmitida
identifica quais as energias que foram absorvidas pela amostra (riscas negras). O espectro do
registo a) corresponde a um registo em detetor de chapa fotografica, enquanto o registo b) é o
registo convencional de “intensidade de luz absorvida” em fun¢do da energia (Claro, 2017).

7.2. Tipos de Espectroscopia

Os diferentes métodos de registo da interacdo radiacdo-matéria sao classificados
como sub-técnicas da espectroscopia de acordo com a natureza da interacdo, o tipo da
transicdo observada (rotacional, vibracional ou eletrénica) e a energia da radiagdo

utilizada (Claro, 2017).

» Espectroscopia rotacional: é uma espectroscopia de absor¢do de radiagao,
que observa transi¢des entre niveis rotacionais de moléculas em estado
gasoso. A separagdo energética entre estes niveis é muito pequena, pelo que
a radiacdo utilizada é de baixa energia, na regido das micro-ondas. Por este
motivo, utiliza-se a designacdo espectroscopia de micro-ondas como
sinénimo (Claro, 2017).

» Espectroscopia vibracional: observa transi¢cGes entre niveis vibracionais de
qgualquer tipo de associacdo de atomos: desde que exista uma energia de
coesdo entre atomos, eles vibram em torno das suas posi¢cdes de equilibrio.
A energia associada a estas transi¢cdes cai na regido do infravermelho, por
esse motivo, é também denominada espectroscopia de absor¢do no
infravermelho, ou simplesmente espectroscopia de infravermelho (Claro,

2017).

56


http://rce.casadasciencias.org/art/2018/055/
http://rce.casadasciencias.org/art/2018/005/
http://rce.casadasciencias.org/art/2018/040/

» Espectroscopia eletronica: regista as diferencas de energia que acompanham
as transicdes eletrénicas, utilizando radiacdo de energia mais elevada, da
regido do visivel e ultravioleta (UV). Quando se regista em modo de absorcao,
é também designada por espectroscopia de UV-Vis. No caso da
espectroscopia eletrdénica, é também comum registar a radiacdo emitida
quando os eletrdes transitam de niveis de maior energia para niveis de menor
energia. Nessa situacdo, poderemos observar a espectroscopia de emissdo, a

espectroscopia de fluorescéncia ou luminescéncia (Claro, 2017).

7.2.1. Espectroscopia Vibracional

A maioria das moléculas encontra-se nos seus niveis vibracionais fundamentais a
temperatura ambiente. Os dtomos ou grupos de atomos que participam em ligacGes
guimicas comecam a vibrar, deslocam-se uns em relagcdo uns aos outros, quando as
amostras sdo irradiadas por luz na regido do infravermelho préximo. Essas vibracGes
ocorrem a frequéncias especificas que dependem da forca da ligacdo e das massas dos
atomos envolvidos (Pasquini, 2003). A energia necessaria para provocar essas vibracoes

pode ser calculada pela equacgdo 1:

o hc h (constante de Planck)
Equacao 1 = = —
quag Ep = hv A ¢ (velocidade da luz)

A energia do fotdo é inversamente proporcional ao comprimento de onda da
radiacdo. Portanto, radiacbes com menores comprimentos de onda (como o NIR)
possuem maior energia, o que é suficiente para excitar vibragdes moleculares sem
quebrar ligagdes quimicas, caracteristica importante para a andlise ndo destrutiva de

amostras.

Para compreender a origem das bandas de absor¢cdo observadas na
espectroscopia NIR, é comum utilizar modelos vibracionais que representem o
comportamento das moléculas excitadas pela radiagdo. O modelo harmédnico classico
representa uma ligacdo quimica como duas massas (atomos) ligadas por uma mola, onde
a energia potencial (V), em funcdo do deslocamento dos dtomos é determinada pela

equacao 2 (Pasquini, 2003):
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Equagdo 2

A figura 9 ilustra a diferenca entre os dois modelos, evidenciando como o
comportamento real das moléculas é melhor representado pelo modelo anarmodnico,

sendo essencial para a interpretacao dos espectros NIR.

A A B
Potencial Harmoénico Potencial Anarménico
Dissociagdo

Energia Potencial (U)

v

Distancia Interatomica

Figura 9 Representacdo esquematica dos modelos de potencial harmdnico (A) e Potencial
Anarmonico (B) para a energia potencial de uma molécula diatémica. O modelo harmodnico
considera niveis de energia igualmente espagados, enquanto o modelo anarménico permite a
existéncia de sobretons e dissociagdao molecular (Pasquini, 2003).

A figura 9(A) mostra o comportamento da energia potencial em fun¢do da
desloca¢do do dtomo em relagdo a posi¢do de equilibrio (energia minima). Esta primeira
abordagem é util para compreender o conceito de energia vibracional. No entanto, falha
quando se considera um sistema microscépico como as moléculas. A falha resulta do
facto dos sistemas moleculares ndo poderem assumir o perfil de energia continuo
previsto pelo modelo cldssico de "bolas na mola". O sistema molecular sé pode ter

alguns niveis discretos de energia (E,) definidos pela mecanica quantica através da

equagao 3:

Equagdo 3 E, = (v + %) hv
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Embora o modelo harmdnico possa ajudar a compreender a espetroscopia
vibracional, produz algumas restricdes para a espetroscopia NIR, porque ndo permite
transicGes em que Au é superior a 1. Transicdes com Au = 2 ou superior sdo proibidas
pelo modelo harmdnico/quantico e, desta forma, a maioria dos fendmenos observados
na regido do NIR, as bandas de sobretons, ndo deveriam existir. Além disso, as vibracées
no modelo harmodnico sdo independentes e as suas combinacdes ndo existiriam sob as
restricbes impostas pelo modelo. No entanto, tanto os sobretons como as bandas

combinadas existem.

A figura 9(B) mostra um modelo mecanico mais realista para uma molécula
diatdmica. A molécula continua a ser representada por duas esferas ligadas por uma
mola. No entanto, o modelo considera alguns comportamentos nao ideais do oscilador,
qgue explicam a repulsdo entre as nuvens eletrdnicas quando os nucleos atdomicos se
aproximam (a energia potencial aumenta mais rapidamente do que no modelo
harmonico) e um comportamento varidvel da forca de ligacdo quando os atomos se
afastam. De facto, numa molécula real, um deslocamento excessivo ("reforco da mola")
dos nucleos atémicos provocara a rutura da ligacdo molecular, com a consequente

dissociacdo dos atomos.

Uma fungdo que se aproxima do comportamento anarménico de uma molécula
diatémica é a fungdo Morse, que descreve a energia potencial da molécula utilizando a
equacao 4 (Pasquini, 2003):

a é uma constante para uma dada molécula

Equacio 4 _ —a(r—r)12 D, é a energia de dissociagdo espetral
quae V=D, [1 — e e)] I, é a distancia de equilibrio entre os dtomos

r é a distancia entre os 4tomos em qualquer instante.

Aplicando a mecanica quantica a equac¢ao de Morse, os niveis vibracionais sao

descritos pela equac¢do 5 (Pasquini, 2003):
Equagdo 5 1 1.,
quac E=hv<v+§>—thv(v+E)

O modelo anarmédnico/quantico também impde algumas restrigdes aos possiveis

estados energéticos das moléculas. No entanto, prevé a ocorréncia de transicdes com
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Av = 12 ou superior e a existéncia de bandas de combinacdo entre vibracdes. Estes dois
tipos de bandas sdo as bandas de absor¢ao mais comuns na regido espetral do NIR. Prevé
também que a separacdo entre dois niveis de energia adjacentes diminui com v, o
numero quantico vibracional. De acordo com os pressupostos do modelo anarménico,
as vibracdes ja ndo sdo independentes umas das outras e podem interagir entre si

(Pasquini, 2003).

7.3. Radiag¢ao do Infravermelho Préximo (NIR)

Figura 10 Descoberta da radia¢do no Infravermelho préximo por William Herschel em 1800.

A radiacdo eletromagnética correspondente a regido do infravermelho préximo
(NIR) foi identificada em 1800 por William Herschel, tornando-se a primeira gama do
espectro eletromagnético invisivel para a visdo humana a ser descoberta
(Pasquini,2003). Na figura 10 é apresentado William Herschel e o experimento que levou

a descoberta dessa radiagao.

Contudo, s6 quase um século e meio depois é que foram desenvolvidas
aplicacdes analiticas para esta gama de radiacdo. Um dos principais fatores que
justificam este atraso prende-se com a baixa seletividade dos espetros de absorcao
obtidos na regido NIR. Estes eram frequentemente descritos pelos espectroscopistas da
época como complexos e de dificil interpretacao, devido a sobreposicao intensa de
bandas (Pasquini, 2003). Este desinteresse inicial pela regido NIR atrasou igualmente o
desenvolvimento de equipamentos dedicados a determinagdes analiticas. Até a década

de 1960, n3o existiam espetrofotdmetros comerciais com capacidade de obtencdo de
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espetros com qualidade suficiente para aplicacdes na regido NIR. Além disso, os métodos
guantitativos cldssicos exigiam uma elevada seletividade dos dados, o que restringia a

utilidade analitica da informagao obtida através da espectroscopia NIR (Pasquini, 2003).

Na década de 1980, Karl Norris (enquanto trabalhava no Laboratdrio de Pesquisa
de Instrumentacdo do USDA, Beltsville, EUA) foi pioneiro no uso da espectroscopia NIR
para avaliacdes de qualidade de produtos agricolas. Desde entdo, o seu uso expandiu
das industrias agro alimentares e agricola para as industrias quimica, de polimeros e de
petrdleo; industria farmacéutica; ciéncias biomédicas e andlise ambiental (Wikipedia,

2020).

Os trabalhos pioneiros desenvolvidos por Karl Norris mostraram que a
espectroscopia NIR necessitava de ferramentas matematicas para contornar o problema
da falta de seletividade da informacao analitica contida nos espectros NIR. No trabalho
pioneiro de Karl Norris ap0s ter sido estabelecida a correlacdo do contelddo de dgua com
a diferenca de absorvancia entre dois comprimentos de onda, com a finalidade de
corrigir efeitos de espalhamento da radiacdo, que acompanha as medidas de sdlidos,
este aspeto da tecnologia NIR motivou, durante a década de 1980, a introducdo das
técnicas quimiométricas de tratamento multivariado de dados, que foram desenvolvidas
a partir de 1975. A técnica de regressao por quadrados minimos parciais, uma das mais
empregadas pelos métodos analiticos baseados em espectroscopia NIR, foi introduzida
na espectroscopia NIR em 1984, por Harold Martens, durante a 22 Conferéncia
Internacional em Refletancia Difusa, realizada no Wilson College, Chambersburg, PA,
Estados Unidos. Portanto, desde meados da década de 1970, a tecnologia NIR passou a
ser rapidamente desenvolvida tendo como suporte os fundamentos da espectroscopia
vibracional, a instrumentacdo espectrofotométrica NIR e a quimiometria (Pasquini,

2018).
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7.3.1. Localizagao Espectral

Na figura 11 é possivel observar a regido espectroscopica NIR no espectro
eletromagnético, entre outras regides espectrais com diferentes niveis de energia. Entre
as diversas formas de interagdao da radiacdo com a matéria, a absor¢do pelos
constituintes da amostra é de particular interesse para a espectroscopia analitica, uma
vez que esse fendmeno origina os espectros de absorcdao que contém dados analiticos

qualitativos e quantitativos da amostra (Tibola et al., 2018).

4000 em* 400 em™? 100 em?
800 nm 2500 nm 25 pm 100 pm

NIR' MR | FR

Gamma wavesl X-ray I Ultraviclet I\ﬂslbkl Infrared | Microwaves Radio waves I

350 nm 800 nm

Figura 11 Localizacdo da regido do infravermelho préximo (NIR) no espectro eletromagnético
(Santos-Rivera,s.d.).

Na regido do infravermelho, com comprimento de onda (A) entre 750 e 2 500 nm,
radicais como -OH, -NH e -CH vibram fortemente. Como estes grupos sdo componentes
tipicos da presenga de 4gua, proteina, lipidos e hidratos de carbono, o método NIR é

particularmente adequado para andlises destes constituintes (Tibola et al., 2018).

Os métodos baseados em espectroscopia tém sido popularizados, especialmente
por possibilitarem a analise simultanea de varios parametros, por serem uma técnica
nao destrutiva (permitindo a reutilizacdo da amostra), por possuirem rapidez de
processamento das informacgdes e de fornecimento de resultados quantitativos, por ndo
consumirem reagentes quimicos nocivos ao meio ambiente e por serem menos
trabalhosos e de custo relativamente baixo, quando comparados aos métodos

tradicionais (Tibola et al., 2018).

7.4. Principios de Funcionamento da Espectroscopia NIR

A espetroscopia de refletancia no infravermelho préximo (NIR) é uma técnica
analitica utilizada para determinar a composicdao quimica de alimentos para animais. O
principio desta técnica baseia-se na absorcdo seletiva da radiacdo NIR por grupos

funcionais especificos (ex.: C-H, O-H, N-H), presentes em compostos organicos. Esta
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absorcdo ocorre devido as vibragbes moleculares induzidas pela radiacdo
eletromagnética numa faixa de comprimento de onda entre 750 a 2500 nm,

imediatamente apds o espectro visivel (Pasquini, 2018).

Quando a amostra é irradiada com radiacdo NIR, as ligacGes quimicas em
moléculas organicas especificas, como proteinas, lipidos, hidratos de carbono e agua,
sofrem vibragOes caracteristicas. Estas vibragcdes podem ser de estiramento ou de flexao,
como representado na figura 12, que exemplifica os principais modos vibracionais
observados em espectroscopia no infravermelho préximo (Jansa, 2011). A energia
absorvida pela amostra corresponde a energia necessdria para excitar essas vibracdes

moleculares, enquanto a radiacdo ndo absorvida é refletida para o detetor (Pasquini,

2018).
Estiramento Flexdo
o> @ e @ P |
e <~ Py =l NS ’/',
? ?/ i
Os dois 4tomos afastam-se e Movimento de Movimento de
aproximam-se simultaneamente do tesoura no plano. torcdo no plano.
centro.
o, ® of | o f J,@
A medida que um atomo se Movimento de Movimento de
afasta do centro, o outro rolamento fora do flapping fora do
aproxima-se. plano. plano.

Figura 12 Vibracdes moleculares entre dois atomos em relagdo a um atomo central (Adaptado
de: Jansa, 2011).

Nos espectros NIR, sdo observadas bandas de absor¢ao resultantes de sobretons
e combinagdes de modos vibracionais. Entre os fendmenos que contribuem para estas
bandas destacam-se a ressonancia de Fermi e o acoplamento de modos. A intensidade
da absorcao depende da variacdo do momento de dipolo durante a vibracao, sendo as

ligagOes O-H especialmente relevantes devido a sua forte atividade NIR (Pasquini, 2018).
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As moléculas presentes em alimentos compostos absorvem a energia da radiacao
NIR em funcdo das suas ligacdes moleculares e grupos funcionais. A luz incidente é
parcialmente refletida para o detetor, enquanto a fracdo absorvida corresponde a

energia necessdria para excitar as vibragdes moleculares (Pasquini, 2018).

7.5. Modos de interacao da radiagao com a amostra

A espetrometria NIR comecou como uma técnica Unica quando Karl Norris
propOs que a medicdo espetral poderia ser obtida através da analise do conteudo
informativo da parte da radiacdo refletida difusamente por amostras sélidas, em vez do
sinal mais fraco da transmitancia. Atualmente, a reflexdo difusa é uma das varias

possibilidades de utilizacdo da regido espetral do NIR (Pasquini, 2003).

Na figura 13 estdo representados os principais modos de medicdo aplicados na
espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), diferenciando-se quanto a geometria

Gtica e a natureza da interacdo da radiacdo com a amostra.
Seguem-se as descri¢Ges concisas de cada configuracdo:

(a) Transmitancia — método tradicional, adequado a amostras liquidas ou
transparentes, utilizando células com caminhos dticos definidos (vidro ou

quartzo).

(b) Transflectancia — uma variag¢ao da transmitancia em que o feixe é refletido de

volta através da amostra, duplicando o percurso dtico.

(c) Refletancia difusa — ideal para amostras sélidas. A radiacdo é dispersa e
refletida, sendo necessario um tratamento matemdtico como a equacgdo de

Kubelka-Munk ou, mais frequentemente, pela fun¢ao logaritmica (equagao 6):

Equagao 6 f(C) = Logl
R

(d) Interatividade — proporciona maior interacdo com a amostra, captando mais

informacao dos seus constituintes internos.

(e) Transmitancia com meio dispersivo — utilizada quando a luz difusa é um
problema, permite uma melhor caracterizacdo de amostras densas através da

minimizacao da dispersao interna.
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Figura 13 Representacdo dos principais modos de medi¢do na Espectroscopia NIR. (a)-
Transmitancia; (b)- Transflectancia; (c)- Refletancia difusa; (d)- Interatividade, (e)- Transmitancia
com meio dispersivo (Pasquini, 2003).

7.6. Zonas Carateristicas de Absorcao

A absorcdo da radiacdo no infravermelho préximo (NIR) ocorre quando a energia
de um fotdo coincide exatamente com a diferenca de energia entre dois niveis
vibracionais de uma molécula, incluindo também sobretons ou combinagbes de
vibragGes. Esta correspondéncia energética permite a excitagdo de um nivel vibracional
mais elevado, originando uma resposta seletiva da molécula a radia¢do incidente

(Pasquini, 2018).

No entanto, a correspondéncia energética por si sé ndo é suficiente. Para que
uma vibragdo seja ativa no NIR, é necessario que exista uma mudanga no momento de
dipolo da molécula durante a vibragdo. Esta mudanca sé ocorre se os atomos da
molécula se deslocarem de forma assimétrica em relagdo ao seu centro de massa, o que

permite a interagdo com o campo elétrico da radia¢ao eletromagnética.

A intensidade de uma banda de absorcdao no NIR esta diretamente relacionada
com a magnitude da variacdo do momento de dipolo e com o grau de anarmonicidade
da vibragdo. Em especial, ligagdes envolvendo atomos de hidrogénio, como O-H, C-H, N-

H e S-H tendem a gerar bandas intensas devido a sua elevada anarmonicidade e energia
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vibracional, com transi¢cdes fundamentais na regido dos 3000—-4000 nm. Assim,
sobretons e bandas combinadas dessas ligacbes aparecem frequentemente na regiao
energética correspondente ao NIR (750-2500 nm), apesar de apresentarem
intensidades mais fracas, cerca de 10 a 1000 vezes menores do que as bandas

fundamentais (Pasquini, 2018).

A regido espectral do NIR é, portanto, dominada por essas bandas de sobretons
e combinacdes vibracionais. A complexidade deste espectro deve-se, em parte, a
ressonancia entre modos vibracionais, nomeadamente a ressonancia de Fermi e a
ressonancia de Darling-Dennison. Esta ultima pode ocorrer quando dois modos
vibracionais tém energias muito proximas, permitindo interacdes que resultam em
novas bandas de absorcdo. A principal implicacdo pratica destes efeitos é a possibilidade
de observar duas bandas em vez de uma, numa regido entre 1600 e 2500 nm, conhecida
como regido de combinacdo, o que fornece uma informacdo util na andlise ndo

destrutiva de amostras por espectroscopia NIR.

Na figura 14 é possivel observar a localizacdo aproximada das absorc¢des
atribuidas a trés grupos funcionais comumente encontrados em amostras determinadas

por meio de espectroscopia NIR: C—H, O—H e N-H (Pasquini, 2018).

2.500
£ 2200 C-H Combinagéo de vibragGes
< “7]o-H N-H Combinag&o de vibragdes
g 1.800
o C-H Primeiro sobretom
o 1.600
=] - -
o 1.420 N-H O-H Primeiro sobretom
E’ 1300 € —H Sobretom de combinagdes
E‘_ 1.100|€=H Segundo sobretom
s 900 .
o N-H C-H Terceiro sobretom

800

Figura 14 Localizacdo aproximada das ocorréncias espectrais devido a absorcdo da radiacdo NIR
por grupos funcionais C—H, O—H e N—H (Pasquini, 2018).
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Complementando a figura 14, a figura 15 apresenta uma representacdo mais

abrangente das regides espectrais caracteristicas dos sobretons de terceira, segunda e

primeira ordem, bem como das bandas de combinacdo, com destaque para os principais

grupos funcionais relevantes em amostras organicas.

Esta informacdo permite

compreender de forma visual a localizacdo das absorcoes NIR associadas as vibragdes

moleculares de ligagcdes -C-H, -O-H, -N-H, -S-H, entre outras, em diferentes tipos de

compostos.
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Figura 15 Principais regioes de sobretons e bandas de combina¢do no espectro NIR (700-2500
nm), com os grupos funcionais mais representativos. (Adaptado de Metrohm, 2013).

A tabela 1 complementa a informagao do grafico da figura 15, reunindo os

comprimentos de onda caracteristicos das principais bandas de absor¢ao atribuidas a

grupos funcionais especificos. Estes dados, reforcam o papel da espectroscopia NIR na

identificacdo de constituintes como agua, proteinas, lipidos e hidratos de carbono.
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Tabela 1 Comprimentos de onda associados aos principais constituintes quimicos de alimentos
e as respetivas ligacdes quimicas observadas na regido NIR (Adaptado de Risco, 2016).

Comprimento de Constituinte ng'ag.ao
onda (nm) Quimica
1152 CHs C-H
1170 HC=CH C-H
1200 Lipidos, CH2 C-H
1400 Agua, amido, sacarose O-H
1730 Lipidos, celulose C-H
1940 Agua O-H
1980 Proteinas N-H
2080 Amido, sacarose O-H

2180 Proteinas, compostos C C=0, N-H
2320-2350 Lipidos, celulose C-H

7.7. Instrumentagao

A instrumentacdo utilizada na espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) é
variada e pode ser constituida por componentes Oticos semelhantes aos dos
instrumentos UV-VIS, o que permite a constru¢do de equipamentos com menor custo e
maior robustez. Os materiais utilizados sdo geralmente resistentes a humidade e ao
ambiente, como os detetores de silicio (Si), sulfeto de chumbo (PbS) e arseneto de indio-
galio (InGaAs), sendo este ultimo escolhido pela sua capacidade de detecdo elevada e

resposta rapida (Pasquini, 2003).

7.7.1. Tipos de Instrumentos

Os instrumentos NIR podem ser classificados de acordo com o principio de

funcionamento (Pasquini, 2003):

» Baseados em filtros: Utilizam filtros dticos ou LED’s para selecionar o
comprimento de onda. S3o simples, portateis e com baixo custo, ideais para

aplicagdes de campo.

> Baseados em AOTF (filtros acusto-Gticos sintonizaveis): Permitem rapido
varrimento espectral e sele¢dao precisa do comprimento de onda através de
um cristal birrefringente, como o TeO,. Sdo adequados para sistemas
compactos e moveis. Na figura 16 é possivel observar o esquema de um

monocromador baseado num filtro acustico-6tico sintonizavel.
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Figura 16 Esquema de um monocromador baseado num filtro acustico-6tico sintonizdvel. A-
Radiacdo policromdtica incidente, B e B’- Feixes monocromaticos (mesmo comprimento de
onda); C- Radiagdo policromatica remanescente; D- Absorvedor acustico; E- Transdutor
piezoelétrico; F- Gerador de sinal de radiofrequéncia; G- Amplificador de radiofrequéncia
(Pasquini, 2003).

» Baseados em otica dispersiva: Utilizam redes de difracdo para separar os
comprimentos de onda. Tém boa resolugdo, mas com menor portabilidade. A

figura 17 mostra a representacao de um sistema otico dispersivo.

Figura 17 Representacdo de um sistema ético dispersivo baseado numa grelha concava e numa
matriz de sensores utilizado em espectrofotdmetros modernos sem partes moveis. A- Feixe
policromatico incidente; B- Grelha concava; C- Radiacdo dispersa e D- Matriz de sensores
(Pasquini, 2003).

> Baseados na transformada de Fourier: Usam interferémetros para obter
espectros com alta resolugao e reprodutibilidade. S3o mais caros, mas muito
precisos. Na figura 18 apresenta-se o esquema de um sistema
interferométrico "wishbone" utilizado em espectrofotémetros NIR modernos

baseados na transformada de Fourier.
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Figura 18 Sistema interferométrico "wishbone" utilizado em espectrofotémetros NIR modernos

baseados na transformada de Fourier. A- Fonte do feixe; B- Espelhos cubicos de canto; C- Ancora
e D- Configuragdo "wishbone" (Pasquini, 2003).

7.8. Aplicagao da Espectroscopia NIR na Nutricao Animal

A avaliacdo exata da composicdo nutricional dos alimentos normalmente
disponiveis &€ muito importante por varias razées. O aspeto mais importante em
qualquer sistema de producdo animal é a qualidade dos alimentos que os animais
recebem diariamente para satisfazer as suas necessidades nutricionais. A alimentacdo
representa, por si so, (60-70) % dos custos de producdo na producdo animal. Por este
motivo, é ébvio que é necessario dispor de uma técnica analitica rapida e mais exata que
possa fornecer informagdes relacionadas com a composi¢dao quimica dos alimentos para
animais (Reddy et al., 2023). A espectroscopia NIR é uma dessas técnicas mais recentes,
com muitas vantagens adicionais, como rapidez, natureza nao destrutiva e precisa, com
preparacdo minima da amostra. A utilizagdo mais generalizada da NIR tem sido a
determina¢do de proteinas, humidade, amido, lipidos e cinzas em ingredientes de
alimentos para animais. A técnica NIR foi aceite como método oficial da “Association of
Official Analytical Collaboration” (AOAC) para a proteina bruta, Fibra em detergente
acido (FAD) e para a humidade. Também tem sido utilizado para determinar o amido e
os polissacaridos n3ao amilaceos, a gordura e o dleo, a energia metabolizavel, a
contaminagao por sementes de insetos ou ervas daninhas em graos para alimentagao
animal e para a analise de forragens secas. Pode ser utilizado para identificar alimentos
para animais e efetuar controlos de autenticidade. Além disso, as proteinas danificadas
pelo calor, a contaminagdo por fungos e a adulteracdo podem ser detetadas com

software moderno de reconhecimento de padrdes. O objetivo final é formular dietas
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para otimizar a produtividade animal, a relacdo custo-eficicia e os menores efeitos

ambientais (Reddy et al., 2023).

7.9. Vantagens da Espectroscopia por Infravermelho Préximo (NIR)

E uma técnica muito utilizada na nutri¢do animal para determinar a composicio
dos alimentos para animais e das matérias-primas (Reddy et al., 2023). As suas vantagens

sao:

e Ferramenta analitica ndo destrutiva: as amostras que sdo analisadas ndo sao
alteradas ou danificadas, uma vez que o NIR é uma tecnologia ndo destrutiva;

e Rapidez e eficiéncia: o NIR fornece resultados rdpidos, o que permite uma
rapida tomada de decisGes em estudos de nutricdo animal;

e Redugdo da utilizagdo de produtos quimicos: o NIR ndo requer a utilizacdo
de quaisquer produtos quimicos ou reagentes perigosos, o que ajuda a
reduzir os residuos quimicos e o seu impacto no ambiente;

e Método econdmico: a utilizacdo do NIR pode reduzir os custos associados
aos reagentes, a mao de obra e a eliminacdo de amostras, quando comparada
com outros métodos analiticos tradicionais;

e Grande capacidade de processamento de amostras: pode ser analisado por
NIR um numero relativamente elevado de amostras, num curto espacgo de
tempo, fomentando a sua adequacdo para estudos de nutricdo animal em
grande escala e para o controlo de qualidade na produgao de alimentos para
animais;

e Andlise de multiplos componentes: o NIR permite analisar varios
componentes dos alimentos para animais, como a proteina, a humidade, a
fibra, a gordura e os minerais. Esta andlise abrangente proporciona uma visao
holistica do conteudo nutricional;

e Monitorizagao dos nutrientes: permite a monitorizacdo em tempo real da
composicdo quimica dos alimentos para animais e das forragens, o que
permite ajustar as dietas dos animais para satisfazer necessidades

nutricionais especificas;
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e Facilidade de investigagao: tem um enorme potencial de utilizagdo em
estudos de nutricdo animal, para avaliar o valor nutricional de varios
ingredientes de alimentos para animais e avaliar o impacto das alteraces
alimentares na saude e produtividade dos animais;

e Sem/diminui¢do de erros humanos: as probabilidades de erro humano
diminuem consideravelmente e produzem resultados mais exatos (Reddy et

al., 2023).

7.10. Desvantagens da Espectroscopia por Infravermelho Préximo (NIR)

Embora ofereca varias vantagens, como a rapidez e a relacdo custo-eficacia,

também tem algumas desvantagens (Reddy et al., 2023).

e Precisdo limitada para determinados nutrientes: A anadlise NIR é altamente
precisa para alguns nutrientes, como a proteina e o teor de humidade, mas
pode ser menos precisa para outros, como os minerais e certos aminoacidos.
As variacbes na composicdao da amostra, o tamanho das particulas e a
presenga de compostos interferentes podem afetar a precisao.

e Requisitos de calibragcdao e manuteng¢do: Os instrumentos NIR requerem
calibracdo e manutencao frequentes para garantir resultados exatos. As
alteragdes no desempenho do instrumento ou nos métodos de referéncia
podem exigir atualizagdes regulares dos modelos de calibragao.

e Aplicagdo limitada a novos ingredientes: A analise NIR depende de bases de
dados de referéncia, e a exatidao da andlise pode ser comprometida quando
se analisam novos ingredientes ou novas formulagdes de alimentos para
animais, uma vez que podem faltar dados de referéncia.

e Homogeneidade da amostra: A andlise NIR pressupde que a amostra é
homogénea. As variagdes no tamanho ou na distribuicdo das particulas numa
amostra podem conduzir a erros na analise dos nutrientes.

e Detecgdo limitada de contaminantes: A analise NIR pode nado ser adequada
para detetar certos contaminantes ou toxinas nos alimentos para animais,

uma vez que se centra principalmente na composicao dos nutrientes.
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Embora a andlise NIR seja uma ferramenta valiosa na nutricdo animal, é
importante estar ciente destas limitacdes e considerar métodos complementares
qguando necessdrio para garantir resultados precisos e fidveis na formulacdo de

alimentos para animais e no controlo de qualidade (Reddy et al., 2023).

8. Quimiometria

A guimiometria trata da aplicacdo de métodos estatisticos multivariados em
guimica e pode ser definida como a disciplina quimica que usa métodos matematicos e
estatisticos para planear ou selecionar condi¢des 6timas de medidas e experimentos e
extrair o maximo de informacdes de dados quimicos. Uma definicdo mais atual,
recomendada pela International Union of Pure and Applied Chemistry (IUPAC), apresenta
a quimiometria como a ciéncia que relaciona medidas feitas em um sistema quimico ou
processo com o estado do sistema através da aplicacdo de métodos matematicos ou
estatisticos. A quimiometria, como disciplina e linha de pesquisa, foi formalizada no
comeco dos anos 1970, a partir da colaboracdo entre os seus pioneiros, o quimico sueco
Svante Wold e o matematico e quimico analitico estadunidense, Bruce Kowalski, os quais

fundaram a Sociedade Internacional de Quimiometria, em 1974 (Sena & Almeida, 2018).

Os métodos quimiométricos podem ser divididos em diferentes tipos de acordo
com os seus objetivos, tais como o planeamento e a otimizagdo de experiéncias, analise
exploratdria dos dados, classificacdo supervisionada, calibragdo multivariada e resolugao

de curvas (Sena & Almeida, 2018).

8.1. Pré-tratamento dos dados espectrais

O objetivo do pré-tratamento é reduzir as variagdes indesejaveis que nao foram
removidas durante a aquisicao dos dados e que nado serdao eliminadas naturalmente
durante a andlise, mas que podem influenciar os resultados. No entanto, qualquer tipo
de tratamento deve ser feito com cuidado e criteriosamente, para nao distorcer,

comprometer ou até mesmo inutilizar os resultados da analise (Ferreira, 2015).

Ha dois tipos de pré-tratamento:
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e TransformagGes aplicadas as amostras (linhas da matriz X), que visam
normalizar ou ajustar a forma dos espectros em funcao das carateristicas
fisicas das amostras;

e Pré-Processamentos aplicados as variaveis (colunas da matriz X), que tém
por objetivo reduzir redundancias, ruidos e outras fontes de erro sistematico

nos dados espectrais.

PRE-TRATAMENTO DOS DADOS

Transformacao Pré-Processamento
Aplicado as amostras Aplicado as variaveis
(Linhas da matriz X) (Colunas da matriz X)

Figura 19 Adaptagéo do quadro indicativo do pré-tratamento dos dados de Ferreira

(2015).

As fontes mais comuns de variacdo indesejavel em espectros NIR incluem ruido,
espalhamentos e desvios de linha de base. Os espectros NIR apresentam sempre um
certo nivel de ruido aleatério, dependente da amostra, das condi¢cdoes de medicdo e do
espectrofotometro. Os métodos de alisamento (“smoothing”) sdo utilizados com
frequéncia para reduzir este ruido e aumentar a razdo sinal/ruido dos espectros,
assumindo-se que o ruido ocorre em alta frequéncia relativamente ao sinal de interesse

(Sena & Almeida, 2018).

Os desvios de linha de base sdao outro problema recorrente, podendo ser lineares,
causados por sinais de fundo (offset), ou ndo-lineares, relacionados com compensacgdes
inadequadas ou efeitos multiplicativos. Estes desvios podem ser corrigidos com métodos
simples de compensac¢do ou com técnicas mais especificas, como o uso de derivadas,
que melhoram a resolucdao de sinais analiticos. A primeira derivada elimina desvios
aditivos, enquanto a segunda derivada corrige também efeitos multiplicativos (Sena &

Almeida, 2018).

Outra fonte significativa de variacao é o espalhamento de luz, influenciado pela
homogeneidade do tamanho das particulas ou pela densidade das amostras. Métodos

como a Correcdo de Espalhamento Multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter
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Correction) e a Variante Normal-Padrao (SNV, Standard Normal Variate) sao largamente
utilizados para mitigar estes efeitos. O MSC corrige o espalhamento através de uma
regressdao com base num espectro de referéncia, geralmente o espectro médio do
conjunto de calibracdo, corrigindo intercecées e inclinagcdes. O SNV, por sua vez,
normaliza os espectros linha a linha, subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrao,
sendo mais robusto a presenca de amostras atipicas (outliers) do que o MSC (Sena &

Almeida, 2018).

O tratamento adequado destas fontes de variacdo contribui de forma decisiva
para a melhoria da robustez, interpretacdo e desempenho de previsdo dos modelos

guimiométricos desenvolvidos a partir de dados espectrais NIR (Sena & Almeida, 2018).

8.1.1. Transformac¢ao dos dados

8.1.1.1. Técnicas de alisamento

O alisamento, que pode ser feito pelo préprio instrumento com o auxilio de
métodos matematicos durante a recolha dos dados ou pelo analista antes da analise dos
dados, é também conhecido na literatura como alisamento feito com o uso de filtros
digitais. Ele tem grande aplicacdo nas areas de espectroscopia e cromatografia, para a
reducdo da componente aleatéria dos dados e o consequente aumento da razao
sinal/ruido (S/R) do sinal analitico. Além disso, o alisamento pode ser usado para
destacar pequenos picos que estdo mascarados numa linha de base em que o ruido é
alto e também como um método de compressdo dos dados. As técnicas de alisamento
mais comuns consideram um pequeno segmento ou uma “janela” do espectro, que se
desloca percorrendo-o integralmente. O processo inicia-se definindo uma faixa com um
numero impar de comprimentos de onda adjacentes (uma janela ou um segmento) em
que as intensidades para todos eles sao usadas para determinar uma Unica resposta, que
serd atribuida ao centro da janela. A seguir, a janela move-se e o processo é repetido,
percorrendo, assim, todo o espectro. Com o aumento da janela, maior serd a quantidade

de ruido filtrado (Ferreira, 2015).

Deve-se ter sempre em consideragao que, com todas as vantagens, o alisamento
deve ser feito com bastante cuidado, para evitar um super-alisamento, que pode

distorcer ou eliminar caracteristicas importantes do espectro (Ferreira, 2015).

75



Resumidamente, espectros NIR terdo sempre algum nivel de ruido aleatério, o
qual dependerd da amostra, das condicbes de medida e do detetor do
espectrofotdmetro. Os métodos de alisamento (smoothing) sdo usados para reduzir
matematicamente o ruido, aumentando a razdo sinal/ruido dos espectros. Assume-se
que os ruidos tém alta frequéncia em relacdo ao sinal de interesse. O método mais usado

para esse fim é o alisamento Savitzky-Golay (Sena & Almeida, 2018).

Alisamento pelo método da média

Este tipo de alisamento é indicado para os casos em que se deseja aumentar a
razdo S/R, acompanhada de uma compressdo dos dados, pois ocorre uma reduc¢do no
numero de varidveis (/) de cada amostra. Como jd mencionado, o processo envolve a
selecdo e o deslocamento de uma janela mdvel ao longo de todo o espectro. Uma janela
de tamanho (2m + 1) contém (2m + 1) varidveis designadas por -m, -m+1, ---, -1, 0, 1,
-, m—1, m e cujo centro se localiza no zero. A resposta alisada, Xaliis, € que serd atribuida
ao centro da janela, € uma simples média aritmética das respostas das (2m + 1) variaveis

da respetiva janela (Ferreira, 2015).

Célculo da variavel suavizada Xaiis
. através da média aritmética dos m 1 m
Equacdo 7 pontos numa janela de tamanho  xg;s = Z CkXy = ——— Z Xk
2m+1. Adaptado de Ferreira k=—m (2m +1) k=—m
(2015).

Coeficiente de ponderagcdo cx

associado ao método da média C. = 1
movel. Adaptado de Ferreira k= 2m+1)
(2015).

O processo é repetido para a janela seguinte, que contém as variaveis que vao de
(2m + 2) até (4m + 2), e assim por diante, até que todo o espectro tenha sido alisado.
Como resultado, além do alisamento, houve um decréscimo no numero de varidveis que
era originalmente J e foi reduzido para o nimero inteiro mais proximo de (J/ (2m + 1))

(Ferreira, 2015).
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Alisamento pelo método da média mével

O alisamento feito pela média mével funciona da mesma maneira que o
alisamento pela média, com uma janela moével percorrendo todo o espectro e o valor

central da janela sendo substituido pela resposta média como indicado na equacdo 7.

A diferenca neste caso é que a janela se desloca de uma em uma variavel,
percorrendo todo o espectro. A cada deslocamento, sé a intensidade a esquerda é

excluida e uma nova é incluida a direita.

A grande diferenca deste método comparado ao anterior é que neste caso o
espectro alisado contém basicamente o mesmo numero de varidveis que o original ndo
houve compressao dos dados). Esta metodologia ndo permite o alisamento do inicio e
do final do espectro, uma vez que as respostas alisadas sdo alocadas no centro das

janelas (Ferreira, 2015).

Alisamento pelo método de Savitzky-Golay

A diferenca entre o alisamento pela média mével e o de Savitzky-Golay é que, ao
invés de calcular uma média simples entre os pontos da janela, usa-se uma média
ponderada, em que os pesos sdo obtidos por um ajuste polinomial. Tem de se ajustar
um polindmio de grau n as respostas da primeira janela, que contém (2m+1) pontos,
indicados como k=-m-m +1, --,-1,0, 1, -, m =1, m, onde k = O representa o seu
centro. A escolha do numero de varidveis dessa janela é crucial. Um ndimero muito
pequeno de varidveis pode nao filtrar o ruido de maneira satisfatéria, enquanto um
numero muito grande pode eliminar informacao relevante e distorcer o espectro. O ideal
é ajustar o tamanho da janela, que costuma variar entre 7 e 15 pontos, e escolher o grau

do polinédmio, sendo que os de 22 ou 32 grau sdo os mais usados (Sena & Almeida, 2018).

A seguir, a resposta no ponto central da janela é substituida pelo valor do
polindmio ajustado. A janela move-se como no método da média mével, e o valor do
polindmio é calculado no novo centro. O processo repete-se até que todas as janelas

tenham sido alisadas.
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O filtro de Savitzky-Golay depende de dois parametros: do nimero de pontos da
janela (m a esquerda e m a direita do centro) e do grau do polindmio ajustado, n

(Ferreira, 2015).

Outro erro espectral comum em espectros NIR é a presenca de desvios de linha-
base, os quais podem ser lineares, causados pela presenca de um sinal de fundo (offset)
que precisa ser corrigido por causa de variacGes instrumentais ou compensacdo
inadequada do branco, ou ndo-lineares, causados por efeitos multiplicativos (Sena &

Almeida, 2018).

Desvios de linha-base podem ser corrigidos pelo uso da simples compensacdo do
offset, derivadas ou métodos especificos para a correcdo de espalhamentos
multiplicativos. As derivadas sdo ferramentas matematicas Uteis para melhorar a
resolucdo de sinais analiticos, embora apresentem, como efeito colateral, o aumento do

ruido.

Por isso, o uso de derivadas deve ser feito conjuntamente com métodos de
alisamento (usam-se, frequentemente, derivadas de Savitzky-Golay). A primeira
derivada elimina desvios de linha-base aditivos, enquanto a segunda derivada elimina

também efeitos multiplicativos (Sena & Almeida, 2018).

Alisamento com filtros de Fourier

Outra técnica que pode ser aplicada para o alisamento de espectros é o uso de
filtros baseados na transformada de Fourier. Embora seja mais comumente associada a
espectroscopia no infravermelho médio (FTIR), a transformada de Fourier também pode
ser utilizada no pré-processamento de dados espectrais NIR, especialmente para

remover ruidos de alta frequéncia e melhorar a razdo sinal/ ruido (S/R).

Neste caso, o espectro é transformado para o dominio da frequéncia, onde se

aplica um filtro adequado, e posteriormente reconvertido ao dominio original.

Esta abordagem, quando aplicada corretamente, pode contribuir para uma

melhor visualizacdo e analise dos sinais espectrais (Ferreira, 2015).
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8.1.1.2. Técnicas de corre¢ao da linha de base

Derivadas

Um problema instrumental ou de amostragem pode deslocar um espectro como
um todo, de um valor constante positivo ou negativo em relacdo ao zero de absorvancia,
pode haver um deslocamento constante da linha de base (no eixo das ordenadas). Esse
deslocamento pode ser corrigido tomando-se a primeira derivada do espectro. Como a
primeira derivada de uma constante é zero, apds a correcdo o espectro resultante estard
deslocado para o zero de absorvancia. Caso o espectro apresente umainclinacdo da linha
de base a medida que decresce o nimero de onda, essa variacdo sistematica também
pode ser corrigida tomando-se a segunda derivada. O pré-tratamento com derivadas é
bastante comum quando se analisam espectros de refletancia difusa, em que os
problemas de deslocamento e inclinacdo da linha de base geralmente ocorrem (Ferreira,

2015).

A derivada de uma funcdo em um ponto qualquer da curva é a inclinagdo da reta
tangente a curva naquele ponto, a derivada de um pico terd, entdo, dois lobos: um
positivo, relativo ao lado esquerdo, e outro negativo, relativo ao lado direito do pico. Os
maximos, positivo e negativo da derivada, correspondem aos pontos de inflexdao do pico
original. No ponto de intensidade mdxima, a inclinacdo da reta tangente é nula e,

portanto, a derivada é igual a zero (Ferreira, 2015).

Uma maneira simples de calcular derivadas é através da diferenca entre dois
valores sucessivos de absorvancias, como indicado na equagdo seguinte, uma vez que 0s

intervalos de comprimento de onda (AA = §) sdo constantes.

Célculo da primeira derivada da
absorvancia (A) em fungcdo do
comprimento de onda (A), com
base na diferenca entre valores

~ . A dA
Equacao 9 d b , ~ _ _
quag sucessivos e absorvancia, 74 — (/1]') =~A A(lj) — A,1j+5 A)Lj—a

considerando um intervalo
constante 6. Fonte: Ferreira
(2015).
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Logaritmo

O logaritmo pode ser aplicado com o objetivo de linearizar os dados e a escolha
da base logaritmica; seja ela a base decimal (Log1o) ou outra, ndo afetara a interpretacao
qualitativa dos resultados. Por exemplo, em espectroscopia a resposta medida é a razao
da intensidade que deixa a amostra, I, pela intensidade incidente na amostra, I, que é
a intensidade de luz quando a amostra ndo estd presente. Essa razdo é a transmitancia
T = 1/I,. O decréscimo na intensidade de luz passando através de uma amostra
homogénea transparente ndo é linear, como exemplificado no esquema da figura 20

(Ferreira, 2015).

/

I e

Figura 20 Representacdo esquematica do decréscimo na intensidade de luz incidente, I, ao
atravessar uma célula de caminho ético igual a L. A luz deixa a amostra com intensidade I menor
que I, porque parte foi absorvida pela amostra (Ferreira, 2015).

Arelacdo entre a intensidade de luz absorvida pela amostra e a sua concentragao
é dada pela lei de Beer-Lambert, Ay = a,lc, onde Ay é a absorvancia num dado
comprimento de onda, a, é o respetivo coeficiente de absorvancia molar, [ é o caminho
Otico e ¢ a concentragdo. A absorvancia apresenta uma relagdo logaritmica com a
transmitancia, indicada nas seguintes equacdes (Ferreira, 2015).
Relagdo entre a absorvancia Ay e a

transmitancia T,, baseada na Lei de

Equagao 10 Beer-Lambert: Ay = —logTy = —(logl/1p)a
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A equagdao 10 expressa a absorvancia como logaritmo decimal inverso da
transmitancia, sendo I a intensidade da radiagdao transmitida e I, a intensidade da
radiacdo incidente para um determinado comprimento de onda (A).

Relagdo entre a transmitancia Tx e os

Equacdo 11  jrametros fisicos da amostra T, = 10~i¢
segundo a Lei de Beer-Lambert.

A equagado 11 descreve a transmitancia em fungao do coeficiente de absorvidade
molar (g;), da concentracdo da amostra (c) e do comprimento do caminho 6tico (),
demonstrando que a transmitancia diminui exponencialmente com o aumento de

qualquer um destes fatores (Ferreira, 2015).

Fazendo uma transformacao logaritmica da transmitancia, é possivel obter uma
relacdo linear entre a intensidade de luz e a concentracdo. Além das técnicas de
transmitancia, hd também as técnicas de refletancia, que diferem das primeiras porque
o feixe de luz incidente é refletido ao invés de passar pela amostra. Da mesma maneira,
uma transformacdo logaritmica da refletdncia, Ry, conduz a uma relagdo linear com a

concentracdo: Ax= — Log Ra (Ferreira, 2015).

Transformacao de Kubelka-Munk

Quando um feixe de luz incide numa superficie perfeitamente lisa, ocorre a
reflexdo especular e ele é refletido numa Unica dire¢io e no mesmo plano, como
mostrado pelas linhas continuas na representagdao esquematica da figura 21. Se a
rugosidade da superficie for maior que o comprimento de onda da luz incidente, ocorre
a reflexdo difusa, e a luz é espalhada esfericamente em todas as dire¢des. Essa luz
refletida (difusamente espalhada) é enviada para o detetor. Bandas que sdo fracas em
espectros de transmitdncia em geral se tornam mais intensas em espectros de
refletancia difusa, e os espectros sdao mais ricos em informacdo. No entanto, o
espalhamento de luz é um fendmeno extremamente complicado e, na maioria dos casos,

causa deslocamentos na absorvancia, mas que podem ser corrigidos (Ferreira, 2015).
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Figura 21 Representagdao esquematica da reflexao difusa. Reflexdao da luz incidente numa
amostra perfeitamente lisa (linha continua) e o espalhamento da luz refletida de uma amostra
rugosa (linhas tracejadas) (Ferreira, 2015).

Mesmo com boas praticas de preparacdo de amostra (tamanho, diluicdo,
homogeneidade, empacotamento), o espectro de refletancia difusa pode ter um aspeto
diferente do espectro equivalente de transmitdncia. A transformacao de Kubelka-Munk
pode ser aplicada ao espectro de refletdncia para compensar essas diferencas e para

linearizar espectros de amostras que apresentam espalhamento.

A equacdo original de Kubelka-Munk relaciona a refletancia difusa absoluta com
o coeficiente de espalhamento, s, e a absortividade molar, k, mas na pratica, a refletancia
absoluta foi substituida pela refletancia relativa (em relagdo a um padrdo). A razdo k/s é
proporcional a quantidade de espécies absorventes na amostra. Uma versdo corrigida

da funcdo original da equacdo de Kubelka-Munk é a equacdo 12 (Ferreira, 2015):

. Transformacdo de Kubelka- 1 —R.)2
Equacdo 12 n\jynk aplicada a refletancia IQ
2R

k
l = — & concentracao
difusa relativa. y) S

Correcao multiplicativa de espalhamento (MSC)

A transformacao “Multiplicative Scatter Correction” (MSC) é usada para corrigir
efeitos de espalhamento aditivos e multiplicativos na absorvancia. Esses efeitos de
espalhamento sdo causados por fendmenos fisicos, como mudangas no caminho ético,
na sensibilidade do detetor e do amplificador, variagcdes na temperatura e na pressao e,

diferencas no tamanho e na forma das particulas sélidas (pds e graos) (Ferreira, 2015).

Esses efeitos aditivos e multiplicativos de espalhamento sdao dependentes do
comprimento de onda e devem ser removidos, pois constituem fontes de variabilidade
irrelevante para o problema. Eles podem ser entendidos fazendo-se um grafico do

espectro de uma dada amostra versus um espectro ideal, em cada comprimento de
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onda. Na pratica, o espectro “ideal” pode ser o espectro de uma das amostras do

conjunto de dados, ou o espectro médio xn, (Ferreira, 2015).

Comparando o pré-tratamento MSC com o das derivadas, ambos corrigem
deslocamentos na linha de base, mas a derivada corrige a inclinagdo na linha de base, o
qgue ndo ocorre com MSC. Por outro lado, as derivadas ndo removem efeitos
multiplicativos, enquanto MSC, sim. Portanto, esses pré-tratamentos removem efeitos
de diferentes naturezas e podem até ser aplicados um apds o outro. A vantagem de usar
MSC em relacdo ao uso da derivada é a preservacdo da forma original do espectro, o que
facilita a interpretacdo dos resultados, embora ndo haja correcdo na inclinacdo da linha
de base. Isso se deve ao fato de que a transformacdo MSC utiliza a projecdo dos
espectros no espectro “ideal”, que possui essa mesma tendéncia. Ao usar dados tratados
por MSC na construcdo de modelos de calibracdo, deve-se estar atento, pois se a ou b
estiverem correlacionados com a propriedade de interesse, a corregdo MSC poderd

remover informacgdes importantes da matriz original dos dados, X (Ferreira, 2015).

Padronizacdao normal de sinal (SNV)

A transformacdo SNV, como a MSC, corrige efeitos aditivos e multiplicativos e é
apropriada para remover interferéncias de espalhamento e de tamanho de particula
sélida. Ambos os métodos tém uma formulagdo matemdtica muito semelhante,
diferindo apenas na definicao dos parametros a e b. No método SNV, a; é o valor médio
das intensidades do i-ésimo espectro, x;, e bi é o desvio-padrdo, s;, das intensidades

desse espectro, como representado nas equacdes 13 e 14 (Ferreira, 2015):

Equacdo 13 Célculo da média espectral ().
Calculo do desvio-padrdo s; das intensidades
Equacio 14 do i-ésimo espectro, com base na dispersdo dos

valores x;; relativamente a média x;, ao longo
de j variaveis.
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8.1.2. Pré-Processamento dos dados

A eliminacdo de desvios causados pelo espalhamento de luz é particularmente
relevante no processamento quimiométrico de espectros NIR obtidos para sélidos
através de medidas de refletancia difusa. O uso de acessérios de refletancia foi muito
importante na difusdo da espectroscopia NIR, permitindo medidas diretas e
aumentando a versatilidade desta técnica. Esse tipo de desvio de linha-base ndo linear
(drift) é causado por diferengas no caminho 6&tico, resultantes da falta de
homogeneidade no tamanho das particulas ou das diferentes densidades dos graos

(Sena & Almeida, 2018).

Os métodos mais usados para mitigar esta fonte de variacdo sdo a correcdo do
espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter Correction) e a variagdo normal
padrao (SNV, Standard Normal Variate). O MSC corrige o espalhamento multiplicativo
através de uma regressao em relacdo a um espectro de referéncia, normalmente o
espectro médio do conjunto de calibracdo. Dessa forma, interceptos e inclinagdes sdo
corrigidos, eliminando a variacdo causada pelo espalhamento. O SNV é um tipo de
normalizacdo feito ao longo das linhas da matriz. Nele, o valor médio de cada linha é
subtraido de todos os valores da respetiva linha, os quais sdo, em seguida, divididos
pelos respetivos desvios-padrao. Portanto, o SNV corresponde, matematicamente, ao
auto-escalamento aplicado a matriz de dados transposta, uma vez que a normalizagdo é

feita linha a linha em vez de coluna a coluna.

Pelo fato de ndo utilizar um espectro médio de referéncia, o SNV é considerado
mais robusto a presenc¢a de amostras anémalas (outliers) do que o MSC (Sena & Almeida,

2018).

Centragem dos dados na média

Para centrar os dados na média, primeiro calcula-se o valor médio de cada coluna
da matriz de dados e, a seguir, esse valor é subtraido de cada um dos valores da respetiva

coluna, tal como mostra a equacao 15:

Equacdo 15 Centragem dos dados em relagdo a média

X;i =X;i — X;
(Ferreira, 2015). ij(em) ij j
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O resultado deste pré-processamento é apenas uma translacdo de eixos para o
valor médio de cada um deles e, consequentemente, a estrutura dos dados é totalmente

preservada (Ferreira, 2015).

Escalamento pela variancia

Nos métodos de escalamento, os dados sdo divididos por um fator de escala que
é uma medida da dispersdo dos dados. A equacdo 16 mostra como os dados sdo
escalados pela varidancia. Os elementos de cada uma das varidveis (colunas de X) sdo

divididos pelo fator de escala que é o seu respetivo desvio-padrao (Ferreira, 2015).

~ Xij
Equacao 16  Escalamento dos dados pela varidncia. Xijw) = S
j

Auto-escalamento

O auto-escalamento implica subtrair de cada elemento de uma coluna da matriz
de dados o valor médio da respetiva coluna e dividir o resultado pelo desvio-padrdo
dessa coluna, de acordo com a equac¢ao 17. Em resumo, cada coluna da matriz de dados

é centrada na média e escalada pelo desvio-padrao (Ferreira, 2015).

x Xii — X;
Equacao 17 Auto-escalamento dos dados. Xija) = J

Sj

O escalamento pela variancia e o autoescalamento tornam os dados
adimensionais, ou seja, com valores invariantes com respeito a unidade utilizada

originalmente.

Existem extensdes do auto-escalamento que usam diferentes fatores de escala.

e Escalamento de Pareto: utiliza a raiz quadrada do desvio-padrdo (os
dados pré-processados deixam de ser adimensionais);

e Escalamento segundo a estabilidade da variavel (conhecido como
variable stability - VAST): neste caso, o enfoque é nas varidveis que ndo
apresentam grande variacdo (designadas varidveis estaveis) e os fatores

de escala sdao dois, o desvio padrdo e o coeficiente de variacao;
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e Escalamento por nivelamento: o fator de escala é o valor médio (ou a
mediana) que ndao é uma medida de dispersao como em todos os outros

casos, mas de tamanho (Ferreira, 2015).

Escalamento pela amplitude

Neste pré-processamento, o fator de escala é a amplitude e os dados sao escalados
como indicado na equacdo 18.

Xij — Xj(min)

Equacdo 18  Escalamento dos dados pela amplitude.  Xij(amp) =
Xj(max) — Xj(min)

No caso em que X;j = Xjcmin), O Valor escalado pela amplitude é igual a zero e,
para Xij = Xj(max), O Valor escalado sera Xjjiamp) = 1,0. Apds o escalamento, todos os
valores da matriz de dados variam no intervalo de zero a um. Obviamente, quando todos
os valores de uma coluna forem constantes, Xjcmin) = Xj(max), €55€ pré-processamento

sera inécuo (Ferreira, 2015).

Como sintese das etapas de centragem e do escalamento, destacam-se a
centragem dos dados na média e autoescalamento. Centrar na média é o pré-
processamento mais utilizado, aplicado a todo o tipo de dados, incluindo espectros de
um modo geral. Neste método, a média de cada variavel é calculada e subtraida do valor
de cada elemento da respetiva coluna. A distribuicao de cada varidvel passa a ter média
zero, ou seja, o centro das coordenadas do sistema é movido da origem natural para a
média multivariada dos dados (espectro médio). O autoescalamento é mais utilizado em
dados obtidos para varidveis discretas (medidas fisico-quimicas, concentracdes de
elementos, etc.), em modelos de andlise exploratdria. Ele inclui a “centragem” na média,
mas, apos esta etapa, cada elemento é dividido pelo desvio-padrao da respetiva coluna.
Como consequéncia, todas as varidveis terdao média zero e variancia um, o que dara a
elas pesos iguais, independentes de suas escalas naturais. E importante frisar que
espectros de um modo geral, e de NIR em particular, ndo devem ser autoescalados, pois
os picos de maior intensidade normalmente contribuem com mais informacao para o
modelo. Além disso, o autoescalamento de espectros aumenta a contribuicdo de
varidveis ruidosas, em regides espectrais de pouca absorvancia, para o modelo (Sena &

Almeida, 2018).
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8.2. Analise Exploratdria dos dados

Os métodos de analise exploratéria de dados sdo também conhecidos como
métodos de classificacdo ndo supervisionada. O termo “ndo supervisionada” indica que
ndo serao fornecidas ao modelo quaisquer informacdes sobre a origem das amostras.
Os objetivos desse tipo de método sao verificar a presenca de agrupamentos naturais de
amostras, reduzir as dimensdes dos dados e extrair os padrdes latentes de informacdes
mais relevantes. Porisso, as vezes usa-se também o termo “reconhecimento de padroes”

para se referir a esses métodos.

Modelos exploratdrios extraem informacdo latente, que pode ser visualizada em
graficos de dispersdo simples ou em dendrogramas. Dessa forma, é possivel identificar
mais facilmente as tendéncias e os padrdes subjacentes em grandes conjuntos de dados,

0s quais ndo seriam percetiveis observando-se os valores de uma variavel de cada vez.

Os mais importantes métodos quimiométricos exploratdrios sdo a anadlise de
componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) e a andlise hierarquica de

agrupamentos (Hierarchical Cluster Analysis, HCA) (Sena & Almeida, 2018).

8.2.1. Analise de Componentes Principais — PCA

A PCA pode ser considerada o mais importante método quimiométrico. Além de
ter ampla aplicagdo em diversas areas da ciéncia, a sua compreensao tedrica é um pré--
requisito para o entendimento da maioria dos métodos quimiométricos de classificagao

e calibragdo multivariada (Sena & Almeida, 2018).

A técnica PCA é muito util para contornar alguns problemas nos dados, tais como,
a falta de seletividade (nenhuma varidvel X isolada consegue estimar Y), a colinearidade
(redundancia e correlagdo entre as variaveis X), ou falta de conhecimento sobre a relagao

entre as variaveis (Soleto, 2020).

A PCA é um método que permite a reducao da dimensionalidade de um conjunto

de dados através da sua projecao em um subespaco vetorial, um novo sistema de eixos.

Os novos eixos sdao estimados através de combinagdes lineares das variaveis
originais e sdo denominados componentes principais (CPs). Os CPs condensam a

informacado dos dados em um nimero bem menor de fatores, que sdo mais facilmente
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visualizados. Por exemplo, espectros NIR tipicos tém centenas de varidveis, que contém
muita variancia redundante. Na verdade, um numero muito menor de fatores, os
componentes quimicos das amostras, é responsdvel pela variacdo sistemdtica de
interesse. Nesses casos, a PCA reduz centenas de varidveis a apenas uns poucos CPs, que
retém a maior parte da varidncia. A PCA pode ainda ser vista como um método que
“filtra” as correlacdes presentes nos dados, o que é essencial na andlise de espectros,

gue em geral contém muitas varidveis correlacionadas (Sena & Almeida, 2018).

A figura 22 (a) mostra uma relagao direta entre os dados X e as varidveis Y. Porém
na pratica é muito dificil construir um bom modelo sem decompor o conjunto inicial, ndo
somente pelo grande volume de dados, mas também porque as relagdes entre as
variaveis X sdo complexas. Por isso, ao realizar PCA (figura 22b), transformamos o
conjunto original X em um conjunto menor, onde descobrimos relacdes importantes
entre as variaveis X, tornando mais facil construir um modelo que as relacione com o
conjunto Y (Soleto, 2020).

(a) (b)
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Figura 22 Representacdo esquematica da Analise de Componentes Principais (PCA). A esquerda
(a), os dados originais com elevada dimensionalidade (X) sdo projetados num novo sistema de
eixos, mantendo a informacio relevante. A direita (b), ilustra-se a transformac3o dos dados nos
componentes principais (PC), com reducdo de dimensionalidade e maior facilidade para
construcdo de modelos de previsdo, a partir de variaveis latentes (t) (Soleto, 2020).

A analise de Componentes Principais (PCA) pode ser compreendida como uma

mudanca na forma de representar os dados, permitindo visualizar a informacdo sob nova
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Na figura 23 (c) mostra os dados projetados num sistema tridimensional com as
varidveis originais, enquanto a figura 23 (d) apresenta esses mesmos dados

reorganizados segundo componentes principais.

O primeiro componente principal (PC1) é construido de modo a capturar a maior
qguantidade possivel de varidncia presente nos dados, o segundo componente principal
(PC2) capta a maior variancia remanescente, sendo ortogonal ao primeiro, e assim

sucessivamente.

Desta forma, os componentes principais sdo combinacdes lineares das varidveis
originais e permitem uma analise mais eficiente da estrutura subjacente dos dados

(Soleto, 2020).

X, X,

Figura 23 Representacgdo tridimensional dos dados originais (c) com base nas variaveis X1, Xz e
X3, e reorganizacao dos mesmos dados segundo os Componentes Principais (d), evidenciando os
eixos PC; e PC; gerados pela Andlise de Componentes Principais (PCA), conforme descrito por
Soleto (2020).

8.2.2. Analise de Agrupamentos por Métodos Hierarquicos — HCA

A HCA pretende observar agrupamentos de amostras (clusters) baseando-se em
medidas de similaridade, normalmente na distancia euclidiana, sem envolver uma etapa
de reducdo da dimensionalidade dos dados. Como resultados, s3ao obtidos
dendrogramas que permitem analisar a formacdao de agrupamentos em func¢do da
distancia entre as amostras no espa¢o multidimensional da variancia dos dados. Por nao
envolver uma etapa de proje¢do dos dados e ndo permitir observar simultaneamente as
relacdes entre amostras e varidveis, a HCA possui menor capacidade de extrair

informacdes do sistema do que a PCA (Sena & Almeida, 2018).

89



8.3. Modelos de Regressao Multivariada (Calibragao)

Durante o processo de calibracdo, a concentracdo de um componente ou outra
propriedade de interesse é quantificada indiretamente através de medidas realizadas
em um sistema quimico. Quando existir uma varidvel seletiva que possa ser medida para
esse sistema, a calibracdo univariada é usada. No entanto, espectros NIR raramente

apresentam varidveis seletivas, mesmo para matrizes menos complexas (Pasquini, 2003).

Nesse caso, a alternativa é o uso da calibracdo multivariada, na qual muitas
variaveis, centenas ou até milhares no caso de espectros de infravermelho em geral, sdo
usadas para construir o modelo. Como na calibracdo multivariada predomina a
calibracdo inversa, define-se um bloco de varidveis independentes (espectros), contidas
na matriz X, e uma (ou mais) varidvel dependente a ser prevista, contida no vetor vy.
Assim, o modelo é definido matematicamente como y = Xb, sendo b o vetor dos
coeficientes de regressdo, um para cada variavel (comprimento de onda) em X (Sena &

Almeida, 2018).

As vantagens da calibracdo multivariada, pode-se mencionar a possibilidade de
determinacgGes diretas, na auséncia de resolucdo do sinal analitico, na presenca de
interferentes desde que presentes no conjunto de calibragao, e também a possibilidade
de quantificagdes simultaneas a partir do mesmo conjunto de espectros, quando houver

mais de um analito ou propriedade a ser analisado (Sena & Almeida, 2018).

Pelo menos dois conjuntos de amostras sdo necessarios para o desenvolvimento
do modelo. O primeiro é o conjunto de calibragdo, para o qual os valores das
concentragdes ou propriedades a ser determinadas s3ao conhecidos, seja pela
preparacdo de amostras de composicao planeada ou pelo uso de métodos de referéncia.
Estes valores em conjunto com os espectros sao utilizados para estimar os coeficientes
de regressdao. O outro conjunto de dados é o de validagdo, no qual o modelo
desenvolvido é testado para prever a concentracao de amostras independentes, nao
incluidas na calibragdo. As amostras costumam ser divididas em cerca de dois tercos para
o conjunto de calibragdo e um terco para o conjunto de validacdo. As amostras de
calibracdo devem ser representativas de toda a variancia sistematica a ser modelada e

estarem distribuidas homogeneamente. O nimero de amostras de validacdo deve ser
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suficiente para testar uma generalizacdo representativa das previsoes (Sena & Almeida,

2018).

Os principais métodos de calibracdo multivariada sdo a Regressao Linear Multipla
(MLR), a Regressao em Componentes Principais (PCR) e os Minimos Quadrados Parciais

(PLS).

A MLR, embora simples, pode apresentar limitacGes devido a colinearidade entre
variaveis espectrais, o que conduz a solucdes instaveis. Nestes casos, opta-se por PCR ou
PLS, que transformam os dados espectrais em novos eixos (componentes) ndo
correlacionados. A escolha do nimero de componentes principais (PCs) ou fatores
latentes (PLs) é feita com base na validacdo cruzada, minimizando o erro quadratico
médio de validacdo cruzada (RMSECV). A determinacdo do RMSECV é calculada a partir
da equacdo 19 (Sena & Almeida, 2018):

Equacdo 19 RMSECV = [Z1=10i=9?
Nc
Sendo, n, o numero de amostras no conjunto de calibragdo, ¥;, o valor previsto pelo

modelo e y;, o valor de referéncia da i-ésima amostra.

A aplicagdo do modelo construido as amostras de calibragdo e validagao origina
outros dois parametros importantes, RMSEC (RMSE of calibration) e RMSEP (RMSE of
prediction). Existem varios tipos de validagdo cruzada, dependendo dos critérios
utilizados na reamostragem. Um dos mais usados é o leave-one-out (LOO), no qual uma

amostra é removida a vez (Sena & Almeida, 2018).

Um bom modelo de calibragdo multivariada deve explicar a maior parte da
variancia, geralmente mais de 90%, nos dois blocos, X e Y. A valida¢do externa deve ser
realizada através da previsdao do conjunto de valida¢cdo independente e da estimativa do

RMSEP. Outro aspeto importante é a interpretacao espectral dos modelos construidos.

Para isto, os vetores informativos gerados no modelo PLS devem ser
interpretados criticamente e associados as respetivas bandas espectrais. Os vetores
informativos mais importantes sdo o vetor dos coeficientes de regressdo e os Variable

Importance in Projection (VIP) (Sena & Almeida, 2018).
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8.3.1. Regressao Linear Multipla (MLR)

A Regressdo Linear Mdltipla (MLR) é uma técnica estatistica cldssica que permite
estimar uma varidvel resposta com base em multiplas varidveis explicativas, assumindo
uma relacdo linear entre elas. Os comprimentos de onda selecionados sdo aqueles que
apresentam uma correlacdio mais elevada entre o valor de absorvancia a um
determinado comprimento de onda, os dados de referéncia correspondentes e calcula,
para a andlise de amostras com mais de um componente, uma relacdo linear entre o
sinal e a concentracdo de cada componente através de um ajuste por minimos

qguadrados (Risco, 2016).

Apesar de ser um método direto e amplamente utilizado, a Regressdo Linear
Multipla (MLR) apresenta algumas limitagOes importantes quando aplicada a analise de

dados espectrais complexos, como os obtidos por espectroscopia NIR.

A forma mais simples e direta de estimar b na equacdo y = Xb é usando a MLR. A
solucdo dos minimos quadrados para esta equacdo é b = (X"™X)*X"y. No entanto, a matriz
X™X s6 serd inversivel na auséncia de colinearidade entre as varidveis independentes e
se existirem mais linhas do que colunas na matriz X, ou seja, mais amostras que variaveis.
Mesmo que o numero de amostras disponivel para construir o modelo seja maior do que
o numero de comprimentos de onda modelados, espectros NIR sempre apresentam alto
grau de colinearidade. Como resultado, a solu¢do dessa matriz inversa representard um
sistema instdvel (mal condicionado). De outra maneira, pode-se dizer que a MLR é
limitada por incluir toda a variancia espectral no modelo. Com isso, a quantidade
significativa de informacgdo nao relevante sera incorporada, tornando o modelo pouco
robusto. Por isso, a MLR sé funcionard satisfatoriamente para sistemas simples e bem-
comportados, que apresentem respostas lineares, sem interferentes, com baixo ruido e
nenhuma colinearidade. Uma alternativa é combinar a MLR com uma prévia selecdo de
variaveis, que encontre um pequeno numero de comprimentos de onda nao

correlacionados (Sena & Almeida, 2018).

Por estas razdes, a aplicacdo da regressao linear multipla a dados espectrais
mostrou-se limitada, especialmente em situacdes com alta colinearidade. Como
alternativa, passou-se a considerar a realizacdo da regressao nao diretamente nos dados

espectrais brutos, mas sim nas projecdes dos dados nos componentes principais (PCA),
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originando assim a metodologia de regressdao em componentes principais (PCR) (Sena &

Almeida, 2018).

8.3.2. Regressao em Componentes Principais (PCR)

O PCR é um método de calibracdo que trabalha com o espectro completo,
embora o sintetize numa série de varidveis linearmente independentes, com o objetivo

de evitar a colinearidade dos dados (Risco, 2016).

O PCR utiliza exclusivamente a informacao espectral para calcular novas variaveis
ortogonais entre si, denominadas componentes principais (PCs), e com estas novas

variaveis realiza-se um ajuste de regressdao multipla.

De acordo com Wold, 1966, o PCR aproveita as propriedades da decomposicdo
em componentes principais (PCA), realizando uma regressao multipla inversa (MLR) da
propriedade a determinar sobre as pontuacdes obtidas na PCA, em vez de realiza-la
sobre os dados originais. Ndo ha perda de informacdo util, uma vez que as pontuacdes
contém a mesma informacdo que os dados originais, mas com o ruido eliminado (Risco,

2016).

A estimativa do vetor de regressao b passa a ser feita com base nos componentes
principais, segundo a equac¢do b = (T'T)'T"y, onde T corresponde a matriz das
pontuacgdes obtidas a partir da decomposi¢ao PCA. Esta abordagem evita problemas de
instabilidade numérica associados a colinearidade, ja que os scores sdao ortogonais entre
si e estdo em numero bastante reduzido em comparagdao com o conjunto original de

variaveis (Sena & Almeida, 2018).

Contudo, uma limitacdo do método PCR é o facto de ignorar, no momento da
decomposicdo, qualquer informagdo contida na varidvel-resposta. Ou seja, os
componentes principais sdo obtidos apenas com base na matriz X (espectros), sem
considerar Y (concentragdes) Essa separacao pode resultar na retencao de variancia ndo
relevante para o modelo de previsdo, o que levou ao desenvolvimento de um método

alternativo, o PLS (Sena & Almeida, 2018).
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8.3.3. Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O método PLS foi desenvolvido por volta de 1975 por Herman Wold para
modelacdo do conjunto de dados em termos de cadeias de matrizes e foi originalmente
concebida para ser utilizada em econometria, visto que grande parte das covariaveis

apresentam um elevado grau de colinearidade (Risco, 2016).

Na década de 1980 foi introduzido na literatura cientifica e nos anos seguintes, o
PLS tornou-se o mais importante método de calibracdo multivariada. Assim como o PCR,
o PLS é capaz de quantificar analitos na presenca de interferentes, desde que eles
tenham sido incluidos no conjunto de calibracdo. Entretanto, os fatores/componentes
decompostos no PLS estdo sob a restricdo de explicar simultaneamente a variancia dos
espectros e das concentragdes, o que provoca perda de ortogonalidade. Por isto, os
fatores estimados num modelo PLS ndo sdo chamados CPs como na PCR, mas varidveis
latentes (VLs), um termo mais geral. Como consequéncia e de maneira diferente do PCR,
as VLs em um modelo PLS ndo sdo modeladas necessariamente em ordem decrescente

da variancia explicada (Sena & Almeida, 2018).

O método PLS é um método de regressao que fornece modelos que relacionam
os blocos de variadveis X e Y. Deste modo, as informacgdes das medidas espectrais e das
concentragdes ou propriedades s3o utilizadas simultaneamente na fase da calibraco. E
baseado no método PCA e utiliza as componentes principais para modelar os diferentes
analitos e interferéncias nos dados de X. A regressao através do método PLS pode
solucionar problemas de colinearidade com satisfatéria habilidade de previsao. Por este
motivo esta técnica é adequadamente aplicada em dados espectrais. As informacdes das
varidveis sdo comprimidas e, como consequéncia, os modelos sdo mais faceis de serem
interpretados e os ruidos espectrais podem ser mantidos fora do modelo, na forma de

residuos (Muiiiz et al., 2012).

A regressao PLS segue as etapas de calibracdo, a validacdo interna e a validagao
externa. Durante a calibracdo sdo utilizados os espectros de absorgao das amostras do
conjunto de calibracdo para a construgcdao de um modelo matematico que melhor ajuste
os dados espectrais aos valores de referéncia do parametro desejado. A validacdo
interna avalia o erro de previsdao de amostras que pertencem ao conjunto de calibrac¢ao,

também conhecida como validagado cruzada. Finalmente, a validacdao externa avalia o
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poder de previsdo do modelo construido utilizando amostras externas ao conjunto ou
qgue ndo participaram da etapa de calibragdo. Esse ultimo conjunto de amostras é
conhecido também como conjunto de validacdo. A etapa de validacdo é extremamente
importante, pois os resultados dessa etapa indicardo se o modelo construido é adequado
ou ndo para efetuar a determinacdo do pardametro desejado em previsdes futuras (Mufiiz

et al., 2012).

Para analisar a robustez dos modelos PLS desenvolvidos sao avaliados os erros
padrdao na calibracdo (SEC), na validacdo cruzada (SECV) e na previsao (SEP). O SEC
(Standard Error of Calibration), calculado a partir das amostras de calibracdo é uma
medida do erro na modelagem. O erro padrdo na validacao cruzada SECV (Standard Error
of Cross Validation) é obtido a partir das amostras da validacao cruzada e o SEP (Standard
Error Prediction), é o erro padrao calculado a partir das amostras do conjunto de previsao

(Muniz et al., 2012).

A robustez do método PLS é uma caracteristica importante, ja que permite que
novas amostras sejam incluidas ou retiradas do modelo de calibragcdo sem alteracdo
significativa do mesmo. Isso é ideal para processos industriais onde é comum, devido a

varios fatores, ocorrerem variagées nas propriedades (Muiiiz et al., 2012).
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9. Metodologia

9.1. Amostras

Foram analisadas amostras pertencentes a quatro matrizes distintas: DDG de
milho, gluten de milho, farinha de carne e alimentos compostos para ovinos e caprinos.
A escolha destas matrizes baseou-se na sua relevancia nutricional e tecnolégica no setor

da alimentacdo animal.

O DDG de milho foi incluido devido ao seu interesse crescente como ingrediente
alternativo na formulacdo de alimentos compostos para animais, especialmente em
resposta a limitacdes no mercado global de cereais. O gluten de milho destaca-se como
fonte proteica vegetal amplamente utilizada na industria. A farinha de carne, por sua
vez, € uma matriz nutricionalmente densa, mas caracterizada por elevada variabilidade
composicional, justificada pela sua origem mista. Por este motivo, considerou-se
fundamental atualizar as calibragGes previamente existentes, com a incorporacdo de
novas amostras e dados espectrais, de modo a aumentar a robustez e a fiabilidade dos
modelos de previsdo. Os alimentos compostos destinados a ovinos e caprinos foram
incluidos pela sua importancia pratica na alimentac¢do animal, permitindo a construgdo

de modelos de previsao adaptados a diferentes perfis nutricionais.

9.2. Equipamento

A aquisicdo dos dados espectrais foi realizada com recurso ao equipamento
NIRS™ DS3 da FOSS (figura 24), desenvolvido especificamente para a andlise de
alimentos compostos e matérias-primas destinadas a alimentagdo animal. Este
equipamento opera por espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) e permite

medic¢Oes rapidas, fidveis e ndo destrutivas.

O equipamento encontra-se instalado numa sala com ar condicionado,
permitindo regular a temperatura ambiente sempre que necessario, de forma a evitar
flutuagbes térmicas que possam interferir com a estabilidade do equipamento e a

qualidade dos espectros adquiridos.

O DS3 combina desempenho analitico de elevada precisdo com softwares e

servicos de rede atualizados, fornecendo dados consistentes e robustos para o
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desenvolvimento de modelos de previsdo. A sua arquitetura foi concebida para suportar
todo o ciclo de medicdo, desde a aquisicdo dos espectros até a calibracao, validacdo e
aplicagdo dos modelos, sendo particularmente indicado para ambientes de rotina

laboratorial ou industrial.

Devido a sua elevada sensibilidade e capacidade de integracdo com os softwares
WinlSI e Foss Calibrator, o NIRS DS3 permitiu a recolha de espectros de qualidade para
as diferentes matrizes analisadas, sendo essencial na construcdo de modelos de

calibracdo robustos e representativos para a previsdao de parametros nutricionais.

Figura 24 Equipamento NIRS™ DS3 FOSS utilizado para a aquisicio dos espetros NIR das
diferentes amostras analisadas.

9.3. Desenvolvimento dos modelos de Calibragao

Para o desenvolvimento e validagdao dos modelos de previsdao com base na
espectroscopia no infravermelho préximo (NIR), recorreu-se a dois softwares
especializados: WinlISl e o Foss Calibrator. Ambos permitem a construgao e validagao
de equacgdes de calibragdo por métodos multivariados, nomeadamente regressao

por minimos quadrados parciais modificados (mPLS).

Em ambos os programas utilizados, WinISI e Foss Calibrator, a regressao PLS é
implementada na sua versdo modificada (mPLS), a qual incorpora algoritmos
otimizados para lidar com o ruido espectral e interferentes, resultando em modelos

mais robustos e precisos.
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O software WinlS| foi a ferramenta principal utilizada ao longo deste estudo,
tendo permitido efetuar tratamentos espectrais detalhados, como a aplicacdo de
derivadas (exemplo: 1-4-4-1 e 1-16-16-1, onde os digitos representam,
respetivamente, nimero da derivada, intervalo da derivacdo, nimero de pontos para
suavizacao e ordem da suavizacdo), correcdes de dispersdo e andlise dos espectros

(média, desvio padrao, andlise de outliers).

A avaliacdo do desempenho dos modelos de calibracdo foi efetuada com base
em estatisticas de precisdo e exatiddo, nomeadamente: média, mdximos e minimos,
desvio padrdo (SD), erro padrdo de calibracdo (SEC), coeficiente de determinacdo da
calibracdo (R?), erro padrio da validacdo cruzada (SECV), coeficiente de
determinacdo da validacdo cruzada (1-VR) e a relacdo de desempenho do desvio de

erro (RPD).

Os tratamentos aplicados tiveram como objetivo corrigir a dispersao, eliminando
os efeitos aditivos e multiplicativos da linha de base, reduzindo as interferéncias de
caracteristicas fisicas, como o tamanho das particulas e o comprimento do caminho
das amostras para os espectros. No que respeita a derivatizacdo, adotou-se uma
nomenclatura com quatro digitos (por exemplo: 1-4-4-1), onde o primeiro digito
representa o numero da derivada, o segundo digito refere-se ao intervalo no qual a
derivada é calculada (gap), o terceiro digito indica o nimero de pontos de dados
numa média de execug¢ao ou suavizagdo, e o quarto digito representa a segunda

suavizagao.

Por sua vez, o Foss Calibrator foi utilizado numa fase posterior, com o objetivo de
importar os modelos desenvolvidos no WinlSI e verificar o seu comportamento em
ambiente de validagdo, simulando uma possivel aplicagdao pratica em contexto de
rotina laboratorial. O software mostrou-se particularmente util na visualizagao
grafica dos resultados de previsdo, com graficos intuitivos que incluem os valores

medidos versus previstos, distribuicao dos residuos e valores de H Global.

A aplicacdo conjunta dos softwares WinlSl e Foss Calibrator constituiu uma mais-

valia, ndo s6 para o desenvolvimento técnico das equacdes de calibracdo, como
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também para a sua validacdo funcional, reforcando a robustez e a fiabilidade dos

modelos obtidos.

10.Analise e Discussao dos Resultados

10.1. Interpretacao dos Espectros e Tratamento Matematico com o
programa software WinlSlI

Neste ponto é descrito o processo de pré-tratamento espectral e andlise
exploratdria realizado com recurso ao software WinlSl, no ambito do desenvolvimento
de modelos de previsdo por Espectroscopia no Infravermelho Préximo (NIR). Esta etapa
foi aplicada as diferentes matrizes estudadas: alimentos compostos destinados a ovinos

e caprinos e matérias-primas como DDG de milho, gliten de milho e farinha de carne.

Os espectros obtidos para cada uma destas matérias-primas e alimentos
compostos foram submetidos a tratamentos matematicos especificos, com o objetivo de
otimizar os modelos de previsdao e reforcar a robustez estatistica das equacdes
desenvolvidas. A andlise espectral permitiu caracterizar o comportamento das diferentes
matrizes alimentares e identificar regides espectrais com maior relevancia para a

calibracdo, independentemente da origem e variabilidade das amostras.

Deve-se salientar que a validagao dos resultados obtidos por compara¢ao com
dados previamente reportados na literatura ndao foi possivel, atendendo a natureza
especifica das matrizes em estudo e a escassez de referéncias bibliograficas disponiveis

para este tipo de material.
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10.2. Introducao dos dados analiticos laboratoriais no software

O primeiro passo consiste na introducdo dos valores laboratoriais (parametros de
referéncia) no software WinlSl. Estes dados incluem humidade, proteina bruta, gordura,
cinza, calcio, foésforo e cloretos. Sdo fundamentais para o desenvolvimento das equacdes
de calibracdo, permitindo relacionar os espectros NIR com a composicdo quimica das

amostras.

As tabelas que correspondem a cada matriz indicam os valores estatisticos
relevantes (minimos, maximos, médias e desvios-padrdo) para cada constituinte,
permitindo caracterizar a variabilidade intrinseca de cada conjunto de amostras. Estes

dados sdo essenciais para garantir uma calibragdo robusta e representativa.

10.2.1. Ovinos e Caprinos

Na tabela 2 sdo apresentados os valores estatisticos (minimo, maximo, média e
desvio-padrdao) e o numero total de amostras referentes aos principais constituintes
nutricionais das amostras de alimentos compostos destinados a ovinos e caprinos. Estes
resultados foram obtidos com base na analise dos dados através do software WinlSI, e

refletem a variabilidade observada em 156 amostras analisadas.

Tabela 2 Valores estatisticos dos constituintes nutricionais das amostras de alimentos compostos
para Ovinos e Caprinos, obtidos a partir da andlise no programa software WinlSl.

Constituinte Ovinos e Caprinos
Valores estatisticos
Minimo | Maximo | Média Desvio- Total de amostras

(%) (%) (%) padréo (%)
Humidade 7,00 13,70 9,68 1,18 156
Proteina 10,70 22,70 16,90 2,42 156
Fibra 2,30 21,50 9,79 3,87 156
Gordura 1,80 7,00 3,70 0,83 156
Cinza 5,10 13,20 8,12 1,48 156
Calcio 0,52 3,41 1,48 0,47 156
Fésforo 0,25 0,68 0,45 0,07 156
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10.2.2.

DDG de Milho

A tabela 3 apresenta os valores estatisticos (minimo, maximo, média e desvio-

padrdo) e o numero total de amostras dos principais constituintes nutricionais

analisados em amostras de DDG de milho. As andlises foram realizadas através do

software WinlSl, permitindo caracterizar a variabilidade intrinseca desde subproduto

com base num total de até 65 amostras.

Tabela 3 Valores estatisticos dos constituintes nutricionais das amostras de matérias-primas de
DDG de Milho, obtidos a partir da andlise no programa software WinlS|.

Constituinte

DDG de milho

Valores estatisticos

Minimo | Maximo | Média Desvio- Total de amostras
(%) (%) (%) padrdo (%)

Humidade 10,10 14,70 12,80 0,93 65
Proteina 24,60 30,90 27,00 1,48 65
Fibra 6,70 12,80 8,55 1,31 65
Gordura 8,00 14,70 11,80 1,77 64
Cinza 3,60 5,10 4,10 0,33 64
Amidos 1,80 6,17 2,95 0,88 60

10.2.3.

Gluten de Milho

Na tabela 4 é possivel visualizar os valores estatisticos (minimo, maximo, média

e desvio-padrao) e o numero total de amostras dos constituintes nutricionais

determinados em amostras de gluten de milho, uma matéria-prima com elevado teor

proteico. Os dados foram obtidos por analise no software WinlSI.

Tabela 4 Valores estatisticos dos constituintes nutricionais das amostras de matérias-primas de
Gluten de Milho, obtidos a partir da analise no programa software WinlSl.

Constituinte

Gluten de milho

Valores estatisticos

Minimo | Maximo | Média | Desvio-padrao | Total de amostras
(%) (%) (%) (%)

Humidade 7,40 13,70 10,20 1,16 52
Proteina 49,50 76,20 65,00 5,65 53
Fibra 0,80 3,80 1,84 0,99 10
Gordura 3,20 10,60 5,06 1,50 46
Cinza 0,70 5,00 1,53 1,00 51
Amidos 5,02 23,90 12,30 4,06 45
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10.2.4. Farinha de Carne

A tabela 5 apresenta os valores estatisticos (minimo, maximo, média e desvio-
padrdo) e o numero total de amostras dos principais constituintes nutricionais em
amostras de farinha de carne. Os dados obtidos pelo software WinISI permitem

descrever a variabilidade composicional desta matriz de origem animal.

Tabela 5 Valores estatisticos dos constituintes nutricionais das amostras de matérias-primas de
Farinha de Carne, obtidos a partir da andlise no programa software WinlSl.

Constituinte Farinha de Carne
Valores estatisticos

Minimo | Maximo | Média Desvio- Total de amostras
(%) (%) (%) padrdo (%)

Humidade 0,80 4,50 2,07 2,11 3
Proteina 49,90 63,40 55,50 3,45 31
Gordura 5,40 27,40 15,50 3,40 52

Cinza 19,30 39,20 31,70 2,94 108

Calcio 7,50 10,20 9,17 1,00 9
Fosforo 2,36 6,90 4,75 1,20 19
Cloretos 0,650 1,24 0,950 0,271 5

10.3. Visualizacao dos espectros sem tratamento matematico

Os espectros NIR apresentados neste ponto correspondem aos espectros tal-qual
obtidos para as diferentes matrizes analisadas, nomeadamente alimentos compostos
para ovinos e caprinos e matérias-primas como DDG de milho, gluten de milho e farinha
de carne. Estes espectros foram obtidos com recurso ao software WinlSl e ndo sofreram
qualguer tipo de pré-tratamento matematico. Como tal, contém simultaneamente

informacdes relevantes e irrelevantes, o que pode dificultar a sua interpretacdo direta.

Ainda assim, permitem uma avaliacdo preliminar da consisténcia dos dados
adquiridos e a identificacdo de eventuais desvios ou anomalias. A aplica¢ao de técnicas
de pré-processamento é essencial numa fase posterior, de forma a melhorar a qualidade
dos sinais espectrais, reduzir interferéncias e possibilitar o desenvolvimento de modelos

de calibracdo mais robustos e precisos.
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10.3.1. Ovinos e Caprinos

A figura 25 apresenta os espectros tal-qual, sem aplicacdo de qualquer

tratamento matematico.

As bandas préximas aos comprimentos de onda de 1450 nm e 1940 nm indicam

a presenca de compostos com ligacdes O-H e N-H, sugerindo que os dados espectrais

podem ser bem correlacionados com pardametros como humidade e proteina bruta.

Figura 25 Espectros NIR sem tratamento matematico obtidos para amostras de alimentos
compostos destinados a Ovinos e Caprinos no software WinlSl.

10.3.2. DDG de Milho

A figura 26 mostra os espectros tal-qual para amostras de DDG de milho, antes
de qualquer pré-processamento. As regides nos comprimentos de onda de 925 nm, 1450
nm e 1975 nm, apresentam bandas de absor¢do evidentes, associadas a presenca de

agua (O-H), proteina (N-H) e gordura (C-H), respetivamente.

Figura 26 Espectros NIR sem tratamento matematico obtidos para amostras de matérias-primas
de DDG de Milho no software WinlSI.
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10.3.3. Glaten de Milho

A figura 27 apresenta os espectros NIR obtidos com o software WinlIS| para
amostras de gliten de milho, sem pré-processamento. E possivel observar-se uma
definicdo nas regidoes de absorcdo caracteristicas, nomeadamente em 1450 nm e 1940

nm, associadas a presenca de agua (O-H) e compostos nitrogenados (N-H).

Figura 27 Espectros NIR sem tratamento matematico obtidos para amostras de matérias-primas
de Gluten de Milho no software WinlSI.

10.3.4. Farinha de Carne

A figura 28 apresenta os espectros NIR obtidos com o software WinlIS| para
amostras de farinha de carne, antes de qualquer pré-processamento. Os espectros
revelam variabilidade moderada, com destaque para regides de absor¢do associadas a
humidade e a matéria organica. A presenca de bandas intensas na regidao dos 1450-1975
nm pode estar relacionada com a complexidade da matriz, exigindo tratamentos

matematicos robustos para a otimizacdo dos modelos de calibragdo.
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Figura 28 Espectros NIR sem tratamento matematico obtidos para amostras de matérias-primas
de Farinha de Carne no software WinlSI.
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10.4. Espectro médio

O espectro médio (linha amarela) permite visualizar a tendéncia geral das
amostras. A sobreposicdo dos espectros individuais (a cinzento) indica homogeneidade

no conjunto de calibracdo, sendo um bom indicador de qualidade dos dados espectrais.

10.4.1. Ovinos e Caprinos

A figura 29 representa a média espectral para as amostras de alimentos

compostos para ovinos e caprinos, reforcando a presenca das bandas

caracteristicas, confirmando a estabilidade das amostras.

Figura 29 Representacdo do Espectro médio (linha amarela) das amostras de alimentos
compostos para Ovinos e Caprinos, sobreposto aos espectros individuais (a cinzento).

10.4.2. DDG de milho

A figura 30 representa os espectros médios para as amostras de DDG de milho,
mostrando uma boa consisténcia espectral entre as amostras, o que é evidenciado pelas
linhas sobrepostas ao longo de toda a gama espectral. Observa-se uma absorgao
caracteristica nas regides proximas de 1450 nm e 1975 nm, associadas a vibra¢cdes de
ligacGes O-H, tipicas da presenca de agua (humidade), bem como regides relacionadas a
C-H e N-H, associadas a matéria organica como gordura e proteina. A estabilidade do
espectro médio sugere um bom potencial para calibracao, ja que a sobreposicao indica
baixa variabilidade entre as amostras, favorecendo o desenvolvimento de modelos

robustos.

105



Figura 30 Representac¢do do Espectro médio (linha amarela) das amostras de matérias-primas de
DDG de Milho para Ovinos e Caprinos, sobreposto aos espectros individuais (a cinzento).

10.4.3. Glaten de milho

A figura 31 mostra os espectros médios das amostras de gluten de milho,
evidenciando uma boa uniformidade espectral entre as amostras, o que é possivel
observar pelas linhas espectrais sobrepostas ao longo de toda a gama. A estabilidade
apresentada neste espectro médio sugere um elevado potencial de aplicacdo em

modelos de calibracgdo.

Average Spectrum

1450 2500

Wavelengths [ overtone
CoH
ONH

Figura 31 Representacdo do Espectro médio (linha amarela) das amostras de matérias-primas
Gluten de Milho para Ovinos e Caprinos, sobreposto aos espectros individuais (a cinzento).
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10.4.4. Farinha de Carne

Na figura 32 é possivel observar os espectros médios da farinha de carne
sobrepostos, o que indica uma consisténcia espectral entre as amostras. Também é
possivel observar alguns espectros fora desse conjunto de amostras sobrepostas, mas

isso é normal, uma vez que a farinha de carne é uma matriz complexa e heterogénea.
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Figura 32 Representacdo do Espectro médio (linha amarela) das amostras de matérias-primas de
Farinha de Carne para Ovinos e Caprinos, sobreposto aos espectros individuais (a cinzento).

10.5. Desvio padrao espectral

Os espectros do desvio padrao (linha amarela) permitem identificar quais regides
do espectro apresentam maior variabilidade entre amostras. Regides com maior

variabilidade indicam maior potencial informativo para a calibragao.

10.5.1. Ovinos e Caprinos

Na figura 33 é possivel observar a representacdo grafica do desvio-padrao para

amostras de alimentos compostos para ovinos e caprinos.
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Figura 33 Representa¢do do desvio-padrdo dos espectros (linha amarela) das amostras de
alimentos compostos para Ovinos e Caprinos.

10.5.2. DDG de milho

A figura 34 representa o grafico do desvio-padrdo espectral (linha amarela), onde

é possivel identificar as regiGes espectrais com maior variabilidade entre amostras.
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Figura 34 Representacdo do desvio-padrao (linha parada) dos espectros NIR das amostras da
matéria-prima DDG de Milho.
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10.5.3. Glaten de milho

Na figura 35 tem-se a representacdao dos espectros do desvio padrdo para as

amostras de matérias-primas de gliten de milho.

Figura 35 Representa¢do do desvio-padrdo (linha amarela) dos espectros NIR das amostras da
matéria-prima Gluten de Milho.

10.5.4. Farinha de Carne

Na figura 36 observa-se a representacdo grafica dos espectros do desvio padrdo
para as amostras de farinha de carne. Verifica-se uma variabilidade relativamente baixa
em grande parte do intervalo espectral (linha amarela préxima da base), o que indica

boa consisténcia entre as amostras.

0.078 £

Log (1/R)

0.039 =
400

Figura 36 Representacdo do desvio padrdo (linha amarela) dos espectros NIR das amostras da
matéria-prima Farinha de Carne.
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10.6. Indicadores estatisticos de desempenho dos modelos de
previsao

A avaliacdo da qualidade e robustez dos modelos de calibracdo e previsdo em
espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) baseia-se em indicadores estatisticos,
designadamente: o erro padrao de calibracdo (SEC), o erro padrao de validacdo cruzada
(SECV), o coeficiente de determinacdo (R?), a fracdo de variancia ndo explicada (1-VR) e
arelacdo do desempenho do modelo (RPD) que permitem interpretar o desempenho do
modelo, tanto nos dados de calibracdo como de validacdo. Estes parametros sao
fundamentais para descrever a capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos,
permitindo identificar qual tratamento matematico aplicado aos dados espectrais (por

exemplo: 1-4-4-1 e 1-16-16-1) oferece melhor desempenho analitico.

O Erro Padrdo de Calibracdo (SEC — Standard Error of Calibration) representa a
raiz quadrada da média dos quadrados dos residuos entre os valores medidos e os
valores previstos durante a calibracdo. E um indicativo da capacidade do modelo em
ajustar-se aos dados usados na sua construgdo. Quanto menor o valor de SEC, maior a

qgualidade do ajuste (Williams & Norris, 2001; Risco, 2016).

O Erro Padrao de Validagdo Cruzada (SECV — Standard Error of Cross Validation) é
obtido por meio da validagao interna, frequentemente através da técnica leave-one-out,
representa o desempenho de previsdao do modelo quando aplicado a dados nao
utilizados na calibracao, permitindo identificar situacdes de sobre ajuste (overfitting). De
forma geral, uma pequena diferenca entre SEC e SECV é desejavel, pois indica que o

modelo apresenta bom desempenho mesmo em dados externos (Risco, 2016).

Outro parametro relevante é o 1-VR, em que VR (“Variance Ratio”) representa a
fracdao da variancia nao explicada pelo modelo. Assim, 1-VR funciona de forma andloga
ao R? e, portanto, quanto mais proximo de 1, maior é o poder explicativo do modelo

(Ferreira, 2015; Williams & Norris, 2001).

O Coeficiente de Determinacdo (R?) quantifica a propor¢do da variabilidade
explicada pelo modelo. Valores préximos de 1 indicam uma forte correlagao entre os

valores previstos e os medidos.
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O valor de RPD representa a relacdo entre o desvio padrdao dos valores da
propriedade medida pelo método convencional e o erro padrdo das amostras contidas
no conjunto de calibracdo ou previsdo (Simeone et al., 2018; Tibola et al, 2018). Além
disso, um valor de RPD entre 1,5 e 2 indica que o modelo apenas consegue diferenciar
entre valores baixos e altos, enquanto um valor entre 2 e 2,5 significa que o modelo
consegue realizar previsdes de forma aproximada e entre 2,5 e 3 ou superior é indicativo

de uma excelente previsdao pelo modelo (Qu et al., 2015).

10.6.1. Ovinos e Caprinos

Na tabela 6 e 7 encontram-se os parametros estatisticos referentes aos
tratamentos matematicos (1-4-4-1) e (1-16-16-1), respetivamente, aplicados as
amostras de alimentos compostos para ovinos e caprinos: erro padrdao de calibragdo
(SEC), coeficiente de determinacdo (RSQ), erro padrdo de validacdo cruzada (SECV),
coeficiente de determinacdo da validacdo cruzada (1-VR) e o valor residual de previsao

(SD/SECV).

A tabela 6 apresenta os resultados do tratamento 1-4-4-1, evidenciando elevada
qualidade estatistica do modelo de calibragdo. Os valores de R? superiores a 0,90 e os
RPD acima de 3 refletem uma forte correlacdo entre os dados de referéncia e os valores

previstos pelo modelo NIR, o que demonstra elevada precisao do modelo de previsao.

Os baixos valores de erro de calibragdo (SEC) e de validagdo cruzada (SECV)
reforcam a estabilidade e reprodutibilidade dos modelos desenvolvidos, tal como
também observado por Alves (2023) em calibragdes NIR aplicadas a alimentos

compostos para ruminantes.
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Tabela 6 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-4-4-1) aplicado as amostras de
alimentos compostos para Ovinos e Caprinos. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao,
valores minimo e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibracao e
validagdo (SEC, RSQ, SECV, 1-VR, RPD e N). Fonte: Dados obtidos através do programa software

WinlSl.

Tratamento Matematico (1-4-4-1) - Ovinos e Caprinos

Constituintes

Valores Estatisticos

Humidade 9,70 | 1,12

Proteina 16,80 | 2,35

Fibra 9,62 | 3,67

Gordura 3,69 | 0,79

Cinza 8,02 1,27

Calcio 1,43 | 0,36

Fésforo 0,44 | 0,06

Minimo | Maximo 1- RPD

%) | (%) | (%) (%) | SEC | RSQISECV o | (spssecv)| N
636 | 1300 |0,29]093] 034 |091| 329 |150
981 | 2390 |0,38|097] 051095 461 |150
230 | 2060 |1,67]092] 1,18 |090| 311 | 148
1,33 605 |021]093| 025|090 | 316 |148
420 | 11,80 |0,74|0,66| 0,84 | 0,56| 4,54 | 151
0,34 252 026|048 028 |0,40| 1,20 |149
026 | 062 |003|074] 004 060| 15 |149

A tabela 7 apresenta os parametros estatisticos do tratamento 1-16-16-1, que

também revelou bons resultados de calibracdo, com valores de R? elevados e RPD

adequados a previsdo quantitativa. No entanto, observou-se uma ligeira reducdo nos

indicadores de desempenho face ao modelo anterior (1-4-4-1), sugerindo maior

suavizagao espectral e consequente redugao da variabilidade explicativa.

Segundo Ferreira (2015), os pré-tratamentos espectrais mais intensos tendem a

reduzir ruido e melhorar a estabilidade dos modelos, mas podem também diminuir

ligeiramente a sensibilidade de previsao. Ainda assim, os valores obtidos demonstram

bom ajustamento global e adequada capacidade de generalizagdo, confirmando a

viabilidade do modelo para controlo de qualidade industrial.

Comparando os dois tratamentos, verifica-se que o modelo (1-4-4-1) apresentou

melhor desempenho global, com valores de R? e RPD ligeiramente superiores, indicando

maior precisdo e fiabilidade.

O modelo (1-16-16-1),

embora estatisticame

nte

consistente, mostrou menor sensibilidade espectral, refletindo um compromisso entre

suavizacao e desempenho de previsao.
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De acordo com Ferreira (2015) e Pasquini (2003), a escolha do pré-tratamento
ideal deve equilibrar a reducdo de ruido espectral e a preservacao da variabilidade
guimica relevante, garantindo a robustez e a estabilidade dos modelos. Nesse sentido,
conclui-se que o tratamento (1-4-4-1) é o mais indicado para calibracdes robustas e

aplicacdes praticas na avaliacdo de alimentos compostos para ovinos e caprinos.

Tabela 7 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-16-16-1) aplicado as amostras de
alimentos compostos para Ovinos e Caprinos. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao,
valores minimo e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibragao e
validagdo (SEC, RSQ, SECV, 1-VR, RPD e N). Fonte: Dados obtidos através do programa software
WinlSl.

Tratamento Matematico (1-16-16-1) - Ovinos e Caprinos
Valores Estatisticos

Constituintes % o M|(|:/::)\10 Ma;)oz;no SEC | RsQ | SECV | 1-VR (SDI;:EDCV) N

Humidade 9,67 | 1,10 6,38 12,96 0,30{0,92| 0,38 | 0,88 2,89 151
Proteina 16,85 | 2,35 9,81 23,89 0,40 0,97 | 0,52 | 0,95 4,52 150
Fibra 9,62 | 3,67 2,30 20,63 1,07 0,92 | 1,17 | 0,90 3,14 148
Gordura 3,69 | 0,79 1,32 6,06 0,210,933 | 0,24 | 0,91 3,29 147
Cinza 8,02 | 1,27 4,20 11,84 0,75|0,65| 0,84 | 0,56 1,51 151
Calcio 1,41 | 0,34 0,39 2,44 0,26 | 0,41 | 0,29 | 0,28 1,17 149
Fosforo 0,44 | 0,06 0,26 0,62 0,03 0,68 | 0,04 | 0,59 1,50 149

10.6.2. DDG de milho

Os resultados da tabela 8 indicam que o tratamento (1-4-4-1) aplicado as
amostras de DDG de milho originou modelos com desempenho satisfatorio,
apresentando valores de R? moderados e RPD entre 1,0 e 3,0. Estes valores sugere que
as calibra¢Oes obtidas possuem capacidade de previsao limitada. Este comportamento é
normal devido a heterogeneidade estrutural do subproduto e a presenca de compostos
com resposta espectral indireta no NIR. Ainda assim, a consisténcia dos coeficientes de
determinagao e dos erros padrdao indica reprodutibilidade aceitavel dos modelos,
permitindo a sua utilizacdo para monitorizacdo geral da qualidade em processos

industriais.
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Tabela 8 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-4-4-1) aplicado as amostras de
matéria-prima DDG de Milho. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao, valores minimo
e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibragdo e validacdo (SEC, RSQ,
SECV, 1-VR, RPD e N).

Tratamento Matematico (1-4-4-1) - DDG de Milho

Valores Estatisticos

Constituintes adi ini AXi

M(?/S'a (50/3 M'('c',/:')m Ma(;;"° SEC | RsQ | SECV | 1-VR (SD';:EDCV) N

T 1285 (0,87| 1023 | 1547 | 051 | 0,65 | 0,55 | 0,59 1,58 |61
TSN 0601 |142| 22,66 | 31,17 | 0,40 | 0,92 | 0,46 | 0,89 309 |61
Fibra 835 |1,00| 5,34 11,37 | 0,91 | 0,18 | 1,00 | 0,02 1,00 |60
el 1187 |1,71] 6,75 17,00 | 0,81 | 0,77 | 0,91 | 0,71 1,88 |62
Cinza 409 |032] 3,12 506 | 0,06 | 0,9 | 0,10 | 0,90 320 |61
Amidos 2,76 | 054 1,14 438 | 048 | 022 | 050 | 0,11 1,08 |56

O tratamento (1-16-16-1) apresentou tendéncia semelhante a observada no
modelo 1-4-4-1, mantendo valores de R? e RPD muito proximos (tabela 9). A aplicacdo
de um alisamento espectral mais intenso ndo resultou em melhoria substancial dos
indicadores estatisticos, o que sugere que a informacdo relevante do espectro ja se
encontrava suficientemente tratada no modelo 1-4-4-1. Niveis elevados de derivagdo e
suavizacao podem reduzir a variabilidade quimica util, conduzindo a modelos mais

estaveis, mas ligeiramente menos sensiveis (Sena & Almeida, 2018).

Tabela 9 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-16-16-1) aplicado as amostras de
matéria-prima DDG de Milho. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao, valores minimo
e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibragdo e validacdo (SEC, RSQ,
SECV, 1-VR, RPD e N). Fonte: Dados obtidos através do programa software WinlSl.

Tratamento Matematico (1-16-16-1) - DDG de Milho

Valores Estatisticos

Constituintes ini AXi
0 | (o) M'(':/:')m Ma(;;m SEC | RSQ | SECV | 1VR || SD';:EDCV) N
T CEO 1285 (0,87 | 1023 | 1547 | 051 | 0,65 | 0,55 | 0,59 1,58 |61
TSR 2691 | 1,42 | 22,66 | 31,17 | 042 | 0,91 | 0,47 | 0,89 3,02 |61
Fibra 835 |1,00| 534 | 11,37 | 091 | 0,18 | 1,00 | -0,018 1,00 |60
el 1187 |1,71| 675 | 1700 | 081|077 | 091 | 0,71 1,8 |62
Cinza 409 032 3,12 506 | 0,08 | 0,93 | 0,10 | 0,89 320 |61
Amidos 2,76 |054| 1,14 438 | 048|022 051 o011 1,06 |56
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10.6.3. Glaten de milho
Conforme observado na tabela 10, o tratamento (1-4-4-1) apresentou excelente
desempenho estatistico, com valores de R? entre 0,91 e 0,99 e RPD acima de 3,
demonstrando forte correlacdo entre os valores medidos e previstos. Estes indicadores
confirmam a eficdcia da técnica NIR para este tipo de matriz, caracterizada por elevada

homogeneidade quimica e teor proteico elevado.

Tabela 10 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-4-4-1) aplicado as amostras de
matéria-prima Gluten de Milho. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao, valores
minimo e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibragéo e validagdo (SEC,
RSQ, SECV, 1-VR, RPD e N). Fonte: Dados obtidos através do programa software WinlSl.

Tratamento Matematico (1-4-4-1) - Gluten de Milho

Valores Estatisticos

Constituintes ini Axi
. M'(';')m M?;:;m SEC | RSQ | SECV | 1-VR (SD';:EDCV) N
T 10,10 | 1,11| 681 | 13,50 |0,32]0,91] 0,37 | 0,88 3,00 |50
TP 6500 |575| 47,70 | 82,20 |0,74|0,98 | 0,86 | 0,98 6,69 |49
[ eme 507 |152| 051 | 963 |017|099] 0,22 | 0,98 691 |45
Cinza 1,39 |076| 070 | 3,66 |0,11|0,98]| 0,18 | 0,95 422 |46
I 11,90 |3,64| 1,02 | 22,80 | 071|096 0,87 | 0,94 418 | 43

10.6.4. Farinha de carne

A farinha de carne caracteriza-se por ser uma matriz altamente heterogénea,
resultante da mistura de diferentes fracdes de tecidos animais, com variagdes
significativas nos teores de proteina, gordura e minerais. Essa complexidade fisico-
guimica tende a dificultar a obtencdo de calibragdes espectrais consistentes, devido a

interacao desigual da radiacdao NIR com componentes organicos e inorganicos.

De acordo, com Ferreira (2015) e Pasquini (2003), amostras com composi¢cdo
complexa e heterogénea tendem a apresentar maior dispersdo espectral, o que requer
a utilizacdo de pré-tratamentos adequados para minimizar variagdes fisicas sem

comprometer a variabilidade quimica.
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Apesar dessa variabilidade intrinseca, o tratamento (1-4-4-1) produziu modelos
de calibragdo com desempenho sdélido, apresentando valores de R? entre 0,89 e 0,97 e
RPD até 3,9, o que indica boa correlacdo entre os valores de referéncia e os previstos e
uma capacidade de previsdo adequada para este tipo de matriz complexa. Os baixos
valores de SEC e SECV demonstram ainda boa precisdo e estabilidade, revelando que o
pré-tratamento aplicado foi eficaz na reducdo de ruido e realce das informacbes

guimicas relevantes.

Simeone et al. (2018) referem que valores de R? acima de 0,90 e RPD entre 2,5 e
4 s3o aceitdveis para calibracdes de rotina em produtos de origem animal, validando o

desempenho obtido para a farinha de carne.

Assim, o tratamento (1-4-4-1) mostrou-se adequado a natureza complexa da
matriz, permitindo a construcdo de modelos estatisticamente consistentes, robustos e
com boa capacidade de generalizacdo, confirmando o potencial da espectroscopia NIR
como ferramenta eficiente e sustentdvel no controlo de qualidade de subprodutos de

origem animal.

Tabela 11 Parametros estatisticos do tratamento matematico (1-4-4-1) aplicado as amostras de
matéria-prima Farinha de Carne. Apresentam-se os valores médios, desvios-padrao, valores
minimo e maximo, e os indicadores de desempenho dos modelos de calibracdo e validacdo (SEC,
RSQ, SECV, 1-VR, RPD e N). Fonte: Dados obtidos através do programa software WinISI.

Tratamento Matematico (1-4-4-1) - Farinha de Carne

Valores Estatisticos

Constituintes WYL [EREEN) Minimo | Maximo
(%) (%) (%) (%) SEC RSQ | SECV | 1-VR (SDI;:EDCV) N

Humidade 3,55 1,69 0,66 8,61 0,38 | 0,95 | 0,60 | 0,87 2,82 46
Proteina 57,52 | 6,34 38,50 76,53 1,62 | 093 | 1,87 | 0,91 3,39 245
Gordura 13,05 | 2,75 4,80 21,30 0,44 | 0,97 | 0,50 | 0,97 5,5 321
Cinza 29,01 | 5,79 11,64 46,38 1,17 | 0,96 | 1,47 | 0,94 3,94 317
Calcio 7,85 2,22 11,92 14,52 0,74 | 0,89 | 0,90 | 0,83 2,47 113
Fésforo 4,13 1,04 1,01 7,26 03 |08 | 041 | 0,84 2,54 115
Cloretos 1,45 0,42 0,18 2,72 0,27 | 0,59 | 0,34 | 0,34 1,24 67

Embora ndo tenham sido encontrados trabalhos recentes na literatura que
apresentem valores diretamente comparaveis aos obtidos neste estudo, verifica-se que
os resultados médios observados estdo bastante préximos dos valores descritos por
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McDonald et al. (2010). Este autor reporta dados médios de composicdo para o gluten
de milho, DDG, farinha de carne e alimentos compostos para ovinos e caprinos, que,
apesar de representarem valores de referéncia gerais, mostram boa concordancia com

os resultados experimentais obtidos.

Considerando que o livro de McDonald et al. (2010) é uma obra de referéncia
consolidada, mas publicada ha mais de uma década, é plausivel supor que, devido a
avancos tecnoldgicos nos processos industriais de obtencdo e padronizacdo das
matérias-primas, os valores atuais possam apresentar ainda maior proximidade com os
resultados determinados neste trabalho. Assim, as diferencas observadas podem ser
atribuidas tanto a variabilidade natural das amostras como a possiveis melhorias nos

métodos de processamento e secagem.

10.7. Espectros com tratamento matematico (1-4-4-1)

A aplicacdo do tratamento (1-4-4-1) evidencia as bandas espectrais mais
relevantes, permitindo realgar pequenas diferengas entre amostras. Este tratamento
matematico melhora a correlacdo entre os dados espectrais e os parametros analiticos,

favorecendo o desempenho dos modelos mPLS.

10.7.1. Ovinos e Caprinos

Ap0ds a aplicagdo do tratamento matematico 1-4-4-1, é possivel observar na figura
37 uma maior resolugdo espectral, com bandas mais bem definidas. A clarificacdo das

bandas espectrais melhora a seletividade e a sensibilidade dos modelos de calibragao.

Figura 37 Espectros NIR de alimentos compostos para Ovinos e Caprinos apds aplicacdo do
tratamento matematico (1-4-4-1).
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10.7.2. DDG de milho

Na figura 38 é possivel observar-se, apés a aplicacdo do tratamento matematico
1-4-4-1, maior definicdo das bandas espectrais, destacando os picos em regides como
1450 nm (ligada a humidade) e 1974 nm (vibracdoes combinadas de grupos N-H e C-H,
tipicos de proteina e gordura). Este tratamento matematico melhora a separacdo entre
sinais espectrais, aumentando a seletividade dos modelos e beneficiando os

constituintes com absorcoes especificas.

0.008

18
Samele rumbas 4292

Figura 38 Espectros NIR de matérias-primas DDG de milho apds aplicacdo do tratamento
matematico (1-4-4-1).

10.7.3. Gluten de milho

Ap0s a aplicagao do tratamento matematico 1-4-4-1 para amostras de gliten de
milho, é possivel observar na figura 39, maior nitidez e definicao das bandas espectrais,
facilitando a identificacdo de picos significativos, sobretudo nas regides de 1450 nm e
1974 nm. Estes picos estdo relacionados com absorc¢des de grupos funcionais como O-
H, C-H e N-H, estando associados a constituintes como humidade, proteina e gordura.
Este tratamento matematico com primeira derivada e suavizacdo reduz o ruido
instrumental e melhora a resolugao espectral, o que contribui significativamente para a

seletividade dos modelos de previsao.
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Figura 39 Espectros NIR de matérias-primas gluten de milho apds aplicagdo do tratamento
matematico (1-4-4-1).

10.7.4. Farinha de Carne

A figura 40 representa os espectros NIR das amostras de farinha de carne apés a
aplicacdo do tratamento matematico 1-4-4-1, sendo possivel observar-se uma definicdo
mais clara das bandas espectrais e com picos acentuados A intensidade e nitidez dos
picos, apds o tratamento matemdtico, sugerem que este tratamento permite uma
melhor diferenciacdo entre os constituintes presentes nas amostras, tais como
humidade, proteina bruta, gordura, cinza, cdlcio, fésforo e cloretos. A melhoria da
resolugdo espectral contribui para a eficcia da calibragdao dos modelos, especialmente
para constituintes com bandas de absor¢dao mais subtis ou com presen¢ga menos
dominante. Este tipo de pré-processamento facilita ainda a remogdo de ruido de base e
aumenta a seletividade do modelo ao reduzir efeitos instrumentais, sendo

especialmente vantajoso em matrizes complexas como a farinha de carne.
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Figura 40 Espectros NIR de matérias-primas Farinha de Carne apéds aplicagdo do tratamento
matematico (1-4-4-1).

10.8. Avaliagao grafica e estatistica dos modelos no software

Foss Calibrator

A avaliacdo dos modelos de calibracdo no software Foss Calibrator fundamenta-
se em diversos indicadores estatisticos e graficos que, em conjunto, permitem
interpretar o desempenho de previsdo e a robustez dos modelos desenvolvidos a partir
de espectros no infravermelho préximo (NIR). Neste contexto, os principais parametros

considerados s3ao os seguintes:

RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction): Corresponde a raiz quadrada
da média dos quadrados dos erros entre os valores previstos pelo modelo e os valores
reais medidos numa validagdo externa. Reflete o erro médio de previsdo e é uma medida
critica da exatiddo da previsdao do modelo. Valores mais baixos de RMSEP indicam maior

precisdo na previsao de novas amostras (MontGomery et al., 2012).

Inclinagdo e Interce¢do (Slope/Intercept): Estes parametros sdo derivados da
regressao linear entre os valores medidos e os previstos. A inclinacdo ideal aproxima-se
de 1, indicando que os valores previstos aumentam na mesma propor¢ao dos valores
medidos. A intercecdo proxima de O reflete auséncia de tendéncia sistematica no
modelo. Desvios significativos destes valores podem indicar necessidade de ajustamento

do modelo (MontGomery et al., 2012).
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Viés (Bias): Representa a diferenca média entre os valores medidos e previstos.
Um viés préximo de zero é desejavel, pois indica que o modelo ndo tende a sobrestimar
nem a subestimar sistematicamente os resultados. Valores de bias elevados podem
sugerir problemas de representatividade nas amostras de calibracdo (MontGomery et

al., 2012).

Coeficiente de Determinagio (R?): Quantifica a proporcdo da variabilidade dos
dados de referéncia explicada pelo modelo de calibracdo. Valores de R? superiores a 0,90
sdo geralmente considerados indicativos de um modelo com forte capacidade explicativa

e preditiva (Mejia Risco, 2016).

Grafico “Medido vs. Previsto”: Este grafico apresenta a relacdo entre os valores
de referéncia (eixo Y) e os valores previstos pelo modelo (eixo X). A boa performance do
modelo é indicada por pontos alinhados ao longo da linha de identidade (45°).
Dispersdes acentuadas ou padrdes ndo-lineares indicam menor correlacdo e

desempenho insatisfatério (MontGomery et al., 2012; Castro Ferreira, 2015).

Grafico de Residuos: Representa a distribuicdo dos erros individuais (diferenca
entre valor medido e previsto). Uma distribuicdo centrada em torno de zero, com baixa
dispersdo, sugere bom ajuste do modelo. Assimetrias ou caudas longas podem apontar
para presenca de outliers ou necessidade de corre¢des nos dados espectrais ou no

modelo (MontGomery et al., 2012).

Grafico H Global: Este grafico baseia-se no cdlculo da distancia de Mahalanobis,
que quantifica o qudo distante uma amostra estd do centro multivariado do conjunto de
calibragdo (Castro Ferreira, 2015). E utilizado para detetar amostras atipicas com elevada
influéncia no modelo. Amostras com valores de H superiores a 3 sdao consideradas
outliers e, segundo Shenk & Westerhaus (1991), devem ser analisadas criticamente ou
excluidas do conjunto de calibragdo. A sua analise é essencial para garantir a

representatividade e robustez do modelo (Salete Tibola et al., 2018).
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10.8.1. Ovinos e Caprinos

Proteina Bruta
Na figura 41 é possivel observar o grafico de dispersdo “Medido versus Previsto”
no ponto (A), no ponto (B) tem-se o grafico de residuos e no ponto (C) tem-se o grafico

H.

Na figura 41 (A) “Medido versus Previsto” é possivel observar os pontos alinhados
a linha ideal. A distribuicdo dos residuos (B) apresenta uma distribuicdo simétrica
centrada em torno do zero, e o grafico “H Global” (C) indica auséncia de outliers

influentes, o que reforga a alta fiabilidade do modelo desenvolvido.
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Figura 41 Avaliacdo do modelo de calibragdo da proteina bruta para ovinos e caprinos com o
software Foss Calibrator. (A) Representacao do grafico de dispersdao “Medido vs. Previsto”; (B)
Distribuicdo dos residuos; (C) Grafico “H Global”.

Analisando a tabela 12, o modelo de previsdo para a proteina bruta revela
excelente desempenho com coeficientes de determinacdo global (R?) de 0,97 para o
conjunto total de amostras, 0,98 na calibragao e 0,95 na validagao, indicando forte
correlacdo entre os valores previstos e os valores laboratoriais. O slope é igual a 1,00, e
o bias apresenta valores préximos de zero na calibragado (0,000) e ligeiramente negativo
na validacdo (-0,144), o que confirma a precisdao do modelo, com minima tendéncia de

subestimacao.

Estes resultados demonstram que o modelo apresenta boa precisdo e robustez,
sendo aplicavel na analise de proteina bruta em alimentos compostos destinados a
ovinos e caprinos. A presenca de grupos N-H e C-H, que interagem fortemente com a

radiacdo NIR, justifica o bom desempenho obtido.
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Tabela 12 Resultados estatisticos de calibracdao para a Proteina bruta em alimentos compostos
destinados a Ovinos e Caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software
Foss Calibrator. Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclina¢do/ intercecdo, bias e
coeficiente de determinagéo (R?) para os conjuntos de calibracdo, validacdo e total.

Conjunto de N MSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,402 1,00/ -0,08 -0,020 0,97

Bias R?

Calibragao (Proteina) 126 0,369 1,00/ 0,00 0,000 0,98
Validagdo (Proteina) 30 0,520 1,03/-0,57 -0,144 0,95

Humidade
Na figura 42, o grafico “Medido versus Previsto” (A) é possivel observar os pontos

alinhados a linha ideal, no ponto (B) é possivel observar a distribuicdo dos residuos que
é centrada e homogénea, refletindo consisténcia nas previsdes ao longo da gama de
valores. No grafico “H Global” (C), a maioria das amostras apresenta valores inferiores a
3, o que confirma a representatividade das amostras no conjunto de calibracdo e a

auséncia de outliers significativos.
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Figura 42 Avaliacdao do modelo de calibragdo da humidade para ovinos e caprinos com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 13 tem-se os resultados estatisticos para a humidade em alimentos

compostos para ovinos e caprinos.

O modelo de previsdao para a humidade apresenta um bom desempenho, com
coeficientes de determinagdo (R?) de 0,89 na calibra¢do e 0,83 na validagdo, indicando

correlacdo adequada entre os valores previstos e os obtidos por métodos de referéncia.

123



A inclinacdo da reta de regressdo (slope) é de 1,00 no conjunto de calibracdo e
de 0,92 na validacdo, o que evidencia uma boa concordancia entre valores medidos e
previstos, embora com ligeira tendéncia a subestimacao nos dados de validacdo. O valor

de bias é reduzido (0,018), sugerindo auséncia de erros sistematicos relevantes.

Tabela 13 Resultados estatisticos de calibracdo para a humidade em alimentos compostos
destinados a Ovinos e Caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software
Foss Calibrator. Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e
coeficiente de determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,411 0,98/0,17 0,018 0,88

Bias R?

Calibragdo (Humidade) 125 0,397 1,00/ 0,00 0,000 0,89
Validag¢do (Humidade) 31 0,463 0,92/ 0,81 0,092 0,83

Gordura Bruta

O modelo de previsdo para gordura bruta apresenta desempenho consistente,
com coeficiente de determinacdo (R?) de 0,86 tanto na calibracdo como na validago,
evidencia boa correlacdo entre os valores previstos e os de referéncia. Na figura 43 (A),
estd representado o grafico de dispersdo entre os valores medidos e os previstos, onde

se observa uma distribuigdo préxima da linha ideal (y=x).

A inclinagdo da reta de regressdo (slope) é de 1,00 na calibragdo e 0,93 na
validagdo, o que indica que as previsdes estdao proximas da ideal (linha y = x), mas com
uma tendéncia ligeira para subestimar os valores reais nas amostras de valida¢do. Esta
subestimacado resulta do facto de o modelo ndo acompanhar exatamente a variagao real
dos dados, ou seja, para um aumento nos valores previstos, o valor real aumenta
ligeiramente mais, o que é comum quando o slope é inferior a 1. O bias global é reduzido
(0,010) e na validagdo situa-se em 0,054, reforcando a boa precisdo do modelo. Os
valores de RMSEP (0,326 na calibracdo e 0,248 na validagao) reforcam a precisao global

do modelo.

Na figura 43 (B), a distribuicdo dos residuos mostra-se centrada e simétrica, sem

desvios sistematicos aparentes, o que reforca a precisdo do modelo.
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A figura 43 (C) apresenta o gréfico “H Global”, no qual a maioria das amostras
encontra-se abaixo do valor de corte (H < 3), indicando boa representatividade do
conjunto de calibracdo e auséncia de outliers marcados. Estes resultados demonstram a
robustez do modelo para a previsdo de teor de gordura bruta em alimentos compostos,

com base em espectroscopia NIR.
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Figura 43 Avaliagdo do modelo de calibracdo da gordura bruta para ovinos e caprinos com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

Na tabela 14, tem-se o resumo dos resultados estatisticos do modelo, incluindo
os valores de RMSEP, slope/intercept, bias e R? para os conjuntos de calibracdo e
validacdo. O RMSEP apresenta-se como 0,326 na calibracdo e 0,248 na validacdo, e o

bias global é reduzido (0,010).

Estes resultados estatisticos confirmam a robustez e a fiabilidade do modelo para
a previsdo do teor de gordura bruta em alimentos compostos para ovinos e caprinos,

com base em Espectroscopia NIR.

Tabela 14 Resultados estatisticos de calibracdo para a gordura bruta em alimentos compostos
destinados a ovinos e caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software
Foss Calibrator. Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinagdo/ intercec¢do, bias e
coeficiente de determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Interceg¢do
RMSEP :
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,312 0,99/ 0,05 0,010 0,86

Calibragao (Gordura) 126 0,326 1,00/ 0,00 0,000 0,86
Validacdo (Gordura) 30 0,248 0,93/0,32 0,054 0,86
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Fibra Bruta
A avaliacdo do modelo de calibragdo para a fibra bruta evidencia uma relacao

linear ajustada entre os valores medidos e os previstos na figura 44 (A), ainda que com

alguma variabilidade.

A distribuicdo dos residuos, representada na figura 44 (B) encontra-se centrada
em torno de 0, o que sugere a inexisténcia de enviesamento sistematico. O grafico H
Global, representado na figura 44 (C) mostra que a maioria das amostras se encontram

dentro do intervalo espectral aceitdvel (H<3).

com um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,90 na calibragdo e 0,78 na
validacdo, indicando uma reducdo da capacidade explicativa quando aplicado a dados
independentes. A inclinacdo da reta de regressao é igual a 1 na calibracdo, mas decresce
na validacdo (0,93), refletindo uma ligeira tendéncia de subestimac¢do nos teores mais
elevados. O grafico de dispersdo (Medido versus. Previsto) entre valores revela
correlagdo satisfatéria, embora com maior dispersdo nos extremos. A distribuicdo dos
residuos mostra-se assimétrica e alargada, sugerindo variabilidade nos erros de

previsao.
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Figura 44 Avaliacdo do modelo de calibracdo da fibra bruta para ovinos e caprinos com o
software Foss Calibrtor. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicao dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

Os parametros estatisticos apresentados na tabela 15 estdao em conciliagdo com

os padrdes observados nos graficos da figura 44.

O coeficiente de determinacdo da calibracdo (R? = 0,90) e da validagdo (R?=0,78)
indica capacidade explicativa do modelo para a fibra bruta, com boa linearidade na

calibracdo e ligeira reducdo na validacao.
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A inclinacdo da reta de regressao aproxima-se de 1 na calibracdo, e apresenta
ligeiro desvio na validacdo (0,93), sugerindo tendéncia para subestimacdo em teores
mais elevados. A andlise conjunta dos valores de RMSEP e bias sugere variabilidade
controlada nos erros de previsdo. Estes resultados sdo coerentes com os padrdes de
dispersdao e distribuicdo de residuos anteriormente descritos, podendo indicar a
conveniéncia de incluir amostras com teores mais extremos no processo de calibracao,

para melhorar a representatividade espectral do modelo.

Tabela 15 Resultados estatisticos de calibragdo para a fibra bruta em alimentos compostos
destinados a ovinos e caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software
Foss Calibrator. Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e
coeficiente de determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercecdo
RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 1,373 0,99/ 0,19 0,051 0,87

Calibragdo (Fibra) 126 1,245 1,00/ 0,00 0,000 0,90
Validagdo (Fibra) 30 1,813 0,93/0,90 0,263 0,78

Cinza

A figura 45 apresenta os graficos de avaliacdo do modelo de calibragdo para o

teor de cinza para ovinos e caprinos, desenvolvidos com o software Foss Calibrator.

O gréfico de dispersdo “Medido versus Previsto”, representado na figura 45 (A),
evidencia uma boa linearidade na calibra¢ao. Na validagao, observa-se uma inclinagao
da reta de regressao inferior a 1 (0,84), com uma interce¢dao de 1,32, sugerindo uma

tendéncia de subestimac¢do dos teores mais elevados.

A distribuicdo dos residuos (figura 45B) encontra-se centrada em torno do zero,
embora com alguma assimetria e maior dispersao nos valores extremos, o que reflete

variacOes na precisao do modelo consoante o intervalo de concentragao.

O grafico “H Global” (figura 45C) mostra que a maioria das amostras se

encontram dentro do intervalo espectral considerado aceitdavel (H<3).
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Figura 45 Avaliagao do modelo de calibragdo da cinza para ovinos e caprinos com o software Foss
Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Os resultados estatisticos apresentados na tabela 16 sustentam as observacbes
graficas. O coeficiente de determinacdo (R?) é de 0,69 na calibracdo e 0,71 na validacdo,

evidenciando consisténcia na capacidade explicativa do modelo.

Na calibracdo, a reta de regressdo apresenta inclinacdo e intercecdo ideais (1,00
e 0,000, respetivamente), enquanto na validacdo, a inclinacdo de 0,84 associada a uma

intercecdo de 1,32 confirma a tendéncia de subestimacdo identificada graficamente.

Os valores de RMSEP mantém-se relativamente semelhantes entre a calibracdo
(0,835) evalidacao (0,772) e o bias global é reduzido (0,012), indicando auséncia de erros

sistematicos relevantes.

Tabela 16 Resultados estatisticos de calibracdo para a cinza em alimentos compostos destinados
aovinos e caprinos, obtidos com o tratamento matemdtico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N de Inclinagdo/ Intercegdo

RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,822 0,96/ 0,32 0,012 0,69

Calibragdo (Cinza) 124 0,835 1,00/0,00 0,000 0,69
Validagao (Cinza) 32 0,772 0,84/ 1,32 0,057 0,71
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Fésforo
A figura 46 apresenta os graficos de avaliacdo do modelo de calibracdo para o

teor de fésforo, em alimentos compostos destinados a ovinos e caprinos. No grafico de
dispersdao “Medido versus Previsto” (figura 46A), observa-se uma distribuicdo mais
alargada dos pontos, sobretudo nas concentragdes mais baixas, o que reflete uma maior
variabilidade entre as amostras analisadas. Este comportamento é coerente com a
diversidade da matriz e pode estar associado a forma indireta como o fosforo interage
com a radiacdo NIR. O histograma de residuos (figura 46B) mostra uma distribuicdo
assimétrica, com ligeira concentracdo de erros em torno do zero, sugerindo varia¢des
pontuais entre amostras. No grafico “H Global” (figura 46C), a maioria das amostras
encontra-se dentro do intervalo espectral considerado aceitavel (H < 3), o que indica

uma cobertura espectral adequada e auséncia de amostras discrepantes significativas.
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Figura 46 Avaliacdo do modelo de calibragao do fésforo para ovinos e caprinos com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 17 apresentam-se os parametros estatisticos obtidos para o teor de
fésforo, incluindo os valores de RMSEP, inclinagdo e intercecao da reta de regressao, bias
e coeficiente de determinagdo (R?) para os conjuntos de calibragdo, validacdo e total de
amostras. Os valores de R?, entre 0,58 e 0,64, refletem uma associagdo moderada entre
os valores medidos e previstos, coerente com a natureza do fdsforo, cuja dete¢do por
NIR ocorre de forma indireta. A inclinacdo da reta de regressdao para o conjunto de
calibragdao é igual a 1,00, indicando uma correspondéncia exata entre os valores
previstos e os observados nesse subconjunto. Na validacao, a inclina¢do inferior (0,84)
sugere uma ligeira tendéncia a subestimacdo em alguns teores. O bias é proximo de zero
em todos os casos, e 0 RMSEP mantém-se constante (0,044), o que indica uma variacao

sistematica reduzida e previsdes consistentes ao longo dos diferentes subconjuntos.
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Tabela 17 Resultados estatisticos de calibracdo para Fésforo em alimentos compostos destinados
a Ovinos e Caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,044 0,96/ 0,02 0,001 0,62

Bias R?

Calibragdo (Fésforo) 125 0,044 1,00/ 0,00 0,000 0,64
Validagdo (Fosforo) 31 0,044 0,84/ 0,08 0,005 0,58

Calcio

A figura 47 ilustra a avaliacdo grafica do modelo de calibracdo para o teor de
calcio em alimentos destinados a ovinos e caprinos. No grafico de dispersao “Medido
versus Previsto” (figura 37A), observa-se uma boa linearidade na calibracdo. No entanto,
na validacdo é visivel uma maior dispersao, especialmente nos teores mais baixos, o que
podera estar associado a menor representatividade ou ao numero reduzido de amostras
nesta fase. Este comportamento é também expectdvel considerando que o célcio, por
ser um elemento mineral, ndo possui bandas de absorcdo diretamente detetaveis no
infravermelho préximo (NIR), sendo a sua previsdo feita de forma indireta, por

correlagao com outros constituintes da matriz.

O gréfico de residuos (figura 47B) apresenta uma distribuicdo centrada em torno
do zero, mas evidencia assimetrias e maior variabilidade na valida¢do, o que reforca a
influéncia da heterogeneidade das amostras. O grafico “H Global” (figura 47C) mostra
gue a maioria das amostras se encontram dentro dos limites aceitaveis (H < 3), embora
algumas ultrapassem ligeiramente este valor, sugerindo que determinadas amostras da
validacdo poderdao apresentar caracteristicas espectrais menos cobertas pelo modelo.

Estes resultados sugerem que a inclusdao de um maior nimero de amostras na validagcao
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podera contribuir para uma melhor avaliacdo da capacidade de previsdo do modelo

nesta matriz.

Figura 47 Avaliacdo do modelo de calibracdo do calcio para ovinos e caprinos com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
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Grafico “H Global”.

Na tabela 18 estdo apresentados os parametros estatisticos da calibracdo
multivariada para o teor de célcio. O valor de R? na calibrac¢do foi de 0,89, indicando uma
forte correlacdo entre os valores medidos e os previstos. Ja na validacdo, o R? registou
um valor de 0,50. Esta diferenca pode estar associada ao nimero reduzido de amostras
utilizadas na validagdo, o que limita a representatividade do conjunto e pode aumentar
avariabilidade dos resultados. A inclinagdo da reta de regressao foi de 1,00 na calibragao,
refletindo boa linearidade, e de 0,89 na validagdo, com interce¢do negativa (-0,16), o que
pode indicar uma ligeira subestimagao nos teores mais elevados. O aumento do RMSEP
(de 0,159 para 0,360) reforca a maior dispersao dos residuos na validagdo. Ainda assim,

o bias de -0,002 revela a auséncia de tendéncia sistematica no modelo.

Tabela 18 Resultados estatisticos de calibracdo para calcio em alimentos compostos destinados
aovinos e caprinos, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP :
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 156 0,212 0,95/ 0,06 -0,004 0,80

Calibragao (Calcio) 125 0,159 1,00/ 0,00 0,000 0,89
Validagao (Calcio) 32 0,360 0,89/0,16 -0,002 0,50

131



10.8.2. DDG de Milho

Proteina Bruta

A figura 48 apresenta os graficos de avaliacdo do modelo de calibragdo para o
teor de proteina bruta no DDG de milho. O gréfico de dispersdo “Medido versus Previsto”
(A) evidencia uma correlagdo muito forte entre os valores medidos e os previstos,
sustentada por elevados coeficientes de determinacdo e por inclinacdes préximas da
unidade, tanto na calibracdo como na validacdo. A reduzida dispersdo dos pontos em
torno da linha ideal (y = x) reforca a exatiddo das previsoes. A distribuicdo dos residuos
(B) mostra uma forma simétrica e centrada no zero, com baixa dispersdo, o que indica
uma distribuicdo aleatéria dos erros sem enviesamentos sistematicos relevantes. O
grafico “H Global” (C) confirma a homogeneidade da matriz, com a maioria das amostras
abaixo do limiar critico (H < 3), sem influéncia marcada de outliers ou amostras

espectralmente anémalas.
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Figura 48 Avaliacdo do modelo de calibracdo da proteina bruta para DDG de milho com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

A tabela 19 confirma o desempenho elevado do modelo de previsdo para a
proteina bruta no DDG de milho. O coeficiente de determinagdo (R?) mantém-se elevado
em todos os conjuntos, 1,00 na calibragdo, 0,91 na valida¢do e 0,98 no total, refletindo
uma correlagdao muito forte entre os valores medidos e previstos. A inclinagdo das retas
de regressdao é de 1,00 na calibracdo e 1,01 na validagcdo, com interce¢des muito
préoximas do zero (-0,04 e -0,51, respetivamente), o que indica auséncia de
enviesamentos sistematicos. O RMSEP global é reduzido (0,216), sendo particularmente
baixo na calibracdo (0,098) e mais elevado na validacdo (0,477), refletindo um ligeiro

aumento na variabilidade dos erros fora do conjunto calibrado, sem comprometer a
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fiabilidade das previsGes. O valor baixo do bias (-0,037) confirma a auséncia de tendéncia

sistematica do modelo.

Tabela 19 Resultados estatisticos de calibracdo para proteina bruta em matérias-primas de DDG
de milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R2) para os conjuntos de calibrag3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercecdo

RMSEP .
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 65 0,216 1,00/ -0,04 -0,037 0,98

Bias

Calibragdo (Proteina) 54 0,098 1,00/ 0,00 0,000 1,00
Validagdo (Proteina) 11 0,477 1,01/-0,51 -0,220 0,91

Humidade

A figura 49 apresenta os graficos de avaliacdo do modelo de calibracdo para o
teor de humidade no DDG de milho. No grafico “Medido versus Previsto” (A), observa-
se alinhamento satisfatdrio na calibragdo, enquanto na validacdo ha maior dispersdo dos
pontos, sobretudo nos teores mais elevados. A distribuicdo dos residuos (B) encontra-se
centrada no zero, mas com assimetria na validacdo, sugerindo menor estabilidade fora
do conjunto calibrado. O gréfico “H Global” (C) mostra que, embora a maioria das
amostras esteja dentro do intervalo espectral aceitavel (H<3), existem casos pontuais
que ultrapassam esse limite, o que pode estar relacionado com pequenas variagdes

fisico-quimicas resultantes do processo de produg¢do do DDG.
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Figura 49 Avaliagdo do modelo de calibragao da humidade para DDG de milho com o software
Foss Calibrator. (A) Gréfico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribui¢do dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Os resultados da tabela 20 revelam uma capacidade de previsdo limitada do
modelo para o teor de humidade no DDG de milho, com valores de R? de 0,55 na
calibracdo e 0,39 na validacdo. Esta limitacdo pode ser atribuida ao proprio processo
industrial de fermentacdo, destilacdo e secagem a que a matriz é submetida, o qual
origina produtos com teores de humidade baixos e pouco varidveis. Essa reduzida
variabilidade compromete a resposta espectral. A inclinacdo de 1,00 na calibragdo e 0,84
na validacdo, acompanhada de uma intercecdo de 1,90, indica tendéncia a subestimacdo
nos teores mais elevados. Apesar da estabilidade do RMSEP, o valor mais elevado de bias
na validacao (-0,144) reforca a necessidade da inclusdo de amostras com maior
heterogeneidade.

Tabela 20 Resultados estatisticos de calibragdo para humidade em matérias-primas de DDG de
Milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-

se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinagdo
(R?) para os conjuntos de calibra¢3o, validac¢3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 65 0,637 0,97/ 0,33 -0,027 0,52

Bias R?

Calibragao (Humidade) 53 0,632 1,00/ 0,00 0,000 0,55
Validag¢do (Humidade) 12 0,661 0,84/ 1,90 -0,144 0,39

Gordura Bruta

A figura 50 apresenta a avaliacdo do modelo de calibracao desenvolvido para a
gordura bruta no DDG de milho. Apesar deste constituinte estar presente na matriz,
trata-se de um parametro com relevancia limitada na pratica analitica do DDG, o que
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podera explicar a menor robustez do modelo. O grafico “Medido versus Previsto” revela
uma dispersdo acentuada, especialmente em teores mais baixos, o que pode estar
relacionado com a reduzida representatividade desses perfis na calibracdo e com a
variabilidade associada ao processo industrial de producdo, nomeadamente ao grau de
extracdo de Oleo. A distribuicdo dos residuos mostra assimetrias mais marcadas,
indicando erros localizados em determinadas concentra¢ées. Por sua vez, o grafico “H
Global” identifica algumas amostras influentes, sugerindo variacdes intrinsecas na
composicao da matriz, que podem ter comprometido a consisténcia da previsao fora do

intervalo calibrado.
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Figura 50 Avalia¢cdo do modelo de calibracdo da gordura bruta para DDG de milho com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicao dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 21 é possivel observar um coeficiente de determinagdo (R?) de 0,83 na
calibracao e de 0,20 na validagao. Esta diferenca pode ser parcialmente justificada pela
menor representatividade de perfis lipidicos no conjunto de validagdo, que inclui um
numero bastante inferior de amostras. A inclina¢do da reta de regressao passa de 1,00
na calibragdo para 0,61 na valida¢do, com uma interce¢do de 4,57, indicando um possivel
desvio nas previsdes dos teores mais elevados. O aumento do RMSEP (de 0,715 para
1,640) deve ser interpretado com cuidado, devido ao reduzido nimero de amostras na
validacdo, o que pode ter amplificado a variabilidade observada. O bias mais acentuado
na validacdo (-0,142) sugere a possibilidade de fatores sistematicos associados a
composicdo varidvel da matriz e ao possivel grau de extracdao de éleo no processo

industrial.
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Tabela 21 Resultados estatisticos de calibracao para gordura bruta em matérias-primas de DDG
de milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 64 0,959 0,95/ 0,58 -0,027 0,70

Bias R?

Calibragao (Gordura) 52 0,715 1,00/ 0,00 0,000 0,83
Validagdo (Gordura) 12 1,640 0,61/ 4,57 -0,142 0,20

Fibra Bruta
Na figura 51 é possivel observar os graficos de avaliacdo do modelo de calibracdo

para o teor de fibra bruta no DDG de milho. Observa-se uma fraca correlacdo entre os
valores medidos e previstos, com maior dispersdo na validacdo. Esta limitacdo estd
associada a baixa resposta espectral da fibra na regido NIR, uma vez que este é um
constituinte estruturalmente complexo, insoltivel e com grupos funcionais pouco ativos
nesta gama do espetro. A distribuicdao dos residuos mostra desvios em torno de zero,
com maior variabilidade em certas faixas de concentracdo, e o grafico “H Global”
identifica algumas amostras influentes, o que podera estar relacionado com diferencas

na composi¢cdo da matriz ou heterogeneidade no processamento.
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Figura 51 Avaliagdo do modelo de calibragdo da fibra bruta para DDG de milho com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 22 é possivel observar os coeficientes de determinacdo baixos (R? =
0,20 para calibracdo e 0,19 para validacdo). A inclinagdo ligeiramente inferiora 1 (0,96) e
a intercecdo positiva (0,09) na validacdo indicam desvios sistematicos, com

subestimacao dos teores reais. O bias negativo reforca esta tendéncia. Estes resultados
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sdo consistentes com as dificuldades associadas a modelagdo da fibra por NIR, sendo o
desempenho limitado justificado, em grande parte, pelas caracteristicas fisico-quimicas

da fibra e pela reduzida seletividade espectral para este tipo de componente.

Tabela 22 Resultados estatisticos de calibracdo para fibra bruta em matérias-primas de DDG de
milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinacio
(R?) para os conjuntos de calibracdo, validacdo e total.

Conjunto de N MSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 65 1,160 1,01/-0,11 -0,044 0,20

Bias R?

Calibragao (Fibra) 53 1,224 1,00/ 0,00 0,000 0,20

Validagao (Fibra) 12 0,815 0,96/ 0,09 -0,239 0,19

Cinza

Na figura 52 (A) é possivel observar o grafico “Medido versus Previsto”, onde é
clara a distribuicdo das amostras em torno da linha ideal (y = x), com dispersao reduzida
e alinhamento consistente, evidenciando a estabilidade do modelo de previsdo. A
distribuicdo dos residuos apresenta-se simétrica e centrada no zero, com amplitude
limitada, o que sugere auséncia de tendéncia sistematica nos erros. Por sua vez, o grafico
“H Global” mostra que praticamente todas as amostras se situam abaixo do limite critico
(H < 3), confirmando a homogeneidade da matriz e a reduzida influéncia de amostras

individuais sobre o modelo.
=== Calibracdo == Validacdo

A Medido vs. Previsto B Residuos C H Global

§2=
- ‘

B oo @

o

=
o
Ll |

Medido (Lab)
N°. de amostras

Previsto Medido (Lab)- Previsto Amostras

Figura 52 Avaliacdo do modelo de calibragdo da cinza para DDG de milho com o software Foss
Calibrator. (A) Grafico de dispersdao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.
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Na tabela 23 é possivel observar, conforme os valores estatisticos, um excelente
desempenho de previsdo para o teor de cinza, com coeficientes de determinacdo (R?) de
0,97 na calibracdo e 0,92 na validacdo, refletindo uma correlacao forte e estavel com os
valores de referéncia. A inclinacdo da reta de regressao na validacdo é de 1,15, com uma
intercecdo préxima de zero (-0,57), sugerindo um ligeiro sobredimensionamento em

amostras de teores mais elevados, mas sem prejuizo significativo na performance global.

O RMSEP mantém-se baixo (0,100), tal como o bias (0,047), indicando uma
previsao precisa e com erro sistematico minimo. Estes resultados podem ser atribuidos
a baixa variabilidade do DDG apds os processos de fermentacdo e secagem, que originam
uma matriz com teor de cinza relativamente estavel, favorecendo uma correlagcao
indireta eficaz entre a cinza e constituintes organicos detetaveis por NIR, o que permite

a construcdo de um modelo robusto, apesar da natureza inorganica do constituinte.

Tabela 23 Resultados estatisticos de calibragdao para cinza em matérias-primas de DDG de milho,
obtidos com o tratamento matemadtico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-se os
valores das amostras, RMSEP, inclinac3o/ intercecdo, bias e coeficiente de determinacdo (R?)
para os conjuntos de calibragdo, validagdo e total.

Conjunto de N SEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 64 0,069 1,01/ -0,02 0,009 0,96

Bias R?

Calibragdo (Cinza) 52 0,059 1,00/ 0,00 0,000 0,97

Validagao (Cinza) 12 0,100 1,15/ -0,57 0,047 0,92

Amido

Através da figura 53 é possivel avaliar graficamente o modelo de calibragdo para
o teor de amido no DDG de milho. A dispersdao observada, sobretudo na fase de
validacdo, pode ser explicada pela natureza da matriz: sendo o DDG um subproduto da
fermentacdao do milho para produgao de etanol. O amido é amplamente consumido
durante o processo, originando teores residuais muito baixos. Esta baixa concentracao,
aliada a uma limitada expressividade espectral do amido na regidao NIR, dificulta a
correlacdo entre os valores laboratoriais e previstos. A distribuicdo dos residuos mostra
maior variabilidade em algumas faixas de concentracao, e o grafico “H Global” nao

evidencia amostras influentes marcadas, reforcando que as limitagdes do modelo estao
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associadas a reduzida presenca e detetabilidade do constituinte na matriz, e ndo a

problemas de calibracdo ou a outliers.
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Figura 53 Avaliagdo do modelo de calibragao do amido para DDG de milho com o software Foss
Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

A tabela 24 reflete a dificuldade na previsdo do teor de amido no DDG de milho,
com um R? total de 0,32 e apenas 0,04 na validacdo. Estes valores devem ser
interpretados a luz da reduzida variabilidade do amido nesta matriz, consequéncia direta
do processo de fermentagdo que consome quase totalmente este constituinte. A
inclinacdo baixa com valor de 0,16 e a interce¢do de 2,23 na validacdo indicam um desvio
relevante na extrapolacdo fora do conjunto calibrado, o que se compreende dada a
escassez do parametro e a sua limitada resposta espectral. Este comportamento é

expectavel e justificado pela prépria natureza do processo industrial envolvido.

Tabela 24 Resultados estatisticos de calibragdo para o amido em matérias-primas de DDG de
milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinacdo
(R2) para os conjuntos de calibra¢3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 60 0,725 0,90/ 0,29 -0,017 0,32

Calibragdo (Amidos) 50 0,752 1,00/ 0,00 0,000 0,35
Validagao (Amidos) 10 0,570 0,16/ 2,23 -0,101 0,04
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10.8.3. Gluten de Milho

Proteina Bruta

A andlise da figura 54, que inclui os graficos “Medido versus Previsto”,
distribuicdo dos residuos e “H Global”, permite verificar uma forte correspondéncia
entre os valores medidos e os previstos, tanto na calibracdo como na validacdo. Esta
proximidade dos pontos a bissetriz sugere um bom ajustamento do modelo, o que é
coerente com a natureza da matriz em questao. O gliten de milho é um subproduto com
elevada concentracdo proteica e composicdo relativamente estavel, caracteristicas que

favorecem uma resposta espectral clara na regido NIR.

O histograma dos residuos revela uma distribuicdo simétrica e centrada, sem
desvios sistemdaticos evidentes, enquanto o grafico “H Global” identifica algumas
amostras potencialmente influentes, mas que ndo comprometem a robustez do
conjunto. Esta estabilidade estd associada a homogeneidade do gliuten e a elevada

seletividade espectral dos compostos azotados presentes na matriz.
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Figura 54 Avaliacdo do modelo de calibracdo da proteina bruta para gliten de milho com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

Na tabela 25, observa-se um coeficiente de determinac¢do elevado em ambos os
conjuntos, com R? = 0,97 na calibracdo e R? = 0,94 na validacdo, refletindo uma forte
correlagdo entre os valores medidos e previstos. A inclinagao da reta de calibragdo é ideal
(1,00), enquanto na validagdo desce ligeiramente para 0,90, com intercecdo de 6,05, o
gue indica alguma subestimacdao em amostras com teores proteicos mais elevados. O
erro de previsdao (RMSEP) mantém-se dentro de limites aceitaveis (1,296% na validacao),
e o bias negativo (-0,399) ndo aponta para erro sistematico relevante. Estes resultados
refletem a elevada representatividade e qualidade espectral da proteina nesta matriz.
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Tabela 25 Resultados estatisticos de calibragdo para a proteina bruta em matérias-primas de
gluten de milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinacg3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 53 1,123 0,98/ 1,07 -0,083 0,96

Bias R?

Calibragdo (Proteina) 42 1,073 1,00/ 0,00 0,000 0,97
Validagdo (Proteina) 11 1,296 0,9/ 6,05 -0,399 0,94

Humidade

Na figura 55 (A), observa-se uma boa concordancia entre os valores laboratoriais
e os estimados pelo modelo, com os pontos distribuidos ao longo da linha ideal. O grafico
de residuos (figura 55B) evidencia uma distribuicdo centrada, com assimetrias pouco
marcadas, o que indica auséncia de padrdes sistematicos de erro e sugere estabilidade
do modelo. No grafico “H Global” (figura 55C), a dispersdo reduzida dos pontos reflete
baixa influéncia de amostras individuais, o que reforca a representatividade e

homogeneidade do conjunto de dados.

w=m (Calibracdo w= Validacdo

A Medido vs. Previsto B Residuos C H Global
14- ‘ 25_ | 4
13- .;_ |
- 3 o [
12 [~
7 g 3
S - g ]
:g 1 -.u’ g 3 - T
&7 T
= 05=

- I-l--
04 0.2 02 04

n 12 13 14 06 ) i 0 o 0 20 30 40

Previsto Medido (Lab) - Previsto Amostras

Figura 55 Avaliacdo do modelo de calibracdo da humidade para glaten de milho com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 26, os coeficientes de determinacdao obtidos sao elevados, tanto na
calibragdo (R*=0,99) como na validacdo (R>=0,86), o que evidencia uma forte
correlacdo entre os valores medidos e previstos. O RMSEP apresenta um aumento
natural da calibracdo (0,117) para a validacdo (0,389), o que podera estar relacionado

com o numero reduzido de amostras no conjunto de valida¢do. A inclinagdo superior a
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unidade e a intercecdo negativa observadas na validacdo refletem uma ligeira
sobrestimacao, ja mencionada na avaliacdo grafica, sendo que o bias residual se mantém
baixo (0,009), o que indica auséncia de desvios sistematicos relevantes. Estes resultados
confirmam a boa capacidade de previsdo do modelo para a humidade nesta matriz, que,
pela sua baixa variabilidade e elevada resposta espectral no NIR, favorece uma
modelacdo eficaz.

Tabela 26 Resultados estatisticos de calibragdao para a humidade em matérias-primas de gluten
de milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.

Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercecdo

RMSEP Bias R?

amostras amostras (slope/intercept)
Todas selecionadas 52 0,207 1,02/-0,19 0,002 0,97

Calibragdo (Humidade) 41 0,117 1,00/ 0,00 0,000 0,99
Validag¢do (Humidade) 11 0,389 1,21/-2,09 0,009 0,86

Gordura Bruta

O grafico de dispersao “Medido versus Previsto” (figura 56A) mostra uma
distribuicdo bastante alinhada dos pontos ao longo da linha ideal, tanto na fase de
calibracdgo como na validagdo, indicando forte concordancia entre os valores
laboratoriais e os estimados pelo modelo. Esta tendéncia é confirmada pela analise da
distribuicdo dos residuos (figura 56B), centrada e simétrica em torno do zero, o que
demonstra auséncia de enviesamentos sistematicos. O grafico “H Global” (figura 56C)
reforca esta evidéncia, uma vez que ndo sdo identificadas amostras com influéncia
estatistica significativa, o que demonstra boa estabilidade do modelo face a variabilidade

das amostras incluidas.
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Figura 56 Avaliacdo do modelo de calibragdo da gordura bruta para gliten de milho com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

A tabela 27 apresenta os resultados estatisticos do modelo, evidenciando um
desempenho muito consistente. O coeficiente de determinacdo atinge o valor maximo
na calibrac¢do (R? = 1,00) e mantém-se muito elevado na validacdo (R?> = 0,91), revelando
uma forte correspondéncia entre os valores previstos e os medidos. Na validacdo, a
inclinacdo da reta de regressao é de 1,11 e a intercecdo de -0,46, apontando para uma
ligeira tendéncia de sobrestimacdo, sem impacto relevante na robustez do modelo. O
RMSEP global é reduzido (0,087), assim como o bias (0,006), confirmando uma elevada
exatiddo nas previsoes. Estes resultados estdo de acordo com a natureza do constituinte
avaliado, os lipidos apresentam bandas de absor¢do bem definidas na regido do
infravermelho préoximo (NIR), o que facilita uma detegao precisa. Além disso, o gluten de
milho, enquanto subproduto com perfil de gordura relativamente homogéneo, contribui

para a estabilidade e fiabilidade do modelo.

Tabela 27 Resultados estatisticos de calibracdo para a gordura bruta em matérias-primas de
gluten de milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N de Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP :
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 46 0,087 1,00/ 0,00 0,006 1,00

Calibragao (Gordura) 37 0,019 1,00/ 0,00 0,000 1,00
Validagao (Gordura) 9 0,193 1,11/-0,46 0,031 0,91
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Cinza

Apesar de a cinza ser, por norma, um constituinte de dificil previsdao por
espectroscopia no infravermelho préximo (NIR), devido a sua natureza mineral e a
auséncia de grupos funcionais com forte resposta espectral, os resultados obtidos para
o gluten de milho, apresentados na figura 57 e na tabela 28, demonstram uma
capacidade de modelacdo bastante sdlida. Este desempenho pode estar relacionado
com a composicao relativamente homogénea desta matriz, que resulta do processo de
extracdo industrial e confere estabilidade a resposta espectral. A distribuicdo uniforme
dos constituintes inorganicos no gluten de milho poderd facilitar uma leitura mais
consistente e contribuir para a performance observada. O grafico de dispersdo “Medido
versus Previsto” (Figura 57A) mostra uma forte correlacdo entre os valores medidos e os
previstos, com um alinhamento bem definido ao longo da reta de referéncia. O
histograma de residuos (Figura 57B) revela uma distribuicdo centrada e simétrica, sem
assimetrias significativas, enquanto o grafico “H Global” (Figura 57C) aponta para uma
influéncia reduzida das amostras individuais, reforcando a estabilidade do modelo.
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Figura 57 Avaliacdo do modelo de calibragdo da cinza para gliten de milho com o software Foss
Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Os dados da tabela 28 confirmam este comportamento consistente, o coeficiente
de determinacdo (R?) na validacdo atinge 0,91, evidenciando uma forte correspondéncia
entre os valores previstos e os medidos. A inclinacdo da reta de regressdo (0,97)
aproxima-se da reta ideal, e o bias residual é reduzido (-0,169), sugerindo auséncia de
tendéncia sistematica nos erros de previsdao. O RMSEP de 0,304 indica uma margem de
erro contida, compativel com os desafios inerentes a previsdao de um constituinte com

reduzida sensibilidade espectral. Em conjunto, estes indicadores reforcam a robustez do
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modelo de previsdo para o teor de cinza nesta matriz, mesmo tratando-se de um

constituinte menos responsivo ao NIR.

Tabela 28 Resultados estatisticos de calibracdo para a cinza em matérias-primas de glaten de
milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinacio
(R?) para os conjuntos de calibracdo, validacdo e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 51 0,581 0,99/ -0,02 -0,030 0,66

Calibragdo (Cinza) 42 0,624 1,00/0,00 0,000 0,63
Validagdo (Cinza) 9 0,304 0,97/-0,12 -0,169 0,91

Amido

A figura 58 permite observar a avaliacdo gréfica do modelo, onde o grafico
“Medido versus Previsto” (figura 58A) mostra um bom alinhamento entre os dados
previstos e os medidos. A distribuicdo dos residuos (figura 58B) revela uma forma
simétrica e centrada, sugerindo auséncia de erros sistematicos relevantes, enquanto o
grafico “H Global” (figura 58C) evidencia uma baixa influéncia de amostras individuais,

reforcando a estabilidade do modelo.
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Figura 58 Avaliacao do modelo de calibragdo de amido para gliten de milho com o software Foss
Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

O modelo de previsao para o teor de amido no gluten de milho apresentou
resultados consistentes, com um coeficiente de determinacdo global (R?) de 0,95,
evidenciando uma forte correlacdo entre os valores previstos e os medidos. Este
desempenho é particularmente relevante considerando a natureza da matriz, o glaten

de milho é um coproduto da moagem humida, intencionalmente produzido com teores
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elevados e relativamente constantes de proteina e amido, o que contribui para uma
composicao homogénea e favorece uma resposta espectral mais previsivel na regido do
NIR.

Complementando esta analise, a tabela 29 apresenta os parametros estatisticos
associados. A calibragdo revela um R?de 0,96 e um RMSEP reduzido (0,809), sustentando
a robustez do modelo nesta fase. Na validagdo, o coeficiente mantém-se elevado (R? =
0,89), com uma inclinacdo proxima da unidade (slope = 1,22), embora com um ligeiro
desvio naintercecdo (-2,60), o que podera ser reflexo da menor dimensdo amostral nesta
fase. Ainda assim, o bias nulo e o valor global de RMSEP (0,883) demonstram que o
modelo mantém uma performance adequada a escala dos teores observados. Assim,
mesmo tratando-se de um coproduto industrial, as caracteristicas composicionais
estdveis do gluten de milho favorecem a previsdo do teor de amido por espectroscopia

NIR com fiabilidade.

Tabela 29 Resultados estatisticos de calibragcdo para o amido em matérias-primas de gluten de
milho, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinagdo
(R?) para os conjuntos de calibra¢3o, validac¢do e total.

Conjunto de N de Inclinagdo/ Intercecdo
RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 45 0,883 1,02/ -0,20 0,000 0,95

Bias R?

Calibragao (Amido) 36 0,809 1,00/ 0,00 0,000 0,96
Validag¢do (Amido) 9 1,132 1,22/-2,60 0,000 0,89
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10.8.4. Farinha de Carne

Proteina Bruta

E possivel observar na figura 59, que o modelo de calibracdo para a proteina
bruta na farinha de carne apresenta uma tendéncia linear global bem definida no grafico
“Medido versus Previsto” (figura 59A). A distribuicdo dos residuos (figura 59B) revela
assimetria com valores extremos, indicando a presenca de amostras com desvios
significativos em relacdo as previsées médias. O grafico “H Global” (figura 59C) mostra
alguns pontos com influéncia mais elevada, o que pode impactar a estabilidade geral do

modelo.
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Figura 59 Avaliacdo do modelo de calibragdo da proteina bruta para farinha de carne com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

A partir da tabela 30, onde o coeficiente de determinagdo global (R? = 0,92)
demonstra boa capacidade explicativa do modelo, com desempenho particularmente

expressivo na calibragdo (R? = 0,94), mas com redugdo na validagdo (R? = 0,82).

A inclinagdo da reta de regressao proxima de 1 no conjunto global (slope = 0,98)
e o bias negativo, especialmente na validag¢do (-0,274), indicam uma subestimacao
sistemdtica dos valores reais. Esta tendéncia pode estar associada a elevada
variabilidade composicional da farinha de carne, um produto de origem animal que
apresenta diferencas relevantes entre lotes, tanto em fun¢do da matéria-prima utilizada
como dos processos industriais envolvidos, influenciando a consisténcia espectral e a

previsibilidade do modelo.
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Tabela 30 Resultados estatisticos de calibracdo para a proteina bruta em matérias-primas de
farinha de carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinacg3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 254 1,872 0,98/ 1,31 -0,056 0,92

Bias R?

Calibragao (Proteina) 202 1,513 1,00/ 0,00 0,000 0,94

Validagao (Proteina) 52 2,869 0,90/ 5,76 -0,274 0,82

Humidade

Na figura 60 (A), o grafico “Medido versus Previsto” revela dispersdao mais visivel
nos extremos, refletindo dificuldades do modelo em captar valores muito baixos ou
elevados de humidade, o que é comum em produtos com composicdo varidvel. A
distribuicdo dos residuos (figura 60B) é assimétrica, concentrando-se em valores
negativos, o que reforca a tendéncia de subestimacdo. No grafico Global H (figura 60C),
algumas amostras apresentam maior influéncia, possivelmente ligadas a varia¢oes
naturais no conteudo de gordura e proteina, que afetam a interacdo da luz NIR com a

humidade real da amostra.

Em matrizes como a farinha de carne, esta influéncia pode ser mais notdria
devido a presenca de diferentes fragcdes (ossos, carne, gordura), que alteram a
distribuicdo da dgua e, consequentemente, a resposta espectral.
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Figura 60 Avaliacdo do modelo de calibracdo da humidade para farinha de carne com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.
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Na tabela 31 estdo presentes os resultados obtidos para a previsao da humidade
na farinha de carne, refletem diretamente as particularidades desta matriz, marcada por
uma composicdo complexa e heterogénea, com teores varidveis de agua, gordura e
proteina. O coeficiente de determinacdo global (R? = 0,53) sugere que o modelo
consegue captar uma parte da variacdo da humidade, embora de forma limitada, o que
é esperado numa matriz onde a humidade pode estar distribuida de forma ndo uniforme
entre os componentes organicos. A diferenca observada entre a validagdo (R =0,93) e
a calibrag¢do (R? = 0,50) indica que o modelo, embora tenha conseguido um bom ajuste
nas amostras validadas, apresenta maior variacdo na calibracdo, provavelmente devido
a diversidade das amostras utilizadas, que representam diferentes lotes e condicGes de
processamento. Este tipo de discrepancia é comum em matrizes como a farinha de
carne, onde o teor de humidade pode ser influenciado por fatores como a origem da
matéria-prima e o método de secagem. A inclinacdo global da reta de regressao (slope
= 0,95) e o intercepto de 0,11 apontam para uma ligeira subestimacdo nas previsoes,
comportamento que se acentua na validacdo (slope = 0,83; intercepto = 0,28), com um
bias negativo de -0,458. Esta subestimacdo pode estar associada a forma como a agua
se encontra presente na matriz, muitas vezes ligada a proteinas ou retida em gorduras,

o que pode afetar a absorg¢do da radiagao NIR e dificultar a resposta linear do modelo.

O RMSEP global de 1,528 esta dentro de um intervalo aceitavel para este tipo de
produto, considerando a complexidade da matriz. Assim, os resultados devem ser
entendidos como representativos da variabilidade intrinseca da humidade na farinha de
carne, onde oscilagdes nos dados sdo, em grande parte, consequéncia da propria
natureza do material analisado.

Tabela 31 Resultados estatisticos de calibracdo para a humidade em matérias-primas de farinha
de carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.

Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP :
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 49 1,528 0,95/0,11 -0,084 0,53

Calibragao (Humidade) 40 1,659 1,00/ 0,00 0,000 0,5
Validagao (Humidade) 9 0,689 0,83/0,28 -0,458 0,93
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Gordura Bruta

O grafico “Medido versus Previsto” (figura 61A) mostra um alinhamento forte
com a linha ideal, embora se observe alguma dispersdo nas amostras com teor de
gordura mais baixo, algo expectdvel, dado que variacdes em teores baixos tendem a ser
mais dificeis de modelar com precisdo. O histograma dos residuos (figura 61B) apresenta
uma distribuicdo equilibrada e homogénea, sugerindo que os erros do modelo sao
maioritariamente aleatdrios e sem tendéncias claras. O gréfico “H Global” (figura 61C)
destaca poucas amostras com influéncia elevada, o que indica boa estabilidade do

modelo mesmo perante a diversidade composicional inerente a farinha de carne.
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Figura 61 Avaliacdo do modelo de calibracdo da gordura bruta para a farinha de carne com o
software Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos
residuos; (C) Grafico “H Global”.

Os resultados obtidos, os quais sdo possiveis de observar na tabela 32, para a
previsdao da gordura bruta na farinha de carne evidenciam um desempenho muito
consistente e fiavel, mesmo tratando-se de uma matriz com variabilidade natural. O
coeficiente de determinagdo global (R = 0,90), com valores elevados tanto na calibragdo
(R? = 0,89) como na validagdo (R? = 0,94), indica uma forte correlagdo entre os valores
previstos pelo modelo e os obtidos laboratorialmente. Este comportamento deve-se, em
grande parte, ao facto de a gordura ser composta por ligagdes quimicas C-H, que
apresentam uma resposta espectral intensa e caracteristica na regido do NIR, facilitando

a sua quantificacdo, mesmo em matrizes complexas como a farinha de carne.

A inclinacdo da reta de regressao (slope = 1,00) e o valor do intercepto (-0,05),
muito préximo de zero, indicam que o modelo nao tende a sobrestimar ou subestimar
sistematicamente os valores previstos. O bias global é igualmente reduzido (0,003),

reforcando a auséncia de desvios sistematicos. O valor global de RMSEP (0,888) confirma
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a boa precisdo do modelo ao longo da gama de teores de gordura analisados,

sustentando a sua aplicabilidade pratica.

Tabela 32 Resultados estatisticos de calibracdo para a gordura bruta em matérias-primas de
farinha de carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrac¢3o, validac3o e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercecdo

RMSEP Bias R?

amostras amostras (slope/intercept)
Todas selecionadas 334 0,888 1,00/ -0,05 0,003 0,90

Calibragdo (Gordura) 267 0,936 1,00/0,00 0,000 0,89
Validagdo (Gordura) 67 0,666 1,02/-0,27 0,014 0,94

Cinza

O grafico “Medido versus Previsto” (figura 62A) confirma o forte alinhamento dos
valores previstos com os reais, com apenas ligeira dispersdo nas extremidades, o que é
comum em gamas amplas de concentracdo. A distribuicdo dos residuos (figura 62B)
mostra-se simétrica e centrada no zero, reforcando a homogeneidade dos erros. O
grafico de “H Global” (figura 62C) indica que a grande maioria das amostras se
encontram dentro do limite de influéncia aceitavel, sendo os poucos desvios pontuais

esperados devido a variabilidade normal de bases de dados alargadas.
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Figura 62 Avaliacdo do modelo de calibracdo da cinza para a farinha de carne com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

O desempenho do modelo de previsdo para o teor de cinza na farinha de carne
revela uma excelente capacidade explicativa, é possivel observar na tabela 33,
coeficientes de determinagdo (R?) de 0,94 no conjunto total e 0,96 na validacdo. Embora

o valor de R? seja elevado, importa destacar que a cinza, sendo um pardmetro mineral e
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de determinacdo indireta por NIR (dependente da correlagdo com compostos organicos),
nem sempre apresenta resultados tao consistentes. Assim, a boa performance
observada pode ser, em grande parte, atribuida ao numero elevado de amostras
utilizadas na calibragdo (n = 333), o que contribuiu para uma modela¢dao mais robusta e
representativa. O slope de 0,99 e o intercepto de 0,14 reforcam a fidelidade da previsao,
demonstrando proximidade a linha ideal. O bias global (-0,012) é praticamente nulo,
indicando auséncia de tendéncias sistematicas. O valor de RMSEP de 1,452 é moderado,
mas aceitavel face a amplitude de teores de cinza observados. Estes resultados indicam
que, apesar de a cinza ser um parametro dificil de prever por NIR, neste caso especifico,
a elevada representatividade da base de dados permitiu a obtencdo de um modelo com

elevada fiabilidade pratica para estimativas do teor de cinza em farinha de carne.

Tabela 33 Resultados estatisticos de calibra¢do para a cinza em matérias-primas de farinha de
carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinagdo
(R?) para os conjuntos de calibra¢3o, validac¢do e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo
RMSEP -
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 333 1,452 0,99/0,14 -0,012 0,94

RZ

Bias

Calibragdo (Cinza) 267 1,514 1,00/ 0,00 0,000 0,94
Validagao (Cinza) 66 1,171 0,97/ 0,74 -0,063 0,96

Fosforo

A figura 63 permite avaliar graficamente o desempenho do modelo de calibragdo
do fésforo na farinha de carne. No grafico “Medido versus Previsto” (figura 63A),
observa-se uma distribuicao dos pontos relativamente préoxima da linha ideal, indicando
uma correlacdo moderada entre os valores medidos em laboratério e os valores
previstos pelo modelo. No entanto, ha uma ligeira dispersao, sobretudo em amostras
com teores mais baixos e mais altos, sugerindo alguma tendéncia a subestimacao,

consistente com o bias positivo reportado na tabela 33.

No grafico de Residuos (figura 63B), os residuos distribuem-se de forma
aproximadamente simétrica em torno de zero, sem indicios visuais de viés sistematico,

o que indica que o modelo ndo comete erros sistematicos evidentes. Ainda assim, a
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largura da distribuicdo sugere variacao consideravel entre amostras, refletindo os valores

moderados de RMSEP.

O grafico H Global (figura 63C) mostra que a maioria das amostras apresenta
valores de H dentro de limites aceitaveis, ndo se observando amostras com influéncia
excessiva no modelo. Esta distribuicdo indica que o modelo se encontra bem ajustado
ao conjunto de dados, com uma boa dispersdo das amostras no espaco

multidimensional, e sem presenca de outliers com elevada influéncia.
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Figura 63 Avaliacdo do modelo de calibragao do fosforo para a farinha de carne com o software
Foss Calibrator. (A) Gréfico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribui¢do dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

O modelo de previsdao do teor de fésforo na farinha de carne apresenta um
desempenho moderado. Na tabela 34 é possivel observar o coeficiente de determinagao
global (R?) de 0,69, refletindo uma correlagdo apenas razoavel entre os valores previstos
e os medidos. Esta limitacdo esta em parte associada a natureza do fésforo na matriz,
cuja detegdo pelo NIR ocorre de forma indireta, através da correlagdao com constituintes
organicos, resultando numa resposta espectral menos especifica. Apesar disso, a
validacdo revela um comportamento superior (R? = 0,82), sugerindo que, em novas
amostras, o modelo é capaz de manter uma certa estabilidade. A inclina¢cdo da reta de
regressao (slope = 0,98), préoxima de 1, e o intercepto (0,09) indicam um alinhamento
relativamente bom com a linha ideal, embora persista uma ligeira tendéncia para
subestimacdo, corroborada pelo bias positivo de 0,011. O erro de previsdao global
(RMSEP) de 0,637 é compativel com a amplitude dos teores analisados, indicando uma
precisdo moderada para aplicagcbes praticas. No entanto, considerando a detecdo
indireta do fésforo e a variabilidade natural da farinha de carne, o desempenho do
modelo podera beneficiar de uma expansao da base de calibracdo, especialmente com
amostras que cubram uma maior diversidade composicional.
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Tabela 34 Resultados estatisticos de calibracao para o fésforo em matérias-primas de farinha de
carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinacio
(R2) para os conjuntos de calibracdo, validacdo e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 126 0,637 0,98/ 0,09 0,011 0,69

Bias R?

Calibragao (Fosforo) 100 0,665 1,00/ 0,00 0,000 0,65
Validag¢do (Fosforo) 26 0,516 0,93/0,31 0,053 0,82

Calcio

O grafico “Medido versus Previsto” (figura 64A) mostra uma dispersdo moderada
dos pontos em torno da linha ideal, com maiores desvios associados as amostras de
valores extremos. Esta tendéncia é corroborada pelo histograma dos residuos (figura
64B), que apresenta uma distribuicdo assimétrica e um aumento de valores residuais em
gamas especificas, apontando para alguma variabilidade nos erros. No grafico “H Global”
(figura 64C), observa-se que a maioria das amostras se situam dentro dos limites de
influéncia (H<3), embora algumas amostras com valores mais elevados possam indicar

um impacto maior na estabilidade do modelo.
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Figura 64 Avaliacdo do modelo de calibragdo do calcio para a farinha de carne com o software
Foss Calibrator. (A) Grafico de dispersao “Medido vs. Previsto”; (B) Distribuicdo dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.
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Em analise da tabela 35, o modelo de previsdo para o teor de cdlcio apresenta
uma capacidade de previsdo moderada, com um coeficiente de determinacdo global (R?)
de 0,79, sugerindo uma correlacdo aceitdvel entre os valores previstos e os valores
laboratoriais. No entanto, observa-se uma quebra de desempenho na validacdo (R?) de
0,64, indicando uma diminuicdo da robustez quando o modelo é aplicado a novas
amostras. Este comportamento é relativamente esperado, dado que o calcio é um
componente mineral cuja determinagao por NIR ocorre de forma indireta, através da
associacdo com compostos organicos, o que limita a sensibilidade espectral. A inclinacao
da reta de regressao (slope = 0,99) préxima de 1 e o valor do intercepto (0,05) indicam
um alinhamento satisfatério com a linha ideal, embora com uma ligeira subestimacao
nas previsdes, como evidenciado pelo bias global negativo (-0,016). Este desvio, ainda
gue pequeno, torna-se mais acentuado na fase de validacdo (bias = -0,083), sugerindo

gue o modelo tende a subestimar ligeiramente os teores de calcio em novas amostras.

Tabela 35 Resultados estatisticos de calibra¢do para o calcio em matérias-primas de farinha de
carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator. Apresentam-
se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de determinagdo
(R?) para os conjuntos de calibra¢3o, validacdo e total.

Conjunto de N Inclinagdo/ Intercegdo

amostras amostras RMISEP (slope/intercept)

Todas selecionadas 118 1,041 0,99/ 0,05 -0,016 0,79

Calibragao (Calcio) 95 0,975 1,00/ 0,00 0,000 0,82
Validagdo (Calcio) 23 1,275 0,95/ 0,34 -0,083 0,64
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Cloretos

O gréfico “Medido versus Previsto” (figura 65A) mostra uma dispersdo
considerdvel dos pontos em torno da linha de identidade, sobretudo em concentracoes
mais elevadas, comprometendo a robustez do modelo. O histograma dos residuos
(Figura 65B) evidencia assimetrias e caudas alargadas, sinalizando variabilidade nos
erros de previsdao. No grafico “H Global” (figura 65C), a presenca de algumas amostras
com elevada influéncia estatistica reforca a suspeita de heterogeneidade amostral, que

pode estar a condicionar a estabilidade do modelo.
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Figura 65 Avaliacdo do modelo de calibracdo de cloretos para a farinha de carne com o software
Foss Calibrator. (A) Gréfico de dispersdo “Medido vs. Previsto”; (B) Distribui¢do dos residuos; (C)
Grafico “H Global”.

Na tabela 36, é possivel observar que o modelo de previsdo para o teor de
cloretos na farinha de carne apresenta uma capacidade de previsdo limitada, como
evidenciado pelo coeficiente de determinagdo global (R?) de 0,62, apontando para uma
correlagao moderada entre os valores previstos e os laboratoriais. A validagdao, com um
R? de apenas 0,27, revela uma quebra substancial de desempenho em novas amostras,
estes resultados podem ser justificados pela baixa representatividade amostral,
sobretudo considerando o reduzido nimero de amostras de valida¢do (n=12), e pela
possivel fraca absorcao espectral dos cloretos na regido NIR, ja que estes sdo compostos

idnicos cuja resposta no infravermelho préximo é limitada.

Ainclinagdo global (slope = 0,92) e o bias ligeiramente negativo (-0,036) sugerem

uma tendéncia discreta de subestimacado, mas ainda dentro de limites aceitaveis.
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Tabela 36 Resultados estatisticos de calibracdo para os cloretos em matérias-primas de farinha
de carne, obtidos com o tratamento matematico (1-4-4-1) no software Foss Calibrator.
Apresentam-se os valores das amostras, RMSEP, inclinacdo/ intercecdo, bias e coeficiente de
determinac3o (R?) para os conjuntos de calibrag¢do, valida¢do e total.

Conjunto de N RMSEP Inclinagdo/ Intercecdo
amostras amostras (slope/intercept)

Todas selecionadas 72 0,364 0,92/ 0,09 -0,036 0,62

Calibragdo (Cloretos) 60 0,349 1,00/ 0,00 0,000 0,68
Validagdo (Cloretos) 12 0,433 0,41/ 0,75 -0,216 0,27
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11. Validacao dos modelos de previsao

Apds a construcdo dos modelos de calibracdo com base nos dados espectrais e
de referéncia, procedeu-se a sua validacao, etapa essencial para verificar a robustez e a

capacidade de generalizacdo dos modelos quando aplicados a novos dados.
Neste contexto, foram realizadas duas abordagens complementares de validacao:

v" Validacdo interna, efetuada com amostras independentes n3o utilizadas na
calibracdo, mas analisadas internamente pelo NIR, com o objetivo de testar a
capacidade do modelo em prever com precisdo novas amostras da mesma
origem;

v' Validacdo externa, realizada com amostras de ensaios interlaboratoriais
fornecidas pela QualimaC - Barcelona, permitindo avaliar o desempenho dos

modelos NIR em condig¢des reais de rotina e com matrizes mais diversas.

Como exemplo pratico da validacdo externa, foram utilizadas amostras de DDG de
milho fornecidas pela ASFAC, previamente analisadas por métodos laboratoriais de
referéncia. Essas amostras foram submetidas ao NIR, e os resultados obtidos foram
comparados com os valores de referéncia, permitindo aferir a exatiddo, precisdo e

robustez dos modelos desenvolvidos.

A ASFAC, enquanto entidade responsavel pela organizagdo dos ensaios de aptidao,
assegura que as amostras analisadas possuem homogeneidade e estabilidade
adequadas, garantindo uma base fidvel para a validacdo externa. Esta abordagem reforca
a confianga nos modelos NIR como ferramentas eficazes para aplicacdo laboratorial de

rotina.

Apds a construcao dos modelos de calibragdo com base nos dados espectrais e de
referéncia, procedeu-se a validacdo dos mesmos com o objetivo de avaliar o seu
desempenho de previsdao em amostras independentes. Esta etapa é essencial para

verificar a robustez e a generalizacdo dos modelos quando aplicados a novos dados.
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11.1. Ovinos e Caprinos

Para a validacdo interna dos modelos de previsdo desenvolvidos, foram utilizadas
amostras de ovinos e caprinos que ndo integraram a base de calibracdo. Estas amostras
foram analisadas por espectroscopia NIR e, em paralelo, por métodos laboratoriais de
referéncia (quimicos), permitindo comparar diretamente os resultados obtidos por
ambas as metodologias. De forma geral, observou-se uma boa correspondéncia entre os
valores previstos pelo NIR e os valores determinados por via laboratorial. Esta
proximidade demonstra que o modelo apresenta boa capacidade de generalizacdo
guando aplicado a novos dados. Embora existam pequenas variacdes entre os métodos,
0 que é expectavel dado o caracter indireto da técnica NIR e a complexidade da matriz
alimentar, os resultados confirmam a robustez do modelo e a sua aplicabilidade na
previsao de teores em amostras independentes. Assim, a validacdo interna evidencia a
fiabilidade do modelo desenvolvido, reforcando o seu potencial para uso de rotina em

analises rapidas e ndo destrutivas.

A tabela 37 apresenta os valores para a comparagao entre os valores previstos
por NIR (modelo 1-4-4-1) e os valores obtidos por métodos de referéncia, para diferentes
constituintes nutricionais de amostras de ovinos e caprinos nao incluidas na calibracdo,
permitindo avaliar a exatidao e a robustez do modela na validagao interna.

Tabela 37 Comparacdo dos resultados obtidos de amostras destinadas a ovinos e caprinos

analisadas por NIR (modelo 1-4-4-1) com os valores determinados por métodos de referéncia
para os constituintes: humidade, proteina, cinza, calcio, fésforo, gordura e fibra.

Ovinos e Caprinos

Tratamento Matematico (1-4-4-1) NIR | Determinacdo por métodos de Referéncia
LUCELEN Humidade | Proteina| Cinza | Calcio| Fésforo| Gordura | Fibra | Humidade| Proteina| Cinza | Calcio | Fésforo| Gordura | Fibra
(%) (%) (%) | (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

5464 10,13 16,49 | 7,85 | 1,39 | 046 | 4,46 |890| 840 15,50 | 7,20 | 0,75 | 0,43 4,40 | 9,40
5465 10,57 15,22 | 6,66 | 1,00 | 047 | 3,75 |812| 810 14,80 | 7,60 | 1,59 | 0,39 3,00 | 8,60
5466 8,56 16,07 | 854 | 1,49 | 0,39 | 4,08 [10,60 6,70 15,30 | 7,80 | 1,36 | 0,36 3,90 12,90
5467 11,22 1598 | 6,35 | 1,16 | 038 | 4,20 |422| 850 1540 | 6,80 | 1,14 | 0,38 | 4,00 | 5,00
5559 10,71 | 22,48 | 7,69 | 1,2 | 047 | 3,8 |515| 1090 | 2040 | 810 | 1,20 | 0,54 3,8 | 7,40

S 1054 | 1599 | 7,71 | 1,28 | 044 | 470 |838| 1050 | 1570 | 7,10 | 1,27 | 051 | 460 | 9,10
SGWM 1025 | 1849 | 888 | 1,3 | 039 | 365 |892 1010 | 1810 | 890 | 1,48 | 045 | 340 | 970
S 109 | 1543 | 11,39 | 2,08 | 042 | 3,60 [17,90| 1090 | 1530 | 10,60 | 2,03 | 051 | 320 |18,60
-0 11,18 | 1553 | 694 | 1,27 | 043 | 405 |495 11,50 | 1620 | 690 | 1,37 | 054 | 320 | 560
261 879 | 1605 | 806 | 1,36 | 044 | 374 [1031| 900 | 168 | 7,20 | 1,22 | 041 | 370 |10,40
Y 1080 | 17,87 | 648 | 1,16 | 039 | 346 |38 11,10 | 17,50 | 6,80 | 1,40 | 039 | 3,60 | 3,80
M 1066 | 1636 | 623 | 1,05| 046 | 341 |524 1090 | 1600 | 640 | 1,16 | 044 | 360 | 510
WEZW 1074 | 2142 | 699 | 1,05 | 048 | 356 |464| 1070 | 2210 | 810 | 1,50 | 051 | 3,60 | 740
265 953 | 2074 | 767 | 1,17 | 047 | 404 |775| 950 | 20,70 | 820 | 1,49 | 049 | 410 |9,10

268 10,74 | 21,13 | 6,90 | 1,06 | 047 | 352 |465| 1070 | 21,70 | 830 | 1,53 | 0,53 3,60 | 4,90
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A tabela 38 apresenta a comparacdo entre os valores previstos por NIR (modelo
1-16-16-1) e os valores obtidos por métodos de referéncia, para diferentes constituintes

nutricionais de amostras de ovinos e caprinos nao incluidas na calibracado.

Tabela 38 Comparacdo entre os resultados obtidos pelo NIR (modelo 1-16-16-1) e os resultados
por métodos de referéncia para os constituintes nutricionais em amostras de ovinos e caprinos.

Ovinos e Caprinos

Tratamente ati Andlises de Re

LIWGHLEN Humidade | Protefna | Cinza | Calcio | Fésforo | Gordura | Fibra | Humidade | Proteina | Cinza | Célcio | Fésforo | Gordura | Fibra
(%) (%) (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) | (%) (%) (%) (%)

5464 10,12 1596 | 7,56 | 1,33 | 046 | 4,49 |865| 840 1550 | 7,20 0,75 | 0,43 | 4,40 | 9,40
5465 10,50 1481 | 662 | 1,08 | 047 | 387 |80L| 810 1480 | 760| 1,59 | 0,39 | 3,00 | 860
5466 8,54 16,07 | 862 | 1,49 | 040 | 4,03 |10,66| 670 1530 | 7,80 | 1,36 | 0,36 | 3,90 |[12,90
5467 11,12 16,47 | 629 | 1,22 | 039 | 420 |408| 850 15,40 | 6,80 | 1,14 | 0,38 | 4,00 |5,00
5559 10,65 | 22,09 | 7,67 | 1,21 | 049 | 394 |537| 1090 20,40 |8,10| 1,20 | 054 | 3,80 | 7,40
160 10,41 1583 | 7,82 | 1,34 | 045 | 482 |859| 10,50 1570 | 7,10 | 1,27 | 051 | 4,60 |9,10
161 10,20 18,40 | 879 | 1,34 | 037 | 361 |884| 10,10 18,10 | 890 | 1,48 | 045 | 3,40 |9,70
162 11,01 1511 | 11,33 | 2,08 | 039 | 3,70 [17,78| 10,90 15,30 |10,60| 2,03 | 051 | 3,20 |18,60
163 11,06 16,13 | 6,84 | 1,28 | 043 | 413 | 448 | 11,50 16,20 | 6,90 | 1,37 | 054 | 3,20 | 5,60
261 8,80 16,43 | 804 | 1,34 | 044 | 3,74 |1016| 9,00 16,80 | 720 1,22 | 041 | 370 10,40
262 10,94 18,09 | 649 | 1,23 | 040 | 351 |3,87| 11,10 1750 | 6,80 | 1,40 | 0,39 | 3,60 |3,80
263 10,69 1639 | 618 | 1,07 | 046 | 3,43 |513| 10,90 16,00 | 6,40 | 1,16 | 044 | 3,60 |510
264 10,67 21,5 | 700 | 1,08 | 048 | 354 |453| 10,70 22,10 | 80| 1,50 | 051 | 3,60 | 7,40
265 9,50 2074 | 7,73 | 1,17 | 047 | 395 |78 | 950 20,70 | 820| 1,49 | 049 | 4,10 |9,10
268 10,75 21,29 | 693 | 1,00 | 0,48 | 3,63 |463| 10,70 21,70 | 830| 1,53 | 053 | 3,60 | 4,90

11.2. DDG de milho

Para o DDG de milho, a valida¢do externa dos modelos de previsao foi realizada
com amostras fornecidas pela ASFAC, submetidas tanto a andlise por NIR como por
métodos laboratoriais de referéncia. Observa-se que os valores obtidos para os
diferentes constituintes apresentam uma boa concordancia entre os métodos, refletindo

a robustez dos modelos desenvolvidos.

No geral, os modelos (1-4-4-1 e 1-16-16-1), demonstram boa capacidade de
previsao, embora existam algumas variacdes, estas estdo dentro das margens aceitaveis
para aplicacdes em rotina laboratorial, especialmente considerando as particularidades

de cada método analitico.

A inclusdao das amostras da ASFAC nesta validagdo confere ainda maior
credibilidade ao desempenho dos modelos, demonstrando a sua aplicabilidade pratica

e capacidade de generalizacao.
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A tabela 39 apresenta os resultados obtidos para as amostras de DDG de milho,
permitindo a comparacdo entre os valores previstos por NIR (modelo 1-4-4-1), os valores
determinados por métodos de referéncia e os fornecidos pela ASFAC, com o objetivo de

avaliar a consisténcia entre metodologias e a fiabilidade do modelo.

Tabela 39 Comparacao dos valores obtidos para amostras de DDG de milho analisadas por NIR
(modelo 1-4-4-1), métodos de referéncia e valores fornecidos pela ASFAC.

DDG de Milho (1-16-16-1)

, . , Gordura _. .

Numeroda Humidade Proteina Celulose Bruta Cinza Amidos

amostra (%) (%) Bruta (%) (%) (%) (%)

NIR 01/02 12,36% 29,09% 9,39% 7,54% | 4,89% | 3,22%
05/02 12,27% 29,19% 9,45% 7,43% | 4,90% | 3,25%

ST 01/02 11,79% 29,41% 8,72% 5,47% |5,03% | 4,96%
05/02 11,72% 29,33% 9,16% 7,50% |5,12% | 5,22%

Asfac 01/02 10,28% 29,44% 7,41% 6,30% |5,14% | 5,23%
05/02 10,46% 29,04% 7,40% 6,99% |4,81% | 4,81%

A tabela 40 apresenta os resultados obtidos para as amostras de DDG de milho,
permitindo a comparagdo entre os valores previstos por NIR (modelo 1-16-16-1), os
valores determinados por métodos de referéncia e os fornecidos pela ASFAC, com o

objetivo de avaliar a consisténcia entre metodologias e a fiabilidade do modelo.

Tabela 40 Comparacgao dos valores obtidos para amostras de DDG de milho analisadas por NIR
(modelo 1-16-16-1), métodos de referéncia e valores fornecidos pela ASFAC.

DDG de Milho (1-4-4-1)
Celulose Gordura

Numero da Humidade Proteina Cinza Amidos

amostra (%) (%) B(r;t)a B('(;t)a %) (%)

12,35% 28,97%
IR 05/02 12,23% 29,26% 9,47% 7,54% |4,85% | 3,25%
;. 01/02 11,79% 29,41% 8,72% 5,47% |5,03% | 4,96%
Quimico 05/02 11,72% 29,33% 9,16% 7,50% |5,12% | 5,22%
01/02 10,28% 29,44% 7,41% 6,30% |5,14% | 5,23%
Sl 05/02 10,46% 29,04% 7,40% 6,99% |4,81% | 4,81%

161




12. Consideragodes finais

O presente estudo permitiu demonstrar o potencial da espectroscopia NIR como
ferramenta de controlo de qualidade na avaliacdo de diferentes matérias-primas e
alimentos compostos destinados a alimentacdo animal. A aplicacdo da técnica mostrou
elevada capacidade de previsdo para constituintes como proteina e gordura, refletindo
forte interacdo dos grupos funcionais (N-H e C-H) com a radiacdo NIR e boa

representatividade espectral.

Importa referir que a comparacdo direta dos resultados obtidos com dados
disponiveis na literatura ndo foi possivel, devido a especificidade das matrizes estudadas
e a escassez de trabalhos publicados com caracteristicas experimentais equivalentes.
Esta limitacdo, contudo, ndo compromete a validade das calibracdes desenvolvidas, que

demonstraram coeréncia interna e consisténcia analitica.

Constituintes como a fibra, o amido e a humidade apresentaram desempenhos
mais varidveis, influenciados por fatores inerentes a matriz, tais como heterogeneidade
fisica, baixa concentracdo de alguns constituintes e limitada sensibilidade espectral em
determinadas regides do infravermelho préximo. Estes fatores condicionaram a robustez
dos modelos e evidenciaram a necessidade de otimizagao adicional em alguns casos,
nomeadamente através da ampliagdo do numero de amostras e do ajuste de

tratamentos matematicos.

Para além da avaliagdo estatistica dos modelos, este estudo evidencia de forma
clara a aplicabilidade pratica da espectroscopia NIR em contexto industrial,
nomeadamente na avaliagdo de ingredientes de origem agroindustrial. A possibilidade
de realizar andlises expeditas, ndo destrutivas e com elevada precisdo permite
padronizar os resultados analiticos entre diferentes unidades de producdo, o que é
particularmente relevante em setores com matérias-primas de variabilidade

significativa, como os subprodutos de milho e farinhas de origem animal.

Adicionalmente, a melhoria da eficiéncia dos processos resulta ndo sé da rapidez
das andlises, mas também da capacidade de implementar ajustes em tempo real com
base nos resultados obtidos. Isto traduz-se numa reducao efetiva de desperdicio, uma

melhor gestdo dos recursos e maior sustentabilidade dos processos produtivos. O
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controlo em linha possibilita ainda a monitorizagao continua da produgao, permitindo
identificar desvios e agir preventivamente, melhorando a estabilidade e a qualidade dos

produtos finais.

Por fim, o incremento da competitividade das empresas é uma consequéncia
natural da aplicacdo destas tecnologias, ao viabilizar um controlo de qualidade mais
rigoroso, com menores custos laboratoriais e maior rapidez de resposta as exigéncias

dos mercados.

A integracdo de solucGes baseadas em espectroscopia NIR constitui uma
abordagem tecnoldgica promissora, com elevado valor cientifico e operacional no setor
agroalimentar, contribuindo de forma efetiva para sistemas de producdo mais

sustentaveis, eficientes e robustos.

Para futuros trabalhos, destaca-se a relevancia de incorporar a detecdo de
micotoxinas em modelos NIR, validando-os por métodos de referéncia como HPLC, de

forma a garantir solidez estatistica e credibilidade analitica.

Paralelamente, o reforco das calibra¢Ges atuais, através do aumento do niumero
de amostras, maior diversidade de matérias-primas e aplicacdo de algoritmos avancados
em quimiometria, permitird elevar a robustez, dos modelos. Esta evolugao podera
consolidar a espectroscopia NIR como ferramenta ndo apenas nutricional, mas também

de monitorizacdo de seguranga alimentar no contexto industrial.
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I.1. Fluxogramas dos Métodos de Referéncia para cada Parametro
Nutricional:

1.1.1. Humidade (NP 875)

» Tarar previamente a capsula com a tampa.

» Pesar, aproximadamente, 5g de amostra para a capsula.

12 Pesagem » Colocar numa estufa a 105 * 2°C durante 4 horas.

Secagem » Retirar da estufa e colocar num exsicador a arrefecer durante

3/4h.

» Apos o arrefecimento, pesar.

22 Pesagem » Efetuar os calculos.
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I.1.2. Determinag¢do do teor de azoto total, por combustdo, segundo o método de
Dumas e Calculo do teor de Proteina Bruta (NP EN ISO 16634-1 2009)

Preparagcao
do
Equipamento

Preparagao
da
amostra

Analise
DF)
Amostra

Resultados
e
Calculo

>

Ligar o equipamento e todos os sistemas de gases associados
(O2 e He).

Deixar o equipamento estabilizar até atingir as condicGes
operacionais ideais (Temperatura, pressdo dos gases, etc.).

Realizar pelo menos uma analise em branco (sem amostra) para
verificar a auséncia de contaminacdo por nitrogénio.

Pesar, cerca de 100 mg de amostra para uma folha de estanho.

Pesar, cerca de 100 mg de amostra para uma folha de estanho.

As amostras sdo convertidas em gases por aquecimento num
tubo de combustdo. Todos os componentes interferentes sao
removidos da mistura final de gases.

O nitrogénio na mistura residual de gas, que consiste em
nitrogénio e gas de arraste, passa por um detetor de
condutividade térmica.

Apds a amplificagdo e conversao do sinal do detetor, os dados
obtidos sdao processados e transferidos para o computador.
Teor de Proteina Bruta = N% x 6,25 (fator de conversao).
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1.1.3. Determinagao do teor de gordura (NP ISO 6492 2014)

Método A (170 — sem hidrélise) e Método B (180 — com hidrdlise)

12 Pesagem |

Preparagao
da
amostra

Aquecimento
e
Hidrdlise

v

Filtracao
e

| Secagem |

Extracdao no
Soxhlet

>

Pesar 2,5g de amostra para um erlenmeyer esmerilado.

(Método A e B)

» Adicionar 100 mL de HCl e pastilhas de Carboneto de Silicio.

» Cobrir o erlenmeyer com um condensador de refluxo.

(Método B)

» Levar a mistura a ebulicdo controlada sobre um aparelho de

aquecimento a 250°C e manter durante 1h (apds ebuligao).

» Agitar a cada 10 minutos para evitar que o produto adira as

paredes do erlenmeyer.

(Método B)

>

>

Deixar arrefecer até atingir a temperatura ambiente.

Filtrar a amostra e colocar o filtro com o residuo para um

cartucho de extragao.

Colocar o cartucho numa estufa a 80°C durante 60 minutos.

Transferir o cartucho seco para o Soxhlet.

Proceder a extracdo da gordura com éter de petréleo durante o
tempo estabelecido pela norma.

Evaporacgao do solvente e Extracao da gordura.

Calculo por diferenga de pesagem. (Método A e B)
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1.1.4. Determinagao da Cinza Bruta (NP I1SO 5984)

» Pesar 5g de amostra para um cadinho (capsula de
incineracao).

a . sy .
12 Pesagem » Colocar o cadinho contendo a amostra numa placa elétrica
ou num queimador a gas e aquecer lentamente até a
carbonizacdo da amostra.

Transferir o cadinho para a mufla a 550°C e deixar durante 3
horas (no caso de se verificar que a cinza ainda ndo esta
Incineracao isenta de particulas de carbono deixar mais 1 hora).

Arrefecer num exsicador e depois pesar para se efetuar os

calculos.

22 Pesagem
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1.1.5. Determinagao do teor de Cdlcio: Método Volumétrico, processo corrente (NP-
1786 1985)

» Pesar, aproximadamente, 5 g de amostra para um cadinho de
porcelana.

Incinerar no fogao.

Calcinar na mufla a 550°C.

12 Pesagem

Transferir a cinza para um copo de precipitacdo de 250 mL.

YV V VYV VYV

Adicionar 50 mL de HCl + 50 mL de HCI (2:3) — lavar bem o
cadinho com a solugdo acida.

- Adicionar 1 mL (no maximo) de acido nitrico concentrado.
Preparacao

da » Levar a ebulicdo e manter durante 30 minutos (quando chegar
Amostra a marca dos 50 mL tirar da placa de aquecimento).

Filtrar para um baldo de 250 mL (lavar bem o copo e o filtro com

agua destilada).

Perfazer o volume no baldao até 250 mL com agua destilada.
Filtracao Inicial
Pipetar 50 mL do filtrado (exceto se for farinha de peixe/ carne
ou ragdes de galinhas, nesse caso, pipetar 25 mL).

Transferir para um copo e ajustar o volume até 100 mL com
agua destilada.

Pipetagem
Adicionar 8 a 10 gotas de indicador (verde de bromocresol) e 30

mL da solu¢do de oxalato de amodnio.

formar precipitado, adicionar algumas gotas de HCI).

Adicionar Amodnia 25% até neutralizar a solugdo (coloragao
Adi§50 de azul).
reagentes Colocar o copo em banho-maria em ebulicdo durante 30
e minutos para aglomeragado do precipitado.
Filtragdo » Retirar do banho e deixar em repouso durante 1 hora.

Colocar o filtro num cadinho de ceramica previamente
pesado.

Secar no fogdo e incinerar na mufla a 550°C durante 4 horas.
Colocar no exsicador e depois adicionar algumas gotas de
H2SO0a4.

Incineragdo Final Incinerar novamente na mufla a 550°C durante 4 horas.
Deixar arrefecer num exsicador e pesar.
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1.1.6. Determinagao de Fésforo (NP 874 2000)

12 Pesagem

Preparagao
da
Amostra

Filtracao Inicial

Pipetagem

Definicao da reta

Adicao de
reagentes
e Leitura final

v v Y V

A\

Pesar, aproximadamente, 5 g de amostra para um cadinho de
porcelana.

Incinerar no fogao.
Calcinar na mufla a 550°C.
Transferir a cinza para um copo de precipitacdo de 250 mL.

Adicionar 50 mL de HCl + 50 mL de HCI (2:3) — lavar bem o
cadinho com a solugdo acida.

Adicionar 1 mL (no maximo) de acido nitrico concentrado.

Levar a ebuligdo e manter durante 30 minutos (quando chegar
a marca dos 50 mL tirar da placa de aguecimento).

Filtrar para um baldo de 250 mL (lavar bem o copo e o filtro com
agua destilada).

Perfazer o volume no baldao até 250 mL com agua destilada.

Pipetar 20 mL do baldo de 250 mL (exceto se for farinha de
peixe/ carne ou ragGes de cdo/ gato, para estas amostras sdo
10 mL).

Transferir para bal6es de 100 mL e perfazer o volume até 100
mL com agua destilada.

Definir, conforme o tipo de amostra, a reta a utilizar.
Transferir, com uma pipeta volumétrica, 5 mL para cada tubo
de ensaio, respetivamente.

Cada reta deve conter um branco (agua destilada) e 2 padrdes.

Adicionar 5 mL de reagente Vanadomolibdilico.

Aguardar 15 minutos.

Realizar a leitura da absorvancia a 530 nm no
espectrofotometro.
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1.1.7. Determinacao do teor de Amido — Método Polarimétrico (NP ISO 6493 2020)

Amostras

» Pesar 2,5g de amostra para um baldo de 100 mL.

Brancos

» Pesar 5g de amostra para o branco para um baldo de 100 mL.

Pesagem Amostras
> Adicionar 50 mLde HCI 0,31 M

» Colocar os baldes num banho de agua a ferver, agitar durante 3

minutos e, deixar mais 15 minutos dentro do banho.
» Colocar os baldes em agua fria (até 20°C).

» Adicionar 5 mL de solu¢do de hexacianoferro de potdssio (agitar
durante 15 minutos) + 5 mL de solucdo de acetato de zinco
(agitar durante mais 15 minutos).

»  Diluir até ao menisco do baldo com agua destilada.

Brancos
> Adicionar 80 mL de etanol 40%.

Preparagdo » Agitar vigorosamente e deixar repousar 1h a T ambiente

(durante este tempo, agitar vigorosamente pelo menos a cada
das amostras 10 min.)

e brancos > Apds esse tempo de agitacdo, diluir até a marca do baldo com
agua destilada.

Preparagio » Pipetar 50 mL do filtrado para um baldo de 100 mL.
» Adicionar 2,0 mL de HCI 25%.

» Colocar os balées num banho de agua a ferver durante 15
minutos.

» Colocar os balGes em 4gua fria (até cerca de 20°C).

» Adicionar 5 mL de solucdo de hexacianoferro de potéssio (agitar
durante 15 minutos) + 5 mL de solugdo de acetato de zinco
(agitar durante mais 15 minutos).

»  Diluir até ao menisco do baldo com agua destilada.
Homogeneizar e filtrar.

Determinar a rotacdo 6tica do filtrado com um polarimetro.

Leitura
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1.1.8. Determinagdo do teor de Cloretos soltiveis na agua: Método Titulométrico (NP
ISO 6495-1 2018)

» Pesar 5g de amostra.

» Transferir para um baldo/ "shott" com 500 mL.

» Pesar 2 padrdes de cloreto de sédio com 0,10 g e 0,20 g,
Pesagem das respetivamente
amostras e padroes

» Adicionar: 400 mL de agua destilada + 5 mL da solucdo
Carrez | (agitar) + 5mL da solucdo Carrez Il (agitar) + 1 g de
cravao ativado.

» Agitar durante 30 minutos num agitador rotativo.
Preparagao
LE
amostras e (Realizar um Ensaio em branco com o mesmo procedimento,

» Apos a agitacdo, filtrar cada preparo.

padrdes mas sem a amostra).

» Com uma pipeta transferir uma aliquota de 50 mL do
filtrado para um frasco coénico.

» Adicionar 5 mL de Acido nitrico diluido.

» Adicionar 2 mL de solugdo saturada de Sulfato de ferro (lll)

e amonio.

Adicionar 2 gotas de solugdo saturada de Tiocianato de
amonio 0,1 mol/L (0,1N).

Preparagao
para a titulagao
Adicionar com outra bureta, solu¢ao de Nitrato de prata,
agitar até ao desaparecimento da cor castanho
avermelhado: 8 mL para a amostra e branco e 12 mL para

os padroes.

Titular o excesso de solugdo padrao de Nitrato de prata com
a solucdo padrao de Tioacinato de amdnio (até obter uma
cor castanho avermelhado persistente durante 30

segundos).

Titulagao
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