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RESUMO 

 

 

 

Pereira, Maria Magna Silva. Predição da composição físico-química de gramíneas 

tropicais e fezes bovinas por meio de NIRs. Itapetinga, BA: UESB, 2019. 55p. Tese. 

(Doutorado em Zootecnia, Área de concentração em Produção de Ruminantes).* 

 

Objetivou-se construir curvas de calibração para predição da composição bromatológica 

das forrageiras Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, 

Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. Colonião e de resíduos de nutrientes em 

fezes bovinas, por Espectroscopia de Reflectância no Infravermelho Próximo. As 

forragens e fezes foram coletadas em fazendas da região Sudoeste da Bahia, Brasil. As 

análises químicas foram realizadas no laboratório de métodos e separação química 

(LABMESQ) da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia, campus de Itapetinga. As 

amostras de forragem e fezes, após serem pré-secas e moidas foram analisadas quanto 

aos teores de matéria seca, cinzas, proteína bruta, extrato etéreo, fibra em detergente 

neutro, fibra em detergente ácido e lignina. Os valores obtidos pelos métodos 

tradicionais de análises foram utilizados como valores de referência para a criação dos 

modelos de calibração multivariada. As amostras foram escaneadas no instrumento 

Unity Scientific SpectraStar ™ 2500 XL, um espectrômetro de reflectância difusa de 

infravermelho próximo  (NIRS). Do conjunto de dados de cada forrageira e do conjunto 

de dados de fezes bovinas foram selecionados dois subconjuntos, um para calibração, 

com 70% das amostras e o outro com 30% das amostras para validação externa do 

modelo. Os modelos de calibração multivariada foram criados pelo método dos 

mínimos quadrados parciais (PLS, partrial Least Square) e pelo método de Regressão 

Linear Múltipla (MLR, Multiple Linear Regression). A capacidade preditiva dos 

modelos foi avaliada pelo coeficiente de correlação (R) e por parâmetros do Desvio 

Quadrático Médio (RMSE). Quando se utilizou o MLR apenas o modelo para predição 

de cinzas do Colonião, EE e umidade da Piatã apresentou capacidade preditiva 

aproximada. Após a validação dos modelos elaborados pelo método de regressão PLS, 

as prediçoes de PB, apresentaram bons resultados. Apenas a Brachiaria decumbens não 

apresentou boa capacidade preditiva para FDA. Para predizer FDN, com excessão da 

FDN das fezes bovinas, foram eficientes. Em relação ao EE só pode ser indicado o 

modelo elaborado para Brachiaria brizantha cv. Marandu e fezes bovinas. Para lignina 

e umidade todos os modelos podem ser utilizados. O método de regressão multivariada 

MLR assim como o PLS pode ser utilizado para predizer a composição bromatológica 

de forrageiras tropicais e de fezes bovinas. 

 

Palavras-chave: estatística multivariada, forrageiras, regressão, ruminantes 

_____________________________________________________________________ 
*Orientador: Prof. Dr. Robério R. Silva, UESB; Co-orientador: Prof. Dr. Leandro S. Santos, UESB 
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ABSTRACT 

 

 

 

Pereira, Maria Magna Silva. Prediction of the physical-chemical composition of 

tropical grasses and bovine faeces by means of NIRs. Itapetinga, BA: UESB, 2019. 

55p. Thesis. (PhD in Animal Science, Area of concentration in Ruminant Production).* 

 

The objective was to construct calibration curves to predict the forage composition 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria 

decumbens, Panicum maximum cv. Colonião and nutrient residues in bovine faeces, by 

Near Infrared Reflectance Spectroscopy. Forage and feces were collected from farms in 

the Southwest region of Bahia, Brazil. The chemical analyzes were carried out in the 

laboratory of methods and chemical separation (LABMESQ) of the University Estadual 

do Sudoeste of Bahia, campus of Itapetinga. Forage and faeces samples were analyzed 

for dry matter, ash, crude protein, ethereal extract, neutral detergent fiber, acid detergent 

fiber and lignin. The values obtained by the traditional methods of analysis were used as 

reference values for the creation of multivariate calibration models. The samples were 

scanned in the instrument Unity Scientific SpectraStar ™ 2500 XL, a Near Infrared 

Diffuse Reflectance Spectrometer (NIRS). From the data set of each forage and from 

the bovine faecal dataset were selected two subsets, one for calibration, with 70% of the 

samples and the other with 30% of the samples for external validation of the model. The 

multivariate calibration models were created by the partial least squares method (PLS) 

and the Multiple Linear Regression method (MLR). The predictive capacity of the 

models was evaluated by the correlation coefficient (R) and by parameters of Root 

mean square error (RMSE). When the MLR was used, only the prediction model of Ash 

of the Coloniao, EE and moisture of the Piatã showed approximate predictive capacity. 

After the validation of the models developed by the PLS regression method, prediction 

models, presented good results. Only Brachiaria decumbens did not present good 

predictive capacity for ADF. To predict NDF, with the exception of NDF of bovine 

faeces, were efficient.  Em relação EE só pode ser indicado o modelo elaborado para 

Brachiaria brizantha cv. Marandu e fezes bovinas. For lignin and moisture all models 

can be used. The MLR multivariate regression method as well as PLS can be used to 

predict the bromatological composition of tropical forages and bovine feces. 

 

 

Keywords: multivariate statistics, forages, regression, ruminants 
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*Adviser: Robério Rodrigues Silva, Dr. UESB and Co-adviser: Prof. Dr. Leandro S. Santos, UESB 
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I – REFERENCIAL TEÓRICO 

 

 

 

 1.1 Introdução 

 

A produção de bovinos a pasto é predominante no Brasil uma vez que o pasto é 

a forma menos onerosa de alimentar os animais seja na fase de cria, recria e/ou 

terminação. Em 2017 o rebanho bovino brasileiro contava com 221,81 milhões de 

cabeça de bovinos, distribuidos em 164,96 milhões de hectares. Atualmente, 39,2 

milhões de cabeças são abatidas anualmente no país e cerca de 95% do rebanho 

brasileiro é terminado a pasto (ABIEC, 2018). 

O uso de pastagens é feito levando em consideração a economicidade e, para 

obter resultados satifatórios, observa-se os aspectos relacionados com o crescimento e 

desenvolvimento das plantas, fatores diretamente ligados ao seu valor nutricional. 

As braquiárias se destacam entre as forrageiras mais utilizadas na formação de 

pastagens no Brasil. Capins do gênero brachiária ocupam de 80% a 90% das áreas de 

pastagens no país (Boddey et al., 2004). 

O conhecimento da composição da forrageira é de suma importância na 

determinação de estratégias de pastejo, formulação de dieta e manutenção de boa 

nutrição, são fundamentais para que se conheçam os nutrientes ofertados aos animais e 

se estes são suficientes para propiciar um desempenho satisfatório aos mesmos, sejam 

estes leiteiros ou de corte. Além disso, é relevante, no contexto do desenvolvimento de 

estratégias de manejo, para mitigar o impacto ambiental do pasto, facilitando a manobra 

de entrada e saída dos animais da área, evitando o superpastejo e consequentemente área 

de solo descoberta e futura erosão (Tavares et al., 2012).  

Para quantificar a qualidade da forragem de forma analítica, são usados alguns 

parâmetros como teor de proteína bruta (PB), fibra insolúvel em detergente neutro 

(FDN), fibra insolúvel em detergente ácido (FDA), lignina, extrato etéreo (EE), matéria 

mineral (MM), umidade, entre outros (Arzani et al., 2015). O consumo e digestibilidade 

da dieta estão relacionados ao conteúdo dessas frações, uma vez que a matéria seca que 
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é potencialmente digestível só será utilizada se os microrganismos ruminais forem 

capazes de degradá-la.  

A composição bromatológicas está relacionada com o desenvolvimento da 

planta, estas devem ser analisadas constantemente. Estas análises laboratoriais são 

laboriosas e onerosas, compreendendo etapas de amostragem em campo, processamento 

físico da amostra, identificação e quantificação das frações (análise química). Esta 

última requer o uso de uma grande quantidade de reagentes de alto custo e que podem 

representar riscos a saúde humana para quem os manipula e seus resíduos eliminados 

são potencialmente causadores de danos ao meio ambiente.   

O uso da espectroscopia de reflectância no infravermelho próximo (NIRS) como 

uma alternativa às técnicas comumente empregadas no estudo da composição das 

forragens precisa ser explorado. Pois, comparado aos métodos químicos tradicionais 

oferece uma série de vantagens. É um método físico, não destrutivo e que requer 

mínima preparação da amostra. Em contraste com a análise química tradicional, não são 

necessários reagentes e não são produzidos resíduos no seu processamento. O NIRS é 

uma ferramenta para análise de materiais em larga escala e avaliação em tempo real de 

múltiplos constituintes (Roberts et al., 2004). 

A região espectral do Infravermelho Próximo (NIR) compreende a região do 

espectro eletromagnético que vai de 750 nm a 2500 nm (2,65x10-19 a 7,96 a 10-20 J). 

Na região do NIR ocorrem combinações e sobretons (sobreposição) das absorções 

vibracionais dos grupamentos O-H, N-H, S-H e C-H, o que significa que os espectros de 

NIRS possuem grande quantidade de informação a respeito da organização da maioria 

dos compostos orgânicos, o que torna possível a quantificação (análise) de parâmetros 

como a composição bromatológica das forragens e resíduos de nutrientes presentes nas 

fezes.  

O NIRS gera um grande conjunto de dados espectrais que não evidenciam 

prontamente as informações desejadas, sendo necessária a utilização de técnicas 

quimiometricas multivariadas que auxiliam a quantificação dos nutrientes de interesse 

que estão envolvidos nas interações complexas dos componentes das amostras. 

Para que se possa aplicar a tecnologia NIRS é imprescindível a elaboração de 

modelos de calibração. Por isso, a escolha do modelo matemático que melhor se aplica 

ao conjunto de variáveis, definirá a acurácia do modelo calibrado, facilitando sua 
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validação. Para correlacionar a informação espectral aos dados de referência, os 

métodos para calibrações multivariadas mais utilizados são: regressão linear múltipla 

(MLR-Multiple Linear Regression); regressão por componentes principais (PCR- 

Principal Components Regression) e mínimos quadrados parciais (PLS- Partial Least 

Square) (Pérez-Marín et al., 2007). 

 

1.2 Forrageiras tropicais utilizadas na alimentação animal 

 

Espécies forrageiras do gênero Brachiaria spp. são  amplamente utilizadas em 

regiões tropicais, principalmente na África e América Latina. Esse gênero exibe 

excelente adaptabilidade aos solos ácidos e mudanças de temperatura. Apesar das suas 

boas características nutricionais e adaptabilidade, a qualidade da forragem depende 

muito dos fatores ambientais e da fertilidade do solo, o que requer uma avaliação 

constante do valor nutricional (Monrroy et al., 2017).  

A Brachiaria brizantha cv. Marandu foi lançada pela Embrapa e parceiros em 

1984. Seu grande destaque é que, além de considerada de boa produtividade e 

adaptabilidade, assim como a espécie decumbens, se sobressai quando comparada a 

decumbens em relação à resistência a cigarrinha, uma praga que acomete o gênero 

Brachiaria. 

 A Brachiaria brizantha é a forrageira perene tropical com maior volume de 

sementes comercializadas anualmente no Brasil (Nery et al., 2012), sendo a mais 

explorada na produção de bovinos em pastejo (Alexandrino et al., 2010), presente em 

50% das pastagens cultivadas (Pereira et al., 2016).  

A Brachiaria brizantha cv. Piatã foi lançada pela Embrapa e por parceiros em 

2006. O nome Piatã é de origem tupi-guarani e significa fortaleza e esta cultivar recebeu 

esse nome devido às características de robustez e produtividade. Apresenta 

comportamento e produtividade semelhantes à cultivar Marandu, porém com 

características diferenciadas em alguns aspectos, o que a torna uma importante 

alternativa para a diversificação de pastagens (Pereira et al., 2016).  

Ainda segundo Pereira et al. (2016), o Piatã pode ser cultivado na Amazônia 

Legal (norte de Mato Grosso, Tocantins, Rondônia, Acre e sul do Pará) e em regiões 
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Centro-Oeste e Sudeste em áreas com estação seca de até 5 meses, além das áreas de 

Mata Atlântica da Bahia. 

 O capim Colonião foi o primeiro cultivar de Panicum maximum introduzido no 

Brasil ainda na época da escravatura, sendo trazido nos porões de navios negreiros, os 

quais serviam de cama para os escravos. Adaptou-se tão bem às condições de clima e 

ambiente que passou a ser considerado nativo em algumas regiões (Parsons, 1972).  

O valor nutricional das forragens pode ser influenciado pelo manejo, como 

adubação, idade de corte e controle de entrada e saída dos animais das pastagens. A 

adubação nitrogenada influencia positivamente no índice de área foliar (IAF) e 

produção de matéria seca verde por hectare (Costa et al., 2016).  

Teixeira et al. (2011) avaliaram a qualidade de pastagem de Brachiaria 

decumbens diferida e estratégias de adubação nitrogenada, e constataram que o tempo 

de diferimento, a quantidade de N e a época da adubação influenciaram na produção de 

matéria seca (MS), proteína bruta (PB) e fibra insolúvel em detergente neutro (FDN). 

A idade de corte da planta influencia nos teores de proteína bruta, fibra insolúvel 

em detergente neutro, fibra insolúvel em detergente ácido e lignina. Quando a planta 

avança do estágio vegetativo para o estágio reprodutivo, a relação folha/colmo tende a 

diminuir, pois o lançamento do colmo é uma preparação para o lançamento das flores. 

Como o colmo é quem garante a sustentação das plantas estes são mais lignificados, daí 

com o avançar da idade aumenta-se o teor de lignina e fibra insolúvel em detergente 

ácido (Tsuzukibashi et al., 2016). 

Castoldi et al. (2017) descrevem que a execução de dois cortes em comparação 

com um único aumentou a absorção de N e acumulação do mesmo nas espécies de 

Brachiaria brizantha e Brachiaria decumbens, o que também aumentou a produção de 

matéria seca. 

As condições edafoclimáticas e o manejo da pastagem influenciam na 

composição da forragem, tornando pertinente a avaliação frequente da composição 

química para estimar a qualidade da forragem utilizada no sistema de produção. 

As plantas forrageiras C4 apresentam uma parede celular primária e uma parede 

celular secundária, as quais, em conjunto, constituem 40 a 80% da forragem. As frações 

fibrosas da planta constituem mistura de celulose, hemicelulose e pectina (Detmann et 

al., 2012). Com o avanço do estágio da maturidade, a forragem começa a incorporar 
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lignina entre as paredes primárias e secundárias e isto diminui a disponibilidade de 

celulose e hemicelulose, o que de maneira geral resulta numa forragem com menor 

digestibilidade. Logo, conhecer o teor de fibra da forragem é de suma importância para 

elaboração de dietas tornando possível planejar o nível de produção para determinado 

sistema. 

 

1.3 Métodos para análises químicas das forragens 

 

 O nitrogênio é um dos nutrientes mais importante das pastagens, e é 

representado na avaliação da qualidade dos alimentos pelo teor de proteína bruta, uma 

medida que inclui proteínas verdadeiras e nitrogênio não proteico (Thulin et al., 2014). 

O teor de proteína é obtido de forma indireta por intermédio da concentração de 

nitrogênio no material, e se converte o valor para a expressão do resultado em termos de 

equivalente proteico. Isso é possível porque as proteínas tem percentual de nitrogênio 

aproximadamente constante (Silva & Queiroz, 2002).  

O conceito de fibra é dado pelo método de análise em si, no qual a fibra 

insolúvel em detergente neutro é obtida através da fervura com solução de lauril sulfato 

de sódio, e a fibra insolúvel em detergente ácido obtida pela extração através de fervura 

por solução de brometo de cetil trimetilamônico em solução de ácido sulfúrico (Van 

Soest & Robertson, 1985). 

A fibra isolada pela solução detergente neutra representa todos os constituintes 

da parede celular. A solução detergente ácida é um método rápido para a determinação 

da celulose e lignina, e também é utilizada como um preparatório para se isolar a 

lignina, através do método de ácido sulfúrico (Van Soest & Robertson, 1985). 

A matéria mineral (MM) é o resíduo inorgânico obtido após a queima da matéria 

orgânica (Detmann et al., 2012). É composta pelos constituintes inorgânicos da 

forragem, é utilizado como método indireto para se estimar o teor de matéria orgânica 

do alimento. Uma vez que a matéria seca é formada pelas frações orgânicas e 

inorgânicas, o conhecimento do teor de MM também se faz necessário quando se 

pretende quantificar componentes por diferença como o teor de carboidratos não 

fibrosos.  
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A celulose e lignina estão correlacionadas com digestibilidade e teor de proteína 

bruta (Thulin et al., 2014), a lignina faz parte da fração  indigestível da planta. 

O extrato etéreo (EE) possui composição heterogênea e é formado por lipídios 

(galactolípidos, triglicerídeos e fosfolípidios) e todos os outros compostos não-polares 

que podem ser extraídos por solventes, como esteróides, pigmentos, vitaminas 

lipossolúveis e ceras. O resíduo extraído é corretamente denominada gordura bruta 

(Barbosa et al., 2017). Alguns métodos de extração superestimam a concentração de EE 

em amostras de forragem e fezes de bovinos como possível resultado da maior extração 

de material a exemplos de pigmentos vegetais, ceras e óleos essenciais (Silva et al., 

2011). 

A espectroscopia NIRS oferece uma solução alternativa para quantificar a 

composição química e o valor nutritivo das forragens, entretanto, precisa de grandes 

bancos de dados com composição química e valores nutricionais para todos os tipos de 

forragem que se pretende estudar (Andueza et al., 2016). 

 

 

1.4 Espectroscopia de Refletância no Infravermelho Próximo (Near Infrared 

Reflectance spectroscopy –NIRS) 

 

1.4.1  Histórico e funcionamento 

 

A descoberta da radiação infravermelha feita por Herschel em 1800 é 

considerada a de maior importância para o estudo do infravermelho próximo. Herschel 

imaginou que poderia existir outros componentes na luz do Sol fora da região visível. 

Como essa região do espectro da luz é invisível para o olho humano ele criou um 

experimento para detectá-la, colocando um termômetro com bulbo perto da faixa de luz 

vermelha, notando que a temperatura subia e que era mais alta que a temperatura do 

ambiente.  Em março de 1800, Herschel fez uma nova descoberta ao colocar uma 

amostra na trajetória da luz do infravermelho, observando que ao mudar a parte do 

espectro que passava através da amostra, em alguns pontos a temperatura diminuía 

repentinamente, concluindo que nesses pontos isto acontecia porque havia absorção pela 
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amostra. Desse experimento orignou-se o princípio que seria usado para o 

espectrômetro de infravermelho (Burns & Ciurczak, 2008). 

O espectrofotômetro de refletância no infravermelho próximo é um equipamento 

de alta precisão que efetua análises de amostras orgânicas e algumas inorgânicas através 

da emissão de radiação eletromagnética. A técnica associa a espectroscopia, estatística e 

computação de dados (Borges Neto, 2005).  

O espectrofotômetro NIRS se baseia na aplicação da matemática à química 

analítica. Na Figura 1 encontra-se o esboço de como se dá o procedimento 

experimental. 

 

 
Figura 1. Esboço do procedimento experimental completo (Ferreira  et al,;1999) . 

                                                                                                                                                  

Essa técnica abrange os comprimentos de onda no intervalo de 780-2.500 

nanômetros (nm) do espectro eletromagnético (Sotelo, 2006).  

A figura 2 representa o comprimento de onda em nanômetros da radiação NIR 

no espectro eletromagnético. 

 

 
Figura 2. Faixa de comprimento de onda em nanômetros da região NIR (Oliveira, 2012). 

 

As moléculas que mais podem absorver radiação NIR são aquelas constituídas 

das ligações C-H, N-H, O-H e S-H, que por possuírem níveis atômicos bem definidos e 

com alta intensidade energética, têm transições intensas na região do infravermelho 

próximo. O NIRS se baseia no fato de que as ligações covalentes das substâncias 
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orgânicas absorvem essa energia, usando-se essa absorção para estimar o número e tipo 

de ligações moleculares nas amostras (Borges Neto, 2005). 

Quase todos os compostos que possuem ligações covalentes absorvem 

frequências de radiação eletromagnética na região do infravermelho. Na química, 

interessa a região vibracional do infravermelho, que inclui radiação com comprimento 

de onda. Quando uma amostra é irradiada, a luz é absorvida de acordo com a frequência 

específica de vibração das moléculas presentes e dá origem a um espectro, distribuição 

de comprimentos de onda (ou frequências ou números de onda) de radiação (Barbosa, 

2007). 

A absorção da radiação está restrita às naturezas moleculares que possuem 

diferenças de energia pequenas entre vários estados vibracionais. Com o movimento 

vibracional a molécula sofre uma variação no momento de dipolo, o qual é determinado 

pela magnitude da diferença de carga e a distância entre os dois centros de carga. 

Quando a frequência da radiação coincide com a frequência vibracional natural da 

molécula, ocorre uma transferência de energia efetiva e resulta em uma variação da 

amplitude da vibração molecular, consequentemente a radiação é absorvida (Borges 

Neto, 2005). 

 

1.4.2 O uso da tecnologia NIRS na avaliação de forragens 

 

Comercialmente a técnica NIRS teve início em 1985, e em 1988 o método foi 

aceito oficialmente pela comunidade cientifica (Borges et al., 2001). No entanto Norris 

et al. (1976)  já relataram  o potencial da tecnologia NIRS para análise de forragens. 

Utilizando amostras de alfafa, coletaram espectros das amostras e pelo método padrão 

determinaram as frações de proteína bruta, fibra insolúvel em detergente ácido, fibra 

insolúvel em detergente neutro e lignina, alcançando os seguintes valores para 

coeficientes de correlação: 0,99, 0,98, 0,96 e 0,96 respectivamente, quando compararam 

a tecnologia NIRS ao método padrão utilizado. 

A Espectroscopia de Reflectância por Infravermelho Próximo (NIRS) é uma 

tecnologia que, devido às suas características, é ótima para uma determinação 

instantânea do valor nutritivo dos alimentos e forragens (Garrido, 1997), uma vez que 

todas as ligações orgânicas têm bandas de absorção na região do NIR (Quadro 1). 
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O-H N-H C-H 

1900-2000nm 2100-2200nm 2300-2350nm 

Umidade Proteína Gordura 

Álcool Aminoácidos Amido 

Açúcar  Fibra 

  Cinzas 

  Açucar 

 
Quadro 1- Principais regiões de absorção das ligações orgânicas presentes nas frações orgânicas em 

nanômetros. 

 

Os grupos funcionais O-H, N-H e C-H são dominantes no espectro do 

infravermelho, devido às combinações de banda do hidrogênio, uma vez que este possui 

baixa massa atômica (Barbosa, 2007).   

No quadro 2 encontra-se a compilação de dados de regiões do NIR utilizadas 

para identificação de alguns compostos orgânicos.  

Quando não se utiliza todo o espectro para a identificação ou quantificação de 

um composto, selecionam-se alguns picos onde os grupos funcionais do composto de 

interesse se sobressaiam aos demais grupos funcionais presentes. Percebe-se no quadro 

2 que em algumas situações foram selecionados picos de absorção de energia do 

espectro e em outros casos foram utilizadas todo o espectro. Para análise de umidade os 

autores utilizaram apenas picos, 1450 e 1930 nm (David, M. et al.,2004); 1940 nm 

(Huang et al., 2008); 1400 e 1900 nm (Cen & He, 2007). Para análise de EE foram 

utilizados picos de absorção 1435 nm (Madalazzo (2010); 1919, 1923 e 2310 (Huang et 

al.,2008) e faixa de absorção, 1400-1430 (Cen & He, 2007). Neste estudo foi utilizado 

uma faixa (região) de especto que foi de 1400 nm até 1430 nm. 

Vale ressaltar também que os modelos dos equipamentos diferem quanto ao 

comprimento de onda máxima específica que eles são capazes de medir. Por isso picos 

ou faixas utilizadas para a quantificação de um mesmo composto diferem entre os 

autores mencionados no quadro 2. 
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Compostos Atribuições 

(Grupos 

funcionais) 

Regiões no NIR Referências 

Umidade 

 

O-H 

 

1450 e 1930 nm David, M. et al. (2004). 

1940nm Huang et al. (2008) 

1400 e 1900 nm Cen & He (2007) 

EE 
C-H (Ácidos 

graxos) 

1435nm Madalazzo (2010) 

1919, 1923 e 2310 nm Huang et al. (2008) 

1400- 1430 e 1900 nm Cen & He (2007) 

PB 

 

 

N-H 

 

 

1948, 2150, e 2166 nm Coleman et al. (1981) 

1700 e 2200nm Madalazzo (2010) 

2180nm Huang et al. (2008) 

2200nm Cen & He (2007) 

1700, 2078 Verselá et al. (2007) 

FDN 

 

 

C-H 

 

 

1260, 1450-1590, 1700, 

2140 e 2420nm 
Nousiainen et al. (2004) 

1500 e 2200nm Coleman et al. (1981) 

1400-1550 e 1500-

1650nm 

 

Arzani et al. (2015) 

Lignina  1680, 1930,2200 e 

2280nm 

Nousiainen, I. et al 

(2004) 

1100-1300nm Coleman et al. (1981) 

Quadro 2 - Compilação de dados de regiões do NIR ( nm=namômetros). 

 

A necessidade de se produzir proteína animal para o consumo humano de forma 

mais eficiente, produzindo mais em menos tempo, aproveitando melhor os alimentos 

forrageiros e minimizando as agressões ambientais, vem se tornando cada vez mais 

urgente.  

Os métodos tradicionais utilizados são destrutivos, necessitam de um preparo 

das amostras, além do uso de reagentes químicos de alto custo financeiro e alto risco 

para quem os manuseia e para o meio ambiente, são métodos laboriosos e caros.  
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Por isso uma técnica de quantificação da qualidade da forragem que é o principal 

alimento para os ruminantes no Brasil, realizada de forma rápida e de menor custo, é de 

suma importância para a produção animal a pasto. O NIRS é um método não destrutivo, 

rápido, sem uso de regentes químicos, no entanto é necessario a obtenção prévia de 

equações específicas para o composto de interesse. 

 

1.4.3 Calibração Multivariada  

 

A calibração tem o proposito de estabelecer uma relação matemática entre os 

dados espectrais e o parâmetro físico ou químico de interesse previamente determinado 

por uma técnica independente (métodos tradicionais).  

A análise multivariada se refere a uma abordagem analítica que considera o 

comportamento de duas ou mais variáveis simultaneamente. Para interpretar os dados 

espectrais gerados pelo NIRS a utilização da estatística multivarida se torna 

imprescindível.  

 Os métodos de análise multivariada aplicados na modelagem de informações 

químicas fazem parte da área da quimiometria, e são assim denominados pois no caso 

da espectroscopia permitem manipular dados de absorvância espectrais associadas a 

uma ou mais freqüências ao mesmo tempo (Souza & Ferrão, 2006).   

A regressão linear múltipla (MLR) é o modelo mais simples de calibração 

multivariada. Este modelo de calibração inversa, para a determinação de um analito, 

pode ser obtido a partir de uma matriz X de respostas instrumentais com dimensão (i x 

j), onde i representa o número de amostras a ser utilizada na construção do modelo 

(conjunto de calibração) e j representa o número de variáveis (Nunes, 2008). Na MLR a 

informação contida na matriz X é utilizada diretamente na modelagem do paramentro 

de interesse. 

O PLS é um método de regressão em que o vetor da função-resposta y e a matriz 

X são decompostos em componentes principais, também denominadas variáveis latentes 

(LVs) (Baddini et al., 2014).  

A PLS é um método de calibração multivariada que utiliza a técnica de análise 

de componentes principais para a redução da dimensionalidade do conjunto de dados 

para posterior correlação entre os espectros (matriz X) e as propriedades de interesse 
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(matriz Y). As informações das variáveis que compõem a matriz X são reduzidas por 

meio de PCs, fazendo com que os dados se tornem mais robustos e mais fáceis de serem 

interpretados (Souza et al., 2013). 

A regressão de PLS aplica-se à análise simultânea de duas séries de variáveis 

nos mesmos objetos (amostra) para encontrar as variáveis latentes em X que melhor 

predirá as variáveis latentes em Y (Martens e Naes, 1987).  

O método pode ser aplicado para correlacionar os dados espectroscópicos de 

NIR (matriz X) com os dados químicos relacionados aos teores de cada parâmetro 

avaliado da composição química das forragens e fezes (matriz Y), construindo um 

modelo de calibração que permita a previsão do parâmetro nutricional desejado (y ou Y) 

a partir de um espectro medido (x) (Nunes, 2008). 

A matriz Y é constituída pelas variáveis relacionadas às concentrações dos 

constituintes químicos que são proteínas, fibra insolúvel em detergente neutro, fibra 

insolúvel em detergente ácido, matéria mineral, extrato etéreo, lignina e umidade e a 

matriz (X) pelas variáveis espectrais, valores das porcentagens de refletância (R) e do 

logaritmo do inverso da refletância (log 1/R) de cada uma das amostras nos respectivos 

números de onda (Dantas Filho, 2007). 

Os modelos de calibração multivariados após determinados podem prever novas 

propriedades analíticas de um novo conjunto amostral, no caso do NIR com base em 

seus sinais espectrais (Souza et al., 2013). 
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II– OBJETIVOS 

 

 

 

2.1 Objetivo Geral 

 

Elaborar curvas de calibração para predição da composição físico-química das 

forrageiras tropicais e resíduos de nutrientes em fezes bovinas, por Espectroscopia de 

Refletância no Infravermelho Próximo. 

 

2.2 Objetivos específicos  

 

Elaborar curvas de calibração da Espectroscopia de Refletância no 

Infravermelho Próximo para determinar as frações de proteína bruta, fibra insolúvel 

em detergente neutro, fibra insolúvel em detergente ácido, cinzas, extrato etéreo, 

lignina e umidade  da Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. 

Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. Colonião, pelos métodos de 

Regressão Linear Múltipla e Regressão por Mínimos Quadrados Parciais. 

Elaborar curvas de calibração especifica para determinar o resíduo de 

proteína bruta, fibra insolúvel em detergente neutro, cinzas, extrato etéreo e a 

umidade das fezes bovinas, pelos métodos Regressão Linear Múltipla e regressão por 

Mínimos Quadrados Parciais. 

Comparar curvas da calibração dos modelos elaborados pelo método de 

Regressão Linear Múltipla e pelo método de regressão por Mínimos Quadrados 

Parciais quanto ao ajuste dos parâmetros de composição da forragem e fezes bovinas 

em função das absorvâncias no NIRS. 
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III– MATERIAL E MÉTODOS 

  

 

 

3.1 Local 

 

As forragens foram coletadas em fazendas dos municípios de Ribeirão do Largo, 

Itapetinga, Itororó e Caatiba, região Sudoeste da Bahia, Brasil. As fezes bovinas foram 

coletadas de animais da fazenda Princesa do Mateiro, municipio de Ribeirão do Largo.  

As análises químicas foram realizadas no laboratório de Métodos e Separação Química 

(LABMESQ) da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia.  

 

3.2  Coletas e Amostragem  

 

As amostras de forragem foram coletadas mensalmente por um período de um 

ano (novembro de 2015 a outubro de  2016). Foram coletadas 10 amostras de cada 

forrageira (Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, 

Brachiaria decumbens e Panicum maximum cv.Colonião) totalizando 120 amostras.  

As amostras de forragem foram coletadas pelo período de um ano com intuito de 

se obter amostras heterogênias que representassem a variação que ocorre na composição 

das forragens com finalidade de elaborar modelos de calibração robustos usando esses 

dados como base (referência para elaboração dos modelos). As coletas foram realizadas 

em regiões diferentes e pastos também com manejo distintos. 

Para proceder tal avaliação, no primeiro dia de cada período (mês), em cada 

unidade experimental (Fazenda), um quadrado metálico de 0,25 m
2 

foi lançado em 

zigue-zague 10 vezes de forma aleatória, ao percorrer toda área ao acaso, em piquetes já 

predeterminados. No momento da avaliação foi utilizada uma tesoura de poda, as 

forrageiras do gênero Brachiaria foram cortadas a 5 (cinco) cm do nível do solo e o 

Panicum a 20 (vinte) cm do solo.  A massa de forragem (matéria natural) existente no 

interior do quadrado foi mensurada por meio de uma balança digital portátil com 

precisão de cinco gramas, considerando três casas decimais. As amostras de forragem 
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foram pré-secadas em estufa de circulação de ar forçada (60°C) até atingirem peso 

constante, em seguida, foram moídas à 1 mm em moinho tipo Willey. 

As amostras de fezes bovinas foram coletadas em ensaios de digestibilidade de  

experimentos realizados  pelo Programa de Pós- Graduação em Zootecnia da UESB, 

realizado na fazenda Princesa do Mateiro, Ribeirão do Largo, Bahia. As coletas de fezes 

foram realizadas entre os  períodos de 05/06/2015 a 09/06/2015 (Estação chuvosa) 

primeiro ensaio; do segundo ensaio de 03/11/2015  a 06/11/2015 (Estação Seca) e do 

ultimo ensaio de 10/04/2016 a 14/04/2016 (Estação chuvosa). Os três ensaios foram 

realizados com 40 animais experimentais, totalizando 120 amostras de fezes bovinas. 

Esses animais eram suplementados a pasto (Brachiaria brizantha cv. Marandu). Na 

estação chuvosa era fornecido aos animais sal nitrogenado ad libidum e na estação seca 

suplemento nitrogenado/energético. 

As fezes foram coletadas uma vez ao dia, em quantidade aproximada de 300 

gramas, no próprio piquete, logo após serem excretadas, atentando-se evitar 

contaminação por materiais de qualquer natureza. Os horários de coleta de fezes nos 

cincos dias foram estabelecidos da seguinte forma: 1º dia, às 16:00h; 2º dia 14:00h; 3º  

dia, às 12:00h; 4ºdia, às 10:00h e o 5º dia às 8:00h, a fim de assegurar a coleta de 

amostras representativas do fluxo intestinal diário dos animais. O material coletado de 

cada animal foi colocado em sacos plásticos individuais, devidamente identificados e 

congelados a -10ºC para análises posteriores. Em seguida, as amostras foram 

descongeladas, pré-secas separadamente por dia de coleta em estufa de ventilação 

forçada a 60ºC, por 72 horas. Com base no peso pré-seco, foram formadas uma amostra 

composta por  animal, referente aos cinco dias de coleta. Em seguida, foram moídas em 

moinho tipo Willey com peneira de malha de 1 mm. 

 

3.3 Análises químicas  

 

As 120 amostras de cada forrageira (120 x 4 espécies = 480 amostras) e 120 

amostras de fezes bovinas, foram pré-secas em estufa de ventilação forçada a 60 ºC por 

72 horas, e moídas em moinho tipo Willey, a 1 mm. Após o processamento foram 

analisadas quanto aos teores de matéria seca MS (INCT–CA G-003/1),  matéria mineral 

(MM) (método INCT– CA M-001/1); proteína bruta (PB) (método INCT–CA N-001/1); 
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extrato etéreo (EE) (método INCT–CA G-004/1); fibra em detergente neutro (FDN) 

(método INCT–CA F-002/1); e correções para proteína e cinzas (FDNcp), (método 

INCT–CA N-004/1 e INCT–CA M-002/1); fibra em detergente ácido (FDA) (método 

INCT–CA F-004/1); correções para proteína e cinzas (FDAcp), (método INCT–CA N-

005/1 e INCT–CA M-003/1); e lignina ( H2SO4 720 g.kg
-1

; método INCT– CA F-

005/1); conforme descritos em Detmann et al., (2012). Estes valores obtidos pelos 

métodos tradicionais de análises foram utilizados como valores referência para a criação 

dos modelos de calibração multivariada. 

 

3.4 Obtenção dos espectros 

 

As amostras foram escaneadas em um espectrômetro de reflectância difusa de 

infravermelho próximo (NIRS) modelo Unity Scientific SpectraStar ™ 2500 XL. Este 

modelo opera na faixa de comprimento de onda de 700 -2500 nm/ incremento de 1 nm. 

Utiliza um monocromador de varredura altamente sofisticado para medir o espectro 

NIR de uma amostra de um dado produto e, em seguida, aplica as calibrações 

apropriadas para gerar resultados analíticos para as várias propriedades ou constituintes 

de interesse.   

Os dados espectrais foram transformados em dados numéricos e posteriormente 

foram tratados por meio de estatística multivariada com programas computacionais 

independentes. 

 

3.5 Análises estatísticas 

 

3.5. 1 Pré- tratamento das amostras  

 

Para identificar as amostras anômalas ou outlires do conjunto de dados foi 

utilizado o método de regressão por Mínimos Quadrados Parciais (PLS), executado com 

os dados obtidos pelos métodos de referência e também com os dados espectrais. Os 

escores foram indicados graficamente podendo-se desta forma, obter uma melhor 

visualização da posição relativa entre as amostras de características diferentes e assim 

retirar as anômalas.  
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Do conjunto de dados de cada forrageira e do conjunto de dados de fezes 

bovinas foram selecionados dois subconjuntos, um para calibração, com 70% das 

amostras e o outro com 30% das amostras para validação externa do modelo. O método 

de separação do conjunto de dados foi baseado no algoritmo de Kennard-Stone (1969) e 

o objetivo foi obter conjuntos de calibração e de validação externa que representassem a 

população das amostras.  

Esse pré-tratamento dos dados foi utilizado para os modelos elaborados por PLS 

(Mínimos quadrados parciais) e MLR (Regressão linear múltipla). 

 

3.5.2 Calibração Multivariada 

 

Para estimar os parâmetros de interesse nas forragens e fezes bovinas a partir da 

espectrometria NIR, fez-se necessário a construção de modelos de calibração 

multivariada, cuja função é relacionar as respostas instrumentais, nesse caso espectros, 

de cada uma das amostras (denominada de matriz X) com o valor referência das 

amostras obtidas por meio dos métodos padrões (denominado de matriz Y). 

Os modelos de calibração foram criados por regressão pelo método dos Mínimos 

Quadrados Parciais (PLS) e pelo método de Regressão Linear Múltipla (MLR). Para 

criação dos modelos de calibração por PLS foi utilizado toda varredura do espectro 

(1100 a 2500nm) totalizando 1401 medidas de absorvância e para elaborar os modelos 

de calibração por MLR foram selecionados 16 picos (1203, 1349, 1478, 1541, 1595, 

1701, 1734, 1781, 1940, 2076, 2118, 2172, 2275, 2319, 2360 e 2500 nm). 

A figura 3 ilustra de maneira geral como se realiza o processo de calibração. 
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Figura 3.Esquema do processo de calibração (Adaptado de Sotelo,2006). 

 

A capacidade preditiva dos modelos foi avaliada pelo coeficiente de correlação 

(R) e por parâmetros do Desvio Quadrático Médio (RMSE) descritos nas equações 1 e 

2, respectivamente.  
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Onde: x e y são os valores medidos de ambas as variáveis e X- e Y - são as 

médias aritimeticas de ambas as variaveis.  
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Valor de R entre 0,50 e 0,65, indica que mais de 50% da variância em Y é 

representada pela variância em X, um valor de R entre 0,66 e 0,81 indica previsão 

“aproximada” e um R entre 0,82 e 0,90 indica previsão “boa” e R acima de 0,90 são 

considerados “excelentes” (Saha et al., 2017). 

Os modelos foram validados pelos metodos de validação externa. 

Para as análises de mínimos quadrados parciais (PLS) e regreção linear múltipla 

(MLR), utilizou-se o programa estatístico SAS.  
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IV RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 

 

4.1 Modelos de calibração multivariada por regressão linear múltipla (MLR) 

 

Na tabela 1 encontram-se os valores mínimos, máximos, médios e desvios 

padrão para proteína bruta, fibra insolúvel em detergente neutro corrigido para cinzas e 

proteínas, fibra insolúvel em detergente ácido, cinzas, extrato etéreo, lignina e umidade 

das forrageiras em estudo e de fezes bovinas. 

 

Tabela 1- Valores mínimos, máximos, médios e desvios padrão dos dados obtidos pelos 

métodos tradicionais (dados referência). 

Item PB (%) FDA(%) FDN(%) CINZAS(%)  EE(%) LIG(%) Umid(%) 

Brachiaria brizanta cv. Marndu (B) 

Mínimo 6,36 27,39 57,75 5,76 1,05 3,09 8,59 

Máximo 12,47 48,94 76,7 11,92 2,52 8,64 12,54 

Médio 9,71 37,11 66,18 8,72 1,87 5,55 10,18 

Desvio 1,24 4,37 4,86 1,28 0,26 1,26 0,80 

Brachiaria brizantha cv. Piatã (P) 

Mínimo 5,97 35,19 62,25 5,33 1,05 3,25 8,32 

Máximo 11,74 45,88 76,23 8,5 1,92 5,54 12,85 

Médio 7,54 39,51 68,76 6,96 1,46 4,13 9,77 

Desvio 1,39 2,20 3,27 0,64 0,18 0,40 0,85 

Brachiaria decumbens (D) 

Mínimo 6,42 34,95 63,96 4,93 1,42 3,54 8,38 

Máximo 9,41 44,94 76,79 8,97 2,26 9,72 12,44 

Médio 7,88 40,13 72,21 6,83 1,76 5,68 10,63 

Desvio 0,60 2,05 2,26 0,96 0,15 1,09 0,84 

Panicum maximum cv. Colonião (C ) 

Mínimo 6,18 36,13 57,62 5,01 1,21 4,02 8,09 

Máximo 10,69 42,64 66,26 8,04 1,75 5,81 11,99 

Médio 9,59 43,41 66,89 6,64 1,52 5,64 10,02 

Desvio 1,34 2,74 4,26 0,64 0,14 1,00 0,64 

Fezes bovinas (F) 

Mínimo  11,16  53,25 11,58 0,78  9,23 

Máximo 17,44  79,03 18,54 2,52  12,99 

Médio 14,21  60,88 15,04 1,56  10,98 

Desvio  1,45  3,62 1,53 0,33  0,94 
PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; EE= extrato etéreo; LIG= lignina; Umid= Umidade. 
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Estes valores (Tabela 1) foram obtidos por meio de análises laboratoriais 

padrões.  

Para a Brachiaria brizantha cv. Marandu foi observado valor mínimo de 6,36% 

e máximo de 12,47% e médio de 9,71% para a fração PB (Tabela 1). Coletas realizadas 

em pastagem adubada com manejo de entrada e saída de animais explicam esses 

valores, o manejo de entrada e saída evita o subpastejo e/ou superpastejo, assim sendo a 

rebrota do pasto não é afetada, a mesma explicação pode se estender as outras frações 

descritas na tabela 1. O valor máximo de proteína bruta é semelhante aos valores 

observados por Fernandes et al.(2010) e Fernandes et al. (2015) de 13,81% e 10,1% , 

respectivamente, quando avaliaram o capim Marandu no período chuvoso. No entanto, 

Silva-Marques et al. (2015a) e Mesacasa et al.(2015) relataram valores de 6,8% e 4,9% 

PB, respectivamente, ao avaliar o Marandu no período seco, valores próximos ao valor 

mínimo citado na tabela 1. 

Os teores médios de FDA, FDN, cinzas (37,11; 66,18; 8,72%,) apresentados na 

tabela 1 se assemelham aos descritos por Silva-Marques et al. (2015b) os quais 

descrevem 67,8 % de FDN; 40,1 % de FDA e 8,7% de cinzas  para Brachiaria 

brizantha cv. Marandu no período chuvoso. 

Ao tratar da Brachiaria brizantha cv. Piatã os teores médios encontrados para 

PB, FDA, FDN, cinzas, EE, lignina e umidade foram 7,54; 39,51; 68,76; 6,96; 1,46; 

4,13 e 9,77% respectivamente (Tabela 1). Modesto (2012) encontrou valores de 5,9; 

30,9; 68,1; 8,9 e 3,8% para PB, FDA, FDN, lignina e cinzas, respectivamente.  

A Brachiaria decumbens apresentou valores médios para PB, FDA, FDN, 

cinzas, EE, lignina e umidade de 7,88; 40,13; 72,21; 6,83; 1,76; 5,68 e 10,63% 

respectivamente (Tabela1). Sendo o valor de PB e FDN semelhante aos relatados por 

Gracia et al. (2014) de 8,4 e 71,0%  já o teor  FDA e cinzas se assemelham aos valores 

descritos por  Moraes et al. (2005) 38,7 e 7,4% respectivamente.  

Os teores médios encontrados de PB, FDA, FDN, cinzas, EE, liginina e umidade 

foram 9,59; 43,41; 66,89; 6,64; 1,52; 5,64 e 10,02% (Tabela 1) do Panicum maximum 

cv. Colonião.  Melo et al.(2015) ao analisarem pasto de Colonião sob pastejo contínuo 

de animais, observaram 6,03% de PB; 35,94% de FDA; 66,84 de FDN; 4,12% de cinzas 

e 1,59% de EE. Os valores de FDN, cinzas e EE são semelhantes nos dois estudos. 
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A precisão de cada um desses modelos de calibração foi avaliada com base nos 

Coeficientes de Correlação (R) e Desvio Quadrático Médio (RMSE).  

 

Tabela 2. Coeficiente de Correlação (R) entre os valores experimentais e o valor 

predito pelo modelo  RLM (regressão linear múltipla) no processo  de calibração. 

Item  PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,91 0,72 0,86 0,77 0,84 0,71 0,86 

Piatã 0,79 0,87 0,89 0,79 0,69 0,82 0,78 

Decumbens 0,85 0,89 0,92 0,80 0,87 0,82 0,90 

Colonião 0,92 0,85 0,92 0,82 0,79 0,87 0,90 

Fezes Bovinas 0,83 - 0,53 0,86 0,67 - 0,91 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; EE= extrato etéreo; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

De maneira geral, em se tratando das forragens avaliadas os parâmetros 

apresentaram bons coeficientes de correlação (Tabela 2), indicando que os modelos de 

calibração utilizados possuem potencial de predição.  

As equações de predição de PB possuem coeficiente de correlação R =0,91 para 

a cultivar Marandu, R =0,79 para a cultivar Piatã , R= 0,85 para a espécie Decumbens e 

R= 0,92 para a cultivar Colonião  (Tabela 2), evidenciando que para a  PB as melhores 

equações de predição foram as de Brachiaria bizantha cv.Marandu e Panicum 

maximum cv. Colonião. Ao comparar-se aos dados da literatura referentes à predição do 

teor proteico aos das forrageiras em questão, pode-se afirmar que a equação de predição 

está dentro dos parâmetros literários, reafirmando que o NIRS pode ser eficiente na 

predição de PB, conforme descrevem Thulin et al. (2014) que utilizaram o espectro de 

infravermelho para predizer valores de proteína bruta em pastagem temperada  e 

encontraram um coeficiente de correlação de R= 0,85  para PB.  Asekova et al. (2016) 

avaliando soja forrageira observaram R= 0,92 e Hărmănescu et al. (2011) ao avaliarem 

PB de pastagem permanente de  um município romeno,  alcançaram coeficientes de 

correlação de 0,93. 
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O coeficiente de correlação de PB das fezes no processo de calibração foi de R= 

0,83 (Tabela 2). Conhecer o valor dos nutrientes presentes nas fezes é importante na 

predição da ingestão e digestibilidade da dieta do animal. A previsão precisa de 

parâmetros nutritivos das dietas é a chave para aperfeiçoar os regimes alimentares para 

os animais ruminantes (Reddersen et al., 2013) e quantificar o resíduo de nutrientes 

existentes nas fezes é uma forma de predizer a ingestão dos mesmos pelo animal. 

Faz parte da FDA a celulose e a lignina presentes na parede celular das plantas, 

entretanto, vale ressaltar que pode haver alguns contaminantes como pectina, minerais e 

compostos nitrogenados (Van Soest et al. 1999). Neste estudo os valores de FDA foram 

corrigidos para cinzas e proteínas, com intuito de eliminar estes contaminantes. 

O coeficiente de correlação dos modelos de calibração foi de R= 0,72; R= 0,87; 

R= 0,89 e R= 0,85 para predição da FDA das forrageiras Brachiaria brizantha cv. 

Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum 

cv. Colonião, respectivamente (Tabela 2), estando em consoância com os descritos de 

Arzani et al.(2015) ao estudarem gramíneas   e Asekove et al.(2016)  que ao analisarem 

soja forrageira encontraram curvas de calibração de  R= 0,94 e  R= 0,79, 

respectivamente.         

O coeficiente de correlação dos modelos de calibração foi de (R= 0,86); (R= 

0,89); (R= 0,92) e (R= 0,92) para predição de FDN da Brachiaria brizantha cv. 

Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum 

cv. Colonião, respectivamente (Tabela2). Andueza et al. (2016) elaboraram curva de 

calibração para predição de FDN com coeficiente de correlçao de (R=0,97), em outro 

estudo com forrageiras Asekove et al.(2016) observaram  um coeficiente de correlação 

de (R= 0,85). 

A FDN mensura a hemicelulose, celulose e lignina. A ingestão pode ser afetada 

por fatores físicos relacionados ao alimento como teor de fibra, que pode limitar o 

consumo por meio do preenchimento ruminal (Mertens, 1994). Logo o teor de FDN 

pode ser utilizado para estimar a ingestão de forragem. À medida que as plantas 

amadurecem, se tornam mais fibrosas devido aos níveis aumentados do teor de lignina. 

Com altas concentrações de FDN em dietas, o preenchimento do rúmen limita a 

ingestão de matéria seca. A FDN é o melhor método para separar os carboidratos 
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estruturais e não estruturais nas plantas, e mede a maioria dos compostos químicos 

geralmente considerados como compostos fibrosos (Glass & Al-Hamdani, 2016). 

O coeficiente de correlação do modelo de calibração para a predição da FDN das 

fezes foi de  (R=0,53) (Tabela 2), não podendo ser considerado um bom modelo de 

predição, por ter apresentado baixa correlação entre os valores preditos pelo NIRS e os 

valores obtidos por meio dos métodos tradicionais de análise. 

Para predição de cinzas, o coeficiente de correlação dos modelos de calibração 

foi de R= 0,77; R= 0,79; R= 0,80 e R= 0,82 para Brachiaria brizantha cv. Marandu, 

Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. 

Colonião, respectivamente (Tabela 2). 

Roddersen et al. (2013)  elaboraram curvas de calibração para predição de cinzas 

presentes no feno e silagem  utilizando o NIRS, encontrando valores para coeficientes 

de correlação de R=0,90 e R= 0,55, respectivamente, e afirmam que o conteúdo de 

cinzas é muitas vezes considerado como um parâmetro problemático no NIRS. Embora 

os minerais não absorvam na região do infravermelho próximo, o NIRS é capaz de 

detectar conteúdo de cinzas em forragens, associadas em complexos com compostos 

orgânicos. Neste estudo, o NIRS foi eficiente para predizer o teor de cinzas dos 

materiais analisados. 

O coeficiente de correlação da equação de calibração para predição de cinzas das 

fezes bovinas foi de R=0,86 (Tabela 2). Esse coeficiente de correlação indica que este é 

um bom modelo de predição. 

Os coeficientes de correlação do modelo de calibração para predizer o teor de 

extrato etéreo das forragens foram de R= 0,84; R= 0,69; R= 0,87; R= 0,79, para 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria 

decumbens, Panicum maximum cv. Colonião, respectivamente. 

A quantificação de EE de forragens pelos métodos tradicionais utilizados 

apresentam diferença entre si. Alguns fornecem estimativas mais elevadas do que 

outros, possivelmente devido a uma maior extração de EE não gordurosos como 

pigmentos e ceras. Quando se observa baixos coeficientes de correlação para predição 

de EE no NIRS o inconveniente pode estar relacionado aos dados de referência 

utilizados. O teor de EE pode ter sido superestimado pelo método usado, uma vez que 

as forragens verdes contém grande quantidade de pigmentos (Barbosa et al., 2017).  
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Apenas para a Marandu e a Decumbens os modelos de calibração para predição 

de EE foram eficientes. Um estudo prévio de comparações entre os métodos tradicionais 

para a escolha do melhor método para se quantificar o EE e posteriormente utilizá-lo 

como referência para predição no NIRS, seria pertinenete. 

O coeficiente de correlação do modelo de calibração para predição de EE das 

fezes bovinas foi de R=0,67 (Tabela2), indicando uma previsão aproximada. Devem-se 

considerar as mesmas ressalvas feitas para predição do EE de forragens.  

Os coeficientes de correlação do modelo de calibração para predizer o teor de 

lignina das forrageiras foram de R= 0,71; R= 0,82; R= 0,82 e R= 0,87 (Tabela 2) para 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria 

decumbens, Panicum maximum cv. Colonião, respectivamente.  Apenas a Brachiaria 

brizantha cv Marndu apresentou previsão aproximada. Para as demais forragens o R 

indica boa previsão. 

Em estudo semelhante, Thulin et al. (2014) verificaram coeficiente de correlação 

para o modelo de predição de lignina de R= 0,68. O teor de lignina da forragem está 

correlacionado com a digestibilidade, tendo a mesma a função de proteção e sustentação 

da planta. Com a maturação da planta o teor de lignina aumenta e consequentemente há 

a diminuição da digestibilidade. Por isso, determinar o teor de lignina da forragem de 

forma rápida e juntamente com outros parâmentos já mencionados é uma forma de 

avaliar a qualidade da forragem, sendo de suma importância para elaborar dietas que 

intensifiquem a produção animal a pasto. 

Os coeficientes de correlação do modelo de calibração para predizer o teor de 

umidade ds forragens foram de R= 0,86; R= 0,78; R= 0,90 e R= 0,90 (Tabela 2) para 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria 

decumbens, Panicum maximum cv. Colonião, respectivamente. Os cálculos das dietas 

dos animais são geralmente elaborados com base na matéria seca dos alimentos, por 

isso a importância de se predizer de forma eficiente e rápida a umidade da forragem.   

O coeficiente de correlação do modelo de calibração das fezes foi de R= 0,91, 

um modelo eficiente para predizer o teor de umidade nas fezes bovinas. 

Os coeficientes de correlação entre os valores experimentais, tidos como 

referenciais e os valores obtidos pelas absorvâncias por meio da técnica NIRS é um dos 
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parâmetros utilizados para avaliar a eficiência do modelo, entretanto o desvio 

quadrático médio (RMSE) é outra forma de avaliar sua qualidade. 

Na tabela 3 encontram-se os valores de RMSEC (Root Mean-Square Error) de 

calibração das forragens e das fezes bovinas. 

 

Tabela 3- Valores de RMSEC (Root Mean-Square Error) dos modelos de calibração de 

forragens e fezes bovinas por MLR. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,43 1,79 1,89 0,63 0,09 0,77 0,35 

Piatã 0,59 0,76 1,02 0,30 0,10 0,15 0,61 

Decumbens 0,20 0,62 0,63 0,42 0,05 0,38 0,23 

Colonião 0,42 1,11 1,21 0,29 0,06 0,38 0,19 

Fezes Bovinas 0,66 - 0,09 0,55 0,22 - 0,29 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; LIG= lignina; Umid= Umidade; MLR= regressão linear múltipla. 

A raiz quadrada do erro médio (RMSE) fornece informações quanto ao 

desempenho do modelo sendo que quanto menor seu valor, menor a dispersão dos 

dados em torno do modelo. Quanto menor a dispersão mais eficiente pode ser 

considerado o modelo. Sendo assim, a menor dispersão de dados foi verificada no 

modelo de predição de PB de Decumbens, RMSE=0,20 (Tabela 2).  O modelo que 

apresentou maior dispersão foi o de PB de fezes bovinas, RMSE= 0,66 (Tabela 2).  

Considerando os valores de RMSE de calibração para forragens sugerido por 

Windham et al. (1989) para a  PB (0,9), FDA (1,5) e FDN (2,0) e  por Alves (2016)  PB 

(0,62), FDN (1,97) e FDA (1,39) pode-se afirmar que os modelos desenvolvidos neste 

trabalho são acurados e em consonância com os dados da literatura. 

A validação dos modelos elaborados é essencial para avaliar a eficiência dos 

mesmos, o modelo matemático só pode ser usado após validação.  

Os coeficientes de correlação dos dados validação (Tabela 4) mostram a 

eficiência dos modelos para predição dos parâmetros avaliados. 
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Tabela 4. Coeficiente de correlação (R) entre os valores experimentais (valores 

referência) e os valores determinados pelo modelo MLR (regressão linear múltipla) no 

processo de validação. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,95 0,85 0,92 0,89 0,95 0,95 0,94 

Piatã 0,91 0,90 0,93 0,82 0,77 0,90 0,78 

Decumbens 0,85 0,92 0,93 0,91 0,91 0,89 0,97 

Colonião 0,92 0,87 0,98 0,72 0,90 0,95 0,92 

Fezes Bovinas  0,94 - 0,80 0,87 0,86 - 0,96 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; EE= extrato etéreo; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

Observa-se na tabela 4 que para PB os modelos validados apresentam R acima 

de 0,90 para Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, 

Panicum maximum cv. Colonião e fezes bovinas. Isso indica a semelhança existente 

entre os dados obtidos pelos métodos tradicionais e os dados de validação obtidos a 

partir das absorvâncias varridas pelo NIRS.  Apenas a Brachiaria decumbens 

apresentou R menor que 0,90, ainda assim R=0,85 (Tabela 4) sugere boa correlação e 

um bom modelo. 

Para FDA apenas Brachiaria brizantha cv.Marandu e Panicum maximum cv. 

Colonião apresentaram R menor que 0,90. Os modelos para Brachiaria brizantha 

cv.Piatã e Brachiaria decumbens podem ser considerados excelentes com base no 

coeficiente de correlação. 

Ao serem validados, todos os modelos para predição de FDN das forragens 

apresentaram R acima de 0,90. Indicando que os modelos elaborados pelo método de 

MLR podem ser utilizados no NIRS para predição de valores de FDN para todas as 

forrageiras estudadas. 

Para predizer cinzas o melhor modelo validado foi pra Brachiaria decumbens 

que apresentou R= 0,91 (Tabela 4) e o menos eficiente foi o modelo para Panicum 

maximum cv. Colonião R= 0,72 (Tabela 4).  



33 

 

Os modelos para predição de EE apresentaram R acima de 0,90 para todas as 

forragens com exceção da Brachiaria brizantha cv. Piatã (R=0,77). Como já foi descrito 

neste trabalho, as análises tradicionais de EE são laboriosas, obter modelos com R 

acima de 0,90 é de enorme ganho para o estudo dessas forragens comumente utilizadas 

na alimentação de bovinos. 

Em relação à lignina os melhores modelos descritos foram para Brachiaria 

brizantha cv. Marandu e Panicum maximum cv. Colonião, ambas apresentando R=0,95 

(tabela 4), considerados como excelentes. Os modelos para Brachiaria brizantha cv. 

Piatã e Brachiaria decumbens podem ser considerados bons modelos.  

O R mais baixo encontrado para os modelos de predição de umidade foi para 

Brachiaria brizantha cv. Piatã (R=0,78). Todos os outros modelos descritos para 

predição de cinzas apresentaram R acima de 0,90 (Tabela 4) podendo ser considerados 

excelentes. 

A tabela 5 mostra a baixa dispersão em torno dos dados validados reafirmando a 

eficiência do método MLR para predição dos parâmetros avaliados.  

A dispersão dos dados em torno de cada modelo após a validação pode ser 

considerada baixa. Vale ressaltar que em relação ao RMSE os dados só podem ser 

comparados entre os mesmos tipos de frações, uma vez que os valores são obtidos 

levando em consideração a média de cada fração. 

 

Tabela 5. Valores de RMSEV (Root Mean-Square Error) das curvas de validação de 

forragens e fezes bovinas por MLR. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,24 1,77 1,59 0,46 0,07 0,32 0,20 

Piatã 0,49 0,87 0,88 0,28 0,08 0,16 0,40 

Decumbens 0,27 0,68 0,76 0,31 0,05 0,32 0,14 

Colonião 0,18 0,95 0,75 0,38 0,05 037 0,18 

Fezes Bovinas 0,35 - 1,38 0,63 0,13 - 0,25 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; LIG= lignina; Umid= Umidade; MLR=regressão linear múltipla.  
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O valor médio de FDN para Brachiaria bizantha cv. Marandu foi de 66,18 

(Tabela1) e a média de EE foi de 1,87 (Tabela 1), não podendo ser comparado o RMSE 

dessas duas frações. 

Os modelos para predizer PB com menor dispersão foram Panicum maximum 

cv. Colonião (0,18), Brachiaria brizantha cv. Marandu (0,24), Brachiaria decumbens 

(0,24), fezes bovinas (0,35) e Brachiria brizantha cv. Piatã (0,49) descritos na tabela 5. 

Para FDA a menor dispersão foi observada no modelo de Brachiaria decumbens 

(0,68); para FDN foi o Panicum maximum cv. Colonião (0,75); para cinzas a menor 

dispersão foi notada no modelo de Brachiaria brizantha cv. Piatã (0,28); para EE 

Brachiaria decumbens e Panicum maximum cv. Colonião (0,05); para lignina 

Brachiaria brizantha cv. Piatã (0,16) e para umidade a menor dispersão observada foi 

para Brachiaria decumbens (0,14), descritos na tabela 5. 

Ao observar os dados acima pode-se afirmar que a regressão linear múltipla 

(MLR) é uma ferramenta de calibração multivariada eficiente para elaboração de curvas 

de calibração e validação, para predição de nutrientes de forragens tropicais e resíduos 

de nutrientes nas fezes bovinas. 

 

4.2 Modelos de calibração multivariada por Mínimos Quadrados Parciais (PLS) 

 

O PLS é geralmente usado para configurar o modelo multivariado com base em 

dois conjuntos de dados (dos mesmos objetos). Neste caso, a composição química 

determinada por meio de técnicas laboratoriais padrão e os espectros gerados pelo NIRS 

ao escanear (analisar) as amostras no aparelho (Buning-Pfaue et al., 2003). Os 

coeficientes de correlação entre os dados referências e os dados de calibração por PLS 

para determinação de PB, FDA, FDN, cinzas, EE, lignina e umidade das forragens e 

PB, FDN, cinzas, EE e umidade das fezes bovinas podem ser visualizados na Tabela 6. 

Para predição de PB, é considerado bom com base no valor de R o modelo de 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Pnicum maximum 

cv. Colonião. 
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Tabela 6. Coeficiente de correlação (R) entre os valores experimentais (valores 

referência) e o valor predito pelo modelo PLS (Mínimos quadrados parciais) no 

processo de calibração. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,82 0,82 0,82 0,70 0,61 0,67 0,67 

Piatã 0,82 0,70 0,78 0,64 0,36 0,54 0,73 

Decumbens 0,72 0,78 0,73 0,69 0,55 0,75 0,75 

Colonião 0,85 0,81 0,80 0,58 0,50 0,84 0,80 

Fezes Bovinas 0,75 - 0,68 0,84 0,51 - 0,86 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; EE= extrato etéreo; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

No processo de calibração por meio do método de regressão PLS todos os 

modelos elaborados apresentaram R menor que 0,90. Mas modelos que apresentam 

coeficiente de correlação (R) entre 0,82 e 0,90 indicam boa previsão (Saha et al., 2017). 

O valor de R (que mede o ajuste do modelo) deve ser o mais próximo de 1 e os 

valores de RMSEC e RMSECV devem ser, o mais baixo possível, além de conter alta 

variância explicada (próxima a 100%) (Baddini et al., 2014).  

 Para FDA e FDN o melhor modelo foi para Brachiaria brizantha cv. Marandu 

as quais apresentaram R= 0,82 (Tabela 6). No entanto, todos os modelos podem ser 

utilizados, uma vez que o valor de R indica uma previsão aproximada. 

 Em relação aos modelos para predição de cinzas podem ser usados o modelo 

elaborado para Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria Decumbens e de fezes 

bovinas que apresentaram R de 0,70; 0,69 e 0,84, respectivamente ( Tabela 2).  

 Para EE nenhum dos modelos calibrados pode ser considerado eficiente para 

predição. Para a lignina, o melhor modelo foi o do Panicum maximum cv. Colonião 

(R=0,84) e o único modelo que não pode ser utilizado é o de predição de lignina da 

Brachiaria brizantha cv. Piatã (0,54), (Tabela 6). 

Para umidade todos os modelos podem ser utilizados, no entanto, o melhor 

modelo é o de predição de umidade para fezes bovinas (R=86), (Tabela 6). 
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Na figura 4 encontram-se as representações gráficas do modelo de calibração 

para determinação de PB de forragens por PLS (Minimos Quadrados Parciais). 
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Figura 4. Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Minimos Quadrados Parciais) para predição de 

proteína bruta de Brachiaria brizantha cv. Marandu (PB B), Brachiaria brizantha cv. Piatã (PB P), 

Brachiaria decumbens (PB D), Panicum maximum cv. Colonião (PB C). Eixo X= valores de referência; 

Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

Os coeficientes de correlação dos modelos de calibração pelo método PLS para 

predição de PB das forragens foram (R= 0,82); (R= 0,82); (R= 0,72) e (R= 0,85); para 

Brachiaria brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria 

decumbens, Panicum maximum cv. Colonião, respectivamente, indicando que as 

equações elaboradas tem potencial para predizer o teor proteico das forragens, a 

equação de predição menos eficiente para a predição de PB foi a de Brachiaria 

decumbens (Tabela 6). 



37 

 

Na figura 5 encontra-se a representação gráfica do modelo de predição de PB 

das fezes bovinas.   
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Figura 5. Gráfico do modelo de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

proteína bruta das fezes bovinas. Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

O coeficiente de correlação da equação de predição de PB das fezes foi de R= 

0,75 (Tabela 6). Indicando uma previsão aproximada. 

Na figura 6 encontram-se as representações gráficas dos modelos de predição da 

FDA das forragens. 

Os coeficientes de correlação dos modelos de calibração pelo método PLS para 

predição da FDA foram de R= 0,82; R= 0,70; R=0,78 e R= 0,81 para Brachiaria 

brizantha cv. Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, 

Panicum maximum cv. Colonião, respectivamente.  

As equações de predição de FDA para a Marandu foi mais eficiente que os 

modelos de calibração da Piatã, Decumbens e Colonião. Arzani et al. (2015) relataram 

coeficientes de correlação de (R= 0,94) para equações de predição de FDA de forragens. 

No entanto foi aplicado o ajuste de bias para esta equação mencionada, isso pode 

explicar a melhoria no seu coeficiente de correlação.  Os valores de coeficientes de 

correlação das equações de calibração de predição do presente trabalho não passaram 

pelo ajuste de bias. 
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Figura 6. Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

fibra insolúvel em detergente ácido (FDA) de Brachiaria brizantha cv. Marandu (FDA B), Brachiaria 

brizantha cv. Piatã (FDA P), Brachiaria decumbens (FDA D), Panicum maximum cv. Colonião (FDA C) 

Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

.  

Na figura 7 estão arranjadas as representações gráficas dos modelos de 

calibração para predição de FDN das forragens. 

Os coeficientes de correlação dos modelos de predição de FDN das forragens 

foram R=0,82; R=0,78; R=0,73 e R=0,81 (Tabela 6) para Brachiaria brizantha cv. 

Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum 

cv. Colonião, respectivamente.  

As equações de calibração elaboradas para predição de FDN da Marandu e 

Colonião foram mais expressivas que as de Piatã, Decumbens, conforme os coeficientes 

de correlação. O valor de R quanto mais próximo de 1, indica melhor ajuste do modelo 

descrito. 
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Figura 7.  Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

fibra insolúvel em detergente neutro (FDN) de Brachiaria brizantha cv. Marandu (FDN B), Brachiaria 

brizantha cv. Piatã (FDN P), Brachiaria decumbens (FD D), Panicum maximum cv. Colonião (FDN C). 

Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

Na figura 8 encontra-se a representação gráfica do modelo de calibração para 

predição de FDN das fezes bovinas.  
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Figura 8. Gráfico do modelo de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de fibra 

insolúvel em detergente neutro (FDN) em fezes bovinas (F). Eixo X= valores de referência (REF); Eixo 

Y= valores preditos pelo NIRS. 
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O coeficiente de correlação do modelo de predição de FDN das fezes foi de 

R=0,68 (Tabela 6) considerado baixo para modelos de predição, não tendo uma boa 

acurácia para descrever o modelo em questão.  

Na figura 9 encontram-se a representação gráfica dos modelos de calibração pelo 

método PLS pra predição de cinzas das forragens.  
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Figura 9. Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

CINZAS de Brachiaria brizantha cv. Marandu (CINZAS B), Brachiaria brizantha cv. Piatã (CINZAS 

P), Brachiaria decumbens (CINZAS D), Panicum maximum cv. Colonião (CINZAS C). Eixo X= valores 

de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 
 

Os coeficientes de correlação dos modelos de predição de cinzas das forragens 

foram de R=0,70; R=0,64; R=0,69 e R=0,58 (Tabela 6) para Brachiaria brizantha cv. 

Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum 

cv. Colonião, respectivamente, sendo consideradas correlações aproximadas para 

modelos de predição. 
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Na figura 10 encontra-se a representação gráfica do modelo de calibração para 

predição de cinzas das fezes bovinas.  
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Figura 10. Gráfico do modelo de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

cinzas de fezes bovinas (F). Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

O coeficiente de correlação do modelo de calibração para predição das cinzas 

das fezes de bovinos foi de R= 0,84 (Tabela 6). O modelo de calibração de cinzas pode 

ser considerado um bom modelo para predizer o teor de cinzas nas fezes. 

Na figura 11 encontram-se a representação gráfica dos modelos de calibração 

pelo método PLS pra predição de EE das forragens.  

Os coeficientes de correlação dos modelos de predição de EE foram de R=0,61; 

R=0,36; R=0,55 e R=0,50 (Tabela 6) para Brachiaria brizantha cv. Marandu, 

Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. 

Colonião, respectivamente. 

Levando em consideração apenas o coeficiente de correlação de calibração, o 

método PLS não foi eficiente para elaboração de curvas de calibração para predição de 

EE de forragens.  No entanto, os métodos tradicionais de análise de EE de forragens 

apresentam um inconveniente, a superestimação dos resultados, pois pigmentos e ceras 

muitas vezes podem ser quantificados como extrato gorduroso. Como o NIRS identifica 

e quantifica a concentração dos compostos com base nas ligações químicas, esses 

pigmentos e ceras que possivelmente foram quantificados no método padrão, não foram 

quantificados no NIRS, isso explica a baixa correlação entre os valores de ambos. 
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Figura 11. Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

extrato etéreo (EE) de Brachiaria brizantha cv. Marandu (EE B), Brachiaria brizantha cv. Piatã (EE P), 

Brachiaria decumbens (EE D), Panicum maximum cv. Colonião (EE C). Eixo X= valores de referência 

(REF); Eixo Y= valores preditos pelo NIRS.  

 

Os valores de R das curvas de calibração quando se utilizou o método de 

regressão PLS para extrato etéreo de todas as forrageiras estudadas indicam baixo ajuste 

do modelo, podendo resultar em baixo potencial de predição na validação dos mesmos. 

O que leva a classificá-los como não seguro para predição deste constituinte. 

Na figura 12 encontra-se a representação gráfica do modelo de calibração pelo 

método PLS para predição de EE para as fezes bovinas. 
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Figura 12. Gráfico do modelo de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

extrato etéreo (EE) de fezes bovinas (F). Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo 

NIRS. 

 

O coeficiente de correlação do modelo de calibração para predição de EE das 

fezes bovinas foi de R=0,51 (Tabela 6). O mesmo inconveniente relatado para a 

predição de EE das forragens se aplica a predição de EE das fezes bovinas. 

Na figura 13 estão arranjadas as representações gráficas dos modelos de 

predição de lignina das forragens. 

Os coeficientes de correlação dos modelos de predição de lignina foram de 

R=0,67; R=0,54; R=0,75 e R=0,85 (Tabela 6) para Brachiaria brizantha cv. Marandu, 

Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. 

Colonião, respectivamente. A melhor equação de predição de lignina foi para o capim 

Colonião. 

 A lignina é uma substância amorfa, de natureza aromática e muito complexa, 

que faz parte da parede celular dos vegetais. A lignina contêm vários grupos químicos 

funcionais, como hidroxila (fenólico ou alcoólico), metoxil, carbonil e carboxil, 

dependendo da origem e do processo de isolamento aplicado. No entanto, é 

praticamente impossível isolar quantitativamente a lignina pura das paredes celulares 

em estado intacto. A lignina isolada por métodos conhecidos (tratamentos físicos, 

químicos ou enzimáticos) é uma mistura de lignina degradada ou solubilizada de várias 

regiões morfológicas não identificadas da parede celular das plantas (Boeriu et al., 

2004). 
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Possivelmente esta foi a razão para que os coeficentes de correlação da 

calibração para predição da lignina serem baixos quando comparados aos coeficientes 

de predição de PB  e FDN. 
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Figura 13. Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

lignina (LIG) de Brachiaria brizantha cv. Marandu (LIG B), Brachiaria brizantha cv. Piatã (LIG P), 

Brachiaria decumbens (LIG D), Panicum maximum cv. Colonião (LIG C). Eixo X= valores de referência 

(REF); Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 
 

Na figura 14 estão arranjadas as representações gráficas dos modelos de 

predição de umidade das forragens.  

Os coeficientes de correlação dos modelos de predição de umidade foram de 

R=0,67; R=0,73; R=0,75 e R=0,80 (Tabela 6) para Brachiaria brizantha cv. Marandu, 

Brachiaria brizantha cv. Piatã, Brachiaria decumbens, Panicum maximum cv. 

Colonião, respectivamente. O melhor modelo de calibração pelo método PLS para 

previsão de umidade foi o da forragem de colonião. 
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Figura 14 .Gráficos dos modelos de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

umidade de Brachiaria brizantha cv. Marandu (Umidade B), Brachiaria brizantha cv. Piatã (Umidade P), 

Brachiaria decumbens (Umidade D), Panicum maximum cv. Colonião (Umidade Colonião). Eixo X= 

valores de referência (REF); Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

Na figura 15 encontra-se a representação gráfica do modelo de calibração para 

predição de umidade das fezes.  

O coeficiente de correlação do modelo de calibração para predição de umidade 

das fezes bovinas foi de R=0,86 (Tabela 6). Valores de R superiores a 0,82 indicam um 

bom modelo de predição conforme descreve Saha et al. (2017). 

O modelo para umidade das fezes possue ajuste suficiente para possibilitar uma 

boa capacidade de predição após o processo de validação. Apresentando assim potencial 

para substituir os métodos tradicionais de quantificação da umidade nas fezes bovinas 

após a pré-secagem da amostra.  
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Figura 15. Gráfico do modelo de calibração por PLS (Mínimos Quadrados Parciais) para predição de 

umidade de fezes bovinas (F). Eixo X= valores de referência; Eixo Y= valores preditos pelo NIRS. 

 

O coeficiente de correlação não é o único parâmetro utilizado para visualizar de 

forma estatística o modelo de calibração, outro parâmetro comumente utilizado para 

este fim é o RMSEC. 

Na tabela 7 encontram-se os valores de RMSC das equações de calibração pelo 

método PLS. 

 

Tabela 7. Valores de RMSEC (Root Mean-Square Error de calibração) de calibração 

pelo método PLS. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,58 1,40 1,09 0,67 0,15 0,80 0,45 

Piatã 0,59 1,08 1,38 0,37 0,11 0,24 0,37 

Decumbens 0,28 0,89 1,17 0,53 0,09 0,46 0,40 

Colonião 0,55 1,23 1,91 0,42 0,09 0,41 0,27 

Fezes Bovinas 0,76 - 1,94 0,65 0,24 - 0,34 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

Quanto menor o RMSE menor a dispersão de dados e consequentemente melhor 

é o modelo. Lobos et al. (2013) relataram RMSE de calibração de PB de forragens de 
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0,46 e Gontijo Neto et al. (2012) relataram 0,61 para PB de Brachiaria brizantha em 

Minas Gerais, próximos aos encontrados no presente trabalho (0,58; 0,59; 0,28; e 0,55). 

Monrroy et al. (2017) trabalhando com Brachiaria brizantha no Panamá 

relataram RMSE de 1,71 para calibração de modelo para estimar FDN e 1,36 para FDA, 

valores próximos aos encontrados neste trabalho  para FDN (1,09; 1,38; 1,17; 1,91) e 

FDA (1,40; 1,08; 0,89; 1,25).  

Boeriu et al (2004)  relataram RMSE  de 0,71 para lignina. Os valores 

observados neste trabalho que foram 0,80; 0,24; 0,46 e 0,41 para Marandu, Piatã, 

Decumbens e Colonião, respectivamente, sendo assim com exceção do capim Marandu, 

os modelos de predição de lignina deste trabalho foram mais eficientes. 

Além da criação das equações de calibração, a validação do modelo ainda é 

necessária para avaliá-la. A validação é utilizada para avaliar a eficiência de predição 

das equações elaboradas no processo de calibração. 

 

Tabela 8. Coeficiente de correlação (R) entre os valores experimentais (valor 

referência) e o valor predito pelo modelo PLS (Mínimos quadrados parciais) no 

processo de validação. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,91 0,85 0,89 0,86 0,84 0,85 0,90 

Piatã 0,84 0,87 0,94 0,80 0,52 0,87 0,79 

Decumbens 0,78 0,91 0,88 0,95 0,54 0,85 0,96 

Colonião 0,89 0,71 0,95 0,61 0,70 0,91 0,88 

Fezes Bovinas 0,93 - 0,77 0,87 0,82 - 0,95 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; EE= extrato etéreo; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

Os coeficientes de correlação na validação dos modelos (Tabela 8) foram 

superiores aos coeficientes de correlação da calibração (Tabela 6), para todos os 

parâmetros analisados.   

Para PB os melhores modelos foram o de fezes bovinas e Brachiaria brizantha 

cv. Marandu (R=0,93 e R= 0,91, respectivamente). Os modelos para Brachiaria 
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brizantha cv. Piatã e Panicum maximum cv.Colonião são considerados bom (R=0,84 e 

R=0,89, respectivamente). 

Em relação a FDA o modelo mais eficiente foi da Brachiaria decumbens 

(R=0,91) e os modelos para Brachiaria bizantha cv. Marandu e Brachiaria brizantha 

cv. Piatã podem ser considerados bons modelos após a validação. 

Modelos considerados excelentes foram os elaborados para predição de FDN de 

Brachiaria brizantha cv. Piatã (R=0,94) e Panicum maximum cv. Colonião (R=0,95). 

Pode ser considerado bom modelo para Brachiaria brizantha cv. Marandu (R=0,89) e 

Brachiaria decumbens (R=0,88), (Tabela 8). 

Para predição de cinzas o melhor modelo foi para Brachiaria decumbens 

(R=0,95), (Tabela 8) e os modelos para predição de cinzas em Brachiaria brizantha 

cv.Marandu, Brachiaria brizantha cv. Piatã e fezes bovinas podem ser considerados 

bons modelos de predição com base no valor de R. 

Para EE os modelos de validação eficientes foram para Brachiaria brizantha cv. 

Marandu e fezes bovinas. Brachiaria brizantha cv. Piatã e Brachiaria decumbens não 

apresentaram bons modelos de previsão. 

Todos os modelos elaborados para predição de lignina das forragens podem ser 

utilizados no NIRS, para mensurar a lignina do material forrageiro pré –seco. 

Em relação à umidade todos os modelos elaborados tem potencial de uso, no 

entanto os melhores modelos foram os de Brachiaria brizantha cv. Marandu (R=0,90), 

Brachiaria decumbens (R=0,96) e fezes bovinas (R=0,95) (Tabela 8). 

O potencial de predição dos modelos elaborados pelo método PLS são melhor 

evidenciados ao se analisar além dos valores de correlação de validação dos métodos, os 

valores de RMSEV (Tabela 9). 

A RMSEV (raiz quadrada do erro médio quadrático) é raiz quadrada da média 

do somatório de erros de calibração. Quanto menor o valor de RMSEV melhor o 

modelo de predição. Valores de RMSEV para predição de PB de forragens de 1,3; 0,99 

e 0,78 foram relatados por Thulin et al.(2014); Azzouz et al.(2003) e Monrroy et 

al.(2017), respectivamente, superior aos valores observados neste trabalho (0,33; 0,65; 

0,36 e 0,48).   
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Tabela 9. Valores de RMSEV (Root Mean-Square Error) de validação por PLS. 

TIPO PB FDA FDN CINZAS EE LIG Umid 

Marandu 0,33 1,66 1,59 0,50 0,14 0,57 0,30 

Piatã 0,65 0,97 0,88 0,31 0,10 0,18 0,30 

Decumbens 0,36 0,72 0,76 0,20 0,11 0,37 0,18 

Colonião 0,48 1,33 1,05 0,45 0,08 0,39 0,22 

Fezes Bovinas 0,40 - 1,38 0,66 0,15 - 0,26 

PB= proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente 

neutro; LIG= lignina; Umid= Umidade. 

 

Monrroy et al. (2017) relataram RMSEV para predição de FDA de Brachiaria de 

1,47 semelhante ao do capim Marandu e Colonião 1,66 e 1,33, respectivamente, no 

entanto superior aos RMSEV para o capim Piatã e capim Decumbens 0,97 e 0,73, 

respectivamente. 

Em relação aos modelos de Validação para predição da FDN das forragens os 

RMSEV encontrados no presente trabalho, 1,59; 0,87; 0,76; 1,05 e 1,38 foram menores 

que o relatado por Monrroy et al.(2017) de 1,85. 

Em relação a predição de lignina, valores de RMSEV de 1,26 e 0,95 foram 

relatados por Boeriu et al.(2004) e Thulin et al.(2015), respectivamente. O RMSEV para 

os modelos de predição de lignina nesse trabalho de 0,57; 0,18; 0,37 e 0,39 para o 

capim Marandu, capim Piatã, capim Decumbens, capim Colonião e fezes bovinas, 

respectivamente. 

A relação dos reagentes químicos, utilizados nas análises bromatológias durante 

o processo das análises padrão e seus respectivos valores encontram-se na tabela 10. 

Observa-se que a aquisição de diversos reagentes se faz necessário para o 

preparo de soluções esprcificas para a análise química de cada fração.  

Observa-se (Tabela 10) um custo de R$ 3.930,30 para aquisição de reagentes. 

Isso nos mostra a importância econômica da elaboração de modelos matemáticos 

especifícos para predição dessas frações no NIRS.   
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Tabela 10. Custos com reagentes para realização das análises bromatológicas. 

PB (600 amostras) 

Reagente Quantidade/ 

amostra 

Quantidade/ 

total de amostra 

Preço do produto 

(R$) 

Valor 

total(R$) 

Sulfato de sódio 1,8g 1080g 74,00 (500 g) 159,84 

Sulfato de cobre 0,2 g 120g 24,00 (1000g) 2,88 

Ácido sulfúrico 5 ml 3000 mL 50,00 (1000mL) 150,00 

Ácido clorídrico  0,04 ml 25 mL 20,00 (1000 mL) 0,50 

Ácido bórico 0,8 g 480 g 15,00 (250 g) 28,80 

Hidróxido de sódio  12,5 g 7500 g 160,00 (20 kg) 60,00 

402,02x2*=804,04 

FDA (480 amostras) 

Brometo de cetil tri.  1,60g 768g 375,00 (1000g) 288,00 

Ácido sulfúricio  2,21 mL 1060,8 mL 50,00 (1000mL 53,04 

341,04,x2* = 682,08 

FDN (600 amostras) 

Sulfato láurico de sódio 2,4,g 1440g 35,00 (250g) 201,6 

EDTA sal dissódico 1,487g 893,3g 81,00 (1000g) 72,35 

Tetraborato de sódio 0,544g 326,88g 13,20 (500g) 8,62 

Fosfato de sódio  0,364g 218,88 20,00 (500g) 8,75 

Trietilenoglicol 0,8mL 480mL 30,00 (1000mL) 14,40 

Acetona 1,66mL 1000mL 26,00 (1000Ml) 26,00 

331,72x2*=663,44 

EE (600 amostras) 

Éter de petróleo  6,7 mL 4000ml 49,50 (1000mL) 198,00 

198x2*=396,00 

LIGINA (480 amostras) 

Brometo de cetil tri.  1,60g 768g 375,00 (1000g) 288,00 

Ácido sulfúricio  8,46 4060,8 mL 50,00 (1000mL 203,04 

491,04 x2* = 982,08 

PIDN (600 amostras) 

Sulfato de sódio 1,8g 1080g 74,00 (500 g) 159,84 

Sulfato de cobre 0,2 g 120g 24,00 (1000g) 2,88 

Ácido sulfúrico 5 ml 3000 mL 50,00 (1000mL) 150,00 

Ácido clorídrico  0,04 ml 25 mL 20,00 (1000 mL) 0,50 

Ácido bórico 0,8 g 480 g 15,00 (250 g) 28,80 

Hidróxido de sódio  12,5 g 7500 g 160,00 (20 kg) 60,00 

                                                                                                                                 =  402,02 

CUSTO TOTAL=  3930,38 
PB=proteína bruta; FDA= fibra insolúvel em detergente ácido; FDN= fibra insolúvel em detergente neutro; 

EE= extrato etéreo; PIDN= Proteína insolúvel em detergente neutro (usado para fazer a correção da FDN). 

2* = indica que as amostras foram feitas em duplicatas e o valor total foi múltiplicado por dois. 
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Os recursos financeiros que até então são designados para compra de reagentes 

podem ser utilizados para outros fins, otimizando cada vez mais o cotidiano do 

pesquisador e consequentemente melhorando a qualidade da pesquisa. 

Além do custo com os reagentes descritos (Tabela 10), existe um custo adicional 

que é o consumo de água durante o preparo de soluções, na qual utiliza-se água 

deionizada, mas consumo exorbitante se dá na lavagem das vidrarias utilizadas.  

No processo de destilação da PB o aparelho (destilador) precisa de água corrente 

durante todo processo, pois precisa ser resfriado o compartimento condensador do 

aparelho, sendo assim uma mangueira é acoplada à torneira de água de forma que a 

água passe  contínua  em um compartimento externo do destilador para que ocorra o 

resfriameneto do mesmo.  

Processo semelhante ocorre durante a extração de extrato etéreo.  

Os resíduos desses reagentes utilizados são descartados, causando grandes males 

ao meio ambiente ao longo do tempo, por serem poluidores.  

A exposição contínua a esses produtos químicos podem causar danos à saúde 

humana, tornando o local insalubre.  

As análises pelos métodos tradicionais quando mais simples necessitam de no 

mínimo 24 horas para obtenção do resultado. No NIRS o valor de uma fração pode ser 

obtido em 40 segundos, otimizando o tempo do pesquisador. 
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V CONCLUSÕES 

 

 

 

A técnica NIRS pode ser usada para determinar os teores de PB, FDA, FDN, 

CINZAS, EE, lignina e umidade de forragens e de fezes bovinas.  

O método de regressão MLR foi eficiente para elaborar modelos de predição de 

PB, FDA, FDN, cinzas, EE, lignina e umidade. Quando se utilizou o MLR apenas o 

modelo para predição de cinzas do Colonião, EE e umidade da Piatã apresentou 

capacidade preditiva aproximada.  

Após a validação os modelos elaborados pelo método de regressão PLS, para 

predição de PB, apresentaram bons resultados para todo material testado. A curva de 

Brachiaria decumbens não apresentou boa capacidade preditiva para FDA. Para 

predizer FDN, com excessão da FDN das fezes bovinas, foram todos eficientes. 

 Em relação às cinzas, o único modelo que apresentou R baixo foi Panicum 

maximum cv. Colonião. Em relação ao EE, só pode ser indicado o modelo elaborado 

para Brachiaria brizantha cv. Marandu e fezes bovinas. Para lignina e umidade, todos 

os modelos podem ser utilizados.  

 O método de regressão multivariada MLR assim como o PLS podem ser 

utilizados. Mas, o método MLR foi mais eficiente neste trabalho, por apresentarem 

maiores coeficientes de correlação. 
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