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Resumo

A Dieta Totalmente Mistura (TMR) desempenha um papel vital na dieta dos bovinos
leiteiros, porém no que diz respeito a analise qualitativa e quantitativa desta mistura
utilizando a espectroscopia de infravermelho préximo ha uma lacuna significativa na

literatura cientifica.

O propésito subjacente a este estudo consistiu em conceber um modelo de calibragdo
fundamentado na regressdao MPLS com o intuito de prever os parametros quimicos e
nutricionais essenciais da mistura, nomeadamente, matéria seca (MS), cinzas totais
(CT), proteina bruta (PB), gordura bruta (GB) e fibra bruta (FB). Para alcangar este
objetivo, foram utilizadas 255 amostras de mistura TMR em fresco, com as quais se
desenvolveram equacdes de calibracdo. Estas equacdes foram elaboradas mediante a

aplicacao de tratamentos de SNV-DT em conjunto com a utilizagcdo de derivadas.

Apoés a elaboracdo das equacGes com as primeiras e segundas derivadas, foram
selecionadas aquelas que apresentaram os melhores resultados na previsdo dos
parametros. Os coeficientes de correlagcdo multipla (RSQ) no conjunto de validacao
externa foram de 0,995 para a MS, 0,745 para as CT, 0,865 para a PB, 0,846 para a
GB e 0,799 para a FB. Os desvios de previsdes relativos indicaram que as equacdes
de CT (1,97), PB (2,68) e GB (2,40) foram consideradas modelos eficientes para
prever quantitativamente os parametros das misturas Unifeed em fresco. No entanto,
as equacOes de MS (12,95) e FB (2,21) necessitam de ajustes, sendo crucial a

aplicacdo de novas estratégias de calibragdo para melhorar a precisdo dos modelos.

Palavras-chave: Espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIR), quimiometria,
calibracdo multivariada, regressao de quadrados minimos parciais modificada (MPLS),
validacdo, mistura Unifeed, TMR.
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Abstract

The Total Mixed Diet (TMR) plays a vital role in the diet of dairy cattle, but there is a
significant gap in the scientific literature when it comes to the qualitative and

guantitative analysis of this mixture using near-infrared spectroscopy.

The purpose of this study was to design a calibration model based on MPLS regression
in order to predict the essential chemical and nutritional parameters of the mixture,
namely dry matter (DM), total ash (TC), crude protein (CP), crude fat (CrF) and crude
fiber (CF). To achieve this, 255 samples of fresh Unifeed mix were used and calibration
equations were developed. These equations were developed by applying SNV-DT

treatments together with the use of derivatives.

After developing the equations with the first and second derivatives, those with the best
results in predicting the parameters were selected. The multiple correlation coefficients
(MCR) in the external validation set were 0.995 for MS, 0.745 for CT, 0.865 for PB,
0.846 for GB and 0.799 for FB. The relative prediction deviations indicated that the TC
(1.97), PB (2.68) and GB (2.40) equations were considered efficient models for
quantitatively predicting the parameters of fresh Unifeed mixtures. However, the MS
(12.95) and FB (2.21) equations require adjustments, and it is crucial to apply new

calibration strategies to improve the accuracy of the models

Keywords: Near Infrared Spectroscopy (NIR), chemometrics, multivariate calibration,

modified partial least squares (MPLS) regression, validation, Unifeed mixture, TMR.



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

Indice
LISta 08 TADEIAS ....uuieei i vi
LISt & FIQUIAS .. ettt ettt e et e et e e e e et e e e e et e e eene Vil
Lista de ADFEVIAIUIAS ........covuiiiiiii et iX
1. ODbjetivos € ENQUAAIamMENTO .........viiiiiinieiiiii et eaaens 1
2. Entidade de ACOINIMENTO..........uiiiiiii e 2
3. AlIMEeNntos Para ANIMEIS..........uuuuuiiieeiiiiiiiii et e e e e e eeenaea s 3
3.1 Dieta Totalmente Misturada (TMR)........ccouiiiiiiiiiiieeiieieei e 6
3.2 Composicao Quimica dos Alimentos para ANIMaIS .............coeeeeveviiieeeririneennnns 9
3.2.1 MBI SECA .. .cieeiiiiiiiie ettt 10
3.2.2  CINZA TOLAL ... 11
3.2.3  Proteina Bruta ... 12
3.2.4  GOIAUIA BIULA ..cevveeiiii et 13
3.2.5  FIBraBIULA ... 14
4. PrinCipios da ESPELIOSCOPIA ....uuuiieeiiiiiiiiiiiie ettt 16
4.1 Radiagao Infravermelno (IR) ..........uiiiiiiiiiieee e 20
5. Radiacao Infravermelho ProxXimo (NIR) ..........oiiiiiiiiiiiiiiiii e 23
5.1  INStrUMENTAlIZAGED .....cccvviieiiiiii e 26
5.1.1  Meétodo de AMOSIIAgEIM .......ccuuuiiiiieeeieiieiiiia e e et e e e e eeeeeees 28
5.1.2  MetodoS d€ METIGAD ......cceeiieieiiiiie ettt e 28
5.2  Zonas Caracteristicas de ADSOICAO............oveeviiviiieeiiiiie e 31
5.3  Aplicabilidade. .........ooouiiiiiiiiee e 33
5.4 Vantagens vs Desvantagens USO NIR ..., 34
T @ V110 0 To 0 4 1=] - PPt 36
6.1  Pré-tratamentos doS dadOS..........coooiiieiiiiiiie e 37
6.1.1  Transformagao doS dAdOS. ...........uuieiiiiiiiieiiii e 37
6.1.2  Pré-ProCeSSamentO ..........coooiiiiiiiiieiee e 45

6.2  Andlise Exploratoria doS DadOS ........ccoeeeeeiiieiiiiiiiiiee e 47

iv



Desenvolvimento de um modelo de calibragio MPLS-NIR para um alimento para aFn(u:nqu;

6.3  Calibragao MUItIVANAOA .........cocviiiiiiiiii e 51
6.3.1  Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)............ccevvvvivinnnnn. 52
6.3.2 Regresséao por Minimos Quadrados Parciais Modificado(MPLS) .......... 54

6.4  Validagdo dO MOEIO ........oeiiiiiiiee e 55
6.4.1  Validagao CruzZada ..........couuuuiieiiiiiiee e 55
O V£ T b= Tot = To B b (=] o - P 57

6.5 OULHEIS . 57
7. MateriaisS € MEtOUOS .........ccceviiiiiiiiiiiiiii 60
7.1  PreparaCao das @mMOSIIAS .......ccuuueiiiuieeeiieeeiieeeie e e e e e e e e et e eaa e ernaeeaens 60
7.2  Espectrofotometro de refletdncia NIR ..........ooouuiiiiiiiiiiiii e 62
7.3 Andlise quimica de referéNCia ..........ccoeeeviiiiiiiiiiiie e 64
7.4  Desenvolvimento e validacdo da calibracdo ..............cccooeeeeiiiiiiieiiiece e, 65
8. ReSUItad0S € DISCUSSAO ......ccevriiiiiiiieeee ittt ettt e et et eeeeeeenees 68
8.1  Andlise quimica de referNCia ..........coeviieeiiiiiiiiiiii e 68
8.2 ESPECroS NIRS ... .. e 73
8.3  Estatistica do desenvolvimento e validag&o da calibrag@o..............c...uuuenn. 77
9. CONCIUSEO. ... et 90

Referéncias BIiblIOGrafiCas ..........vieiiiiiiii i 92

"



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

Lista de Tabelas

Tabela 1: Métodos OficiaisS das FraGhes. ..........eivieiiiiiiiiiiiiieie e 10
Tabela 2: Algumas zonas de absorcdo caracteristicas de compostos presentes em
alimentos para animais na regido NIR. Adaptado 373 ............cccccciiiiiiiiiiiiieee e, 32
Tabela 3: Resumo estatistico dos parametros analisados nas amostras de mistura
Unifeed, expondo o0 minimo, o maximo, a média e o desvio padrdo de cada
COmMPONENtE ANAlISAUO. ....ceeeeiieee e 68
Tabela 4: Andlise de Componente Principal condicdes com diferentes tratamentos
MALEMALICOS. ..vvuiii ettt e ettt e e e e et e e et ta e e e e e e e eeeaatnneeeeeeeeenees 78
Tabela 5: Resumo das melhores estatisticas de desenvolvimento de equacdes
utilizando MPLS juntamente com SNV-DT e primeira derivada (1,4,4,1) para cada
parametro a analisado nas amostras de TMR em freSCO. ........cccceeveiviiiiiieeiiiiineeennnnn. 83
Tabela 6: Resumo das melhores estatisticas de desenvolvimento de equacdes
utilizando MPLS juntamente com SNV-DT e primeira derivada (2,4,4,1) para cada
parametro a analisado nas amostras TMR em freSCO. ........ccccovvvviiieiiiiiiiiecciiiee e, 83
Tabela 7: Estatistica de monitorizacdo do conjunto de amostras de validacao externa
relativamente a calibracao desenvolvida (MPLS juntamente com SNV-DT e (1,4,4,1) e

(2,4,4,1) para cada parametro de amostras TMR em freSCO............ccccvvvviiiiiiiiniennnnn. 85

Vi


file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc155998402
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc155998402
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc155998402

FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal
Lista de Figuras
Figura 1: Representacao do modelo ONdulatOrio. ...........coeeeiiiiiiiiiiiiiieeeeeieiiii e 16
Figura 2: Espetrocopia de Absor¢do vs Espetroscopia de EmiSS80.............cccevvueeen. 17

Figura 3: Tipos de vibracdes moleculares. Alongamento (A) simétrico e (B)
assimétrico; Deformacédo angular (C) de tesoura, (D) de baloico, (E) de oscilacao e (F)
de tor¢do. Os sinais + e — denotam movimentos para a frente e para tras do plano da
foln@, reSPELIVAMENTIE 37 ... ... uuiiiiiiiiiiiiieiie bbb asasssasnannnennnnne 20
Figura 4: Descricdo esquematica das regides de radiacdo eletromagnética, mostrando
0s processos moleculares representativos que ocorrem em cada regido cada regiao,
com destaque para a regiao IR. Adaptado ?® ...........coeeiiiiiiiiiiiiiee e 22
Figura 5: Andlise de diversos espetros NIR e regides de comprimento de onda das
principais absor¢des moleculares. Retirado de®0.............cccceveeeiiiiiiiiiiiiiie e 25
Figura 6: llustracdo de uma configuracdo tipica de um NIR equipado com um
interferometro. Adaptado®®.............ooooiiiiiiiii 28
Figura 7: Métodos de medicéo para a aquisicdo de espectros em espectroscopia NIR.
A) Transmitancia; B) Refletancia; C) transfletancia; ; A. Amostra; Ir: Intensidade de
radiacéo incidente; Is: Intensidade de radiaGdo emergente. .........ccoeevevvieeeeeiinneenennnn. 29
Figura 8: Principais caracteristicas espectrais e as posi¢des relativas dos picos para as
absorcdes proeminentes na regido do infravermelho préximo. Adaptado®® ............... 32
Figura 9: Representacdo esquematica da transformacéo das respostas experimentais
em informac&o quimica através do modelo matematico. ............ccocevvviiieeviiiieeeeinnnnnn. 52

Figura 10: Esquema ilustrativo da decomposi¢édo dos dados pelo método dos minimos

quadrados. Adaptado® ..o 53
Figura 11: Ensaio com diferentes nimero de rotacfes testados para 5 segundos. .... 61
Figura 12: Esquema de Preparacdo da amostra em FrescCo. .........ceevveeeiiiiiiiiiiinnneenn. 62
Figura 13: Equipamento FOSS NIRS TM DS2500. ........ccoeieiiiiiiiiiiiiaeeee e 63
Figura 14: BIOX PIot de MS. .....oon e 69
Figura 15: BIOX PIOt CT. ..ot 70
Figura 16: BIOX PIOt PB. ....couiiiii i 70
FIgura 17: BIOX PIOt GBi.......ouiiii i 71
Figura 18: BIOX PIOt FB. ......ouuiiiiiiieeiiieiii ettt 71

Figura 19: Representacdo grafica da matriz das correlacdes existentes entre os
parametros analisados nas amostras TMR, apresentado histogramas em relagdo ao
parametro e a linha de tendéncia a vermelho para as relagdes entre dois parametros
[0 1= 1= o] = 72

Vi


file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000217
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000217
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000217
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000217
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000218
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000218
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000218
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000220
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000220
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000221
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000221
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000221
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000222
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000222
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000223
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000223
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000224
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000224
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000225
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000226
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000227
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000228
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000229
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000230
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000231
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000232
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000233
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000233
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000233
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000233

Desenvolvimento de um modelo de calibrag&o MPLS-NIR para um alimento para aFn(u:nqu;
Figura 20: Scatter plot Constituinte MS vs Contituinte PB............ccccoovviiiiiiiiiiiiinenee, 73
Figura 21: Espetro Bruto NIR de todas as amostras. ...........ccoeevviiiininieiieiiiiiiiinneeeennn 74
Figura 22: Espetro NIR cOmM SNVHDT ... 74
Figura 23: Espetro NIR com apenas 1° derivada (1,4,4,1). ......coveiemiiiiiiiiiiinieeeiiieeeees 75
Figura 24:Espetro Ruidoso 3° derivada (3,1,1,1). ...ooveeiiiiiiiiiiieeeeeeiee e 76
Figura 25: Espetro com 1,4,4,1 SNVAHDT ..ot 76
Figura 26: Espetro com 2,4,4,1 SNVADT .....oiiiiiiii e 77
Figura 27: Histograma de distancia H, para 15 fatores. ..........cc.covvvviiieiiiiiiieeeiiiiieeeees 79
Figura 28: Scatter Plot 3D, PCA cOmM 15 fatOres. .......cccuiieeiiiiiiieiiiiiie e eees 79
Figura 29: Carta de Controlo T de Hotelling, com 15 fatores. ...........cccoevevvviveiinnennnnnn. 80
Figura 30: Grafico construido com valores de Q. .........ooiveiiiiiiiiiiiiii e 81
Figura 31: Grafico distribuicdo T2 de Hotelling VS Q .....ovviiiiiiiiiiiiiii e 82

Figura 32: Comparacao dos valores de CT de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagcdo externa ( com outlier 222V
o3 (U1 [ ) R PSP 87
Figura 33: Comparacao dos valores de CT de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagéo externa ( sem outlier 222V ). 88
Figura 34: Comparacao dos valores de FB de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagdo externa (com outlier 222V
1 Tod 0] Te o) U PPPPP TP RSUPPPPPPRPIN 88
Figura 35: Comparacao dos valores de FB de analises de referéncia com os valores

previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagéo externa ( sem outlier 222V ). 89

viii


file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000234
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000235
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000236
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000237
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000239
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000240
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000241
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000242
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000243
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000244
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000245
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000246
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000246
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000246
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000247
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000247
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000248
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000248
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000248
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000249
file:///C:/Users/Utilizador/Desktop/Dissertação_Ana_Alves_2023_Final.docx%23_Toc156000249

FCUP | ix
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

Lista de Abreviaturas

1-VR Associagao Interprofissional do Leite e Lacticinios

ADF Acid Detergent Fibre (Fibra soltivel em Detergente Acido)

ADL Acid Detergent Lignin (Lenhina insolivel em Detergente Acido)

ALIP Associagao Interprofissional do Leite e Lacticinios

AOAC Association of Official Analytical Chemists (Associacdo Oficial
de Quimicos Analiticos)

ANN Artificial Neural Networks (Redes Neurais Artificiais)

CT Cinza Total

DT De-Trending (Eliminacéo da Tendéncia)

EMSC Extended Multiplicative Scatter Correction (Correcéo de
dispersdo multiplicativa estendida)

FB Fibra Bruta

FIR Far-Infrared (Infravermelho distante)

FTIR Fourier Transform Infrared Spectroscopy (Espectroscopia de

Infravermelho com Transformada de Fourier)
GB Gordura Bruta
GH Global H value (GH distance of WinlISI related to squared
Mahalanobis distance D2) Distancia de Mahalanobis
HCA Hierarchical Cluster Analysis (Analise Hierarquica de

Aglomerados)

IUPAC International Union of Pure and Applied Chemistry (Unido
Internacional de Quimica Pura e Aplicada)

IR Infrared (Infravermelho)

LDA Linear Discriminant Analysis (Andlise Linear Discriminante)

LOO Leave One Out (Deixa-um-fora)

MIR Middle Infrared (Infravermelho Médio)

MPLS Modified Partial Least Square (Minimos Quadrados Parciais
Modificados)

MSC Multiplicative Scatter Correction (Correcéo de disperséo

multiplicativa)

MRL Multiple Linear Regression (Regresséao Linear Mdltipla)
NIR Near-Infrared (Infravermelho proximo)
NIRS Near-Infrared Reflectance Spectroscopy (Espectroscopia de

Infravermelho Préoximo)
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SEC
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Nonlinear Iterative Partial Least Squares (Minimos Quadrados
Parciais Iterativos N&o Lineares)

Neighbourhood H statistic (Estatistica H da vizinhanca)
Neutral Detergent Fibre (Fibra em Detergente Neutro)
Orthogonal Signal Correction (Correcéo Ortogonal de Sinal)
Principal Component Analysis (Analise de Componentes
Principais)

Principal Component Regression (Regresséo por
Componentes Principais)

Partial Least Squares (Minimos Quadrados Parciais)
Proteina Bruta

Principal Component (Componentes Principais)

Predictive Residual Sum of Squares (Soma dos quadrados
dos erros de previsao)

Relative Error Ratio (Razéo de Erro Relativo)

Ratio of Prediction to Deviation (Desvio de Previsdo Relativo)
Root Mean Square Error of Cross Validation (Raiz Quadrada
do Erro Médio Quadratico de Validagao Cruzada)

Root Mean Squares Error of Prediction (Raiz Quadrada do
Erro Médio Quadratico de Previséo)

Squared Coefficient of Correlation (Coeficiente de Correlagédo
Quadrado)

Standard Error of Calibration (Erro Padréo de Calibracao)
Standard Error of Cross-Validation (Erro Padréo de Validagao
Cruzada)

Standard Error of Prediction (Erro Padréao de Previsao)
Standard Deviation (Desvio Padréo)

Standard Normal Variate (Variacdo de Padrdo Normal)
Combination of SNV and DT (Combinacdo da SNV com DT)
Total Mixed Ration/Unifeed ration (Dieta Totalmente Misturada

ou Dieta Completa)
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1. Objetivos e Enquadramento

Uma Dieta Totalmente Misturada representa a combinacdo de todos os alimentos
essenciais para garantir que uma vaca leiteira produza uma quantidade especifica de
leite diariamente. Estes alimentos s&o adicionados em propor¢des adequadas,
assegurando que a vaca consuma todos 0s nutrientes necessarios nas quantidades
corretas. Comparada com os métodos tradicionais de alimentacdo, esta abordagem
mostra-se mais eficaz, eficiente e economicamente vantajosa. No entanto, nem
sempre 0s criadores seguem as propor¢cdes recomendadas pelos nutricionistas,
tornando essencial verificar laboratorialmente os parametros nutricionais da mistura

criada pelo produtor.

Com o aumento da produtividade das vacas, a rapidez na andlise e na entrega dos
resultados ao criador e ao nutricionista torna-se crucial para realizar ajustes
necessarios em tempo Util. Neste contexto, a analise das amostras frescas de TMR
revela-se fundamental, pois elimina a necessidade de secagem da amostra,
permitindo reduzir o tempo de resposta em aproximadamente 50%. Como resultado,
espera-se uma melhoria substancial no servigo prestado, aumentando a satisfagéo do

cliente que busca os servigos laboratoriais.

Desta forma, o objetivo primordial deste estudo é desenvolver um modelo de
calibracdo MPLS capaz de prever parametros essenciais, tais como matéria seca,
cinza total, proteina bruta, amido, fibra bruta e fibra solivel em detergente neutro
(NDF), em amostras TMR frescas. Este modelo ndo apenas contribuira para a
eficiéncia dos processos laboratoriais, mas também fortalecera a confiabilidade das
andlises, oferecendo uma ferramenta valiosa para os profissionais envolvidos na

criacdo e nutricdo de vacas leiteiras.
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2. Entidade de Acolhimento

A 19 de julho de 2002, com o objetivo de representar a fileira lactea nacional surge
formalmente, em Lousada, a Associacdo para o Laboratério Interprofissional do Sector
do Leite e Lacticinios (ALIP), a qual apés um periodo de implementacéo e instalagéo
do Laboratério, iniciou a atividade laboratorial apenas a 2 de outubro de 2006, durante
esta época eram apenas efetuadas andlises relacionadas com a classificacdo e

valorizacao do leite ao produtor e contraste leiteiro. *

No ano 2008 a ALIP foi reconhecida pelo Ministério da Agricultura como Organizacao
interprofissional de Utilidade Publica, o que implicou a alteracdo da designacéo da
sigla ALIP, passando a ser designada como “Associagao Interprofissional do Leite e
Lacticinios”. Posteriormente a 3 de junho de 2011, é reconhecida a qualidade dos
servigos prestados, tendo sido alcancada a acreditacdo do laboratorio pela IPAC-
Instituto Portugués de Acreditacdo, a qual tem sido, ano ap6s ano, renovada
acompanhando a extensdo a novos ensaios e setores. Do mesmo modo, em 2013 foi
reconhecida competéncia técnica para a extensdo dos ensaios microbioldgicos e para
aguas de consumo, adicionalmente no final do ano de 2012 o laborat6rio iniciou a sua

atividade no setor de Alimentos para Animais. !

A ALIP, entidade que se encontra acreditada como Laboratério de Ensaios, segundo a
norma NP EN ISO/IEC 17025:2018, possui atualmente 25 métodos acreditados, dos
quais 7 sdo do setor de Alimentos para Animais e todos os ensaios séo realizados nas
instalagbes permanentes do laboratério. 2 Esta Associacdo tem como visdo e
passando a citar: “ser reconhecida, a nivel nacional e Internacional, como uma
organizacao de referéncia para o desenvolvimento de toda a fileira do leite”, a qual
acresce a missao “de promover o leite como produto de exceléncia e contribuir para a

melhoria da qualidade do setor leiteiro nacional™
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3. Alimentos Para Animais

Os alimentos séo substancias que, apos serem ingeridas pelos animais, sdo passiveis
de serem submetidas a processos de digestao, absorcéo e utilizagdo no organismo.

Num contexto mais abrangente, o termo "alimento" € empregue para descrever
materiais comestiveis. Por exemplo, a erva e o feno sao classificados como alimentos,
embora nem todos os seus componentes sejam completamente passiveis de digestdo

pelo organismo*

Assim, os alimentos séo caracterizados como substancias comestiveis que englobam
nutrientes, os quais representam compostos vitais e imprescindiveis que exercem uma
funcdo primordial no apoio as diversas funcionalidades relacionadas com a
manutencdo, crescimento, desenvolvimento, lactacdo, reproducdo e salde dos

animais.

Os alimentos destinados a animais ruminantes podem ser classificados com base na

sua composicao e utilizagcdo. Diversas categorias sédo observadas, nomeadamente:

e Silagens: Exemplos incluem silagens de milho, erva e luzerna.

e Forragens Secas: Esta categoria abrange alimentos como feno, pastagens
secas, folhas e caules.

e Forragens Volumosas: Engloba feno, palha e cascas com um teor de fibra
bruta superior a 18%.

e Pastagens Verdes: Compreendem plantas de pastagem e forragens frescas.

e Alimentos Proteicos: Referem-se a fontes de proteina, como bagaco de soja.

e Alimentos Energéticos: Exemplos incluem milho, trigo e cevada.

Além destas categorias, € possivel incorporar suplementos vitaminicos e minerais,

bem como aditivos, para assegurar uma dieta equilibrada para os animais ruminantes.®

Uma dieta consiste numa combinacdo de alimentos que, quando fornecida em
guantidade adequada e equilibrada a um animal, assegura a satisfacdo de todas as
suas necessidades nutricionais. Ja a refeicdo € tida como a porcdo de alimento

consumida por um animal em momentos regulares, como de manha e a noite.®

A alimentacdo representa a componente preponderante nos custos associados a
operacdo de qualquer unidade de producéo pecuaria. Neste contexto, a rentabilidade
econdémica da exploracdo esta intrinsecamente ligada a eficAcia com que os animais
convertem o0s nutrientes consumidos em produtos finais. Adicionalmente, para
alcancar elevados niveis de producdo, torna-se imperativo assegurar o fornecimento
de dietas equilibradas. Assim sendo, é crucial adquirir um conhecimento profundo

acerca do valor nutricional dos alimentos utilizados.
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Embora existam varias tabelas de composi¢céo quimica dos alimentos, a formulacao de
dietas com base apenas em valores tabelados deve ser encarada como uma
abordagem de ultimo recurso. Esta precaucao decorre da reconhecida variagdo na
composicdo quimica dos alimentos, que pode ser substancialmente afetada por
diversos fatores, tais como o ano de producéo, a origem e 0s processos de tratamento

aplicados.®

As forragens desempenham um papel importante na alimentacdo de animais
ruminantes, podendo ser empregues em estado verde ou sujeitas a processos de
conservacdo. A colheita das forragens ocorre tipicamente antes da maturacdo plena
das culturas, e frequentemente os locais de producdo das culturas forrageiras diferem
dos locais onde as mesmas serdo utilizadas para fins alimentares. Nos contextos de
exploracdes pecuarias de animais ruminantes, nomeadamente as direcionadas para a
producdo de leite, destaca-se a relevancia das silagens de milho e de erva como

componentes alimentares essenciais.’

A silagem é o resultado de um processo de fermentagdo latica natural aplicado a
culturas com elevado teor de humidade, com o intuito de conservar durante varios
meses. Este processo, denominado ensilagem, visa principalmente a criacdo de um
ambiente anaerdbico, impedindo a exposi¢cao das forragens ao oxigénio, colocando a
silagem dentro de um silo. Esta abordagem possibilita a preservacdo eficaz deste
alimento, permitindo a sua utilizagdo como fonte de alimentag&o para animais ao longo
de um periodo alargado. Sem este processo de ensilagem, as forragens tornar-se-iam

ndo comestiveis e poderiam conter elementos potencialmente toxicos.

Praticamente todas as culturas podem ser conservadas sob a forma de silagem, mas
as mais comuns incluem as gramineas, as leguminosas e 0s cereais inteiros, com
destaque para o trigo e o milho. Para além de um ambiente anaerdbico, é crucial inibir
a atividade de microrganismos indesejaveis, como as bactérias do género Clostridium
ou da familia Enterobacteriaceae, que podem produzir subprodutos de fermentacao
indesejaveis e desagradaveis. Estes microrganismos podem ser inibidos de duas
maneiras: promovendo o crescimento de bactérias produtoras de é&cido latico ou
através da utilizagdo de aditivos quimicos. As bactérias produtoras de acido latico
fermentam os aclUcares naturais presentes na forragem ensilada, principalmente
glucose e frutose, resultando numa mistura de acidos, sendo o &cido latico o
predominante. Os acidos gerados aumentam a concentracdo de ides de hidrogénio até
um nivel em que as bactérias indesejaveis sao inibidas. O pH critico em que ocorre
essa inibicdo varia de acordo com o teor de matéria seca da forragem ensilada. Logo
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apdés a colheita da forragem e durante as fases iniciais da ensilagem, ocorrem
alteracGes quimicas devido a atividade das enzimas presentes nos tecidos vegetais.
Os processos de respiracao e protedlise desempenham um papel crucial na influéncia

sobre o valor nutricional do produto final.

A respiracdo € um processo metabdlico que ocorre nas plantas, onde os hidratos de
carbono sdo degradados para produzir energia. Esta degradacdo envolve a oxidacao
de acucares hexoses, que sdo o0s principais substratos utilizados, resultando na

producao de dioxido de carbono e agua, com libertagéo de energia.

Quando a forragem é colhida, a sua capacidade de realizar reacdes biossintéticas é
limitada, levando a que a maior parte da energia gerada durante a respiracdo seja
dissipada sob a forma de calor. Em condi¢des normais, este calor seria libertado na
atmosfera. No entanto, quando as forragens sdo armazenadas num silo, o calor é

retido na massa de matéria vegetal, aumentando a temperatura interna.

Esta producéo de calor durante a respiracao € um processo ineficiente que pode levar
a perda de hidratos de carbono sollveis, essenciais para a fermentagdo subsequente.
Para evitar esta perda, € importante criar condigbes anaerdbias (sem oxigénio) no silo
0 mais rapidamente possivel, limitando assim a respiracdo e preservando a qualidade

da matéria vegetal armazenada

Apés a colheita da erva fresca, a maior parte do azoto total presente encontra-se sob a
forma de proteinas, representando cerca de 75-90% desse azoto. No entanto, logo
apds a colheita, inicia-se um processo de protedlise, que envolve a hidrélise das
ligacdes peptidicas nas proteinas. Em poucos dias de exposi¢cdo ao ambiente exterior,
no campo, o teor de proteinas pode reduzir para cerca de 50%. A extensdo deste
processo de degradacdo de proteinas depende da espécie da planta, do teor de
matéria seca e da temperatura ambiental.

Quando o material vegetal é ensilado, a protedlise continua, mas a sua atividade
diminui & medida que o pH do meio diminui. Durante esse processo, sao produzidos
aminoacidos e péptidos com diferentes comprimentos de cadeia como produtos da
degradacdo das proteinas. E importante notar que, embora as enzimas vegetais
desempenhem um papel neste processo, a maioria da destruicdo dos aminoacidos da
forragem é causada pela atividade microbiana e ndo pelas enzimas das proprias

plantas.*

A silagem de milho representa um componente essencial nas dietas de animais

ruminantes, especialmente em exploracdes de producéo leiteira, ao longo de grande
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parte do ano. Este alimento € facilmente sujeito a um processo de fermentacéo,
apresentando um pH igual ou inferior a 4, o que o torna altamente valioso em termos
nutricionais para os animais ruminantes, devido a sua riqueza em fibras digestiveis. No
entanto, o seu valor nutricional estd sujeito a influéncias variadas, que incluem o
estado de maturacao das plantas de milho, a altura do corte, as condi¢gbes climaticas,

a variedade de milho utilizada e a técnica de conservacao implementada.’

Sendo que, o estado de maturacdo no momento de corte da cultura € o que mais tera
impacto no valor nutritivo da silagem de milho, por essa mesma razao € recomendado
aos agricultores a medicdo de matéria seca para a determinagdo do momento ideal de
corte. E importante que os agricultores que se dedicam a producdo de silagem
recorram aos seus conselheiros técnicos de modo a identificarem as praticas culturais
mais adequadas para as suas propriedades, de forma a encontrar em conjunto
solucbes e estratégias técnicas e tecnoldgicas que visem maximizar a produtividade e

qualidade das culturas.?®

A silagem de erva € outra forma de forragem amplamente empregada em exploracdes
leiteiras, desempenhando um papel crucial, especialmente durante o periodo em que a
cultura de milho ndo esté disponivel. Este alimento € altamente valorizado devido a
sua consideravel quantidade de fibras facilmente digeriveis e também por representar
uma fonte importante de proteina para os animais. No entanto, a qualidade da silagem
de erva é notoriamente instavel, sujeita a uma variedade de fatores que podem
influenciar substancialmente o seu valor nutricional. Em alguns casos, a qualidade
pode ser tdo prejudicada que a silagem de erva € excluida das dietas dos animais.
Consequentemente, a qualidade geral das silagens de erva é ainda considerada

insatisfatéria, mas existe uma tendéncia para melhorias no seu valor nutricional. !

3.1 Dieta Totalmente Misturada (TMR)

Uma mistura, define-se como sendo a juncdo de duas ou mais substancias, onde as
particulas ou elementos constituintes de cada substancia estdo dispersos e
intercalados entre si. No contexto da dieta animal, a mistura tem como objetivo a
homogeneidade da dieta, independentemente do estado fisico das substancias.?

Uma mistura tida como "ideal" refere-se a um estado em que cada amostra
representativa da mesma possui precisamente a mesma composi¢cao. No entanto, na
realidade, alcancar uma mistura verdadeiramente "ideal" pode ser desafiante devido a
segregacdo que ocorre entre particulas com diferentes tamanhos, densidades e

formas. Estas discrepancias nas caracteristicas das particulas podem resultar na
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separacdo e na falta de uniformidade na composicao da mistura, mesmo quando séo

feitos esforgcos para misturar os componentes de forma homogénea. 2

As TMR séo misturas equilibradas de alimentos que fornecem todos os nutrientes
necessarios aos animais, pelo que sdo compostas por diversos alimentos, tais como
erva, silagens, subprodutos vegetais, cereais, bagacos de oleaginosas, alimentos
compostos complementares e suplementos minerais e vitaminicos. A combinacao
adequada destes alimentos permite atender as necessidades nutricionais dos animais,
proporcionando uma dieta equilibrada. O termo dieta totalmente misturado (Total
Mixed Ration - TMR) foi introduzido por Owen em 1971, com o proposito de designar
uma dieta composta por alimentos grosseiros e concentrados que sdo misturados de

forma homogénea. *3

O uso da mistura homogénea de diversos alimentos impede que 0s ruminantes
selecionem ingredientes especificos da sua dieta. Para além disso, o uso da dieta total
possibilita que a vaca consuma pequenas quantidades de uma refeicdo equilibrada
com maior frequéncia ao longo do dia, fornecendo um suprimento mais constante de
nutrientes para 0os microrganismos presentes no ramen, uma maior estabilidade do pH
ruminal e uma maior eficiéncia de utilizacdo da energia e proteina disponivel no

ecossistema reticulo-rimen. 14

Deste modo, ao ser disponibilizado uma TMR, é assegurada uma distribuicdo
constante de nutrientes aos microrganismos ao longo do dia. Esta pratica auxilia na
reducdo dos riscos de disturbios digestivos, como a acidose provocada um teor de
energia fermentéavel excessivo, contribuindo para a saude dos animais. Isso facilita a
utilizac&o de outros alimentos ricos em fibras, especialmente quando os ingredientes
sdo previamente triturados ou moidos, dificultando a selecéo individual pelo animal.
Além disso, a adocdo de dietas completas permite uma maior utilizacdo de matérias-
primas que, quando fornecidas isoladamente, podem apresentar restricdes nutricionais
devido a sua baixa palatabilidade. Essas caracteristicas individuais sao atenuadas na

TMR, enganando a avaliacdo sensorial do animal.

A elaboracdo do TMR requer a utilizacdo de equipamentos especializados de
pesagem e mistura de alimentos, frequentemente denominados de "reboques
misturadores " ou "Unifeed". Por esta razao, na comunidade agricola europeia, 0 TMR
é frequentemente denominada de "Mistura Unifeed”. O mercado de reboques oferece
uma ampla variedade de opg¢les, que vao desde reboques que apenas realizam a
mistura de racdes previamente preparadas até aqueles que permitem a pesagem dos

alimentos a serem incorporados na mistura, bem como o0 seu corte ou trituracdo e
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distribuicdo automética. Alguns desses reboques necessitam de ser acoplados a um
trator, enquanto outros sdo auténomos. Cada tipo de equipamento apresenta
caracteristicas especificas, vantagens e desvantagens, assim como requisitos

particulares em termos de méao de obra e instalagées onde séo utilizados.

A inclusdo de matérias-primas provenientes da exploracdo agricola ou de fontes
proximas, devido ao seu menor custo, pode resultar numa significativa redugcéo dos
custos associados a alimentacdo animal. Contudo, € importante salientar que nem
sempre € viavel manter uma composic¢éao dietética constante ao longo do tempo devido
a sazonalidade na disponibilidade dessas matérias-primas. Por essa razdo, €
aconselhavel procurar a uniformizacao da dieta, especialmente no que concerne aos
alimentos grosseiros, com o0 proposito de evitar variagdes abruptas na flora ruminal.
Estas variacbes podem afetar adversamente a digestibilidade e a eficiéncia na
utilizacdo da dieta. Portanto, € fundamental utilizar matérias-primas de elevada
gualidade e possuir um conhecimento profundo sobre o seu valor nutricional. Além
disso, é crucial operar adequadamente os equipamentos de pesagem, mistura e
distribuicdo, com vista a obter uma formulagdo precisa e garantir uma mistura

homogénea.®

A utilizacdo da TMR pode ser adaptada de acordo com o ciclo de lactagéo das vacas,
permitindo uma flexibilidade acrescida na composicéo da dieta. Isto contribui para que
as vacas mantenham um maior consumo de matéria seca (MS) ap6s o parto,
reduzindo assim os riscos de disturbios digestivos no periodo pés-parto. Além disso,
esta abordagem apresenta varias vantagens, como a reducao de poeira, defecacéo e
desperdicio de alimentos na sala de ordenha, resultando em vacas mais serenas
durante a ordenha, o que em alguns casos, pode mesmo aumentar a producdo de
leite. No entanto, existem desvantagens a considerar, sendo que vacas de baixa
producgédo, com baixo potencial genético, podem ganhar peso excessivo e precisam de
ser selecionadas criteriosamente. Os custos associados aos equipamentos
necessarios, como misturadores, vagdes forrageiros e carregadores, podem tornar o
sistema invidvel para exploracbes pecuérias de menor dimensdo. Além disso, é
necessario agrupar com base no nivel de producéo de leite, fase de lactacdo, peso
corporal e condigédo corporal para melhorar a eficiéncia alimentar. O movimento
constante das vacas entre os grupos de producdo pode resultar em confrontos e
lesdes, afetando a producao de leite. Por dltimo, importa referir que a dieta total € mais
adequada para silagens embora fenos picados ou com particulas mais longas possam

ser utilizados em circunstancias especificas.'*
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3.2 Composicao Quimica dos Alimentos para Animais

A nutricdo animal constitui uma area de estudo e intervencéo cientifica que se dedica
a preparacdo e formulacdo de racdes e dietas, com vista a suprir as necessidades
especificas dos animais nas diferentes fases de crescimento ou estagios de vida.
Desempenha um papel fulcral na promogcdo do bem-estar e saldde dos animais,
assegurando o fornecimento adequado dos nutrientes necessarios para um
desenvolvimento saudavel e produtivo. A nutricdo animal implica uma compreensao
profunda das exigéncias nutricionais das espécies em causa, bem como a formulacéo
precisa de dietas equilibradas, através da selecdo criteriosa de ingredientes e da
determinagdo das proporgbes ideais de nutrientes. Este processo leva em
consideracdo variaveis como a idade, peso, espécie e nivel de atividade dos

animais.®

Para além do seu impacto na salude e desempenho dos animais, a nutricdo animal tem
implicagbes importantes na salde publica e seguranga alimentar, uma vez que uma
dieta adequada pode contribuir para a prevencédo de doencas e para a melhoria da
qualidade dos produtos de origem animal, tais como carne, leite e ovos. De facto, a
obtenc&o de dados acerca dos perfis nutricionais dos alimentos geralmente implica a
realizacdo de uma série de analises laboratoriais. Contudo, é importante salientar que,
para além da complexidade associada a esses procedimentos, que muitas vezes
envolvem o uso de diversos solventes, essas analises podem ndo refletir com preciséo
a capacidade dos animais em aproveitar eficazmente os nutrientes dos alimentos. O
primeiro método utilizado para determinar a composi¢ao nutricional dos alimentos para
animais é conhecido como analise proximal ou de Weende. O sistema analitico de
Weende, nomeado em homenagem a Estacdo Experimental de Weende na Alemanha,
onde foi desenvolvido, foi concebido por Henneberg e Stohmann em 1865. Este
sistema divide a matéria organica dos alimentos em varias fracdes, incluindo proteina
bruta (PB), gordura bruta (GB), fibra bruta (FB) e extrativos ndo azotados. Todas estas
fracOes sdo determinadas através de métodos analiticos, exceto a fragdo de extrativos
ndo azotados, que é calculada por diferenga. A andlise dos alimentos por meio deste
sistema ndo tem como objetivo isolar compostos quimicos individuais, mas sim grupos
analiticos que inicialmente se considerava serem uniformes em termos de utilizagdo
digestiva por todas as espécies de animais. Todavia, varios investigadores tém
procurado estabelecer sistemas mais coerentes do ponto de vista quimico e nutricional

para fracionar a matéria organica dos alimentos de origem vegetal, em particular a sua
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fracdo de hidratos de carbono. Na década de 1960, ocorreu uma abordagem
revoluciondria com o trabalho de investigacdo liderado por Peter van Soest, que
prop0s o sistema de solugbes detergentes para a analise de alimento. Atualmente este
sistema é utilizado na generalidade dos centros de investigacdo, a nivel mundial,
sobretudo na andlise de forragens e de outros alimentos de natureza grosseira. Com o
tempo, o sistema de Weende foi gradualmente substituido pelo sistema de Van Soest,
sendo que introduzidas importantes modificacdes, nomeadamente a substituicdo da
fracdo de fibra bruta (FB) pela fibra solivel em detergente neutro (NDF), fibra soltuvel
em detergente acido (ADF) e lenhina insoluvel em detergente &acido (ADL). Esta
evolucdo permitiu uma analise mais precisa e abrangente da composicdo dos
alimentos, especialmente no que diz respeito a fracdo de fibra e aos seus

componentes especificos.*°1°16

O sistema de analise proximal esta organizado de forma a permitir a identificacao das
fracOes a serem determinadas, os principais componentes a serem analisados, um
resumo dos procedimentos utilizados e os métodos oficiais aprovados pela AOAC
(Association of Official Analytical Chemists) que sdo empregues para a analise de

alimentos. (tabela 1)

Tabela 1: Métodos Oficiais das Fragdes.

FragGes Constituicao Método Oficial
Humidade Método AOAC

(MS por Agua e compostos volateis 934,01
diferenca) (gravimétrico)

. . . Método AOAC 942,05
Cinza Total Elementos minerais o ~

(incineragdo)
Proteinas, aminacidos, aminas e acidos Método AOAC 954,01

Proteina Bruta . . ~
nucleicos (digestao)

Método AOAC 2003,06

Gordura Bruta Lipidos, vitaminas lipossoluveis, pigmentos N P
(extracdo, gravimétrico)

Método AOAC 978,10
Fibra Bruta Celulose, hemicelulose, lenhina e pectina (incineracao,
gravimétrico)

3.2.1 Matéria Seca

A perda de massa de uma amostra durante o processo de secagem é determinada em
condi¢cbes 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

10
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particularmente relevante para alimentos de origem vegetal, que frequentemente
exibem variagdes significativas no teor de agua. Ter conhecimento da quantidade de
agua presente é fundamental para permitir comparacdes apropriadas entre diferentes
tipos de alimentos. A determinacdo da MS pode ser realizada de duas maneiras

distintas: pelo célculo da diferenca entre o teor de agua (Equagéo 1)

MS(%) = 100% — H,0(%) (1D

ou pela diferenca de massa entre o alimento no estado fresco e no estado seco
(Equacéo 2)

Xmassa em fresco (9 — Xmassa em seco(g)

10004

MS(%) = ( ) x 100% )

Desta forma, quanto mais substancial se afigurar a percentagem de MS, menor sera o
conteido de humidade presente nos alimentos. Eventuais erros nas analises de
Matéria Seca podem estar associados a evaporacao de acidos gordos volateis (AGV),
Oleos essenciais, acido latico em silagem ou quaisquer outros produtos resultantes de

processos de fermentagdo.*®

3.2.2 CinzaTotal
A cinza total, composta principalmente por silica, € o residuo resultante da incineragéo
completa de todos os nutrientes organicos presentes nos alimentos, € determinada
gravimetricamente a partir da pesagem da decomposicdo de matéria organica por
incineracdo (equag&o3). No entanto, é importante salientar que esta cinza pode conter
minerais originados de compostos organicos, como enxofre e fésforo provenientes das
proteinas. Durante o0 processo de incineracdo em temperaturas elevadas, pode ocorrer
a perda de compostos volateis. Portanto, a anélise do teor de cinza néo proporciona
uma representacdo precisa dos constituintes inorganicos dos alimentos, tanto em

termos guantitativos como qualitativos.®

m .
Cinzas(%) = —2%_ % 100% (3)

mamostra

(Sendo queé Meinzas = Meadinho+amostra — Mceadinho vazio)

11
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Do ponto de vista nutricional, é importante destacar que 0s animais ruminantes ndo
necessitam da cinza em si, mas sim dos elementos minerais individuais que ela
contém. Por esse motivo, o parametro de determinacdo de cinza nos alimentos nao é
amplamente considerado de grande relevancia na avaliagdo da qualidade nutricional

dos mesmos.®®

Consequentemente, os valores de cinzas podem subestimar ligeiramente os teores de
minerais, no entanto, este erro € minimo. A identificagdo de minerais individuais pode
ser mais significativa e Util. A principal vantagem desse método € que permite calcular
0 extrato isento de azoto em comparacdo com a matéria seca (MS). Além disso, a
determinagdo das cinzas totais indica a percentagem de compostos inorganicos
presentes nos alimentos para animais, sendo que valores elevados de cinzas podem

sugerir a possibilidade de contaminacgdo dos alimentos.*®

3.2.3 Proteina Bruta
As proteinas sdo moléculas organicas complexas de elevado peso molecular. A
semelhanca dos hidratos de carbono e das gorduras, as proteinas contém carbono,
hidrogénio e oxigénio, mas distinguem-se por incluir também azoto e, geralmente,

enxofre.*1>

Estas macromoléculas desempenham um papel vital na vida dos animais, constituindo
0s principais elementos estruturais dos tecidos e estando presentes em todas as
células. Para além da sua funcéo estrutural, as proteinas desempenham varias outras
funcgdes cruciais para o funcionamento dos animais, tais como atividades bioguimicas,
imunologicas, de transporte e reguladoras. Quando necessario, 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 de
crescimento, gestacdo e lactacdo. Portanto, garantir uma ingestdo adequada de

proteinas é crucial para a saude e o desenvolvimento adequado dos animais.*

Também é importante destacar que a maior parte do azoto presente nos alimentos
esta sob a forma de proteinas. Por essa razdo, é pratica comum e quase universal
expressar as necessidades de azoto dos animais e o teor de azoto nos alimentos em

termos de proteinas.*

O método utilizado para estimar a proteina bruta foi desenvolvido pelo quimico
dinamarqués Johan Kjeldahl e € amplamente reconhecido como o "método Kjeldahl".

12
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A analise de Kjeldahl baseia-se na determinacdo do azoto (N) presente na amostra em
andlise. Para converter o teor de azoto medido na amostra em proteina bruta, &
necessario aplicar um fator de calculo de 6,25 (Equacdo 4). Esta abordagem
fundamenta-se no facto de que todas as proteinas contém aproximadamente 16% de
azoto (100/16 = 6,25), ou seja, 16 gramas de azoto por cada 100 gramas de proteina.

Portanto, 1 grama de azoto esta associado a 6,25 gramas de proteina.**°
) g\ _ g
Proteina Bruta (PB) (— ) = N(azoto) |—) X 6,25 4
Kg Kg

No entanto, é fundamental notar que a suposi¢cao de que todo o azoto nos alimentos
esté exclusivamente na forma de proteinas é incorreta. De facto, nos alimentos podem
estar presentes diversos compostos azotados simples, tais como amidas,
aminoéacidos, glicosideos, alcalbdides, sais de amonio e lipidos compostos. Portanto, a
composicdo do azoto nos alimentos € mais diversificada do que apenas a sua

associacdo com as proteinas.*

3.2.4 Gordura Bruta
Os lipidos, também designados como gorduras, sdo componentes presentes nos
tecidos vegetais, a exemplo dos 6leos vegetais, e nos tecidos animais, como na carne,
ovos e leite. Sob o ponto de vista fisico, os lipidos revelam-se relativamente insolUveis
em agua e mais soluveis em solventes organicos, como o0 hexano, 0 éter e o
cloroférmio. Quimicamente, os lipidos consistem em compostos organicos na forma de
ésteres de acidos gordos e glicerol ou outro alcool similar. As gorduras desempenham
um papel de extrema importancia como fonte primordial de energia e sao
absolutamente essenciais para a sobrevivéncia dos animais. Além dessa fungéo
energética, ttm uma contribuicdo fundamental ao fornecer acidos gordos essenciais,
uma vez que representam a Unica fonte destes compostos para os animais. Além das
vantagens nutricionais, a incorporacdo de gorduras nas dietas dos animais conduz a
uma elevacdo da qualidade dos alimentos, a diminuicdo da formacdo de poeira e a
reducdo da segregacdo de particulas durante o processamento, 0 que na sua
globalidade resulta numa maior atratividade dos alimentos e numa digestdo mais

eficiente por parte dos animais.**°

A extracdo da gordura pode ser realizada utilizando éter de petr6leo, com ou sem

prévia hidrdlise, dependendo da amostra em questdo. Sem a etapa de hidrdlise, o éter
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de petréleo € misturado com a amostra contendo gordura, e depois essa mistura &
destilada para separar o éter de petréleo e 0 extrato seco, que € posteriormente
pesado. Esta técnica € comumente aplicada a amostras de origem vegetal, com

algumas excec¢des.’

Quando é necesséria a hidrolise, a amostra € submetida a um processo em que é
tratada com &cido cloridrico aquecido, depois arrefecida, filtrada e o residuo resultante
€ lavado e seco. Em seguida, a gordura € extraida do residuo hidrolisado utilizando
éter de petroleo, o solvente é destilado e, por fim, 0 extrato seco é pesado. A hidrélise
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 extragcdo de gordura com hidrolise é aplicavel a uma
ampla gama de amostras, incluindo aquelas de origem animal, bem como amostras
vegetais como gluten, leveduras, proteinas de batata e soja, além de produtos
alimentares que tenham sido submetidos a processos como extrusdo, descamacéo e
aquecimento e alimentos compostos em que pelo menos 20% da gordura presente

advenha dos produtos anteriormente mencionados?’

3.2.5 Fibra Bruta
A fibra é definida como a fracdo predominante das paredes celulares das plantas,
sendo composta essencialmente por celulose, hemicelulose, lenhina e pectinas. Estes
componentes ndo sdo passiveis de digestdo nos mamiferos, mas nos ruminantes sédo
submetidos a fermentacdo pelos microrganismos presentes no ruamen. Estes
microrganismos desenvolveram estratégias que permitem uma digestdo eficiente

destes compostos, tornando-os valiosos fornecedores de energia para os animais.!®

Adicionalmente, é de salientar que a sua textura fisica desempenha um papel
fundamental no correto funcionamento das agcfes de mastigacdo, ruminagdo e
secrecdo salivar. A analise proximal é uma técnica usada para determinar os valores
dos macronutrientes nos alimentos. No entanto, a forma como a fibra bruta (FB) é
analisada através deste sistema é alvo de criticas, ja que ndo estima de forma precisa
a parte insoltvel do alimento. Isso acontece porque a FB é solubilizada por acido e
base, 0 que resulta numa perda significativa de celulose e na solubilizacdo de
hemicelulose, lenhina e pectinas. A extragdo sequencial acida e alcalina remove
parcialmente a hemicelulose (80%), lenhina (50-90%) e recupera a celulose (50-80%).

As pectinas sdo completamente solubilizadas, resultando na sua remocéao total.*®

Na década de 60, Peter Van Soest propds melhorias nos métodos de andlise da fibra,

dividindo a fracao de fibra em fibra solivel em detergente neutro (NDF) e fibra soltvel
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em detergente acido (ADF). A NDF contém componentes insollveis em detergente
neutro, como hemicelulose, lenhina e celulose, além de cutina e proteinas ligadas a
fibora. A NDF pode ser ainda mais fracionada por meio de extragdo com detergente
acido, que solubiliza a hemicelulose e as proteinas ligadas a fibra, resultando no ADF.
Portanto, a NDF é a soma do ADF e da hemicelulose. A determinacao da fragdo 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 &cido
sulftrico, deixando apenas a lenhina como constituinte. Isso resulta na lenhina
insolivel em detergente acido (ADL). Para animais ruminantes, a lenhina é
indigestivel, mas as hemiceluloses e celuloses séo fermentadas pelos microrganismos

no rimen.*®.

A amostra, possivelmente previamente desengordurada, é digerida com acido sulfurico
a alta temperatura, depois é lavada e filtrada. Em seguida, € imediatamente digerida
com hidréxido de potassio a alta temperatura, lavada novamente e filtrada. O residuo
seco resultante € entdo incinerado. A perda de peso resultante da incineracdo do
residuo seco corresponde a massa da fibra bruta.®
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4. Principios da Espetroscopia

A espetroscopia baseia-se na analise da interacdo entre uma porcao da radiacdo
eletromagnética e a matéria, através da qual € possivel retirar informacao estrutural.
Uma vez que o espectro eletromagnético possui diferentes energias, tal permite que
haja inmeras formas de interacdo entre a radiacdo e a matéria, as quais induzem
diferentes efeitos nos compostos/moléculas. Desta forma, a espectroscopia divide-se
em subgrupos, de acordo com a energia a ser abordada e, consequentemente, com 0s

efeitos que pode produzir ao interagir com a matéria.?°

A radiacdo eletromagnética pode ser descrita como uma forma de energia
caracterizada por comportamento dual, quer isto dizer que possui propriedades quer
ondulatérias quer propriedades de particula. A propagacdo da radiacao
eletromagnética no espaco é explicada pelo caracter ondulatério da radiacao,
engquanto a quantificacdo de energia, que tem inerente a si, € descrita pelo modelo de

particulas.

Em 1860 James C. Maxwell referiu-se a energia eletromagnética, como a energia que
se desloca no espaco a velocidade da luz, pelo que o comportamento ondulatério
consiste em dois campos simultaneos : Campo elétrico e 0 campo magnético, 0os quais
se propagam num determinado sentido (direc&o de propagacao), todavia com dire¢cdes

perpendiculares (Figura 1).

Campo elétrico

/1 (E)

| € - mr s s >| Campo Direcdo de
magnético (B) / Propagagdo

—
N7 =

Figura 1: Representacdo do modelo Ondulatorio.
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O comportamento de particulas é determinado pelos fotées (feixe quéantico), os quais
possuem uma quantidade discreta de energia, designada por quantum, a qual é
quantificada e associada a radiacdo em uso, através da constante de Planck (equagéo
5)

E=hv=— (5)

(em que E = Energia (Joules); h = constante de Planck = 6.626 x 1073%Js; v

‘ Hz;c = Velocidade da luz

= frequéncia = 2

c
= 2,99792458 x 108 m/s; A = comprimento de onda = > nm );

As medidas espetroscoépicas sao classificadas de acordo com o tipo de interacao entre
a energia e a matéria, tendo em conta se ocorre absorcdo ou emissao de energia e se
é aplicada a atomos ou a moléculas. 2°

No caso dos espetros de absor¢cdo, como por exemplo espetroscopia de absorgéo
atbmica, espetroscopia de infravermelho e espetroscopia de ressonéncia nuclear
magnética (RMN), a espetroscopia de absor¢cdo ocorre quando ao incidir radiacdo a
amostra absorve energia e passa para um estado energético superior, contrariamente
ao que se sucede na espetroscopia de emissdo, a qual ocorre quando a particula que
se encontra num estado superior de energia emite uma percentagem passando para
um estado energético inferior, exemplo disso € a espetroscopia de fluorescéncia
(figura 2).

Espetroscopia de Absorgdo Espetroscopia de Emiss3o

E, E,

E; Ey

Figura 2: Espetrocopia de Absorcéo vs Espetroscopia de Emisséao.
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Quando se faz incidir a radiacdo eletromagnética numa molécula, apenas parte desta
radiacdo é absorvida, sendo que a absor¢do sé ocorre quando a energia incidente de
um fotdo iguala a diferenca entre os dois niveis energéticos (equacdo 6), é apenas
absorvida a energia suficiente para passar do nivel energético mais baixo (E;) para o

nivel energético superior (E,).%

AE:hU:EZ _E1 (6)
Quanto maior for a diferenca entre os dois estados energéticos, mais energética tem

de ser a radiacao incidente de forma que seja possivel ocorrer absor¢cao/emisséo.

A vibracdo molecular pode ser explicada por dois modelos distintos, sendo um deles o
modelo de oscilador harmonico, o modelo mais simples, em que os niveis vibracionais
sdo equidistantes. Quer isto dizer, que a diferengca de energia entre 0s niveis
vibracionais é constante, uma vez que ndo contempla uma caracteristica particular dos
atomos, que € a sua carga elétrica, baseando-se apenas em duas massas sem carga
e, portanto, as moléculas seriam capazes de armazenar infinitas quantidades de

energia sem resultar na quebra das ligacdes quimicas.?°

Para retratar este modelo, é necessario considerar duas massas esféricas m; e m,, as
quais se encontram interligadas por uma mola com uma constante de forca, k, e para

a qual é descrita de acordo com a lei de Hooke a frequéncia da vibragdo (equacao 7).

1 |k ) my Xm,
=— |—,considerandou = ————— @)

2pi Ju my+m,
Este modelo explica o comportamento de uma molécula diatomica baseado na
mecanica quantica, que impde que os atomos ndo podem vibrar em qualquer
amplitude e que somente alguns estados energéticos vibracionais é que s&o

permitidos a molécula, permitindo chegar a equagéo 8, *°
1
E, = (vi +§) s v ={01,2,..} @)

para a qual, E; corresponde a energia vibracional de cada nivel, v; corresponde ao

numero quantico vibracional (0, 1, 2, ...) e h a constante de Planck.

Contudo, existe um modelo mais realista para descrever as vibracées moleculares,
denominado por modelo do Oscilador Anarménico, o qual provém de uma alteracéo do
campo elétrico provocada pela incidéncia da radiagdo eletromagnética, que altera o

momento dipolar 2°
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Desta forma, este modelo ndo apresenta a mesma diferenca de energia entre os
niveis vibracionais, mas a diferenca de energia diminui com o aumento do nimero
quéantico. Sendo que, quanto mais elevado for o nivel vibracional menor é a diferenca
entre os niveis, assim a separacdo entre os niveis adjacentes fica menor ao longo da

molécula até que ocorre uma dissociacdo completa da mesma.?°

Em funcdo do grau de anarmonicidade do modelo vibracional, que é determinado
através das diferencas de energia entre o0s niveis vibracionais adjacentes para o
modelo harmoénico com as previstas entre dois niveis adjacentes pelo modelo
anarmonico, podem ocorrer transicdes denominadas por transicdes de overtone

(equacéao 9).

Quando ocorre a transicdo do estado fundamental de uma molécula para o seu
segundo estado excitado, surgem bandas fracas que sdo designadas como o 1°
Overtone. Da mesma forma, quando ha a transicdo do estado fundamental para o
terceiro estado excitado, observam-se bandas fracas conhecidas como o 2° Overtone.
Por fim, a transi¢cdo do estado fundamental para o quarto ou quinto estado excitado da

origem a bandas correspondentes ao 3° e 4° Overtone respetivamente. 2!

Esta transi¢do resulta da absorcdo da radiacdo eletromagnética, e ocorre quando a
energia vibracional de uma molécula promove a transicdo direta do estado
fundamental (energia inicial do estado ndo excitado) para niveis superiores que nao

sdo adjacentes.?%?!

2

1
E, = hv, (v + E) — hy, v, (v + E) 9

onde hy, corresponde a constante de anarmonicidade.

Os modos vibracionais estdo dependentes de uma forma geral da geometria e
constituicdo da molécula. Os atomos presentes numa molécula nunca permanecem
estaticos, encontrando-se em constante movimento. Para moléculas que possuem N
atomos e ndo sdo lineares, h4 um total de 3N-6 graus de liberdade associados as
vibragdes moleculares. Porém, no caso de moléculas lineares, esse numero é
ligeiramente menor, com 3N-5 graus de liberdade, devido a caracteristica das
moléculas com esta geometria, as quais ndo possuem rotacdo em torno do eixo que
liga os atomos. Estes graus de liberdade séo representativos dos diferentes modos

normais de vibragdo que podem ocorrer.??
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Existem dois tipos de modo vibracional molecular: Stretching e Bending, sendo que o
Stretching diz respeito a alteracdo na distancia da ligacéo, e pode ser subdividido em
simétrico, os atomos movimentam-se na mesma direcdo e simultaneamente, ou
assimétrico, enquanto um atomo se afasta o outro aproxima-se e vice-versa. Bending
€ relativo a alteracdo do angulo de ligacdo quimica, subdivindo-se em tesoura
(scissors), que ocorre de forma simétrica e no plano, de baloi¢o (rocking), que ocorre
de forma assimétrica e no plano, de oscilacdo (wagging), em que a vibracdo é
assimétrica mas fora do plano, e de tor¢céo (twisting), onde a vibragdo é igualmente

fora do plano, mas simétrica, como representado na figura 3.

Stretching

Bending

- N\ / N

Figura 3: Tipos de vibragdes moleculares. Alongamento (A) simétrico e (B) assimétrico;
Deformagéo angular (C) de tesoura, (D) de baloigo, (E) de oscilacéo e (F) de tor¢é@o. Os sinais +
e — denotam movimentos para a frente e para tras do plano da folha, respetivamente 57

4.1 Radiacéao Infravermelho (IR)

A espetroscopia no infravermelho remonta ao fim do século XVIII, aquando da
descoberta de William Herschel da primeira regido nédo visivel do espetro de absorcéo,
esta descoberta sucedeu no seguimento de um estudo acerca da diferenca entre a
temperatura e as diferentes cores obtidas da luz solar dividida por um prisma, em que

Herschel descobriu um aumento significativo da temperatura mesmo fora da zona
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vermelha da luz solar, pensou tratar-se de um tipo de radiacao invisivel diferente da

luz visivel para além da extremidade vermelha e por isso denominou como “heat ray”.

23

Em 1835, confirmou-se que o “heat ray” tinha um comprimento de onda superior ao da

luz visivel, e passou a ser designado como luz Infravermelha (1V).23

Porém a sua aplicacdo foi deixada para segundo plano pois havia outros métodos
analiticos que permitiam obter resultados mais inequivocos, principalmente

relativamente a estrutura molecular. 22

Enquanto a transicdo de estado eletrénico ocorre na zona do visivel, na zona do IR
ocorre a transi¢céo de estado vibracional, uma vez que energia dos fotdes da radiagédo
Infravermelho corresponde a diferenca entre a energia dos niveis vibracionais da
molécula, os quais sdo dependentes do tipo e for¢ca da ligacdo. De modo que ocorra
absorcdo de energia, para além da condi¢cdo anteriormente referida, também tem de
acontecer alteracdo no momento dipolar para que o sinal seja detetado. E relevante
salientar que nem todos os modos vibracionais apresentardo estados excitados na
espectroscopia de absorcdo no infravermelho. O principio fundamental da
espectroscopia de infravermelho baseia-se na dete¢do da radiagdo infravermelha que
€ absorvida por uma molécula, convertendo-se hum aumento da energia vibracional,
pelo que este aumento de energia tem o potencial de provocar uma mudanca no
momento dipolar da molécula, resultando em bandas de absor¢do nas regides do
espectro correspondentes ao comprimento de onda da energia absorvida. A
intensidade dessas bandas esta relacionada com a magnitude da mudanca que
ocorreu no momento dipolar. Portanto, apenas os modos de vibracdo que demonstram
uma alteracdo no momento dipolar diferente de zero serdo observaveis na
espectroscopia de absor¢cdo no infravermelho. Assim, de uma forma geral, as
moléculas diatdbmicas homonucleares, tais como Hz;N. e O,, ndo possuem momento
dipolar e por essa mesma razao sdo inativas na absorcéo do infravermelho.?°Por outro
lado, as moléculas diatébmicas heteronucleares, como por exemplo HCI,NO;CO, por

possuirem momento dipolar séo ativas no IR.

As bandas do espetro IR correspondem a vibragBes de fragmentos especificos das
moléculas, sdo Uteis para identificacdo de compostos e permitem uma analise

gualitativa e quantitativa.?*

A Regido do Infravermelho tem uma grande amplitude energética, variando de 150

KJmol?! a 0,12KJmol?, vai desde os 12 500 cm™ até aos 10 cm (figura 4), sendo que
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apresenta 3 sub-regides: Infravermelho préximo, médio (mid-IR; 4000-400 cm; 2500-
25.000 nm) e distante (FIR; 400-10 cm™; 0,025-1 mm), sendo a zona de Infravermelho
Proximo (NIR) a com maior nimero de onda (12 500 - 4000 cm-!) e
consequentemente menor comprimento de onda (800-2500 nm), o que a faz a mais
energética (150-50 KJ/mol) das trés sub-regides, sendo que quanto menor o A maior a

Energia da Radiacdo. 2%-2¢
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Figura 4: Descricdo esquematica das regides de radiacdo eletromagnética, mostrando 0s processos
moleculares representativos que ocorrem em cada regido cada regido, com destaque para a regiédo IR.
Adaptado 2

Em geral, um espetro de IR pode ser dividido em quatro regibes para mais facil
interpretacdo, nomeadamente, 1) 2500-4000 cm™ : absorcdo envolvendo ligacdes
simples formada por H e outros elementos, como por exemplo C-H,0O-H e N-H; 2)
2000-2500 cm™: absorcdo envolvendo ligacdes triplas, como por exemplo C=C e
C=N; 3) 1500-2000 cm™: absorcdo envolve ligagdes duplas, tais como C=C e C=N; e
4) 400-1500 cm™? , que corresponde a regido que consiste numa maior diversidade de
bandas, tornando-se mais complexa a sua interpretacdo, é Unica para cada composto,
sendo muitas vezes designada por regido de impressao digital, raramente é utilizada

para identificacdo de algum grupo funcional em particular. 2*
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5. Radiacao Infravermelho Préoximo (NIR)

Um principio fundamental da tecnologia NIR (Espectroscopia no Infravermelho
Proximo) reside na absor¢do de energia por uma amostra quando esta é irradiada.
Quando a radiacéo infravermelho atravessa a amostra, ocorre absor¢cdo somente se a
frequéncia coincidir com a frequéncia de vibracdo da molécula, o que resulta na
absorcéo seletiva de determinadas frequéncias em comprimentos de onda especificos.
O espectro de absorcdo da amostra é construido a partir da relacdo entre a
intensidade de absorcéo e o comprimento de onda da radiagéo incidente. No entanto,
para que a vibragcdo molecular ocorra, € necessario que a radiagdo infravermelha
possa interagir com a molécula. Isso sé acontece quando o deslocamento dos atomos
num modo vibratério é capaz de causar uma mudanga no momento dipolar da
molécula. Portanto, a intensidade de um determinado espectro de absorcdo esta

diretamente relacionada com a magnitude da mudanca no momento dipolar. 2%’

A energia que ndo foi absorvida é consequentemente, refletida, fornecendo
informagbes acerca da composicdo da amostra. Para obter informagdes precisas
sobre a concentracdo do analito de interesse, € necessario primeiro estabelecer uma
relacdo entre as absor¢des, ou dados espectrais, e a composi¢cado quimica conhecida
das amostras, obtida por meio de métodos laboratoriais, designados por métodos de
referéncia. Essa relacdo é alcancada utilizando um método de regressdo linear

multipla.*

A espetroscopia no infravermelho proximo (NIR) remete a regido do espetro
compreendida entre os 800 e 2500 nm, pelo que diz respeito tanto as transicdes

eletrénicas quer as transi¢oes vibracionais.?*2%2

A regido NIR pode ser dividida em trés outras regides, designadas por Regido | (800—
1200 nm; 12,500-8500 cm™), Regido Il (1200-1800 nm; 8500-5500 cm™), e Regido
[l (1800—2500 nm; 5500—4000 cm™), contudo os seus limites ndo sao rigorosos.?®

O aparecimento da espetroscopia NIR carece de uma explicacao inequivoca. No fim
do século XIX, quer a radiacdo infravermelha quer a radiacdo visivel ja eram usadas
para a medicdo de compostos simples e possivelmente a regido NIR também devia

ser usada para medicdo, porém nao existe confirmacéo.?®

Todavia, julga-se que a falta de seletividade dos espetros de absor¢éo na regido NIR,

constituiu a principal razdo para a demora do desenvolvimento das primeiras
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aplicacbes da espetroscopia de infravermelho proximo. Uma vez que, como 0S
espetros eram constituidos por inimeras bandas de absor¢éo fortemente sobrepostas,
a sua interpretacao era bastante dificil, com a falta de interesse o desenvolvimento de

equipamentos especificos para esta regido também foi adiado.?°28

Existiram alguns trabalhos que fizeram uso da espectroscopia NIR, como por exemplo
na determinacdo de agua em gelatina, mas foi através do trabalho de Karl Norris,
engenheiro agronomo, e os seus colaboradores, que se iniciou a disseminacdo de
informacg&o desta técnica no ambiente académico, sendo desta forma reconhecido o

potencial da técnica de espetroscopia NIR.202°

O responsavel pela insercéo da espectroscopia NIR na industria € Phil Williams, o qual
substituiu 0 método de Kjeldahl, até entdo usado para determinacao de proteina, pela
determinacgdo através da espetroscopia, sendo que atualmente tornou-se o método de
controlo de qualidade eleito na indastria alimentar, pelas inUmeras vantagens que

apresenta em relacdo a outras técnicas analiticas.?°

Contrariamente ao que se sucede nas regides vizinhas do IR, a regido do visivel e
ultravioleta, as quais sdo mais energéticas e promovem 0 aumento de energia
eletrénica, a radiacdo NIR como transporta energia relativamente baixa, raramente
possibilita que a sua interagcdo com a matéria promova 0 aumento da energia
eletrénica dos atomos ou moléculas.?°A espectroscopia NIR é classificada como uma
técnica de espectroscopia vibracional, dado que a energia transportada pela radiacdo
NIR normalmente ndo é suficiente para induzir altera¢des significativas nos niveis
eletrénicos de moléculas ou atomos. Contudo, essa energia é adequada para excitar
os niveis de rotagdo, uma vez que ultrapassa as restricbes impostas pelas leis da

mecanica quantica.?!

No espectro do infravermelho préximo (NIR), € possivel identificar frequéncias
relacionadas as vibragdes normais, bem como a overtones e combinacfes dos modos

vibracionais.??

Na espectroscopia NIR, 0s espetros sao frequentemente complexos devido a natureza
menos intensa das absor¢fes e a presencga de overtones, 0s quais sdo anarmonicos e
como tal ndo se comportam de forma simples, e combinagdes das ligagbes CH, OH e
NH em varios grupos funcionais (Figura 5). Como o overtone ocorre entre 0 estado
fundamental e o segundo ou terceiro estado de excitagdo de vibracdo e tendo em

conta que estas transicdes de energia mais elevada sdo sucessivamente menos
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propensas de acontecerem, consequentemente cada overtone sucessivamente possui

menor intensidade.?23.2°

1=CH | =1
-OH N = Il i
¢ [-NH 1N = =
:
S
3
<
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Figura 5: Analise de diversos espetros NIR e regides de comprimento de onda das principais absor¢cdes moleculares.
Retirado de *°

Por conseguinte, torna-se necessario utilizar métodos estatisticos que envolvam uma
calibragcao multivariada. Esta abordagem utiliza varios comprimentos de onda na

determinag&o de uma propriedade.?'

A integracdo dos principios da Quimiometria, conforme abordado na secgao
Quimiometria, desempenhou um papel significativo no aprimoramento da atratividade
da espectroscopia no infravermelho proximo (NIR). Isso possibilitou a capacidade de
discriminacdo qualitativa e a determinacdo quantitativa de varias propriedades das
amostras. Este avanco foi alcangado por meio do processamento avangado dos dados
disponiveis, empregando ferramentas de analise de dados multivariados (para
multiplos comprimentos de onda) e técnicas de calibragdo, como a regresséo por

minimos quadrados parciais (PLS).32

Uma vez que as ligagdes OH, CH e NH tém uma influéncia significativa nos espetros
NIR, esta caracteristica facilita a determinacao de pardmetros como humidade, teor de

gordura, proteinas e até mesmo hidratos de carbono.*"
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A técnica NIR tem sido predominantemente utilizada para a determinagdo de
compostos orgéanicos. Todavia, varios estudos indicam a viabilidade da determinagao
de compostos inorganicos. Ao contrario das ligagdes organicas, que apresentam
bandas de absor¢do na regido do NIR, os compostos inorganicos s6 podem ser
detetados quando estdo presentes em complexos organicos e quelatos. Qualquer
composto inorganico que forme ligagdes covalentes dentro de um fragmento de um iao
molecular, seja catido ou aniao originara um espectro de absor¢cao caracteristico com
grupos de frequéncia associados. A estrutura e a orientagdo do ido ou do complexo

podem influenciar os espectros de absorgdo dos compostos inorganicos. 33

5.1 Instrumentalizacéo

A obtencdo do espectro NIR requer um espectrofotometro que inclui uma fonte
luminosa, um sistema 6tico, um suporte para as amostras e um detetor de sinal. Estes
componentes sdo fundamentais para a analise de amostras no espectro proximo ao
infravermelho, possibilitando a obtencdo de informagdes valiosas sobre a composi¢cao

das substancias.?-233

Uma das fontes luminosas de eleicdo na espetroscopia no infravermelho préximo
(NIR) consiste na lampada de halogéneo com filamento de tungsténio. Esta lampada
possibilita a emissdo de radiagdo numa vasta gama de comprimentos de onda,
abrangendo um intervalo que se estende desde os 320 nm até aos 2500 nm.
Adicionalmente, é viavel a utilizacdo de diodos emissores de luz (LEDs), que, em
virtude do seu baixo consumo energético, custo acessivel e dimensdes reduzidas,
constituem uma alternativa atraente. Importa, no entanto, ressalvar que os LEDs
possuem uma faixa de emissdo espectral mais limitada, tornando-os particularmente

adequados para aplicagcdo em dispositivos de dimensdes reduzidas.3*3°

O sistema o6ptico fragmenta a luz policromatica em diferentes comprimentos de onda,
procurando alcancar uma largura de banda estreita e uma intensidade elevada na
regido de absorcdo. A selecdo dos comprimentos de onda tem como objetivo obter
valores discretos e pode envolver a utilizacdo de filtros de interferéncia, filtros 6tico-
acusticos sintonizaveis (AOTF) e redes de difracdo. Além disso, alguns dispositivos
utilizam interferdmetros para garantir alta precisédo, exatiddo e uma razdo sinal-ruido

significativa durante a aquisicéo rapida de dados.343

O suporte para amostras depende do tipo de amostra, que pode ser sélida, liquida ou
gasosa. A auséncia de necessidade de pré-tratamento das amostras para a obtencdo
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dos espectros possibilita a utilizagdo de uma ampla variedade de suportes adaptaveis
a cada situacdo. O detetor é responsavel pelo processo de converter a energia da
radiacdo que nele incide num sinal elétrico, que é, em seguida, traduzido num sinal
digital. O silicio é utilizado para comprimentos de onda mais curtos, enquanto o
sulfureto de chumbo (PbS), indio, galio e arsénio (InGaAs) sao preferenciais para
comprimentos de onda mais longos. O detetor de PbS possui um tempo médio de vida
Gtil, € econdmico e sensivel, embora apresente limitacdes em termos de linearidade e
velocidade de resposta, que podem ser atenuadas com a utilizacdo dos detetores
InGaAs. Detetores de semicondutor séo ideais para a faixa visivel até 1100 nm, sendo
rapidos e sensiveis. Os detetores de PbS, apesar de mais lentos, sdo populares
devido a durabilidade e sensibilidade na gama de 1100 nm a 2500 nm. Por sua vez, 0s
detetores de InGaAs, embora mais dispendiosos, unem as caracteristicas de
velocidade e dimensdes do detector de silicio com a amplitude de cobertura de

comprimentos de onda do detector de PbS.3*

Existem dois tipos distintos de espectrofotémetros NIR amplamente utilizados: os
dispersivos e os de transformada de Fourier (FT-NIR). Os equipamentos originais de
infravermelhos eram do tipo dispersivo, recorrendo a um prisma ou a um
monocromador de rede para decompor a luz visivel em diferentes frequéncias, sendo
gue o monocromador de rede oferecia uma separacdo mais precisa das frequéncias
da radiagéo infravermelha, resultando numa maior resolugdo. Contudo, os sistemas
dispersivos tém a limitacdo de medir apenas uma pequena parte do espectro de cada
vez. Para obter o espectro completo, é necessario varrer a rede, os espelhos ou o
detector, ou mesmo uma combinacdo dos trés. Nos espectrofotometros, é comum
empregar o interferometro de Michelson, um componente essencial composto por um
divisor de feixes (beamsplitter), um laser (habitualmente HeNe) e dois espelhos (um
fixo e um movel), como ilustrado na figura 6. Primeiramente, um colimador torna a
radiacdo proveniente da fonte de radiacdo em feixes de luz paralelos e direciona-os
para o interferometro. No interferometro, o divisor de feixes reflete uma porcdo dos
feixes em direcdo ao espelho fixo e permite que os feixes restantes passem em
direcdo ao espelho movel. Estes feixes refletidos retornam ao beamsplitter, onde séo
reagrupados e encaminhados para o detetor. O laser controla o movimento preciso do
espelho mével, garantindo um alinhamento preciso do interferometro. A interferéncia
dos feixes é determinada pela diferenca no percurso ético percorrido. Esta variacdo na
intensidade da radiacdo, registada ao longo do tempo, resulta num interferograma.
Através da aplicacdo da transformada de Fourier, o interferograma € convertido num

espectro de absor¢do no infravermelho. Esta abordagem permite realizar varreduras
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rapidas numa vasta gama de comprimentos de onda, eliminando a necessidade de
componentes como fendas ou filtros, que podem reduzir a sensibilidade do

equipamento.?!

Espelho Interferometro

fixo

Divisor de feixe
“Beam-splitter”

- =

Detector ESPE‘ ho
maovel

Amostra

¢ Iy =
= — -
Fonte de

Colimador Radiacsio

= [

Figura 6: llustragdo de uma configurag&o tipica de um NIR equipado com um interferémetro. Adaptado 58

'I'H“

5.1.1 Método de Amostragem
Quando se deseja adquirir os espectros NIR de uma amostra, € imperativo recolher
uma porcao da area onde o processo esta a decorrer. Para este propdésito, existem
diversos métodos de amostragem. O método "Off-line", o qual implica amostragem
manual e o seu transporte para o laboratorio. No método "At-line”, a amostra &
adquirida manualmente e analisada nas imediacdes do local do processo. No método
"In-situ”, uma sonda é inserida diretamente no recipiente em contacto direto com o
meio para efetuar a medi¢cdo. No método "On-line", a amostra € desviada do processo
de fabrico, sendo automaticamente analisada antes de ser reintegrada no mesmo. Por
fim, no método "In-line", a medicao é realizada automaticamente sem retirar a amostra
da corrente do processo. Cada um destes métodos oferece diferentes abordagens a
amostragem de espectros NIR, adaptando-se as necessidades especificas de cada

situagdo.3*3¢

5.1.2 Métodos de medicao
A escolha do método de aquisicdo mais adequado para uma determinada amostra

depende das suas propriedades oOticas e fisicas. Em geral, materiais transparentes sédo



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

frequentemente analisados utilizando a técnica de transmitancia. Por outro lado,
amostras liquidas que sejam turvas, muito espessas ou sélidas podem ser medidas

através das técnicas de refletancia difusa ou transfletancia. 43¢

B) 9]

Figura 7: Métodos de medi¢céo para a aquisicdo de espectros em espectroscopia NIR. A)
Transmitancia; B) Refletancia; C) transfletancia; ; A. Amostra; Ir: Intensidade de radiagdo
incidente; ls: Intensidade de radiagdo emergente.

A transmitancia € a denominacdo atribuida a medida de um feixe de luz capaz de
atravessar uma amostra especifica sem ser absorvida ou refletida. Este método
encontra aplicacdo sobretudo na analise de amostras liquidas transparentes que nao
induzem dispersao da luz. O resultado pode ser apresentado diretamente em termos

de transmitancia (T) e/ou de absorvancia (A).
I 1
A = logyo T = logyo T =—log;o T (10)

Considerando I, a intensidade da radiacdo incidente, I a intensidade da radiacdo
transmitida, e pela lei de Lambert-Beer € possivel determinar a equacdo 11 através

equacéo 10.

T=—=10"4 (11)

A aplicacdo da lei de Lambert-Beer é justificada pela presenca de uma relacdo
proporcional entre a transmitédncia, a concentracdo do analito e a extensdo do

percurso otico.

A espectroscopia de refletAncia compreende a medicédo da luz refletida a partir da
superficie de uma amostra, apresentando duas vertentes distintas: a refletancia

especular e a refletancia difusa. Contudo, a refletancia especular, oferece informacgdes

29



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

limitadas ou mesmo inexistentes sobre a composicdo da amostra, devido a sua

interacdo superficial minima com a mesma.*

Este método de refletancia difusa viabiliza a medicao da reflectancia (R), que
corresponde a relacdo entre a intensidade da luz refletida pela amostra (1) e a refletida
por uma superficie de fundo ou de referéncia (IR). No espectro NIR, a radiacao é
capaz de penetrar consideravelmente no interior da amostra, onde pode ser absorvida
devido a combinacGes de vibracbes e ressonancias parciais das substancias em
andlise presentes na amostra. A radiagdo ndo absorvida é entéo refletida pela amostra

em direcdo ao detetor36

Os espectros, utilizando este método, sao frequentemente obtidos através de calculos
e transposic¢des graficas do logaritmo de (1/R) em relagédo ao comprimento de onda ou

ao numero de onda.

A refletancia pode ser determinada da seguinte forma (equagao 12):
R=— (12)

Este método & geralmente aplicado a materiais sélidos. E fundamental que as
condicbes de medicdo sejam altamente reprodutiveis, de amostra para amostra.
Somente os espectros medidos em relagcdo a um fundo que apresente as mesmas

propriedades 6ticas podem ser comparados de forma significativa entre si.

A transfletancia € um método especialmente utilizado para determinar a transmitancia,
envolvendo a combinagao dos conceitos de transmitancia e refletancia. Este método é
aplicado na analise de liquidos, independentemente da sua transparéncia, recorrendo
a uma célula de quartzo e a uma placa refletora difusa. A radiagao incidente atravessa
a amostra, é refletida pela placa e, posteriormente, atravessa novamente a amostra. A
diferenca entre a transfletdncia e a transmitancia simples reside na duplicagcdo do
percurso 6tico, uma vez que o feixe de radiagao passa duas vezes pela amostra. Esta
configuragao pode ser aplicada a um dispositivo que integra os sistemas de refletancia
e fibra ética, nos quais a fonte luminosa e o detetor se encontram posicionados no
mesmo lado da amostra. A amostra € examinada numa célula equipada com um
espelho ou refletor de dispersao apropriado, que pode ser feito de metal ou de uma

substancia inerte que ndo absorva na regido do infravermelho préximo.?!

E determinado tendo em consideracdo que, | corresponde a Intensidade da radiagéo
transflectida, sem amostra e | a Intensidade da radiacdao transmitida, medida na

amostra
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e como A* =1log10 (1/T*), obtem-se que (equagao 13):
T =— (13)

Para efetuar medig8es precisas dos espectros NIR, € imperativo que a preparagao das
amostras seja adequada, especialmente quando se trata de amostras sélidas. As
variagbes na densidade de empacotamento das amostras podem desencadear efeitos

de dispersdo da luz, os quais representam fontes substanciais de erro nos espectros.=°

5.2 Zonas Caracteristicas de Absorcao

Ao realizar a andlise espectral de uma amostra desconhecida por meio da
espectroscopia NIR, surgem varias questdes pertinentes, como a identificagdo do tipo
de esqueleto de carbono que constitui a amostra e a determinacdo dos compostos
presentes. Esta técnica € notavelmente eficaz na previsdo da existéncia de grupos
funcionais e na identificacdo de compostos, uma vez que a maioria dos grupos

caracteristicos apresenta bandas de absorcdo distintas na regido do infravermelho.®’

Na regido NIR, as bandas de absor¢cdo mais proeminentes estdo relacionadas com
overtones e combinacdo de bandas das transicdes fundamentais das ligacdes C—H,
O-H e N-H, como ilustrado na figura 8. No entanto, € importante salientar que,
guando comparadas as suas contrapartes na regido do infravermelho médio, estas

bandas na regido NIR tendem a ser menos intensas e apresentam maior largura.®®
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Figura 8: Principais caracteristicas espectrais e as posi¢Oes relativas dos picos para as absor¢des
proeminentes na regido do infravermelho proximo. Adaptado 3

Assim, na Tabela 2, sdo fornecidos exemplos de regifes tipicas de absor¢cdo de
grupos funcionais encontrados em alimentos para animais, englobando humidade,

proteina, gordura e fibra.3"°

Tabela 2: Algumas zonas de absorcédo caracteristicas de compostos presentes em alimentos para animais na regido
NIR. Adaptado 37:3°

Localizagdo Caracteristica das Bandas de Absorcgao

A (nm)
Humidade Proteina Gordura Fibra
950-980  975-1015 896-915 985 - 995

1440-1470 1480-1550 911-935 1170
1920-1940. 1620-1700 1010-1025 1410 -1420
1980 1410 1417 — 1440

2030-2080 1720 1490

2148-2200 1760 1500

2070 1685
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2140 1780
2310 1820
2346 2200
2380 2335
2340
2347
2348
2352

2488

Em geral, ao compararmos os espectros obtidos através de transi¢cdes vibracionais e
transicdes eletrdnicas, podemos constatar que os espectros no infravermelho proximo
contém informagdes mais abrangentes sobre os compostos presentes na amostra. As
bandas obtidas pela espectroscopia vibracional proporcionam informacfes que podem

ser utilizadas posteriormente para fins quantitativos e/ou qualitativos®’

5.3 Aplicabilidade

A espectroscopia no NIR destaca-se pela sua notavel versatilidade em diversos
aspetos. Em primeiro lugar, a sua amplitude de aplicacbes é notavel, abrangendo
desde laboratérios, fabricas, hospitais, ambientes exteriores, museus, locais de
construcdo, estradas até a andlise da atmosfera. Além disso, esta técnica pode ser
aplicada a uma variedade de estados da matéria, incluindo solidos, cristais, fibras, pos,
liquidos, solucBes e gases. Praticamente todos os tipos de materiais, desde amostras

altamente purificadas até materiais a granel, podem ser submetidos a medicoes .23

Esta técnica é mais amplamente utilizada na industria de alimentos para animais, com
0 objetivo de monitorizar e garantir a qualidade de matérias-primas, produtos
intermediarios e produtos finais, uma vez que possibilita a estimativa da composi¢cédo

dos alimentos.*
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5.4 Vantagens vs Desvantagens uso NIR

O interesse na espectroscopia NIR advém das suas vantagens em relacao a outras
técnicas instrumentais. De uma forma geral, esta técnica permite a analise nao
destrutiva de amostras, quer no estado liquido quer no estado soélido, sem a
necessidade de preparacado prévia, eliminando assim a necessidade de reagentes e a
geracdo de residuos. Adicionalmente, a aquisicdo dos espectros é rapida, o que a
torna especialmente atrativa quando comparada com técnicas que requerem mais
tempo de andlise. No entanto, é importante salientar que estas vantagens dependem
da construcdo prévia de modelos estatisticos, conhecidos como modelos

guimiomeétricos.®8

No entanto, uma desvantagem notavel é a baixa sensibilidade do sinal, o que pode
limitar a detecdo de compostos em baixas concentracdes e simplificar os espectros. A
dependéncia de outros métodos quimicos de analise também é uma desvantagem,
assim como o custo inicial elevado da instrumentacdo NIR. No entanto, avancos
tecnolégicos levaram ao desenvolvimento de espectrofotbmetros NIR portateis, que

sdo mais acessiveis e faceis de transportar.2?’

Os procedimentos quimiométricos sdo normalmente aplicados aos espectros NIR para
extrair informacgfes relevantes, uma vez que 0s espectros sdo influenciados por
caracteristicas como a temperatura, o teor de humidade, o tamanho das particulas, a

textura, a dispersdo da luz, a manipulacéo da amostra e outras fontes de erro.*°

Os alimentos destinados a animais, devido a sua composi¢cao que engloba uma vasta
gama de ingredientes, como soja, aveia, trigo, colza, entre outros, apresentam
igualmente uma diversidade significativa de particulas com diferentes tamanhos e
formas. Esta heterogeneidade pode levar a alteracées nas caracteristicas de reflexdo
e disperséo durante a analise NIR, devido as variagdes na densidade da amostra. No
caso dos solidos, é fundamental considerar a influéncia da superficie e do
espalhamento da amostra, uma vez que a morfologia da superficie e o indice de
refracdo afetam as propriedades de dispersdo dos materiais soélidos. O grau de
compactacdo, as dimensdes varidaveis das particulas e o acabamento da superficie

podem resultar em diferencas significativas entre os espectros.*#?

E de extrema importancia o controlo da temperatura, uma vez que esta exerce uma
influéncia significativa sobre a intensidade das vibragcdes moleculares, especialmente
nas ligacbes de hidrogénio, amplamente reconhecidas como ligacdes fracas. Esta

influéncia resulta em modificacdes nas bandas de absor¢cdo. Como exemplo concreto,
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destacam-se as bandas de absorcdo da 4gua, que, sob a influéncia da temperatura,

sofrem um deslocamento para frequéncias mais elevadas.*?
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6. Quimiometria

A designacao de quimiometria apareceu pela primeira vez no ano 1971 num trabalho
publicado pelo quimico Svante Wold, numa revista sueca Kemisk Tidskrift. Todavia, foi
apenas trés anos mais tarde que apareceu pela primeira vez o termo
Chemometrics,na literatura inglesa, com a publicacdo de um artigo baseado numa
palestra feita pela palestrante Kowalski, no qual se referia a quimiometria como “um
conjunto de métodos apropriados para a obtencao de informagdes significativas, sob o

ponto de vista quimico, a partir de um conjunto de dados”.*?

Pela IUPAC, quimiometria pode ser definida como a aplicagéo de estatistica a anélise
de dados quimicos e o planeamento de experiéncias quimicas e simulagdes, porém
devido a interdisciplinaridade que envolve esta tematica, Chrétien prop6e uma nova
definicdo “Quimiometria € a administracdo e processamento de informacgbes de
natureza quimica”, atualmente a comunidade cientifica chegou a um consenso geral,
em que assume a quimiometria como a intersecdo de trés grandes areas: Quimica,

Matematica e Estatistica.*®

O avanco das técnicas analiticas resultou na capacidade de realizar andlises que
geram uma grande quantidade de dados. Quando se mede a resposta de um sistema
em relacdo a mais de duas variaveis, os dados resultantes tornam-se multivariados, e
quanto maior o niumero de variaveis, ou seja, quanto maior dimensionalidade, mais
complexa se torna a tarefa de compreender como essas variaveis afetam o sistema de
forma simultanea. Portanto, através da aplicacdo de abordagens matematicas e
estatisticas especificas, € possivel analisar uma grande quantidade de dados
multivariados com o objetivo de extrair a informacao que esta correlacionada com uma
determinada propriedade de interesse, este processo define-se como analise
multivariada. Existem inimeros métodos de analise multivariada, e a escolha do
método a aplicar depende de fatores como o objetivo do modelo quimiométrico
desejado e as caracteristicas da matriz dos dados em questdo. Na andlise
multivariada de dados espectrais, os métodos podem ser divididos em duas categorias
principais: analise qualitativa/classificagdo e andalise quantitativa/regressao. No
contexto da andlise qualitativa, o objetivo é classificar amostras com base nas
caracteristicas espectrais. Por outro lado, na andlise quantitativa, o objetivo é
determinar uma propriedade especifica da amostra. Na andlise de classificagéo,
alguns métodos comuns incluem: Analise Discriminante Linear (LDA), Andlise
Discriminante por PLS (PLS-DA) e Analise de Componentes Principais (PCA). Em

termos de andlise quantitativa, existem varios métodos frequentemente utilizados:
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Minimos Quadrados Parciais (PLS), Regressédo por Componentes Principais (PCR) e
Redes Neurais Artificiais (ANN).

A analise multivariada de dados espectrais € uma abordagem fundamental na
interpretacdo de informacdes complexas contidas em espectros NIR. Esta técnica é
frequentemente empregue para lidar com a grande quantidade de dados de
absorvancia adquiridos em diferentes comprimentos de onda durante a andlise de
amostras. Cada espectro NIR pode apresentar correlacdes entre variaveis, tornando
as absorvancias em diferentes comprimentos de onda interdependentes, comumente
denominado por multicolinearidade. A multicolinearidade pode representar um desafio
ao desenvolver modelos quimiométricos robustos. Portanto, é essencial reduzir a
complexidade dos dados espectrais brutos e abordar eficazmente a multicolinearidade

para melhorar a precisdo das andlises e previsées.*

6.1 Pré-tratamentos dos dados

O objetivo do pré-tratamento dos dados consiste, apds a organizacdo dos dados sob a
forma de uma matriz, na reducéo das variaveis indesejaveis que nao foram eliminadas
durante a aquisicdo dos dados e que ndo serdo removidas durante a analise

subsequente, mas que ainda tém o potencial de influenciar os resultados.*

No contexto da espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), estas variacdes
geralmente correspondem a perturbacdes fisicas incontrolaveis nas amostras, como
diferentes tamanhos de particulas ou uma distribuicdo ndo homogénea, que originam
efeitos dispersivos responsaveis por alteracfes na linha de base e flutuacdes na
intensidade das bandas de absor¢céo. Adicionalmente, o pré-processamento dos dados
possibilita torna-los mais comparaveis entre si, sobretudo quando se encontram em

escalas distintas.*®

Contudo, é imprescindivel efetuar qualquer tipo de tratamento com ponderacdo e
critério, de forma a nao distorcer, comprometer ou até mesmo inviabilizar os resultados
da analise. Existem dois tipos de pré-processamento, um aplicado as amostras e outro

as variaveis, designadamente transformacao e pré-processamento, respetivamente.*?

6.1.1 Transformacao dos dados
Cada amostra é submetida a um processo de pré-processamento individual,
aplicando-se a mesma abordagem a todas elas. Existem vérias técnicas matematicas

comuns que podem ser usadas com o objetivo de reduzir tanto as variagdes aleatorias
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como as informacfes sisteméticas indesejaveis que ndo foram eliminadas. A
componente aleatéria, ou seja, 0 ruido experimental, pode ser reduzida através de
técnicas de suavizagdo/alisamento, enquanto as variagbes sistematicas podem ser
eliminadas ou reduzidas por meio de corre¢cbes na linha de base e de outras
transformacfes. Com a integracdo das interfaces dos instrumentos analiticos aos
computadores, muitos desses procedimentos ja estdo incorporados nos equipamentos
modernos de analise. Isso significa que, durante a aquisicdo dos dados, varias dessas

transformacdes matematicas podem ser aplicadas automaticamente.*

1. Alisamento pelo método da média

Este tipo de técnica de suavizacao é recomendado para situacdes em que se pretende
aumentar a relagéo sinal/ruido (S/R) e, simultaneamente, realizar uma compressao
dos dados, o que implica uma reducdo no niumero de variaveis (J) de cada amostra. O
processo envolve a selecéo e o deslocamento de uma janela moével ao longo de todo o
espectro. Por exemplo, uma janela com tamanho (2m+1) contém (2m+1) variaveis,
denominadas de -m, -m+1, ..., -1, 0, 1, ..., m-1, m, com o centro localizado em zero. A
resposta obtida apds a suavizagao (x,;;s) € atribuida ao centro da janela, sendo uma
simples média aritmética das respostas das (2m+1) variaveis da respetiva janela.

(equacéao 14)

+m 1 +m
Xaiis = z Cr Xk =m 2 Xk (14)
k=—-m k=—m

O processo é repetido para a janela seguinte, que contém as variaveis no intervalo de
2m+1 até 4m+2, e assim por diante, até que todo o espectro tenha passado pelo
processo de suavizacdao. Como resultado, além da suavizagdo, ocorre uma diminui¢cao
no nimero de variaveis, que inicialmente era J, e agora é aproximado para 0 nimero

inteiro mais préximo de J/(2m+1).4

2. Alisamento pelo método da média moével

Este método funciona de maneira semelhante ao alisamento pela média, com uma
janela movel percorrendo todo o espectro e o valor central da janela sendo substituido
pela resposta média. A diferenca reside no fato de que, neste caso, a janela desloca-
se uma variavel de cada vez, percorrendo todo o espectro. A cada deslocamento, a
intensidade a esquerda € excluida e uma nova € incluida a direita. Neste método, o

espectro suavizado basicamente mantém o numero de variaveis que o original, ndo
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7

ocorrendo a compressdo dos dados. Contudo, é importante destacar que esta
metodologia ndo permite a suavizagcdo completa do inicio e do final do espectro, uma

vez que as respostas suavizadas sédo alocadas no centro das janelas.*®

3. Alisamento pelo método de Savitzky-Golay

A principal distingdo entre o alisamento por média moével e o método de Savitzky-
Golay reside no fato de que, em vez de calcular uma média simples entre os pontos da
janela, utiliza-se uma média ponderada, na qual os pesos sdo determinados através
de um ajuste polinomial. O conceito € relativamente simples. Comeca-se por ajustar
um polindbmio de grau n as respostas da primeira janela, que contém (2m+1) pontos,
indicados aqui como k = -m, -m+1, ..., -1, 0, 1, ..., m-1, m, onde k = O representa o
centro. Em seguida, a resposta no ponto central da janela € substituida pelo valor do
polinbmio ajustado (equacédo 15). A janela move-se tal como no método da média
movel, e o valor do polindmio é recalculado no novo centro. Este processo repete-se

até que todas as janelas tenham sido suavizadas.*®
X = ag +ark +ak?+ -+ ak"; k=-m,...,0,..,+m. (15)

A escolha do numero de varidveis para uma janela € um aspeto crucial, uma vez que
optar por um numero reduzido pode nao efetuar a filtragem adequada do ruido,
engquanto a selecdo de um numero elevado pode resultar na eliminacdo de informacéo
relevante e na distorcdo do espectro. Adicionalmente, o parametro "Gap", que
determina o tamanho do intervalo utilizado no método, exerce também um efeito de
suavizacdo nas derivadas calculadas. Portanto, é essencial encontrar um equilibrio
apropriado na definicdo destes par@metros de modo a garantir uma andlise precisa e
eficiente dos dados espectrais.

4. Alisamento com filtros de Fourier

Esta transformacédo também pode ser utilizada para aprimorar a relacao sinal-ruido
(S/R). Um espectrofotbmetro com Transformada de Fourier, FTIR, captura um
interferograma que incorpora informacdes relativas a todas as frequéncias emitidas
pela fonte na regido do infravermelho. No processo de suavizagdo com filtros de
Fourier, os espectros sao transformados do dominio fisico para o dominio da
frequéncia através da Transformada de Fourier. Em seguida, o interferograma é
multiplicado por uma funcéo de apodizacédo A(k) que remove as componentes de alta
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frequéncia no inicio e no final do interferograma, enquanto preserva as baixas
frequéncias.*®

5. Derivadas

No contexto da espectroscopia, € possivel observar um deslocamento global em todo
0 espectro, seja devido a questdes instrumentais ou relacionadas com a amostragem.
Este deslocamento resulta num desvio constante, tanto positivo quanto negativo, em
relacdo a linha de base da absorbancia, ou seja, em relacdo a referéncia zero. Para
corrigir este desvio, pode-se utilizar a obtencdo da primeira derivada do espectro.
Dado que a derivada de uma constante é nula, apos a devida correcdo, 0 espectro
resultante é deslocado para o valor zero de absorvancia. Contudo, se 0 espectro
apresentar uma inclinagéo na linha de base a medida que o niumero de onda diminui,
essa variacdo sistematica pode igualmente ser retificada através da obtencdo da
segunda derivada. A utilizacdo de pré-tratamento através de derivadas € uma prética
comum na andlise de espectros de refletancia difusa, uma vez que problemas
relacionados com deslocamentos e inclinagcbes da linha de base surgem

frequentemente neste contexto.*34¢

A primeira derivada atenua desvios provocados por efeitos aditivos na linha de base,
efetuando a correcdo do respetivo deslocamento. Simultaneamente, realga
caracteristicas de menor intensidade relativamente as de maior intensidade. Este
processo torna as estruturas de menor amplitude mais proeminentes, simplificando a

sua avaliagéo.*®

A derivada de uma funcdo num ponto qualquer da curva representa a inclinagdo da
reta tangente a curva nesse ponto. Quando aplicada a um pico, a sua derivada
apresenta dois pontos extremos: um positivo, referente ao lado esquerdo do pico, e
outro negativo, relacionado ao lado direito do pico. Os maximos positivo e negativo na
derivada correspondem aos pontos de inflexdo na curva original. No ponto de méaxima
intensidade do pico, a inclinacao da reta tangente é nula, o que implica que a derivada
€ igual a zero. Uma maneira simples de calcular derivadas é utilizando a diferenca
entre dois valores sucessivos de absorvancia, conforme indicado na equacgdo 16,
sendo que os intervalos de comprimento de onda (44 = §) séo constantes.

dA
zaa(aj) = AA(X) = Ay + Asis (16)

j+6
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A segunda derivada, que corresponde a derivada da primeira derivada, € igualmente
valiosa, pois fornece informagdes sobre a curvatura ou concavidade de uma curva. No
ponto de inflexdo, a concavidade é nula, enquanto no pico, onde a absorbancia é
maxima, a segunda derivada apresenta o seu valor negativo maximo. Como resultado,
o grafico da segunda derivada assemelha-se mais ao pico original do que o da
primeira derivada, tornando a interpretacdo dos resultados mais simplificada. A
equacdo 17 refere-se ao calculo da segunda derivada, realizado através do método de
diferencas, considerando § como um pequeno intervalo de comprimentos de onda.*?
d?A

22 =
(26) 77

() = 22A(Y) = Ay, s + Any_s — 245, 17)

j+8

No que diz respeito a segunda derivada, esta também elimina inclinagdes na linha de
base, mas amplifica o ruido espectral, tornando essencial a sua aplicacdo em regides

espectrais mais limitadas.*®

Apesar da simplicidade inerente ao método de célculo da derivada por diferencas, este
apresenta uma significativa desvantagem. Em primeiro lugar, o nimero de variaveis no
espectro derivado € inferior ao do espectro original. Como resultado, o valor maximo
de um pico no espectro original ndo se traduzird em zero no espectro da primeira
derivada, nem se alinhara com um minimo no espectro da segunda derivada. Este
método s6 funciona de acordo com o desejado para espectros de alta resolucéo. E de
extrema relevancia considerar que a relagcéo entre a area sob um pico no espectro e a
concentragdo € preservada ao aplicar a derivada. O que significa que os detalhes
espectrais cruciais para a correlacdo entre as absorvancia e as concentracdes nao
sofrem alteragbes, e, consequentemente, a correspondéncia quantitativa entre o

espectro e a concentragdo mantém-se valida.*®

O método mais amplamente utilizado para calcular derivadas de um sinal é o método
de Savitzky-Golay. Este método é uma técnica de filtragem de média movel na qual é
efetuado um ajuste por minimos quadrados de um polindmio de grau n aos pontos
(2m+1) da janela mével ou segmento. Dado que cada ponto da curva é representado
por uma expressao polinomial (equacdo 15), a derivada € obtida diretamente a partir

da expressédo analitica do polinébmio.

A primeira derivada de x em relacéo a k é dada pela seguinte expressao:

d
d_x =a; +2a,k + - + na, k™! (18)
Kk
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Tendo em conta, o ponto central da janela como foco de interesse, tem-se que:

(Z—;‘)kzo = a, (19)

O que significa que os pesos usados para determinar a primeira derivada, no ponto

central da janela dependem somente de a;.

Em suma, o uso de derivadas em geral € o método mais apropriado para a correcao
de linhas de base em espectros. O seu calculo ndo envolve subjetividade associada a
funcdes paralelas e ndo introduz uma grande quantidade de variancia nos dados. No
entanto, a Unica desvantagem significativa é a reducédo indesejavel da relacéo sinal-
ruido. Isto ndo representa um problema quando a relagéo sinal-ruido € alta, mas pode

ser inconveniente quando a relagcao sinal-ruido é baixa. 2°43

6. Logaritmo

A utilizacdo do logaritmo pode ser aplicada com o objetivo de linearizar os dados, e a
escolha da base logaritmica, seja ela decimal (Log,,) ou qualquer outra, ndo tera

impacto na interpretacdo qualitativa dos resultados.

Por exemplo, na &rea da espectroscopia, a resposta medida corresponde a razéo
entre a intensidade que atravessa a amostra e a intensidade incidente na amostra,
denominada por transmitancia (T) e € calculada como indicado anteriormente na
equacdo 11. E importante destacar que o decréscimo na intensidade luminosa a
medida que atravessa uma amostra homogénea e transparente ndo é linear. No
entanto, ao aplicar uma transformagédo logaritmica a transmitancia, € possivel
estabelecer uma relacéo linear entre a intensidade luminosa e a concentracdo da

substancia em anélise.*?

7. Normalizacdo

Esta transformacédo envolve a divisdo dos valores de cada variavel de uma amostra
por um fator de normalizacdo, que pode ser a norma dessa amostra. Dessa forma,

todas as amostras passam a ter uma escala pré-determinada.*®
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8. Correcdo Multiplicativa de Sinal (MSC)

A transformacao MSC (Multiplicative Scatter Correction) € utilizada para corrigir 0s
efeitos de espalhamento aditivos e multiplicativos na absorvancia. Os efeitos de
espalhamento sdo causados por fenébmenos fisicos, como alteragcbes no percurso
6tico, na sensibilidade do detetor e do amplificador, flutuagbes na temperatura e na
pressdo, bem como variagdes no tamanho e na forma de particulas solidas (pés e
grdos), além de emulsdes e dispersdes. E relevante salientar que estes efeitos n&o
estdo relacionados com a composicdo das amostras. Os efeitos de espalhamento
aditivos e multiplicativos sdo dependentes do comprimento de onda e devem ser
eliminados, visto que representam fontes de variabilidade que ndo sdo pertinentes
para o problema em analise. A correcdo desses efeitos de espalhamento implica o
deslocamento e a adaptacdo de cada espectro de modo a ajustad-lo ao espectro
"ideal”. Os parametros de deslocamento retificam os efeitos aditivos, ao passo que os
parametros de escala corrigem os efeitos multiplicativos. Ambos os efeitos podem ser

estimados simultaneamente através de uma simples regressao linear.*3

Inicialmente, 0 MSC constr6i um modelo de regressao linear do espectro médio em

relacéo ao espectro de cada medigéo:*’

Seguidamente, o espetro medido das amostras i e variaveis j (Xij) € corrigido tendo

em conta o coeficiente do declive, kij, e o coeficiente da intercecéo, bi;+:

X, = ' (21)

Aprimorando ainda mais as técnicas de pré-tratamento, a transformacao MSC foi
estendida, dando origem a correcao de dispersao multiplicativa estendida (EMSC). O
EMSC demonstra uma notavel utilidade ao minimizar a variagdo da disperséo da luz,

uma caracteristica que apresenta dependéncia em relacdo ao comprimento de onda.*®

A vantagem do uso do MSC é a preservacao da forma original do espectro, o que
facilita a interpretacdo dos resultados, embora 0 MSC n&o aborde a correcdo da

inclinacdo na linha de base.*®
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9. Variacdo de Padrdo Normal (SNV)

A normalizagdo pelo desvio padrdo normal (SNV), € um dos algoritmos mais
prevalentes para mitigar interferéncias ocasionadas por disparidades na densidade
das amostras e no tamanho das particulas, tal como a MSC. A aplicacdo deste método
permite que os espectros revelem exclusivamente informagdes estruturais, eliminando
a informacéo relacionada com a intensidade.*?

O método SNV, do inglés Normal Variate Method , normaliza cada espectro calculando
e removendo o valor médio, bem como ajustando a variancia, ou seja, baseia-se no
principio de centralizar o espectro em torno de zero, através da subtracdo do valor
médio das intensidades do i-ésimo espetro (X), e escalar os valores dividindo pelo
desvio padréo das intensidades desse espetro (s;) em todos os pontos dos espectros.
(equacao 22)

X, = (22)

Onde;

(23)

Devido a auséncia de um espectro médio de referéncia, o SNV é considerado mais
robusto em relacdo a presenga de amostras atipicas (outliers) em comparagdo com o
MSC.?°

O modelo SNV nédo simplifica o0 modelo matematico, nem reduz as interferéncias

sistematicas, mas contribui para a melhoria da precisdo dos resultados.**#’

10. Correcao ortogonal de sinal (OSC)

A transformacdo OSC (Orthogonal Signal Correction) foi recentemente introduzida
como uma alternativa a corregcdo MSC, com o propdsito de aprimorar a capacidade
preditiva de modelos de calibragdo, embora ja tenha sido previamente empregue
noutras técnicas espectroscopicas. Este método fundamenta-se no facto de que a
maior parte da variacao sistematica presente na matriz de dados, X, apresenta uma

correlacdo reduzida com a propriedade de interesse, tendo, consequentemente, um
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valor preditivo limitado. Portanto, € desejavel eliminar a variancia ortogonal a
propriedade de interesse do conjunto de dados. O aspeto notavel desta correcédo
espectral € que, ao eliminar as variagbes ortogonais, a complexidade do modelo ,ou
seja, o numero de fatores no modelo, tende a diminuir, contudo, a sua capacidade

preditiva mantém-se inalterada.*®

6.1.2 Pré-Processamento
Apos a aplicacdo de alguns dos principais pré-tratamentos as amostras, € fundamental
agora considerar os procedimentos de pré-processamento aplicados as variaveis, ou
seja, a cada uma das colunas da matriz de dados. Este € um dos procedimentos de

rotina mais significativos em qualquer analise quimiométrica.

1. Centragem dos dados na média

A centralizagdo na média, também conhecida como Mean Centering, consiste na
simples subtracdo da absorvancia em cada comprimento de onda pela absorvancia
média correspondente a esse comprimento de onda em todas as amostras do
conjunto (equacao 24). Desta forma, o novo valor médio de absorvancia para todas as
amostras € igual a zero em cada comprimento de onda. Do ponto de vista estatistico,
a centralizagcdo tem como objetivo evitar que os pontos mais distantes do centro dos
dados tenham maior influéncia do que os pontos mais proximos, priorizando nao
apenas a intensidade observada, mas também a sua distancia em relagao ao valor

médio. Geralmente, resulta na reducdo do nimero de fatores do modelo.*3
Xij(em) = Xij — Xj (24)
Onde x; € a média j-ésima coluna dos dados.

2. Escalamento pela Variancia

Os dados séo sujeitos a uma operagédo de escalonamento pelo fator de escala, que é
uma medida de dispersdo dos dados. Neste contexto, os dados sdo normalizados
utilizando a variancia como fator de escala. Isso implica que os elementos de cada
uma das variaveis sao divididos pelo fator de escala, que equivale ao respetivo desvio

padrao.

Xijw) = < (25)

Onde s/ é a variancia da j-ésima variavel.
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3. De-Trending

Na etapa de pré-processamento, um dos procedimentos amplamente reconhecidos
como sendo de elevada relevancia € a remoc¢do de tendéncias (De-Trending). O
método de DT, ou reducdo de tendéncia espectral, € aplicado quando existe uma
dependéncia em relacdo ao comprimento de onda, normalmente encontrada em
espectros de refletdncia NIR de amostras em po. Este método permite ajustar a
subtracdo de polinébmios, geralmente de segunda ordem, em cada espectro através de
uma analise de regresséo. Desta forma, o DT corrige as variagdes no deslocamento e
na curvatura da linha de base, ou seja, procede a correcao da linha de base. O uso de
polinbmios de ordens superiores pode ser considerado, no entanto, deve ser realizado
com cautela, uma vez que existe um risco associado a remogdo de informagdes
relevantes. Normalmente, a aplicacdo da técnica DT € combinada com a técnica SNV,
0 que possibilita melhorar a dependéncia em relacdo aos comprimentos de onda ao

remover a curvatura e ajustar o desvio da linha de base nos espectros.*®

O procedimento envolve a subtragdo de um polinébmio ajustado em cada espectro |,
gue pode ser definido por uma equagdo polinomial de segunda ordem, como a

seguinte:

xij =a; + bl/lj + Ciﬂ.jz + el-]- (26)

Onde a intercecdo a; e os parametros de coeficiente de regressdo b; e c;, foram
determinados pelo método LS. O espetro sem tendéncia, é calculado pela seguinte

expressao:

Xi(getrena) = Xij — (@i + bid; + c;A?) (27)

Em ambas equagdes A; corresponde a banda do comprimento de onda j.

4. Autoescalamento

z

O autoescalamento, também conhecido como standardization, € um método de
normalizagdo amplamente utilizado em dados provenientes de variaveis discretas,
como medidas fisico-quimicas e concentracfes de elementos, especialmente em

contextos de modelacéo exploratéria. +

46



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

Este procedimento assemelha-se bastante ao SNV, uma vez que comega por
centralizar os dados pela média e, subsequentemente, divide cada elemento pelo
desvio padréo correspondente da respetiva coluna. Como resultado, todas as variaveis
apresentam uma média igual a zero e uma variancia igual a um, colocando-as numa
mesma escala relativa e eliminando qualquer influéncia das escalas originais das
variaveis. Este processo assegura que todas as variaveis tenham o mesmo peso,
independentemente das suas escalas iniciais. Contudo, é crucial destacar que o
autoescalamento ndo é aconselhavel para a aplicacdo a espectros em geral e,
sobretudo, a espectros NIR. Nos contextos dos espectros, a aplicacdo do
autoescalamento pode ser desaconselhavel, visto que os picos de maior intensidade
frequentemente contém informagfes mais informativas para 0 modelo.
Adicionalmente, o autoescalamento dos espectros pode amplificar a contribuicdo de
variaveis ruidosas, especialmente em regides espectrais com baixa absorbancia, o
gue pode comprometer a qualidade do modelo resultante. Portanto, a decisdo de
aplicar ou ndo o autoescalamento deve ser cuidadosamente ponderada, tendo em
consideracdo as caracteristicas especificas dos dados e os objetivos da andlise em

guestdo.?®

6.2 Analise Exploratoria dos Dados

Apdés a etapa de pré-processamento, € ainda imperativo proceder a reducdo das
variaveis, dada a vasta quantidade de informacado contida nos espectros, eliminando
aquelas que ndo demonstram correlagdo. Os métodos quimiométricos utilizados para
identificar as semelhancas e diferencas em varias amostras de natureza diversa, com
vista & sua agrupacdo e classificacdo, dividem-se em dois grupos distintos: o0s
métodos "supervisionados" e os métodos "ndo supervisionados”. Ambos 0s conjuntos
de métodos se fundamentam na validade das seguintes pressuposi¢cdes: as amostras
do mesmo tipo apresentam semelhangas, existem diferengas significativas entre dois
tipos distintos de amostras e o0 conjunto de medidas disponiveis é adequado para
analisar essas semelhancas e diferencas. Nos métodos supervisionados, cada
amostra analisada pertence a uma classe predefinida e esta informacéo € empregue
durante a analise dos dados e na construcdo dos modelos de classificagdo. Os
métodos nao supervisionados prescindem dessa informacado e, por conseguinte, nao
necessitam de qualquer conhecimento prévio acerca da classificacdo das amostras.
Estas serdo agrupadas de forma natural com base na informag&o contida nos dados
experimentais em analise. Dois métodos matematicos de analise exploratoria, com
concecOes totalmente distintas e que podem ser aplicados a conjuntos de dados

multivariados para possibilitar a visualizacdo desejada, sdo a Analise de Componentes
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Principais, frequentemente abreviada como PCA, e a Andlise de Agrupamentos
através de Métodos Hierarquicos, conhecida como HCA.*?

A Andlise de Componentes Principais (PCA), ou Principal Component Analysis em
inglés, foi introduzida por Karl Pearson em 1901. No entanto, o desenvolvimento
formal deste método é atribuido ao trabalho de Hotelling, divulgado na década de
1930, o qual teve um impacto revolucionario na aplicacao de métodos multivariados no
dominio da psicologia. A PCA enquadra-se num conjunto de métodos pertencentes a
categoria de classificacdo ndo supervisionada. Nestes métodos, ndo sao
disponibilizadas informacdes prévias sobre a categoria das amostras. Em vez disso,
estabelecem-se critérios matematicos que permitem expressar quantitativamente a
semelhanca entre duas amostras ou entre uma amostra e uma classe. Essa
semelhanca pode ser quantificada através de uma medida de distancia, como a
distancia de Mahalanobis (H), que avalia a distancia entre uma amostra e o centro do
conjunto de amostras. Desta forma, € possivel reduzir a dimensionalidade do espaco
original do conjunto de dados, preservando as relacdes entre as amostras. Assim, as
informagdes pertinentes séo isoladas e real¢cadas, tornando-se mais visiveis para a
inspecdo visual. Através desta abordagem, é possivel descobrir, visualizar e
interpretar as discrepancias presentes entre as variaveis, bem como examinar as
relacbes que podem existir entre as amostras (objetos). Esta andlise também
possibilita a detecdo de amostras que manifestem um comportamento atipico, uma
vez que, com a projecdo dos dados, estas amostras tendem a tornar-se evidentes,
sendo comumente referidas como outliers. Para ilustrar o funcionamento do método de
projecédo, considera-se um exemplo simplificado, composto por um conjunto de pontos
no espaco tridimensional R3. Coloca-se uma superficie plana atras desses pontos e
ilumina-se com luz incidente. Observa-se entdo as projecdes destes pontos na
superficie plana. Essencialmente, o que acontecesse € a projecdo dos dados do
espaco tridimensional R3® para um espaco bidimensional R2 na superficie plana,
seguindo a direcdo da iluminacdo, resultando na reducdo da dimensdo do espaco

original.*®

A PCA é uma ferramenta quimiométrica com uma vasta gama de aplicagcdes em varias
areas cientificas. E frequentemente utilizada na identificacio de grupos distintos e na
selecdo de amostras para a construcdo de modelos de calibragdo. A andlise envolve a
reducdo da dimensionalidade da matriz de dados espectrais (X), resultando na
formagado de componentes principais (PCs) que condensam as informagdes dos dados

num menor nimero de variaveis. Com esta abordagem, torna-se possivel estudar a
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representacdo de uma amostra de natureza multivariada em dimensdes mais

reduzidas, o que facilita significativamente a sua visualizagéo.2°43

O ponto de partida para a analise exploratéria de dados é a matriz pré-tratada dos

dados, denominada por matriz X, descrita da seguinte maneira:

xT X11 X122 Xn
1 X X cee X
O I T L I R A (28)
T
X X Xp X1y

Cada amostra é representada por um vetor-linha e cada variavel por um vetor coluna:

le

xzj

XI=[xu X = = XyleX == (29)

4

x,j

Do ponto de vista matematico, a PCA pode ser descrita como a decomposi¢cdo da
matriz X (IxJ) em duas matrizes, uma de scores T e uma matriz loadings P, de tal

maneira que:

X=TPT (30)

Onde os scores expressam as relagbes entre as amostras, enquanto os loadings

indicam as reacdes entre as variaveis.

Havendo correlagdo entre as variaveis originais, nem todas as J componentes
principais sdo necessarias para representar adequadamente os dados, mas apenas
um subconjunto delas, as primeiras A, as restantes devem conter informacéo

irrelevante ou aleatéria.

Uma vez encontrado o valor de A, tendo em conta os produtos da matriz scores T(l, A)
e uma matriz de loadings P (J,A), considerando o subconjunto, a matriz original pode

ser reescrita da seguinte forma:

X=tpl+ tpl+-+ typh +E= TPT+ E (31)
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Sendo A o nimero de Componentes Principais (PCs) no modelo PCA, t1 e pl os
vetores scores e loadings do primeiro PC, respetivamente, e E a matriz (I x J) de

residuos.3!

Os Componentes Principais, do inglés Principal Components (PCs) sdo definidos de
forma a explicar as variancias dos dados espectrais. Estes PCs sdo modelados em
ordem decrescente das informacgdes estatisticas, ou seja, o PC1 explica uma variancia
superior em relacdo ao PC2, o PC2 explica uma variancia superior ao PC3 e assim
sucessivamente. Cada PC é uma combinagdo linear das variaveis originais, no
entanto, existe uma restricdo ortogonal entre eles, indicando que os PCs séo
independentes e ndo estdo correlacionados. Geralmente, apenas o0s primeiros PCs
séo responsaveis pela maior quantidade de variancia dos dados e podem ser usados

para representar o conjunto de dados de maneira mais simplificada.2%43

No que diz respeito aos residuos do modelo (E), este diminui a medida que aumenta o
namero de PCs, utilizados no modelo. Tal sucede porque, com o aumento do niumero
de PCs, mais informacdo é retida, o que resulta na redugcdo da quantidade de

residuos.

Do ponto de vista algébrico, os vetores loadings representa o cosseno dos angulos
entre o0 respetivo PC e o0 eixo das variaveis originais, ou seja, o vetor p fornece a
informacdo do quanto a variavel original contribuiu para a formagdo dos PCs. Em
contrapartida, os vetores scores sdo as proje¢cdes ortogonais das amostras nos eixos
de cada PC. Para a interpretacdo de modelos PCA, é fundamental entender que os
scores fornecem a composicdo de cada PC relacionada aos objetos/amostras,
enquanto os loadings relacionam essa mesma composicdo com as variaveis mais
importantes. Uma das etapas criticas na PCA é a determinacéo do niumero apropriado
de Componentes Principais. ldealmente, o numero de PCs significativos deve
corresponder ao numero de fontes de variagé@o linearmente independentes presentes
nos dados. Por exemplo, na analise de espectros de misturas de compostos, esse
namero deve ser igual ao nimero de componentes quimicos que contribuem de forma
nao correlacionada para o sinal espetral. O ndmero de PCs no modelo de PCA
depende da natureza especifica dos dados. Uma das abordagens mais intuitivas para
essa estimativa é baseada na quantidade de variancia explicada pelo modelo PCA
(Vexp).2°

ApOs a determinacao do numero de PCs, os dados da matriz X sé@o projetados para
um espaco de menor dimensédo. A independéncia dos PCs torna possivel investigar as

relagbes entre as amostras nos primeiros PCs e as relagfes entre as variaveis nos
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respetivos loadings. Os graficos resultantes possibilitam a retencédo de informacdes
relevantes sobre tendéncias e caracteristicas estruturais dos dados, bem como a
identificacdo de grupos de amostras com caracteristicas semelhantes e a detecao

outliers.

Em suma, a Analise de Componentes Principais € um método com a finalidade de
reduzir dados através da criacdo de combinacgdes lineares das variaveis originais. Esta
abordagem é amplamente aplicada na espectroscopia NIR, onde espectros com mais
de mil varidveis podem ser visualizados de forma bidimensional. Adicionalmente, este
modelo permite que apenas a informacdo relevante seja mantida, eliminando, por

exemplo, variagcdes associadas ao ruido.

6.3 Calibracdo Multivariada

Num processo de calibracédo, a quantificacdo da concentracdo de um componente ou
de outra propriedade de interesse é realizada de forma indireta, através de medidas
efetuadas num sistema quimico. Quando uma variavel seletiva que possa ser medida
esté disponivel para esse sistema, recorre-se a calibragcao univariada. No entanto, em
muitos casos, nomeadamente nos espectros NIR, é raro encontrar variaveis seletivas,
mesmo em matrizes menos complexas. Assim, a alternativa é a utilizagdo de métodos
de regressdo multivariada, como por exemplo Regressdo Linear Mdltipla (MRL),
Regressdo por Componentes Principais (PCR), Regressdo por quadrados minimos

parciais (PLS), entre outros.

Para o desenvolvimento do modelo, sdo necessarios pelo menos dois conjuntos de
amostras. O primeiro é o conjunto de calibracdo, no qual os valores das concentracdes
ou propriedades a serem determinados sdo conhecidos, seja através da preparacao
de amostras com composicao planeada ou pelo uso de métodos de referéncia, o qual
se encontra representado na figura 9 pelo bloco y no caso de se tratar de apenas uma
Unica propriedade de interesse, caso seja mais do que uma entdo designa-se de bloco
Y e sdo designados de variaveis dependentes. Estes valores, juntamente com 0s
espectros correspondentes, representados pelo bloco X na figura 9 e designado por
variaveis independentes, sdo utilizados para estimar os coeficientes de regressédo. O
segundo conjunto de dados € o de validagédo, no qual o modelo desenvolvido é testado
para prever a concentracdo de amostras independentes, que ndo foram incluidas na

calibragéo.
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Figura 9: Representagdo esquematica da transformagdo das respostas experimentais em
informac&o quimica através do modelo matematico.

6.3.1 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)
A Regressao por Minimo Quadrados é uma ferramenta Util na constru¢cao de modelos
preditivos perante um elevado numero de variaveis (superior ao numero de
observagdes) que apresentam correlagdes significativas entre si. O PLS € um método
de regressdo multivariada amplamente utilizado para estabelecer a relacdo entre
variaveis dependentes (Y), que dizem respeito a propriedade de interesse e variaveis
independentes (X), que correspondem por exemplo aos espetros NIR. Com a
decomposicdo simultédnea de X e Y, ocorre uma ligeira perda da ortogonalidade das
componentes principais, estas componentes recebem a designacdo mais ampla de
Variaveis Latentes (VLs). As VLs sdo combinag@es lineares das variaveis em X que
modelam de forma otimizada as variaveis dependentes em Y de maneira simultanea,
séo obtidas maximizando a covariancia entre os scores t da matriz X e Y. O termo
“parcial” do PLS deve-se ao facto de que a solucdo dos quadrados minimos nao se
aplica a qualquer conjunto de pesos, mas somente aqueles que satisfazem a restricdo

de maximizar a covariancia.*?

Em suma, na constru¢cdo de modelos PLS, como descrito na figura 10, procede-se a
decomposicéo simultanea das variaveis X e Y num conjunto de h Variadveis Latentes,
gue descrevem a direcdo de maxima variancia. A matriz X possui dimensado n x p, em
gue n corresponde ao numero de amostras e p representa o numero de variaveis
independentes medidas. Por outro lado, a matriz Y pode ser um vetor (y) de dimenséo
n x 1, quando o modelo PLS visa a previsdo de apenas um analito, ou uma matriz de

dimensao n x k, quando o PLS prevé simultaneamente k analitos.
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P h p p
X = T h| P + E
n n n
m h m m
Y = U hl Q + F
n n n

Figura 10: Esquema ilustrativo da decomposicdo dos dados pelo método dos
minimos quadrados. Adaptado 5°

As equacles gerais do modelo regressdo PLS, para decomposicdo da matriz X
(Equacédo 32) e Y (Equacdo 33) sdo expressas da seguinte forma

X=TP +E (32)
Y=UQ +F (33)

Na equacdo apresentada, a matriz T representa os scores, a matriz P representa o0s
loadings e a matriz E representa o erro residual de X, em contrapartida as matrizes U,
Q e F englobam os scores, loadings e o erro residual de Y, respetivamente. Os scores
representam as projegdes das observagdes no espacgo dos fatores obtidos atraves da
regressao, enquanto os loadings correspondem as contribuicdes de cada variavel na
variagdo dos fatores. As matrizes residuais contém a variancia restante que néo é

explicada pelo modelo de regresséo.

Uma caracteristica fundamental do PLS é a consideracdo dos erros em ambas as
matrizes X e Y, assumindo que esses erros estdo igualmente distribuidos. Existem
varios algoritmos para descobrir os fatores latentes e criar regressées por PLS, sendo
o algoritmo de Minimos Quadrados Parciais Iterativos Nao Lineares (NIPALS) o mais

comummente empregue.*®

De uma forma sucinta o algoritmo NIPALS na regressdo por PLS inicia-se

selecionando uma coluna de Y como uma estimativa inicial para os scores de Y (Ua),
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posteriormente cada coluna de X é relacionada com 0s scores estimados ua e assim
obtém-se K regressdes. Os coeficientes das regressdes obtidas sdo tidos como os
pesos de X (wa). Os pesos obtidos descrevem a covariancia entre as variaveis
preditoras e as respostas e asseguraram que os fatores obtidos sdo ortogonais, ou
gue ndo se encontram relacionados. De seguida, cada linha da matriz X é relacionada
com 0s Wa., surgindo novos coeficientes os quais sdo guardados como os scores de X
(ta), 0os quais séo depois usados para calcular os loadings de X. Posteriormente, todas
as colunas de Y séo relacionadas com ta, surgindo os pesos de Y (ca) através dos
coeficientes originarios desta relagdo. Cada linha de Y é relacionada com ca, caso
estejam altamente relacionadas consequentemente terdo coeficientes eles em ua,
devendo-se repetir novamente o processo até este ponto, terminando quando n&o

houver variagdo significativa de ua.*®

Os scores de X para além de caracterizem a matriz X, também funcionam como bons
preditores de Y, podendo a propriedade de interesse (y) ser estimada pela
multiplicacdo da matriz X com um vetor regressao apropriado (b) obtido através dos

parametros determinados pelo algoritmo da regressao.®

O vetor de coeficientes de regressao linear (b) correlaciona os blocos X e Y de forma

linear, para h VLs, da seguinte forma:
Up = bty (34)

Existem duas variantes do método PLS, conhecidas como PLS1 e PLS2. No método
PLS1, cada coluna de Y é modelada individualmente, ou seja, para cada componente
de interesse, é calculado um conjunto separado de scores e variaveis latentes. Por
outro lado, no Método PLS2, é calculado um Unico conjunto de scores e variaveis
latentes que abrange todas as colunas da matriz Y. Este conjunto € comum a todas as

propriedades de interesse que estdo a ser modeladas.*?

6.3.2 Regresséo por Minimos Quadrados Parciais Modificado(MPLS)
A Regressao por Minimos Quadrados Parciais Modificados (MPLS) é uma ferramenta
eficiente e amplamente utilizada na monitorizagdo estatistica multivariada de
processos, € especialmente Gtil qguando se necessita desconsiderar as principais
fontes de variacdo espectral e concentrar-se em regibes com menor variacdo

espectral, mas que apresentam fortes correlagdes.>!>?
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O modelo MPLS pode ser estabelecido por X (equacdo 35) e Y (equacdo 36) da
seguinte forma

X=TPT+E (35)
Y=XM+E (36)
Em que M corresponde a matriz de coeficientes.*!

O MPLS revela-se frequentemente mais estavel e preciso do que o algoritmo PLS
convencional. Nesta abordagem, os residuos obtidos em cada comprimento de onda
do NIR, ap6s o célculo de cada fator, sdo normalizados dividindo-os pelos desvios-
padrdo correspondentes. Esta normalizacdo precede o calculo do fator subsequente.
Durante o desenvolvimento das equacdes MPLS, é altamente recomendavel a
aplicacao de técnicas de validacao cruzada para selecionar o numero 6timo de fatores,

prevenindo assim o sobre ajuste do modelo aos dados.5153

A Unica desvantagem observada ao trabalhar com MPLS reside na interpretacdo dos
coeficientes de regressdo. Estes ndo apresentam a mesma suavidade que os
coeficientes PLS, tornando-se mais dificeis de relacionar com picos constituintes
conhecidos. Contudo, é importante notar que os coeficientes da maioria dos modelos
PLS, especialmente aqueles com pré-tratamento diversos e muitos fatores, também

sao dificeis de interpretar.>

6.4 Validacdo do Modelo

ApoOs a construgdo do modelo, é crucial valida-lo, testando-o em amostras ndo usadas
durante a sua criacdo. A validacdo pode ser feita por validagédo cruzada (testando o
modelo em subconjuntos dos dados) e validagdo empirica (avaliando-o em dados
independentes). Ambos os métodos sdo essenciais para garantir a precisdo das
previsdes. A validacdo cruzada determina o modelo e o numero ideal de fatores,

enguanto a validacdo empirica assegura a robustez do modelo.*®

6.4.1 Validacéo Cruzada
A selecdo do numero 6timo de fatores é crucial para a qualidade do modelo de
regressao. Optar por um numero de fatores inferior ao necessario pode resultar numa
calibracéo insuficiente, jA que o modelo tera menos informacdo do que necessita
(Underfitting). Por outro lado, ao utilizar um nimero excessivo de fatores, o modelo
pode ser prejudicado devido a inclusédo de ruido e variag6es sistematicas (Overfitting).
Portanto, o objetivo é encontrar o nimero ideal de fatores que garanta uma previsédo

precisa para novas amostras, minimizando o erro associado.3!3
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A validacdo cruzada € um processo de reamostragem que visa determinar o namero
ideal de varidveis latentes que resulta no menor erro possivel. Nos diferentes tipos de
validacdo cruzada, as amostras séo retiradas repetidamente do conjunto de dados
para serem testadas pelo modelo construido. Um exemplo € o método LOO (leave-
one-out), onde cada amostra € removida individualmente e testada. Este método é
adequado para pequenos conjuntos de dados, geralmente com cerca de 20 amostras.
Para conjuntos maiores, recomenda-se dividir as amostras em grupos e prever 0s
grupos de forma aleatéria, sistematica ou usando meétodos venezianos (venetian
blinds), onde as amostras séo retiradas em intervalos constantes. Este processo gera
parametros Gteis para avaliar e aprimorar o modelo, incluindo a soma dos quadrados
dos erros residuais previstos (PRESS), o erro quadratico médio da validagéo cruzada
(RMSECV) e o erro quadratico médio de previsdo (RMSEP).3!

Os valores de PRESS sdo uma estimativa Util para selecionar o nimero ideal de
variaveis latentes, minimizando o risco de overfitting e underfitting. Este parametro é
calculado subtraindo o valor de referéncia (y;) do valor previsto pelo modelo, excluindo

uma medicéo (y;,_,) (equacgéao 37).

n
PRESS = ) (i = §i-1)’ 37)
i=1

s

O erro obtido por esta validacdo é conhecido como RMSECV e é calculado pela
equacao 38, onde n € o niumero de amostras de calibragéo, y; € o valor de referéncia
da amostra i, ¥; € o valor previsto para a amostra i pelo modelo determinado. Portanto,
um baixo valor de RMSECV indica um bom modelo, indicando que as previsbes do

modelo sédo préximas aos valores de referéncia das amostras.®!

Z?:l(yi —3i)?

RMSECV =
n—1

(38)
Para concluir o modelo de calibracdo, é essencial testa-lo utilizando amostras com
concentragbes conhecidas, que fazem parte do conjunto de validagdo e ndo séo
incluidas no conjunto de calibragdo. Nesta técnica, € calculado um erro denominado
RMSEP (equacédo 39), que representa a diferenca entre os valores previstos e 0s
valores de referéncia das amostras i no conjunto de validagdo, composto por n

amostras O RMSEP é crucial para avaliar o quao bem o modelo escolhido pode prever
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valores de amostras ndo utilizadas durante o processo de calibracdo. Quanto menor o
valor do RMSEP, mais preciso é o modelo nas previsoes.®!

Z?:l(Yi -9
n

RMSEP = (39)
A calibracdo cruzada € preferivel em situac6es onde o numero de amostras ndo é
suficiente para dividir entre grupos de calibracdo e validacdo. Em cenarios onde hd um
namero adequado de amostras, a validagdo externa € mais vantajosa, pois torna o
sistema mais robusto. A robustez refere-se a capacidade do método em lidar com
variagbes causadas por diferentes fatores, como operador, condigbes ambientais,
compactacdo do material, alteragdes nos instrumentos, temperatura da amostra e sua
idade. Um modelo robusto é menos sensivel a variacdes irrelevantes e exibe maior
estabilidade e aplicabilidade a longo prazo. Idealmente, estas variagdes devem ser
incluidas tanto no conjunto de calibragcdo quanto no conjunto de validagdo. Dessa
forma, o sistema pode responder de maneira eficaz a novas amostras que apresentem

essas variagdes, garantindo resultados precisos e consistentes.3!43

6.4.2 Validagdo Externa

A qualidade da calibracdo € geralmente avaliada pela precisédo na previsdo de novas
amostras desconhecidas, obtida durante o desenvolvimento do método. Durante este
processo, calcula-se a média global do erro de previsdao. O erro de previsdo dos
componentes de uma amostra pelo método NIR corresponde ao RMSCEV no caso da
validacdo cruzada ou ao RMSEP no caso da utilizacdo de validagdo externa. Na
validacdo externa, os valores previstos pelos modelos desenvolvidos sdo comparados
com os resultados obtidos por analises laboratoriais de referéncia. Esta comparacéo é
essencial para avaliar a precisdo e a confiabilidade do modelo, garantindo que ele seja
capaz de prever de forma acurada os dados de amostras néo utilizadas durante a
construgdo do modelo. Para classificar um modelo de calibragdo multivariada como
bom, é crucial assegurar que o modelo explique a maior parte da variancia nos blocos
X e Y. Tipicamente, um modelo de qualidade engloba aproximadamente 90% de toda
a variancia. Em situacdes onde a calibracéo ndo é satisfatoria, observa-se uma grande
discrepancia entre os valores do erro padrdo de previsdo e do erro padrdo de
calibracdo.314?

6.5 Outliers

z

Outliers é a designacdo dada as amostras anOmalas, as quais destacam-se no

conjunto de dados devido ao seu comportamento distinto das restantes observacdes
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do conjunto de calibracdo e/ou previsdo. No contexto da calibracdo e previsdo
estatistica, a presenca de outliers pode comprometer a qualidade dos modelos
desenvolvidos. A presenca destes outliers no conjunto de calibracdo pode resultar em
modelos com baixa capacidade de previsdo e quando estdo presentes no conjunto de
validacdo, podem influenciar os resultados, frequentemente levando a conclusdes que
indicam que o modelo nédo é adequado, quando na realidade a capacidade de previsao
poderia ser alcancada na sua auséncia. Estas discrepancias frequentemente resultam
de medi¢cdes ou leituras incorretas, podendo ser atribuidas a erros na técnica de
calibragcdo primaria, transcricAio de dados ou variagbes nas condicOes

experimentais.*3%

Identificar e tratar amostras andmalas € uma etapa essencial para otimizar os
conjuntos de dados utilizados em calibracdo e validacdo. A exclusédo cuidadosa de
outliers do processo de modelagem permite a constru¢cdo de modelos mais robustos e
precisos, garantindo assim uma previsdo confiavel em situagfes futuras. Assim, é
imperativo garantir que o conjunto de amostras utilizado para a calibracdo seja
homogéneo, eliminando aquelas que se destacam significativamente das restantes
amostras. Contudo, nem sempre é obrigatorio excluir outliers para garantir uma boa
capacidade preditiva na calibragcdo. E possivel minimizar a influéncia dos outliers,
tornando o modelo menos sensivel a eles, atribuindo-lhes um peso menor em relacao
as outras amostras. Esta abordagem possibilita uma calibracdo robusta e fiavel,

mantendo a integridade dos dados e melhorando a precisdo das previsdes.*

A detecdo de outliers pode ser conduzida através de varias abordagens. Trés métodos
comuns incluem a identificacdo de amostras com residuos espectrais elevados (bloco
X), elevada influéncia no modelo (leverage) e residuos consideraveis nos valores das
propriedades ou concentracdes de compostos (bloco Y). No primeiro método, a
detecdo de valores anomalos é feita com base em residuos ndo modelados de dados
espectrais, comparando o desvio padrdo dos residuos totais (s(e)) (equagédo 40) com
o desvio padrdo de uma amostra especifica (s(e;)) (equacdo 41). Se s(e;) for

significativamente maior do que s(e), essa amostra é considerada um outlier.

I
i=1

c J
1 N2
& = T T A o)) )3 ;(’“” ~%y) (40)

]
I, N2
s@)* = 1= = AmachJ)jZl("” ~ %) (41)
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Em ambas as equagdes, ] representa o nimero de variaveis espectrais, x;; € o valor
da absorvancia da amostra i no comprimento de onda j e £;; € o valor estimado com A
variaveis latentes. O método de leverage analisa o afastamento das amostras em
relagdo ao centro dos dados; se o valor GH de uma amostra ultrapassar um limiar
especifico, essa amostra deve ser excluida do conjunto de calibracdo. Por fim, os
residuos nao modelados nas variaveis dependentes sdo fundamentais para avaliar a
precisdo de modelos estatisticos. A identificacdo de valores andémalos ocorre ao
comparar a raiz do erro quadratico médio de calibracdo (RMSEC) com o erro absoluto
da amostra. Se a discrepancia entre o valor de referéncia (y;) e a sua estimativa
(¥ ultrapassar uma constante que varia de duas a trés vezes o RMSEC, a amostra €
identificada como um outlier.>*
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7. Materiais e Métodos

7.1 Preparacao das amostras

As amostras usadas neste trabalho, foram rececionadas no laboratério das instalagbes
da ALIP, onde foram devidamente identificadas através de um ID interno garantindo as
condicdes de confidencialidade. A recolha das amostras ndo é da responsabilidade do
laboratorio, ficando apenas ao seu encargo a amostragem das amostras rececionadas
e ndo da sua recolha na fonte. Para a realizagdo deste trabalho experimental
utilizaram-se amostras de TMR, comumente designadas por mistura Unifeed (n = 255)
que foram rececionadas a temperatura ambiente. Apos a rececdo e identificagdo
destas amostras, foram homogeneizadas manualmente (Figura 12 ponto 1),
procedendo-se a amostragem seguindo o procedimento da NP ISO 6498 (2018),
conforme as diretrizes internas estabelecidas. Do remanescente de cada amostra
foram retiradas cerca de 400g que sofreram um processo de trituracdo em fresco, para
0 qual recorreu-se ao equipamento POWTEQ Knife Mill (Type HM100), durante 5
segundos a 5000 rotagdes por minutos (rpm) (Figura 12 ponto 2 e 3).0s parametros
de trituragdo foram definidos tendo por base uma série de ensaios previamente
realizados, os quais envolveram variagdes no tempo de trituragdo (5, 10 , 15 e 20
segundos) e no numero de rotacdes (de 3500 rpm a 10000 rpm). Na figura 11 , sédo
comparados os diferentes numeros de rotacbes para 5 segundos, tendo sido
selecionada a condicdo 6tima 50 x 100 rpm. Esta selecdo teve em consideracdo a
necessidade de minimizar a perda de humidade causada pelo aguecimento associado
ao atrito do processo, bem como a obtencdo do tamanho de particula desejado, desta
forma foi estabelecido um equilibrio entre a reducdo da perda de humidade e a
obtencdo da granulometria 6tima para facilitar uma boa compactacédo do material .
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50 x 100 rpm 80 x 100 rpm

——

35x100 rpm 100 x 100 rpm

Figura 11: Ensaio com diferentes niumero de rotagdes testados para 5
segundos.

Apbés o processo de trituragdo, as amostras foram acondicionadas em sacos
transparentes de plastico com fecho de correr, para minimizar as possiveis perdas de
humidade devido as trocas com o ambiente atmosférico. Este procedimento foi
temporariamente adotado para preservar as caracteristicas das amostras durante um
curto periodo, para que a temperatura estabilizasse de acordo com a temperatura do
local onde se encontra o espetrofotometro de refletancia NIR. Posteriormente, as
amostras trituradas foram submetidas a dois procedimentos distintos: uma leitura
espectrofotométrica (Figura 12, ponto 4) , para obter o espetro em NIR em fresco e
andlises quimicas de referéncia, para a qual foi necessario passar por um processo de
secagem e moenda.
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Amostra Amostragem Amostra Triturada Amostra pronta para Anélise NIR

Figura 12: Esquema de Preparagédo da amostra em Fresco.

7.2 Espectrofotdmetro de refletancia NIR

Os espectros NIR de refletancia difusas recolhidos das amostras recém-trituradas,
foram obtidos num espectrofotbmetro FOSS NIRS TM DS2500, conforme
representado na Figura 13. Este equipamento é constituido por um monocromador
gue incide luz sobre as amostras numa gama espectral que se estende dos 400 nm
aos 2500 nm. o seu sistema esta equipado com dois detetores: um de silicio sensivel
na faixa de 400 nm a 1100 nm e outro de sulfureto de chumbo sensivel na faixa de
1100 nm a 2500 nm. E relevante salientar que este equipamento apresenta uma
notavel resolugéo espectral de 0,5 nm e integra circuitos de Ultima geragdo concebidos
para melhorar a relagéo sinal-ruido e minimizar interferéncias indesejadas que possam

prejudicar o seu desempenho.
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rFOSS

LIPE114

Figura 13: Equipamento FOSS NIRS TM DS2500.

Apdbs o processo de preparacdo das amostras, estas foram inseridas e compactadas
no recipiente de grande volume do equipamento, e a medi¢céo da energia refletida das
amostras foi realizada a temperatura ambiente(Figura 12 ponto 4). O software ISlscan
Nova, incorporado no FOSS NIRS TM DS2500, viabilizou a visualizacdo e o
armazenamento dos espectros NIR correspondentes a cada amostra. Os valores de

refletdncia (R) sdo convertidos em valores de absorvancia (A)espectral ,sendo

. 1 ;e
registados como A = IOgE com réplica.

Em paralelo foi criado o ficheiro de repetibilidade, em que foram efetuadas medi¢des
espectrais de amostras frescas , as quais foram submetidas a diferentes condi¢cfes de
preparacdo, com o intuito de simular possiveis condicGes/alteracdes que podem
ocorrer durante a preparacdo das amostras e minimizar o seu efeito na calibracéo.
Assim, as vertentes utilizadas foram, nomeadamente: a trituragdo, na qual promoveu-
se leituras espectrais de amostras sem trituragcdo e com 5 s e 10 s de trituragdo a 5000
rpm, testando diferentes granulometrias possiveis de ocorrer, a temperatura, em que
algumas amostras foram submetidas a temperaturas mais baixas que variaram entre
0s 8 °C e os 11 °C, a temperaturas ambiente de 19°C a 21 °C , e a temperaturas mais

elevadas entre os 25 °C e os 30 °C; a compactacao, utilizando diferentes forcas de
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compactacdo ao introduzir as amostras no copo para realizagdo da leitura, desde a
mais leve, normal, forte e dois operadores diferentes. Todas as varidveis mencionadas
exercem influéncia nos espectros obtidos, sendo desta forma possivel mitigar os

impactos decorrentes das variacdes nas condi¢cdes de preparacdo das amostras.

7.3 Analise quimica de referéncia

Para determinar o teor de matéria seca (MS), as amostras foram sujeitas a um
processo de secagem , segundo as diretrizes do procedimento interno LIPPO71 , numa
estufa com circulagédo de ar forcado Memmert UF750, a uma temperatura de 80 °C,
por cerca de 18 horas, sendo determinada gravimetricamente. Posteriormente, para as
analises mencionadas a seguir, as amostras secas foram reduzidas a p6 num moinho

Christy Turner (modelo 8” Laboratory Mill) equipado com um crivo de 1 mm.

Os restantes parametros foram determinados tendo em conta a percentagem de MS a

103°C + 2°C, seguindo as diretrizes internas que constam na LIPP085.

O teor total de cinzas totais foi determinado de acordo com os procedimentos internos,
seguindo a LIPP072 baseada na norma NP ISO 5984 (2014). Este método envolve a
incineracdo da amostra numa mufla a uma temperatura de 550°C + 20°C, ao longo de
aproximadamente 3 horas, a cinza total € determinada gravimetricamente como o

residuo remanescente apos a incineragao.

A determinacéo do teor de proteina bruta (PB) é calculada com base no azoto Kjeldahl
multiplicado por 6,25, seguindo um procedimento interno LIPP073 fundamentado na
norma NP ISO 5983 (2007). Este método compreende trés fases distintas: a digestao,
a destilacdo e a titulagdo. Inicialmente, a amostra é digerida num digestor FOSS
Tecator Digestor com &cido sulfarico concentrado e catalisadores, convertendo o azoto
proteico em sulfato de amonio. Posteriormente, ocorre a adicdo de hidréxido de sédio
para a libertagdo de amonia, a fase de destilagdo ocorre num sistema de arrastamento
de vapor, utilizando um destilador Kjeltec TM 8200, com a amoénia a ser recolhida
numa solucao recetora de acido boérico. Por fim, realiza-se a titulacdo colorimétrica
com &cido sulfurico e desta forma determina-se o teor de proteina bruta utilizando o

fator de conversao.

A gordura bruta é extraida através do uso de éter de petréleo com hidrdlise que ocorre
no equipamento hydrotec FOSS Tecator; a amostra € submetida a hidrolise com écido
cloridrico sob condi¢gbes de aquecimento, sendo posteriormente arrefecida, filtrada e o
residuo resultante é lavado e seco. A gordura €, entdo, extraida do residuo hidrolisado
utilizando éter de petrdleo no equipamento FOSS Extraction Unit, o solvente é
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destilado e o0 extrato seco € pesado para a determinacdo quantitativa da gordura
presente na amostra, seguindo as indicagdes que constam na LIPP074.

Para determinacéo do teor de fibra bruta segundo o procedimento interno LIPP127, a
amostra €& primeiramente digerida com &cido sulfarico sob aquecimento,
posteriormente lavada e filtrada. Em seguida, € submetida a uma segunda digestéao
com hidroxido de potassio sob calor, seguida de nova lavagem e filtragdo, ambas as
etapas ocorrem no equipamento Gerhardt da Fribretherm O residuo seco
remanescente é entdo seco, posteriormente pesado e incinerado. A perda de peso

resultante da incineracdo do residuo seco corresponde a massa de fibra bruta
presente na amostra.

7.4 Desenvolvimento e validacdo da calibracéo

Apbs a obtencdo dos espectros das amostras recentemente trituradas e das andlises
guimicas de referéncia correspondentes, foram aplicados tratamentos matematicos
guimiométricos. Utilizou-se o software WinISI (versao 4.6.0; FOSS) para desenvolver e
validar modelos de calibracdo que relacionam os dados espectrais do NIR com os
valores de referéncia dos parametros analisados. Inicialmente, procedeu-se a
caracterizacdo dos dados de calibragdo através da analise dos parametros estatisticos
e da visualizagdo gréafica do ficheiro de calibragdo, que contém os espectros e 0s
valores de referéncia das amostras. Procedeu-se a PCA com o propdsito de avaliar a
homogeneidade das amostras de TMR. Este calculo foi realizado com base nos scores
para determinar a qualidade das amostras, pois os resultados indicam o quéo distintos
sdo os espectros em relacdo a média do conjunto. Com base na distribuicdo
estatistica dos scores, as amostras foram classificadas como mais ou menos
semelhantes ao espectro médio. Além disso, esta analise estatistica permitiu a
identificacdo de eventuais outliers presentes nos conjuntos de amostras utilizados.
Subsequentemente, as amostras foram divididas em dois grupos: um para o0
desenvolvimento da calibracéo e validacdo cruzada (n = 218) e outro para a validacao
externa (n = 37). Esta divisdo foi realizada pelo software WinISI, em que foram
selecionadas as amostras de 5 em 5, a comecar na terceira. No processo de
calibracdo para cada parametro, aplicou-se a quantificagdo por MPLS, em conjunto
com o arquivo de repetibilidade, de forma a obter as equacfes correspondentes da
andlise multivariada. Durante a construcdo dos modelos de calibracao, procedeu-se ao
pré-processamento dos espectros, incluindo SNV-DT, além da aplicacdo de
tratamentos mateméticos especificos (1,4,4,1;, 2,4,4,1; 3,5,51). Os tratamentos
aplicados tiveram como objetivo corrigir a disperséo, eliminando os efeitos aditivos e

65



FCUP
Desenvolvimento de um modelo de calibragdo MPLS-NIR para um alimento para animal

multiplicativos da linha de base, reduzindo as interferéncias de caracteristicas fisicas,
como o tamanho das particulas e o comprimento do caminho das amostras para 0s
espectros. No que concerne a derivatizagdo, 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 suavizagao, e
0 quarto digito representa a segunda suavizacdo. Durante o processo de calibracao,
os intervalos de comprimento de onda utilizados foram os seguintes: 402 nm - 1098,2
nm; e 1102 nm - 2498,2 nm ou 408 nm a 1092,8 nm 1108 nm — 2492,8 nm. Os dois
Ultimos intervalos foram escolhidos para excluir a luz visivel, concentrando-se assim

nas regides especificas do espectro de interesse para a analise em questdo

A distancia H globais (GH) e de vizinhanca (NH) podem ser utilizadas para criar
conjuntos de dados, detetar valores atipicos e identificar grupos de amostras nao
abrangidos por uma calibracdo®? No software WinISI , o NH mede a proximidade entre
uma amostra e a amostra mais proxima na base de dados, ou seja, um valor elevado
de NH indica que a amostra esta distante da amostra mais préxima na base de dados
de calibracdo, portanto é diferente das amostras usadas para estabelecer o modelo.
Por sua vez, o GH é uma medida que avalia a distancia entre o espectro de uma
amostra e o centro da base de dados, considera-se que um valor elevado de GH
indica que a amostra esta distante do grupo de amostras usado para calibracéo, ou
seja, é diferente das amostras usadas para estabelecer o modelo. Este valor de GH é

determinado por®®:

n 2
GH —(” - 1) P (42)

Em que k corresponde aos nimeros de PCs do modelo e D? é o quadrado da
distancia de Mahalanobis. Assim, caso o valor de GH ultrapasse um limite predefinido,
normalmente definido como 3, suspeita-se que a amostra estd fora da gama de
trabalho da calibracdo, sinalizando uma possivel discrepancia ou singularidade no

espectro da amostra.>®

Os possiveis valores discrepantes foram identificados e removidos, e a calibragéo foi

refeita.

Foi utilizada uma regressédo MPLS para correlacionar os valores de referéncia com os
dados espectrais do conjunto de calibracdo. Para avaliar os modelos de calibragcéo

desenvolvidos, foi adotada a técnica de validagdo cruzada, a fim de evitar o overfitting
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dos dados. Neste tipo de validac&o, o conjunto de amostras da calibracéo foi dividido
de forma a incluir apenas uma amostra (Leave-One-Out, LOO) ou um grupo de
amostras (por exemplo, Group12345) para a verificagdo dos resultados, enquanto as
demais compuseram o modelo de calibracdo. A estatistica resultante da validacéo
cruzada proporciona uma estimativa mais precisa do desempenho das calibracées em

comparagao com a estatistica obtida apenas da propria calibragéo.

O critério utilizado para selecionar os melhores modelos de calibracdo para MS, CT,
PB, GB e FB baseou-se nos menores valores de erro padrdo da calibragéo (SEC) e do
erro padrado da validacdo cruzada (SECV), juntamente com o0 maior coeficiente de
determinacdo (RSQ) e o maior valor de 1-VR (uma estimativa da variancia explicada).
O coeficiente de determinagéo (RSQ) €é crucial para explicar a relagéo entre os valores

previstos por NIRS e os valores provenientes das analises quimicas.

Finalmente, os modelos de calibragdo desenvolvidos foram validados ao utilizar um
conjunto independente de amostras para a validagdo externa. Neste processo, 0S
valores previstos pelos modelos foram comparados com os resultados obtidos através
de analises laboratoriais de referéncia. Para avaliar a capacidade preditiva dos
modelos de calibracdo escolhidos, foram aplicados critérios como o menor SEP , o
menor BIAS (diferenca média entre os valores NIR previstos e os valores de

referéncia), a inclinacéo proxima de 1 e o Valor de Previsédo Relativa (RPD).

O parametro RPD é obtido pela divisdo do desvio padrdo dos valores de referéncia
pelo SEP do modelo desenvolvido, sendo usado para analisar a capacidade do
modelo em prever dados futuros com precisdo. Porém, quanto menor for o valor de
SEP mais confiavel € o modelo de calibracdo desenvolvido. No decorrer da fase de
validacdo, foram detetados e removidos eventuais valores atipicos presentes no
conjunto de amostras destinado a validacao externa, através de métodos semelhantes
aos utilizados na identificacédo e eliminacdo de outliers durante o desenvolvimento da

calibracéo.
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8. Resultados e Discussao

8.1 Andlise quimica de referéncia

De forma a assegurar a precisdo dos resultados, € fundamental que o conjunto de
amostras utilizado no desenvolvimento da calibragcdo seja altamente representativo
das amostras que serdo analisadas no futuro. Nesse contexto, foram escolhidas
amostras que englobam uma vasta diversidade e uma ampla gama de constituintes
para este estudo. A variacdo entre as amostras reflete as diferencas nas localidades
de origem e nos periodos de colheita, bem como as diferengas na sua constitui¢ao,

uma vez que a TMR nao tem uma constituicdo definitiva nem restrita.

Na tabela 3 encontra-se detalhada a composi¢cado quimica das 255 amostras de TMR
utilizadas no desenvolvimento da calibracdo NIRS em fresco.

Tabela 3: Resumo estatistico dos parametros analisados nas amostras de TMR, expondo o minimo, 0 maximo, a média
e o desvio padréo de cada componente analisado.

Constituintes MS* CT** PB** GB** FB*
Minimo 27,38 4,33 6,76 2,39 10,81
Maximo 63,19 17,00 20,96 5,29 44,10

Média 45,54 6,36 15,13 3,58 16,43
Desvio Padrao 5,46 1,24 1,96 0,54 3,62
N2 de Amostras 255 255 255 255 255

*Resultado apresentado em %. **Resultados apresentados em % de MS.

Na tabela em questdo, encontram-se discriminados os intervalos de valores relativos
aos parametros de Matéria Seca (MS), Cinza Total (CT), Proteina Bruta (PB), Gordura
Bruta (GB) e Fibra Bruta (FB). Adicionalmente, sdo apresentadas as médias da
composicao para cada parametro, bem como os respetivos desvios padrdo. A partir
dos dados de referéncia obtidos, é possivel verificar que foram incluidas diversas
variedades de amostras de TMR na calibracdo, uma vez que ocorre uma variacao

notoria nas concentragdes nutricionais encontradas no conjunto de amostras.

Os parametros apresentam um desvio padrdo baixo tendo em conta a sua respetiva
média, o que indica que os valores deste conjunto de dados estédo proximos da média
aritmética. Por esta mesma razao, pode-se concluir gue ha uma maior consisténcia e
previsibilidade nos dados, ja que os valores estdo menos propensos a afastar-se

significativamente da média.
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Comparando alguns valores obtidos da literatura para TMR tais como PB 17.36 % ,
MS 51.65%,GB 4.99% e FB 16.8%, com os valores descritos na tabela € possivel
confirmar que os mesmos encontram-se abrangidos pela gama de trabalho usada para

a calibracdo em causa.%®

A partir software TIBCO Statisticarm (Version Trial). determinou-se um conjunto de
diagramas blox plot correspondente a cada parametro analisado nas amostras TMR.
Nos diagramas € possivel observar as variagBes existentes em cada componente
numa perspetiva diferente, identificando assim o maximo, o minimo, o 1°quartil, a

mediana, a média e o 3° quartil, bem como a sinalizacédo de alguns outliers.

Box Plot of MS
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Figura 14: Blox Plot de MS.
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Box Plot of CT
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Figura 15: Blox Plot CT.
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Figura 16: Blox Plot PB.
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Baox Plot of GB
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Figura 17: Blox Plot GB.
Box Plot of FB
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Figura 18: Blox Plot FB.

O box plot é uma representacdo grafica estatistica que oferece informacfes cruciais
sobre a distribuicdo de um conjunto de dados. A caixa no meio do gréafico representa o
intervalo interquartil ,que € a diferenca entre o primeiro quartil (Q1) e o terceiro quartil

(Q3), é onde a maior parte dos dados se encontra. O retangulo menor dentro da caixa
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representa a mediana (Q2), os bigodes do box plot estendem-se até 1,5 vezes o
intervalo interquartil a partir das extremidades da caixa. Qualquer valor fora dessa
faixa é considerado um valor atipico (outlier) e é representado como um ponto
individual. Estes pontos sao indicadores de dados que estdo significativamente
distantes dos quartis, sugerindo variagdes ou discrepancias notaveis no conjunto de
dados. O blox Plot do parametro MS é o que apresenta maior dispersdo dos
resultados sendo que possui o intervalo interquartil maior, e em contrapartida a GB
apresenta menor dispersdo dos resultados uma vez que apresenta menor intervalo

interquartil.

Nos diagramas, é possivel identificar pontos que se alinham com a caixa e os bigodes,
sugerindo que esses pontos podem ser considerados outliers,no diagrama da MS
(figura 14) e no de GB (figura 17) sdo identificados 3 outliers,no da CT (figura 15),
apenas 2 , a PB(figura 16) apresenta cerca de 5 e a FB (figura 18) apresenta mais de

5 outliers, sendo o parametro que apresenta maior nimero de outliers .

Com o auxilio do software TIBCO Statistica™ analisou-se as correlagfes entre 0s
parametros analisados por analise quimica, por meio de um grafico de matriz,

representado na figura 19.

Matrix Plot

I ———

Figura 19: Representac&o grafica da matriz das correlacdes existentes entre os parametros analisados nas
amostras TMR, apresentado histogramas em relagdo ao parametro e a linha de tendéncia a vermelho para
as relacdes entre dois parametros diferente.
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Devido a composigéo variada caracteristica da TMR, os parametros ndo apresentam
uma boa correlacdo, pelo que apenas é possivel observar alguma correlacao entre o
parametro de matéria Seca e a proteina Bruta, porém nao é o suficiente para retirar

conclusdes plausiveis.

No grafico apresentada na figura 20, construido a partir do software Winisi é possivel
observar que ndo ha um bom ajuste dos dados (MS vs PB) ao modelo de regresséo,

pelo que o coeficiente de determinacéao € significativamente menor que 1.
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Figura 20: Scatter plot Constituinte MS vs Contituinte PB

No gréafico de matriz (figura 19), também ¢é possivel a identificacdo de possiveis
valores atipicos devido as distancias anOémalas observadas em certos pontos ao
correlacionar diferentes parametros, tal pode dever-se a possiveis erros durante as
andlises quimicas ou a existéncia de amostras que se destacam das restantes

utilizadas.

8.2 Espectros NIRS
Durante o processo de desenvolvimento da calibragdo MPLS, foram implementados
tratamentos quimiométricos para eliminar informacdes irrelevantes, resultando numa

reducéo das variaveis, deixando apenas a informacéao crucial para a calibracao.

A Figura 21 apresenta os espectros brutos das amostras TMR sem pré-tratamento

matemético e como tal contendo tanto informacdes relevantes quanto irrelevantes.
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n1 Sample number NN2022_6774
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Figura 21: Espetro Bruto NIR de todas as amostras.

Na Figura 22 , é evidente o efeito da aplicacdo dos tratamentos SNV-DT, ocorrendo
uma reducao de variagdes indesejadas nos espectros e um realce das caracteristicas

especificas relacionadas com os constituintes das amostras.

Position 1 Sample number NN2022_6774

Log (1/R)

1450 3 2500
Wavelengths [ overtone
Do
Abscrpbon by stretchng - bending - B8 hf—n )

14500 Y 1099156%3
NIR region

Figura 22: Espetro NIR com SNV+DT
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Quando se aplica apenas o tratamento matematico da primeira derivada na condi¢cao
(1,4,4,1), observam-se picos adicionais que sao essenciais para distinguir bandas
absorventes que podem estar sobrepostas no espectro bruto (figura 23). Esta distingéo
€ crucial devido a presenca de varias substancias nas amostras, cada uma
contribuindo para diferentes bandas de absorcdo. A separacdo nitida e identificagéo
dessas contribui¢cbes individuais facilita significativamente a andlise quimica e a
interpretacdo dos resultados espectroscépicos, permitindo uma compreensao mais

precisa e detalhada das amostras em estudo.

Position 1 Sample number NN2022_6774
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Figura 23: Espetro NIR com apenas 1° derivada (1,4,4,1).

Se ao espetro bruto sem tratamento matemaético, for aplicada apenas a 3°derivada, a
ampliacdo das variagOes resultantes da 3°derivada resulta numa maior ampliacdo do
ruido, obtendo-se o espetro ruidoso (figura 24), permitindo perceber que para a
calibracdo em gquestdo a terceira derivada ndo apresenta vantagens.
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Figura 24:Espetro Ruidoso 3° derivada (3,1,1,1).

Nas figuras subsequentes, sdo exibidos os espectros apds a aplicacdo dos
tratamentos utilizados no desenvolvimento da calibragdo, nomeadamente, a aplicacdo
do SNV-DT juntamente com a primeira derivada (Figura 25) e a segunda derivada
(Figura 26), a qual também elimina inclinagbes na linha de base, mas amplifica o ruido
espectral.

Average Spectrum
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Figura 25: Espetro com 1,4,4,1 SNV+DT
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Figura 26: Espetro com 2,4,4,1 SNV+DT

Na analise dos espectros brutos de NIR, foram detetados picos com menor absor¢ao
nas regides de comprimento de onda de 1450 nm e 1930 nm. Estes picos indicam
uma menor absorcéo devido as bandas O-H, o que sugere a perda de humidade nas
amostras analisadas. Adicionalmente, o software utilizado possibilita a identificacdo de
zonas caracteristicas nos espectros, associadas a overtones, O-H, N-H e
combinacfes. Estas analises minuciosas s8o essenciais para compreender as
propriedades das amostras e interpretar os resultados obtidos através da
espectroscopia NIR.

8.3 Estatistica do desenvolvimento e validacdo da calibragcéao

Na analise de Componentes Principais (PCA) realizada, foram investigados diferentes
tratamentos em segmentos especificos de comprimento de onda, homeadamente na
regido visivel entre 400 e 1100 nm e na regido do infravermelho préoximo entre 1100 e
2500 nm.

A aplicacao de diferentes tratamentos espetrais foi meticulosamente considerada para
identificar a combinag&o que proporcionasse os melhores indicadores. Através deste

processo, foram gerados os loadings e o0s scores, que Sa0 essenciais para a
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interpretacdo dos dados e a identificacdo de padrBes relevantes nos espectros
analisados. Este estudo permitiu uma compreensdo mais profunda das caracteristicas
espectrais das amostras, destacando informacdes cruciais para as andlises
subsequentes.

Na tabela 4 consta as diferentes condi¢des criadas, e para cada PCA o nimero de

fatores e a variancia explicada, bem como a distancia H média e o nUmero de outliers.

Tabela 4: Analise de Componente Principal condi¢cdes com diferentes tratamentos matematicos.

Condicdo Condigdo Condicdo Condi¢cdo Condicdo Condicdo Condigcdo Condicdo Condicéo
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Tratamento 1441 1,441 144,1 1441 1,441 2441 2441 2441 2441
Matematico SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT SNV+DT

402- 408- 402- 408-
Comprimento 1098,2 1102- 1102- 1092,8 1108- 1098,2 1102- 1092,8 1108-
Onda 1102- 2498,2 2498,2 1108- 2492,8 1102- 2498,2 1108- 2492,8
2498,2 2492,8 2498,2 2492.8
N° Fatores 23 16 15 23 14 32 32 32 32
Variancia
) 99.71 99.64 99.61 99.72 99.62 98.00 97.04 98.70 98.43
Explicada
Média
. . 0.8143 0.8097 0.7948 0.8088 0.7947 0.8702 0.9218 0.8884 0.9277
Distancia H
4 4 4) 4 6 2 2 2 2
Outliers/GH

Considerando a maior variancia explicada com o menor niumero de fatores, juntamente
com a menor distancia média H e 0 menor niumero de outliers identificados, a condi¢ao
qgue melhor se adequa € a condic¢éo 3, estas caracteristicas indicam que esta condigéo
€ mais eficaz em capturar informac6es importantes dos dados, reduzir a distorcdo dos
padrées e minimizar a influéncia de valores atipicos, proporcionando uma analise mais
robusta e confiavel.

Na figura 27 e 28 , histograma da distancia H e do scatter plot 3D, respetivamente da
PCA com 15 fatores e uma variancia explicada de 99,61, onde € visualmente possivel
identificar a existéncia de Outliers.
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Figura 27: Histograma de distancia H, para 15 fatores.

Figura 28: Scatter Plot 3D, PCA com 15 fatores.

Os quatro outliers identificados pelo PCA serdo designados neste estudo pelas
seguintes identificacbes: 48C, 63C, 211C e 222V. Através de avaliagdes visuais
realizadas durante a amostragem e preparacdo, foi possivel correlacionar essas
identificacdes com algumas observacdes especificas. Por exemplo, a amostra 48C
apresentava uma elevada quantidade de silagem de erva humida, além de cascas de
tomate, areia e bolores visiveis. Apdés a trituracdo, sua aparéncia tornou-se
heterogénea, indicando que a granulometria ideal ndo foi alcancada. J& a amostra
222V, parte do conjunto de validacdo, também continha uma quantidade consideravel

de silagem de erva humida, assim como cascas de tomate e bolores visiveis. Estas
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caracteristicas Unicas tornaram essas amostras diferentes do comportamento
observado no restante conjunto de amostras

Ao analisar os dados no software TIBCO StatisticaTM utilizando as mesmas condi¢gdes
de PCA mencionadas anteriormente, para um total de 15 PCs, observou-se a
presenca de mais do que os 4 outliers (figura 29) identificados pelo WinISI. No
entanto, em ambos o0s casos, esses outliers destacaram-se, confirmando o
comportamento distinto destas amostras em relacdo ao restante do conjunto de dados.
Este padrdo de comportamento reforca a validade da identificacdo destes pontos
como outliers, indicando a sua relevancia na andlise e justificando exclusao dos

mesmos em avaliacdes posteriores.
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Figura 29: Carta de Controlo T de Hotelling, com 15 fatores.
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Figura 30: Gréfico construido com valores de Q.

Com os valores obtidos da distribuicdo T2 de Hotelling (figura 29) e Q (figura 30), ao
correlacionar os dois que correspondem ao GH vs NH, respetivamente no WinlISI, é
notério um outlier na zona critica, correspondente a amostra 222V (figura 31). Isso
reforca a importancia dessa amostra como um ponto distinto e atipico em relagdo ao
restante conjunto de dados. A sua presenca na zona critica destaca a necessidade de
tratamento especial durante a analise, e confirma sua exclusdo como um outlier

significativo.
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Figura 31: Gréfico distribuicdo T2 de Hotelling vs Q

As tabelas 5 e 6 apresentam estatisticas descritivas, incluindo o nimero de amostras,
média, desvio padrdo, pré-processamento dos espetros, intervalos de comprimento de
onda, tipo de validagéo cruzada utilizada, SEC, RSQ, 1-VR, SECV e variaveis latentes
para os melhores modelos de calibracdo obtidos. Cada parametro analisado exibiu
estatisticas de calibrag&o e validag&o cruzada Unicas, conforme esperado. E evidente
gue os resultados estatisticos foram impactados pelos tratamentos matematicos
aplicados, como a primeira derivada (1,4,4,1; Tabela 5) e a a segunda derivada
(2,4,4,1; Tabela 6). A terceira derivada ndo trouxe informacfes vantajosas para a
calibracdo .De forma geral, as equacdes de calibracdo derivadas da primeira ou
segunda derivada apresentaram desempenho superior, demonstrando maiores valores
de RSQ e 1-VR, bem como menores valores de SEC e SECV para a maioria dos

componentes nutricionais analisados.
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Tabela 5: Resumo das melhores estatisticas de desenvolvimento de equag¢des utilizando MPLS juntamente com SNV-

DT e primeira derivada (1,4,4,1) para cada parametro a analisado nas amostras de TMR em fresco.
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. ~ Validagao
Cross Est. Est. Calibragao
Constituinte o Mean SD ] Cruzada VL
A Validation Min Max
SEC RSQ SECV 1-VR
MS 1108- One out 218 455534 54085 29.3278 61.7790 0.3989 0.9946 0.5114 0.9910 12
2492.8
CT 1102- Grupos 218 6.3322 1.1868 2.7719 9.8926 0.7086 0.6435 0.7797 0.5663 9
2498,2 12345
PB 408- Grupos 218 15.1340 1.9260 9.3561 20.9119 0.6865 0.8729 0.7606 0.8433 7
1092,8 12345
1108-
2492.8
GB 408- Grupos 217 3.5894 0.5500 1.9394 5.2393 0.1948 0.8746 0.2305 0.8229 8
1092,8 12345
1108-
2492.8
FB 1102- Grupos 216 16.4144 3.1358 7.0069 25.8219 0.9793 0.9025 1.2635 0.8501 10
2498,2 12345
Tabela 6: Resumo das melhores estatisticas de desenvolvimento de equagdes utilizando MPLS juntamente com SNV -
DT e primeira derivada (2,4,4,1) para cada parametro a analisado nas amostras TMR em fresco.
Validagao
Cross Est. Est. Calibragao
Constituinte o Mean SD ] Cruzada VL
A Validation Min Max
SEC RSQ SECV 1-VR
MS 1102- One out 217 455560 5.4209 29.2933 61.8187 0.3237 0.9964 0.4993 0.9914 8
2498,2
CT 402- Grupos 217 6.3076 1.1320 2.9115 9.7036 0.5365 0.7754 0.8081 0.5342 8
1098,2 12345
1102-
2498,2
PB 1102- Grupos 11
217 15.1560 1.9027 9.4481 20.8640 0.4021 0.9553 0.7471 0.8488
2498,2 12345
GB 1102- Grupos 218 3.5880 0.5491 1.9407 5.2353 0.2031 0.8632 0.2280 0.8267 5
2498,2 12345
FB 1102- One out 217 16.4135 3.1286 7.0277 25.7993 0.9198 0.9136 1.2489 0.8536 7

2498,2
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No que diz respeito ao teor de MS, observou-se que os valores de RSQ e 1-VR
permaneceram consistentes ao aplicar equacgdes de calibragéo de primeira e segunda
derivada, mantendo-se em 0,99 tanto para RSQ como para 1-VR. No entanto, os
resultados estatisticos SEC e do Erro SECV foram menores quando se utilizou o
tratamento 2,4,4,1, apresentando valores de 0,32 e 0,49, respetivamente. Assim,
conclui-se que a equacdo da segunda derivada resultou no melhor modelo de
calibragcéo para o parametro MS nesta fase inicial de avaliagdo. Contudo, € importante
salientar que uma avaliacdo mais abrangente sera realizada por meio da validacdo
externa para validar a eficacia deste modelo. No que concerne ao teor de cinza total, o
tratamento com a segunda derivada demonstrou ser o mais adequado em termos
estatisticos de calibracao. Este tratamento resultou em valores superiores de RSQ e
1-VR ,0,78 e 0,53 respetivamente, bem como valores inferiores de SEC (0,53) , porém
os valores de SECV séo superiores aos da primeira derivada (0,80 >0,77), a diferenca
nao é considerada significativa. Assim, conclui-se que a equacao de segunda derivada
proporcionou 0 melhor modelo de calibragdo para o parametro de cinza total, com
base nas métricas avaliadas. Para o parametro PB, a segunda derivada € a que se
demonstra mais vantajosa, pela mesmo critério de andlise, apresentando maior

valores de RSQ e 1-VR, mas menores valores para SEC e SECV.

Na analise das estatisticas das equac¢des de calibracdo desenvolvidas para o teor GB,
observa-se uma falta de linearidade. Ou seja, os modelos com maiores valores de 1-
VR e menores SEC nao demonstram necessariamente maiores valores de RSQ, nem
com menores SECV, e vice-versa. No entanto, apdés uma andlise cuidadosa dos
resultados obtidos, decidiu-se selecionar o modelo que apresenta os melhores
resultados na validacdo cruzada. Especificamente, a equacéo de primeira derivada foi
escolhida, exibindo valores de 0,19 e 0,23 para SEC e SECV, respetivamente, bem
como valores de 0,87 e 0,82 para RSQ e 1-VR, respetivamente. No parametro da FB,
tendo por base os mesmos critérios das selecdes anteriores, optou-se pelo tratamento

com a segunda derivada.

O procedimento de validacdo externa tem como propoésito avaliar a capacidade
preditiva dos modelos de calibracdo NIRS desenvolvidos. Os dados estatisticos
provenientes da validacdo externa estdo apresentados em detalhe na tabela 7,
incluindo o nimero de amostras, a média e o desvio padrao dos valores laboratoriais,
o Erro Padréo da Previsédo (SEP), o coeficiente de determinacdo (RSQ) da validacéo
externa, o bias, a inclinacdo e o Valor de Previsdo Relativa (RPD). Os dados
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estatisticos obtidos através da validagcdo externa foram examinados com base nas
equacdes de calibracdo mais eficazes, desenvolvidas através da regressdo MPLS em
conjunto com SNV-DT e as derivadas de primeira e segunda ordem de cada

parametro.

Tabela 7: Estatistica de monitorizacdo do conjunto de amostras de validagdo externa relativamente a calibracdo desenvolvida (MPLS
juntamente com SNV-DT e (1,4,4,1) e (2,4,4,1) para cada parametro de amostras TMR em fresco.

Const. | Trat. Mat. N SEP BIAS EIES SEP(C) FH(E) MinLAB | MaxLAB | SDLAB SDNIR | MedLAB |[MédNIR| Slope RSQ RDP RER
LIMITE LIMITE
Ms (1,4,4,2) 37 0,452 0,011 0,307 0,458 0,664 29,328 61,779 5,856 6,038 45,47 45,46 0,9670 0,9950 12,9558 71,7947
Ms (2,4,4,1) 37 0,481 0,034 0,299 0,487 0,649 29,293 61,819 5,856 5,981 45,47 45,44 0,9760 0,9940 12,1746 67,6204
cT (1,44,1) 36 0,697 0,002 0,468 0,707 1,014 2,772 9,893 1,248 1,020 6,36 6,36 1,0080 0,6790 1,7905 10,2162

CcT (1,44,1) 37 1,01 0,124 0,468 1,016 1,014 2,772 9,893 1,501 1,013 6,50 6,38 1,0950 0,5460 1,4861 7,0502

cT (2,44,1) 36 0632 -0,036 0485 0,64 1,050 2,912 9,704 1,248 1,183 6,36 6,40 0,100 0,7450 1,747 10,7470

cT (2,4,4,1) 37 0,953 0,083 0,485 0,962 1,050 2,912 9,704 1,501 1,174 6,50 6,42 0,9810 0,5890 1,5750 71271

PB (1,4/4,1) 37 0,805  -0,009 0457 0,816 0,989 9,356 20,912 2,156 1,806 15,08 15,09 1,1110 0,8650 2,6783 14,3550

PB (2,4,4,1) 36 0,89 0,093 0,448 0,898 0,971 9,448 20,864 2,136 1,852 15,16 15,06 1,0480 0,8250 2,4000 12,8269

GB (1,4,4,1) 37 019 -0049 0139 0118 0300 1,939 5,239 0,462 0,441 3,54 358 09600 0,8380  2,6783 14,3550
GB (2,4,4,1) 37 018 -0051 0137 0181 0296 1941 5,235 0,462 0,415 3,54 359 10230 0,8460  2,4000 12,8269
FB (1,4,4,1) 37 2869 0318 0758 2,891 1,643 7,007 25822 5,258 3022 1610 1578 15560  0,8000  1,8327  6,5580
FB (1,4,4,1) 36 1,052 -0125 0758 106 1643 7007 25822 2,327 2266 1533 1545 09180 0,799 22120 17,8850
FB (2,4,4,2) 37 2933 0125 0749 2971 1624 7028 25799 5,258 2816 1610 1598 16860 08160 17927 64001

FB (2,4,4,1) 36 1,179  -0,326 0,749 1,149 1,624 7,028 25,799 2,327 2,027 5835 15,65 0,9980 0,7560 1,737 15,9216

Para interpretar os dados apresentados na tabela 7, € essencial considerar a
interpretagdo dos varios parametros significativos. O SEP € um indicador crucial da
precisdo do modelo, sendo que representa a variabilidade percentual das previsdes
em relacdo aos valores reais: quanto menor o seu valor, mais precisa é a previsao. O
BIAS, quando proximo de zero, sinaliza que o modelo ndo tem uma tendéncia
sistematica de prever valores constantemente acima ou abaixo dos valores reais, 0o
gue implica que as previsdes do modelo estdo, em média, muito proximas dos valores
reais de referéncia, sem uma inclinagdo constante para superestimar ou subestimar.
Um BIAS proximo de zero reflete a imparcialidade do modelo, indicando previsdes
precisas e confidveis. O RSQ mede a adequacdo das previsbes aos valores de
referéncia: um valor préximo de 1 indica um ajustamento excelente. A RDP, que € a
razao entre o desvio padrao dos valores de referéncia e o SEP, reflete a qualidade do
modelo: um RDP maior representa um modelo superior. O RER compara o erro do

modelo com o erro dos dados de referéncia. Quanto menor o valor, melhor o modelo
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em relacdo aos dados de referéncia. Por fim, o slope, quando igual a 1, indica que ndo
h& diferenca significativa entre as previsbes do modelo e os valores de referéncia.
Valores menores que 1 indicam uma subestimacédo, enquanto valores maiores que 1
indicam uma superestimacdo das previsbes do modelo em relagdo aos valores de
referéncia. Estes parametros sdo essenciais para avaliar a qualidade e precisdo das

previsdes do modelo em relagéo aos dados reais.

Analisando o parametro MS na condic¢éo (1,4,4,1), observa-se um SEP inferior (0,452)
em comparagdo com a condic¢ao (2,4,4,1) (0,481). O BIAS € baixo (0,011),préximo de
zero indica previsdes imparciais e consistentes. A proximidade do RSQ a 1 indica um
bom ajuste aos dados reais. O elevado valor RDP de 12,9558 sugere uma precisao
robusta nas previsfes. Nesta andlise, a condicédo (1,4,4,1) destaca-se, apresentando
um menor erro padrdo e melhor ajuste aos dados reais. Porém é preciso avaliar
novamente o modelo usado, pois apesar de a robustez ser habitualmente considerada
uma qualidade desejavel em métodos analiticos, um potencial problema de um
método excessivamente robusto reside na sua falta de sensibilidade para detetar
variagdes ou nuances subtis nas amostras. Portanto, € crucial encontrar um equilibrio

entre a robustez e sensibilidade ao desenvolver métodos analiticos.

Na condicao (2,4,4,1) para o CT, na qual foi eliminado o outlier 222V, observa-se SEP
inferior (0,632) em comparacédo com a condi¢ao (1,4,4,1) (0,697). O BIAS € proximo de
zero o que indica previsdes imparciais. O RSQ de 0,7450 sugere um ajuste razoavel
aos dados reais. O Valor de RDP de 1,9747 é aceitavel, indicando uma precisdo
adequada nas previsbes. Neste contexto, a condicdo (2,4,4,1) destaca-se

ligeiramente, apresentando um SEP inferior e um RDP aceitavel.

Ja na condicdo (1,4,4,1) para a PB, observa-se um SEP inferior (0,805) em
comparagcdo com a condicao (2,4,4,1) (0,89). O RSQ de 0,8650 sugere um ajuste
robusto aos dados reais. O Valor de RDP de 2,6783 indica uma boa precisdo nas
previsbes. Desta forma, a condicdo (1,4,4,1) € a que redne mais condicoes,
apresentando um SEP inferior e um RDP favoravel, indicando maior precisdo e

confiabilidade nas previsdes para a Proteina Bruta.

No contexto da andlise da GB, a Condicao (2,4,4,1) apresenta um SEP relativamente
inferior (0,186) em compara¢do com a Condi¢éo (1,4,4,1) (0,19). O RDP de 2,4000 &
considerado aceitavel, indicando uma precisdo razoavel nas previsdes. O coeficiente
de determinagdo de 0,8460 sugere um bom ajuste do modelo aos dados reais,
enquanto o BIAS proximo de zero confirma a imparcialidade nas previsdes. Ambas as

condi¢des séo parecidas em termos de desempenho, mas a (2,4,4,1) tem uma ligeira
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vantagem devido ao SEP um pouco menor e um RSQ ligeiramente superior. Estes
indicadores sugerem que, a Condicdo (2,4,4,1) pode ser a escolha mais favoravel

devido ao seu desempenho ligeiramente superior

No contexto da andlise de FB, a Condi¢do (1,4,4,1) na qual foi eliminado o outlier
222V, apresenta um SEP inferior (1,052) em comparagdo com a Condicdo (2,4,4,1)
(1,179). Ambas as condi¢gBes exibem um RDP aceitavel, com um RDP de 1,9737 para
a condicdo da segunda derivada e com um RDP de 2,2120 para a primeira derivada.
O RSQ de 0,7560 sugere um ajuste razoavel do modelo aos dados reais. Em geral,
ambas as condi¢cdes podem ser consideradas aceitaveis, mas a (1,4,4,1) tem uma
ligeira vantagem devido ao seu SEP inferior, o que indica uma precisdo um pouco
melhor nas previsdes da Fibra Bruta. No entanto, € importante notar que ambas as

condi¢cOes ainda podem beneficiar de melhorias para atingir um melhor desempenho .

As relagfes entre os resultados obtidos pela analise de referéncia e as previsdes do
NIRS para os parametros Cinza Total e Fibra Bruta, utilizando o tratamento
matematico (2,4,4,1) com comprimentos de onda de 402-1098,2 e 1102-2498,2 nm e
gue foram avaliadas por meio de validagcdo cruzada (Grupos 12345) e comprimento de
onda de apenas 1102-2498 nm validacdo cruzada com exclusdo de um Unico ponto

(One out), respetivamente, séo apresentadas nas Figuras 32 a 35.

O Selected Deselected Regresssion Line Control Line 1

Control Line 2 45 Degree Line

CT (Predicted)

Figura 32: Comparagdo dos valores de CT de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validacdo externa ( com outlier 222V incluido).
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O Selected Deselected i il Control Line 1
Control Line 2 45 Degree Line

8
CT (Predicted)

Figura 33: Comparacao dos valores de CT de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagao externa ( sem outlier 222V ).

Selected Deselected
Control Line 2 5 Degree

20
FB (Predicted)

Figura 34: Comparagdo dos valores de FB de andlises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validagdo externa (com outlier 222V incluido).
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O Selected Deselected Regresssion Line Control Line 1
Control Line 2 —— 45 Degree Line

FB (Predicted)

Figura 35: Comparacdo dos valores de FB de analises de referéncia com os valores
previstos pelo NIRS a partir da estatistica de validacdo externa ( sem outlier 222V ).

Cada uma destas figuras representa um grafico que ilustra a correlagdo nos
tratamentos considerados, permitindo observar o impacto da presenga de um outlier
no modelo de regressé@o. Assim, € notavel a influéncia significativa da presengca de um
outlier, pelo que a sua identificacdo e remocao cuidadosa €é crucial para a preciséo e
robustez dos modelos de calibragcdo NIRS. A presenca destes valores discrepantes
pode distorcer significativamente as previsdes, enfatizando a importancia da analise
critica dos dados e do processo de validacdo para garantir resultados confiaveis em

andlises NIRS de misturas TMR.
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9. Conclusao

A aplicacdo da espectroscopia de infravermelho proximo em conjunto com técnicas de
guimiometria revelou-se uma estratégia altamente eficaz para a previsdo das
propriedades da TMR. Ao substituir as analises quimicas e nutricionais tradicionais, o
NIRS aliado & quimiometria proporcionam uma alternativa inovadora e confiavel para a
avaliacdo precisa das composicdes das amostras TMR. Esta metodologia ndo sé
otimiza o tempo e 0s recursos, mas também contribui para a eficiéncia e qualidade

dos processos na industria agropecuaria.

No desenvolvimento das calibracbes para os parametros MS, CT, PB, GB e FB, foi
utilizada a regresséo MPLS em conjunto com o tratamento SNV-DT, combinado com
tratamento de primeira e segunda derivada e diferentes intervalos de comprimento de
onda. Apos o desenvolvimento e validagdo das equacgdes, a escolha da condicéo ideal
dependeu do parametro especifico em consideracao. Para MS ,PB e FB, a condicao
(1,4,4,1) revelou-se a melhor escolha, enquanto para CT e GB, a condicéo (2,4,4,1)
foi preferivel. E crucial notar que ambas as condi¢des para FB ainda requerem ajustes

para alcancar um melhor desempenho.

E imprescindivel explorar estratégias alternativas de calibragdo com o intuito de obter
resultados mais precisos. No ambito deste estudo, considerando a constituicdo ndo
especifica da amostra, suscetivel a variagdes, e a auséncia de correlacado linear entre
0s parametros analisados, ressalta-se a necessidade crucial de identificar e tratar
valores aberrantes (outliers). Esta abordagem torna-se fundamental para assegurar a
precisdo e a validade dos resultados obtidos, bem como para a interpretacdo
adequada dos dados, contribuindo assim para a robustez da investigacao cientifica em
questéo.

Em suma, esta metodologia demonstrou um grande potencial para o melhoramento
das calibracOes, visando a previsdo dos parametros analisados. Antevé-se a sua
aplicacdo na otimizacdo de modelos existentes e no desenvolvimento de novos
componentes para a mistura Unifeed. Num futuro pré6ximo, seria benéfico agrupar as
amostras de acordo com caracteristicas especificas, como a presenca de casca de
tomate, por exemplo. Dessa forma, estas amostras ndo seriam excluidas ou
prejudicadas na calibracdo, mas sim integradas de maneira adequada, ampliando
assim a abrangéncia e a precisdo do estudo. Este trabalho desenvolvido ndo s6

revelou os desafios intrinsecos associados a complexa metodologia de calibragcdo NIR
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em amostras TMR, mas também apresentou solu¢des inovadoras para superar esses

mesmo obstaculos.
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