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RESUMO 

 

A ingestão individual de nutrientes, bem como variáveis relacionadas a esta caracteristica são 

essenciais dentro de um sistema de nutrição de precisão e ainda assim díficeis de medir 

individualmente quando se tem animais criados em grupo. Foi proposto que as informações 

químicas contidas nas fezes são representativas da dieta consumida e estão relacionadas à 

ingestão e digestibilidade. A espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS) para analisar 

234 amostras fecais de 64 vacas leiteiras em lactação alimentadas com TMR, de 5 experimentos 

realizados em condições semelhantes, nos quais foram analisados o CMS individual medido 

em um tie-stall, digestibilidade e composição da dieta consumida (PB, FDN e amido) e seleção 

de partículas de alimentos. Foram utilizados dois softwares para as análises estatísticas dos 

dados, os software The Unscrambler e Python. Os espectros foram analisados com regressor de 

mínimos quadrados parciais (PLSR), support vector machine (SVR), k-nearest neighbors 

regressor (KNNR) e gradient boosting regressor (GBR) com ou sem pré-tratamento do 

conjunto de dados (MSC ou SNV). Duas estratégias de validação foram testadas: remover do 

conjunto de treinamento todos os pontos de dados de um animal (deixar um animal de fora - 

LOAO) ou de um experimento (LOEO) e usar o conjunto de dados excluído para testar o 

algoritmo. Não foram encontradas grandes diferenças entre os algortimos, o melhor algoritimo 

variou de acordo com a variável estudada. A melhor estratégia de validação foi a LOAO. Para 

valiação dos modelos utilizamos o RMSE. O CMS apresentou erro de 2,98 Kg/d, acompanhado 

e valores inferiores a 0,5% para composição da dieta consumida. Para digestibilidades foram 

obtidos valores de RMSE inferiores a 8,71%. A melhor acurácia para seleção de partículas foi 

da peneira de 8mm, com erro médio de 8,85%. Para EUN a média foi de 2,65% e para EA igual 

a 0,23 Kg leite/ Kg MS.  Concluímos que a análise de dados espectrais recebe influência de 

diversos fatores externos que irão determinar qual melhor método a ser utilizado para se obter 

melhores resultados. É importante notar que, embora os resultados sejam promissores e as 

estratégias de validação visem minimizar o emaranhamento biológico dentro de uma vaca ou 

ensaio, o conjunto de dados veio inteiramente do mesmo rebanho. Assim, é possível que o 

modelo seja menos preciso quando usado em um rebanho e ambientes completamente 

diferentes. É necessário que estes algoritmos sejam explorados, buscando pelos melhores 

hiperparâmetros, utilizando conjunto de dados maiores e com validação externa para verificar 

a aplicabilidade desses modelos. 

 

Palavras-Chaves: Machine learning. Estratégias de validação. F.NIRS. Nutrição de precisão. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

 

The individual intake of nutrients, as well as variables related to this characteristic are essential 

within a system of precision nutrition and yet difficult to measure individually when you have 

group-raised animals. It has been proposed that the chemical information contained in the faeces 

is representative of the diet consumed and is related to ingestion and digestibility. Near infrared 

spectroscopy (NIRS) was used to analyze 234 faecal samples from 64 lactating dairy cows fed 

with TMR, from 5 experiments carried out under similar conditions, in which the individual 

CMS measured in a tie-stall, digestibility and composition of the consumed diet (CP, NDF and 

starch) and food selection (Sorting starch and NDF). Two softwares were used for the statistical 

analysis of the data, the software The Unscrambler and Python. The spectra were analyzed with 

partial least squares regressor (PLSR), support vector machine regression (SVR), K- nearest 

neighbor regression (KNNR) and gradient boosting regression (GBR) with or without 

pretreatment of the set of data (MSC or SNV). Two validation strategies were tested: remove 

from the training set all data points of an animal (leaving an animal out - LOAO) or an 

experiment (LOEO) and use the excluded data set to test the algorithm. The results demonstrate 

that the most used analysis for NIR spectra (PLSR with pretreatments) was not adequate to deal 

with the complex interaction existing between the analyzed parameters and the faecal spectra. 

No major differences were found between the algorithms, the best algorithm varied according 

to the variable studied. The best validation strategy was LOAO. To evaluate the models, we 

used the RMSE. The CMS showed an error of 2.98 kg / d, accompanied by values below 0.5% 

for the composition of the consumed diet. For digestibility, RMSE values below 8.71% were 

obtained. The best accuracy for particle selection was the 8mm sieve, with an average error of 

8.85%. For EUN the average was 2.65% and for EA equal to 0.23 Kg milk / Kg DM. As 

conclusion the analysis of spectral data is influenced by several external factors that will 

determine which method is best to be used to obtain better results. It is important to note that, 

although the results are promising and the validation strategies are aimed at minimizing 

biological entanglement within a cow or assay, the data set came entirely from the same herd. 

Thus, it is possible that the model is less accurate when used in a completely different herd and 

environment. It is necessary that these algorithms be explored, looking for the best 

hyperparameters, using a larger data set and with external validation to verify the applicability 

of these models. 

 

Keywords: Machine learning. Validation strategies. F.NIRS. Precision nutrition. 
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1 Introdução 

O consumo de alimentos em sistemas de produção animal é uma variável importante no 

gerenciamento, pois, permite uma formulação nutricional mais precisa e econômica. Quando 

associado à produção de leite, o consumo de alimentos permite estimar o valor econômico de 

cada animal em qualquer estágio da lactação. O desempenho dos ruminantes está intimamente 

relacionado à ingestão, sendo que cerca de 60 a 90% do desempenho dos animais pode ser 

explicado por variações no consumo (MERTENS, 1994). Medidas de consumo individual são 

facilmente obtidas em confinamentos do tipo tie stall ou em centros de pesquisa. Já em sistemas 

de produção em que os animais são criados em grupos, o consumo do lote pode ser calculado 

pela diferença entre quantidade ofertada e sobra, mas não é possível obter o consumo individual. 

A maioria das fazendas que buscam maior eficiência na produção, com redução de 

desperdícios e otimização de desempenho individual, utiliza instalações de confinamento, com 

animais mantidos em lotes e alimentados com dieta completa (TMR). As TMR são planejadas 

como uma mistura homogênea para ajudar a minimizar o consumo seletivo de componentes 

individuais do alimento por vacas leiteiras (COPPOCK et al., 1981). No entanto, foi 

demonstrado recentemente que o gado leiteiro em lactação ingere uma dieta que pode ser 

diferente da dieta oferecida. DeVries et al. (2005), reportaram que o conteúdo de FDN da TMR 

no cocho aumentou ao longo do dia, indicando que as vacas estavam selecionando contra os 

componentes de fibra da dieta. De igual modo, outros pesquisadores mostraram que a maioria 

das vacas tende a selecionar partículas menores de concentrado em vez de partículas longas de 

forragem (LEONARDI & ARMENTANO, 2003). Nesses casos, a dieta realmente consumida 

pelas vacas é maior em carboidratos fermentáveis e menor em fibra efetiva do que a formulada, 

aumentando assim o risco de acidose ruminal. 

As fontes de variação na TMR incluem a composição nutricional dos ingredientes, a 

pesagem dos alimentos e a uniformidade da mistura, influenciada também pelas características 

físicas dos alimentos, de mistura do equipamento e do próprio animal. Estimar essa variação de 

forma rápida e precisa, propiciaria tomadas de decisão que permitiriam melhorar o manejo 

nutricional do rebanho. Ao longo dos anos, foram desenvolvidas diversas metodologias para 

mensurar o consumo individual e a composição do que foi consumido, assim como a 

digestibilidade e seleção de alimentos. Os principais avanços se deram no uso de marcadores 

(VELÁSQUEZ et al., 2018) e modelos matemáticos (NRC, 2001; CNCPS; FOX et al., 2004) 

que ainda carregam as limitações de serem trabalhosos e passíveis de erros de aplicação. Além 

do fato de que os modelos não são utilizados para avaliação individual. Atualmente, pesquisas 

com sensores (CHIZZOTTI et al., 2015) e espectroscopia (JOHNSON et al., 2017) mostram 
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um novo horizonte para avanços em pesquisas com foco na avaliação do consumo real de 

nutrientes.      

A crescente demanda por tecnologias rápidas e precisas para avaliação da composição 

nutricional da dieta e determinação do consumo em ruminantes fez com que a espectroscopia 

de reflectância no infravermelho próximo (NIRS) ganhasse espaço nestas avaliações. O NIRS 

apresenta vantagens em relação às análises convencionais, pois estas são geralmente 

trabalhosas, apresentam custos altos e demandam mais tempo, além de gerar resíduos químicos 

de impacto ambiental (SKOOG et al, 2006). A técnica NIRS consiste no desenvolvimento de 

modelos de calibração através do uso de parâmetros estatísticos e matemáticos, que 

correlacionam as características dos espectros das amostras (variáveis independentes) com os 

constituintes da dieta (variáveis dependentes) consumida pelos animais. O NIRS oferece 

vantagens sobre os métodos mais tradicionais usados para prever as características e a ingestão 

da dieta, pois fornece uma análise não destrutiva, não invasiva e de baixo custo.  

A tecnologia NIRS também pode ser usada para estimar a variação entre animais na 

composição da dieta, digestibilidade e consumo. Holloway et al. (1981) propuseram o uso de 

componentes fecais para prever a ingestão em novilhos e determinaram que 70% da variação 

na ingestão entre animais poderia ser explicada através das fezes. Segundo esses autores, as 

informações químicas contidas nas fezes são representativas da dieta consumida e estão 

relacionadas ao consumo e digestibilidade. Embora pesquisas anteriores tenham demonstrado 

a capacidade dessa técnica de prever o consumo voluntário, qualidade da dieta e digestibilidade 

(AGNEW et al., 2004, DECRUYENAERE et al., 2009, JOHNSON, 2017), a utilização do 

NIRS fecal para avaliação de consumo de TMR, aprofundando em aspectos correlacionados 

com essa variável como seleção de alimentos, digestibilidade de amido, PB e FDN ainda não 

foram estudados, bem como a composição da dieta consumida. Estas são variáveis zootécnicas 

importantes dentro de um sistema de produção de vacas leiteiras e que demandam agilidade, 

facilidade e precisão. 

2 Objetivos 

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver curvas de calibração de NIRS para 

estimar o consumo e composição da dieta consumida, eficiência alimentar, digestibilidade de 

nutrientes e PB e seleção de alimentos de dietas completas, utilizando amostras fecais de vacas 

leiteiras. Adicionalmente, buscou-se avaliar e comparar diferentes técnicas de regressão e 

estratégias de validação dos modelos preditivos, levando em conta a interdependência biológica 

dos dados disponíveis para evitar a inflação de valores de acurácia.   
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3 Revisão de literatura 

3.1 Nutrição de Precisão 

A nutrição de precisão se baseia no uso de tecnologia da informação para melhorar o 

desempenho econômico, social e ambiental na fazenda (SPILKE & FAHR, 2003). Essa 

abordagem tem potencial de melhorar a produtividade leiteira, atendendo às necessidades de 

nutrientes de cada animal ou lote de forma mais precisa (GEHMAN, 2011). A implementação 

de sistemas de alimentação baseados na nutrição de precisão podem melhorar a produção de 

leite e a lucratividade (ANDRÉ et al., 2007). A implementação de programas nutricionais que 

permitem agrupar os animais de acordo com suas necessidades nutricionais e visam fornecer 

uma dieta mais homogênea podem aumentar a produção, a eficiência reprodutiva e a 

lucratividade (ALLEN, 2009).  Uma formulação de ração mais precisa significa que as 

diferenças entre oferta e demanda de nutrientes são menores dentro de um grupo (ST-PIERRE 

& THRAEN, 1999). No entanto, um grande desafio na nutrição de vacas leiteiras de alta 

produção tem sido encontrar o equilíbrio nutricional correto para promover a saúde ruminal e 

maximizar o consumo de energia e o fluxo de nutrientes para a glândula mamária 

(VANDEHAAR et al., 2012).  

As dietas completas (TMR) surgiram como meio de fornecer suprimento consistente de 

nutrientes aos microrganismos do rúmen para potencializar as funções do rúmen e melhorar a 

eficiência da utilização de nutrientes (COPPOCK et al., 1981). O agrupamento dos animais foi 

o método mais eficaz que permitiu que as vacas fossem alimentadas de forma mais homogênea 

para atender suas necessidades de nutrientes (MCGILLIARD et al., 1983).  Contudo, variações 

na composição da dieta são inevitáveis. A consistência da TMR pode ser influenciada pela 

composição nutricional dos alimentos, equipamentos de mistura, condição e ordem de mistura 

dos ingredientes (MIKUS, 2012). Além disso, alimentar o rebanho com uma TMR, em muitos 

casos, significa formular uma dieta para o grupo levando em consideração a média do rebanho. 

Nesse cenário, podem ocorrer os casos de subalimentação ou superalimentação em grande parte 

do rebanho. A superalimentação de vacas menos produtivas provavelmente aumentará a 

excreção de N e outros nutrientes (AGUERRE et al., 2011). 

Segundo Stone (2008), essa variabilidade pode afetar a saúde e a produção incluindo 

incidência de deslocamento de abomaso e flutuações na produção média diária de leite. 

Fornecimento de uma ração consistente é parte essencial de maximizar o desempenho da vaca 

e obter o melhor retorno sobre o custo alimentar. Inconsistências na ingestão de nutrientes têm 

muitas causas, dentre elas a seleção pelo animal, que resulta em diferenças entre a dieta 
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formulada e a consumida (LEONARDI & ARMENTANO, 2003) e afeta a produção à nível de 

rebanho (SOVA et al., 2013).  A seleção da TMR pode reduzir o valor nutritivo da sobra do 

cocho de alimentação, particularmente nas últimas horas após o horário da entrega do alimento 

(DEVRIES et al., 2005). Medidas para reduzir a variabilidade diária da TMR, como análises 

regulares de alimentação, preparação e educação de funcionários, devem ser tomadas para 

garantir a máxima saúde do rebanho e lucratividade. No entanto, o primeiro passo para enfrentar 

esse desafio é conseguir mensurar de forma eficiente a seleção da dieta pelos animais. 

Recentes avanços na indústria leiteira, relacionados a melhorias na produtividade, saúde 

animal e redução do impacto ambiental, exigem conhecimento profundo e preciso do valor 

nutritivo dos alimentos para manter a sustentabilidade econômica das fazendas leiteiras. A 

eficiência de utilização reduzida de certos nutrientes, como nitrogênio, levanta preocupações 

ambientais devido ao aumento da excreção de compostos nitrogenados (DIJKSTRA et al., 

2011). A digestibilidade da dieta está diretamente relacionada ao suprimento de energia e ao 

desempenho animal e tem sido usada para expressar o conteúdo de energia de alimentos para 

ruminantes (VAN SOEST, 1991).  

Diferenças individuais no consumo de matéria seca e conversão alimentar têm sido 

avaliadas também por alguns grupos de pesquisa, com o intuito de selecionar animais 

geneticamente mais eficientes (VALLIMONT et al., 2010). Avaliações genéticas de consumo 

de matéria seca (CMS) de vacas em rebanhos de pesquisa fornecem evidências de que existe 

variação genética para CMS, mas os dados de rebanhos comerciais são escassos, principalmente 

devido à dificuldade de aplicar as metodologias existentes em nível de rebanho comercial. A 

seleção genética afeta indiretamente o CMS porque as seleções que alteram a produção de leite 

e o peso corporal das vacas também afetam o CMS (VEERKAMP, 2012). 

Atualmente, existem várias formas de medir essas variáveis dentro de fazendas 

comerciais e em ambientes de pesquisa. A nutrição de precisão que tem por objetivo oferecer 

diariamente uma dieta mais próxima o possível das exigências do animal e a redução de 

desperdício de ingredientes utilizados na alimentação permite mais informações, controle e 

menor variabilidade da dieta. Métodos validados para mensurar variáveis como consumo de 

matéria seca, composição da dieta consumida, digestibilidade e composição nutricional dos 

alimentos são amplamente utilizados como ferramentas para auxiliar nutricionistas nas tomadas 

de decisão em relação à nutrição do rebanho, com intuito de se ter maior eficiência produtiva. 

Os métodos mais utilizados no cenário atual para mensurar essas variáveis serão descritos neste 

trabalho. 
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3.2 Consumo de matéria seca  

 O consumo de matéria seca (CMS) é o parâmetro que mais influencia o 

desempenho animal. Por isso, é essencial que se tenha métodos  para estimar esse parâmetro de 

forma confiável. Diversas metodologias são utilizadas em cenários de pesquisa para se estimar 

o CMS, como o uso de marcadores indigestíveis, modelagem e desaparecimento da dieta no 

cocho (UNDI et al., 2008). No entanto, esses métodos carregam problemas que podem causar 

variações nas estimativas, como, recuperação fecal incompleta de marcadores ou a 

incapacidade das equações do modelo de contabilizar os efeitos de manejo, dieta, animal e 

ambiente nos dados utilizados para o desenvolvimento do modelo (MCMENIMAM et al., 

2009). De fato, a grande variação entre e dentro dos métodos foi identificada como a principal 

limitação dos métodos disponíveis atualmente para estimar o CMS (DECRUYENAERE et al., 

2009). 

O uso de marcadores é atualmente a técnica mais utilizada para estimar o CMS em 

ruminantes (VELÁSQUEZ et al., 2018). Os marcadores são substâncias indigeríveis que não 

são secretadas ou absorvidas pelo animal, têm taxas de passagem semelhantes às dos alimentos, 

podem ser recuperados completamente após a ingestão e permitem análises químicas práticas e 

precisas (FAHEY & JUNG, 1983). A técnica de marcador para estimar o consumo utiliza um 

marcador externo para estimar a produção fecal e um marcador interno, que faz parte do 

alimento, para estimar a digestibilidade da matéria seca. A técnica considera que a mudança na 

composição da dieta representa o resultado da digestão e a mudança na concentração do 

marcador representa a produção fecal (GORDON, 1995). O consumo é calculado pela razão 

entre produção fecal e a porção indigestível da dieta, inversamente proporcional a 

digestibilidade. As principais críticas a essa técnica são a dificuldade e o trabalho de fornecer 

os marcadores externos duas vezes ao dia, durante vários dias, a necessidade de interação 

excessiva entre animais e pessoas, o que pode afetar a consumo, e o trabalho intensivo 

decorrente da coleta de amostras de fezes. 

Outro método tradicional é o desaparecimento de cocho, onde o CMS é calculado como 

a diferença entre a massa de dieta pré e pós-ingestão. A metodologia se dá pela pesagem, análise 

e comparação da dieta ofertada e a sobra de cocho. Essa técnica que permite a predição das 

características da dieta e cálculos de necessidades de energia para o desempenho animal são 

estimativas adequadas para grupos de animais ou individualmente em centros de pesquisas com 

animais em instalações tipo tie-stall (MOORE, 1996). Segundo Macoon (2003), o método de 

desaparecimento da dieta fornece estimativas próximas às obtidas com base nas necessidades 

de energia. No entanto, na rotina de fazendas comerciais este método ainda carrega a limitação 
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de ser utilizada para mensurar consumo em grupo e não individualmente para cada animal, 

como se espera em um sistema de nutrição de precisão. 

A modelagem matemática utiliza equações para descrever ou simular processos em um 

sistema e pode ser uma ferramenta para extrair mais informações sobre o consumo dos 

alimentos. Os métodos de modelagem vêm sendo atualizados regularmente para incorporar 

conhecimentos recentes, entre eles estão os modelos americanos Nutrient Requirements of 

Dairy Cattle (NRC, 2001) e Cornell Net Carbohydrate and Protein System (CNCPS; FOX et 

al., 2004; VAN AMBURGH et al., 2015) e o modelo europeu do Institut National de la 

Recherche Agronomique (INRA, 2018). Esses sistemas oferecem a possibilidade de formular 

rações combinando o aporte de nutrientes com as necessidades dos animais. Os principais 

modelos de predição do CMS de vacas leiteiras foram desenvolvidos utilizando variáveis 

relacionadas ao animal, à dieta e/ou ao ambiente. No entanto, os modelos de predição são mais 

eficazes quando as condições do rebanho onde será aplicado se assemelham as condições da 

população em que foram criados, ou seja, quando em populações diferentes a estimativa pode 

conter alguma variação (MERTENS, 1987). 

Pesquisas recentes vêm se concentrando na possibilidade de medir variáveis que são 

influenciadas por variações no CMS e que são mais fáceis de serem estimadas. Dórea et al. 

(2017) avaliou a relação entre CMS e a excreção de derivados de purina na urina para 

desenvolver equações para predizer CMS, partindo do princípio de que a síntese de proteína 

microbiana é uma variável ruminal que é afetada por diferenças no CMS. Os autores concluiram 

que os derivados de purina na urina estão fortemente correlacionados com o CMS e juntamente 

com a produção de leite e o peso corporal dos animais  podem ser usados como uma abordagem 

alternativa para estimar o consumo de ração em rebanhos leiteiros, em pesquisa ou sistemas de 

produção comercial.  

Da mesma maneira, o uso do espectro do leite a partir da espectroscopia de infravermelho médio 

que tem sido utilizado para estimar componentes do leite, como ácidos graxos do leite e frações 

de proteína do leite (SOYEURT et al., 2012). A predição do CMS usando espectros de leite foi 

estudada pela primeira vez por Shetty et al. (2017), mas não obtiveram resultados positivos, o 

que pode ser devido ao tipo de análise estatística utilizada para análise dos espectros e 

calibração. No entanto, mais estudos com espectros de leite devem ser realizados com foco em 

diferentes tipos de validação. Uma vez que, recentes avanços nos estudos de espectros de leite 

com novas metodologias de análises de dados mostraram que a técnica é promissora para 

predição de CMS (DÓREA et al., 2018). 
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3.3 Digestibilidade 

A digestibilidade de um alimento é consequência da ação de enzimas microbianas e do 

animal durante sua passagem pelo trato digestivo do ruminante. A utilização da energia dietética 

por ruminantes além de ser dependente do perfil nutricional do próprio alimento, sofre 

influência também do perfil nutricional dos outros alimentos que compõe a dieta. Como 

exemplo, temos a influência da concentração de amido na digestão de fibras no rúmen. O 

objetivo principal das técnicas de avaliação de alimentos é predizer a disponibilidade de 

nutrientes em sistemas de produção animal. Os métodos disponíveis incluem análises químicas, 

digestibilidade in vivo, in vitro ou in situ, marcadores de digesta e espectroscopia de refletância 

no infravermelho próximo (NIRS). 

A mensuração da digestibilidade aparente in vivo em fazendas comerciais para melhorar 

as estimativas da digestibilidade de nutrientes para formulação de dieta ou para solução de 

problemas não foi bem sucedida. A digestibilidade também pode ser mensurada através do uso 

de marcadores dietéticos. Esse método, baseia-se no fornecimento de uma quantidade 

conhecida de marcador na dieta e posterior quantificação desse marcador nas fezes dos animais 

(KAVANAGH et al., 2001). O custo e o tempo dispendido no manejo de marcadores externos, 

como óxido de cromo e óxido de lantânio, tornam o método um pouco limitado. A lignina tem 

sido usada há muito tempo como um marcador interno, no entanto, a recuperação e 

quantificação completas são difíceis (FAHEY & JUNG, 1983). Lopes et al. (2015) usou com 

sucesso a fibra em detergente neutro indigestível in vitro (iFDN) como um marcador interno 

para estimar a digestibilidade de nutrientes in vivo. 

O NDT (nutrientes digestíveis totais) é um método de expressão energética, onde 

corresponde a soma das frações digestíveis dos alimentos de acordo com análises do sistema 

proximal de Weende. A modelagem do NDT dietético primeiro requer uma medição precisa 

dos nutrientes da ração para cada ingrediente da dieta e, em seguida, requer a soma das 

concentrações de nutrientes e a estimativa dos coeficientes de digestibilidade aparente dos 

nutrientes (WEISS et al., 1992). Determinar a concentração de nutrientes na ração é uma prática 

comum para nutricionistas de laticínios comerciais. No entanto, medir a digestibilidade dos 

nutrientes tem sido um desafio, tanto para ingredientes individuais quanto para a TMR. Os 

laboratórios de teste de forragem comercial utilizam várias técnicas de digestão ruminal e pós-

ruminal in vitro e in situ para prever digestibilidades de nutrientes individuais como entrada 

para modelos de NDT (NRC, 2001). No entanto, as metodologias disponíveis comercialmente 

variam amplamente e poucas foram relacionadas ao desempenho do gado leiteiro.  
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Um método de avaliação de qualidade da dieta muito usado atualmente é a estimativa 

da digestibilidade do amido por meio da concentração de amido fecal. O aumento na digestão 

de amido do trato total pode aumentar a produção de leite, proteína e eficiência alimentar 

(FIRKINS et al., 2001). A concentração fecal de amido provou ser um indicador confiável de 

digestibilidade de amido em bovinos confinados (CORONA et al., 2005). Fredin et al. (2014) 

estudou a relação entre amido e digestibilidade no trato total, com intuito de desenvolver uma 

equação para digestibilidade do amido e verificar o potencial do NIRS para avaliar o amido 

fecal. A concentração de amido fecal provou ser precisa como preditora de digestibilidade do 

amido em vacas leiteiras. O amido fecal demonstrou ser predito com precisão pelo NIRS, 

permitindo que estimativas de digestibilidade do amido possa ser determinada de forma rápida 

e econômica. O amido fecal parece útil para permitir alterações na formulação de dietas. A 

alteração da dieta, tem o objetivo de melhorar a digestibilidade e a eficiência da produção de 

leite. Atualmente, laboratórios comerciais oferecem análise química úmida e NIRS para medida 

da concentração de amido nas fezes. 

A fibra é também um componente importante na avaliação de alimentos para 

ruminantes, que afeta diretamente o consumo de alimentos pelos animais. No entanto, apesar 

de ser um componente crítico na análise do alimento, ele depende também da sua 

digestibilidade para de fato representar a qualidade do alimento. A digestibilidade da fibra é 

mais variável do que a de outros componentes da dieta e é responsável por até 40% da energia 

digestível das forragens (GOESER & COMBS, 2009). A digestibilidade aparente no trato total 

da FDN é uma ferramenta útil para avaliar a contribuição da fibra na energia digestível.  

Um método que vem sendo utilizado e que se compara a medida real de digestibilidade 

da fibra é o TTFDND (digestibilidade da fibra em detergente neutro no trato total). O método 

foi proposto por pesquisadores da Universidade de Wisconsin, com o intuito de ser um método 

rápido, preciso e representativo para tomadas de decisão a campo. Este valor pode ser utilizado 

na predição dos valores energéticos da forragem. O TTFDND também pode ser utilizado como 

um classificador de forragens auxiliando nas decisões nutricionais (COMBS, 2013). No 

entanto, esse valor não é obtido de forma individual como a digestibilidade do amido descrita 

nesta revisão. Métodos capazes de predizer a digestibilidade da FDN e da PB individualmente 

não são conhecidos, porém são necessários devido à importância desses componentes na dieta 

e no metabolismo animal.  
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3.4 Seleção de alimentos 

Muitos estudos têm mostrado que os bovinos são capazes de selecionar entre diferentes 

porções anatômicas presentes nos alimentos (OSAFO et al., 1997; METHU et al., 2001).Vários 

fatores químicos e físicos da dieta como concentração de FDN e tamanho de partícula, podem 

afetar a fermentação ruminal. A redução no tamanho das partículas dietéticas também diminui 

a concentração de gordura do leite, a atividade de mastigação e pH ruminal (LE LIBOUX & 

PEYRAUD, 1999). Portanto, é importante considerar o FDN e o tamanho das partículas na 

formulação da dieta. Dietas com base em partículas longas tendem a ter uma diferença maior 

entre a TMR oferecida e a consumida (LEONARD et al., 2003).  

Para determinação do tamanho de partícula de forragem, o Penn State Particle Separator 

(PSPS) é um método de análise rápido e econômico. A distribuição de tamanho de partícula de 

dietas e sobras geralmente são determinadas usando o separador de tamanho de partícula, de 

acordo com o protocolo ASAE S424.1 (ANSI, 1998). A classificação ou seleção é calculada 

como a ingestão real de cada peneira, expressa como uma porcentagem da ingestão estimada. 

Valores abaixo de 100% indicam recusas seletivas, acima de 100% é consumo preferencial e 

igual a 100% não houve seleção. 

Com sua construção e tamanho simples, o método de peneiramento PSPS pode ser 

implementado na fazenda e usado no momento da colheita ou alimentação para determinar o 

tamanho de partícula de forragens ou TMR (LAMMERS et al., 1996). No entanto, embora o 

aparelho tenha sido amplamente aceito e as medições de tamanho de partícula usando o PSPS 

sejam comumente relatadas na literatura, a TMR normalmente contém 40 a 60% de 

concentrado, a maior parte do qual passa pela peneira de 8,0 mm. A medição de partículas 

menores pode ser útil na compreensão dos efeitos do tamanho de partícula da ração na função 

ruminal e consumo de alimentos.  

3.5 Espectroscopia no infravermelho próximo 

O método NIRS é considerado uma tecnologia padrão, aceito como método oficial da 

AOAC para a predição da FDA, PB (AOAC 989.03) e umidade (AOAC 991.01; 

BATTEN,1998), além de apresentar resultados positivos na predição da ingestão e da 

digestibilidade (REEVES III e DELWICHE, 2003; DECRUYENAERE et al., 2009). O NIRS 

baseia-se no fato de que cada um dos componentes químicos apresenta propriedades de 

absorção na região do infravermelho próximo que podem ser usadas para quantificar o 

componente. 
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A espectroscopia NIRS compreende a região do espectro eletromagnético que 

compreende a região de 780 a 2500 nm, o qual analisa substâncias orgânicas a partir da absorção 

de energia eletromagnética emitida, com comprimentos de ondas situadas na região do 

infravermelho próximo, que em contato com a amostra podem ser absorvidos por meio de 

ligações covalentes existentes entre os elementos presentes nos compostos orgânicos, que 

vibram em determinados comprimentos de onda (SKOOG et al., 2006). Com o estudo da 

quantidade e tipo de ligação covalente presente no material por meio das ondas 

eletromagnéticas é possível relacionar os espectros com os componentes químicos. 

A técnica NIRS se respalda no desenvolvimento de modelos de regressão multivariada, 

onde se estuda correlações entre os espectros e a dieta selecionada (STUTH et al., 2003). Os 

espectros são utilizados para criar os dados de calibração e desenvolver os modelos de predição 

(SHENK & WESTERHAUS, 1996). A metodologia NIRS apresenta as vantagens de ser rápida 

e não destrutiva, permitindo que o material seja utilizado para outras análises. Além de permitir 

a análise de maiores quantidades de amostras em menor tempo.  

A principal desvantagem ou dificuldade da espectroscopia NIR é a complexidade de 

seus espectros, que são de difícil interpretação, devido à natureza dos seus sinais (SKOOG et 

al, 2006). Os espectros NIR apresentam muitas informações químicas irrelevantes, e, além 

disso, se correlacionam com as propriedades físicas da amostra, dificultando mais ainda a 

interpretação dos dados obtidos. Por isso se torna necessário à utilização da quimiometria para 

extrair as informações importantes dos espectros de amostras obtidos na espectroscopia NIR 

(PASQUINI, 2003; LUYPAERT et al, 2007). A quimiometria é a disciplina da química que 

utiliza métodos matemáticos e estatísticos para planejar ou selecionar condições ideais de 

medição e experimentos para extrair o máximo de informações possível de dados químicos. A 

quimiometria está dividida em algumas áreas, entre elas a calibração multivariada, que é uma 

das combinações de métodos estatísticos com dados químicos, mais bem-sucedidos (NETO et 

al, 2006). A calibração pode ser definida como uma série de operações que estabelecem uma 

relação entre medidas instrumentais e valores para uma propriedade de interesse correspondente 

(MARTENS & NAES, 2002). 

Os principais componentes de um aparelho NIRS são fonte de luz, sistema divisor de 

feixe (para selecione o comprimento de onda), detector óptico, suporte para amostras e sistema 

analisador de dados (MANLEY et al., 2008). Existem vários dispositivos disponíveis para 

análise NIRS. O mais comumente usado para selecionar comprimentos de onda são 

monocromadores que varrem toda a faixa de comprimento de onda usando uma grade ou prisma 

que forneça versatilidade máxima. Baseados em propriedades ópticas, existem três maneiras 
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para medir o produto da interação da radiação NIR com a amostra: transmitância, reflectância 

difusa e transflectância, sendo a transmitância empregada para materiais transparentes, a 

transflectância utilizada para líquidos, sólidos ou semi-sólidos, dependendo das características 

de absorção e espalhamento das amostras e a reflectância difusa, empregada a amostras sólidas 

e pó (PASQUINI, 2003). 

Os espectrofotômetros NIRS de espectro contínuo, como de Fourier, apresentam melhor 

precisão e exatidão na recuperação dos comprimentos de onda. Apresentam alta relação 

sinal/ruído e rapidez em suas varreduras, o que permite a obtenção de espectros em um curto 

intervalo de tempo (PASQUINI, 2003). Instrumentos com transformação de Fourier são 

apropriados tanto para medidas qualitativas como quantitativas. O espectrofotômetro com 

transformação de Fourier utiliza um interferômetro ao invés de redes de difração e apresenta 

vantagens como: eficiência no transporte da radiação até o detector, melhorando a relação 

sinal/ruído e alto poder de resolução e reprodutibilidade do comprimento de onda (SKOOG et 

al, 2006). 

A reflectância difusa é usada como uma das várias maneiras para realização de medidas 

analíticas na região NIR. Este modo de medida é apropriado quando a superfície do material 

reflectante é pouco absorvente no comprimento de onda incidente. Na reflectância difusa um 

feixe de luz penetra na camada superficial das partículas, os modos vibracionais das moléculas 

são excitados e há o espalhamento da radiação em todas as direções. Parte da radiação é 

absorvida pela amostra, e a outra parte é refletida difusamente. Um espectro de reflectância é 

obtido como resultado, e neste espectro estão às informações qualitativas e quantitativas sobre 

a natureza química do analito de interesse (PASQUINI, 2003; WETZEL et al, 1983). 

Apesar das diferenças em absorção com diferentes composições químicas, muitas vezes 

os picos de absorção se sobrepõem em vários pontos da região espectral. Devido a isso, é 

necessário processar matematicamente os dados espectrais para obter informações valiosas das 

propriedades químicas das amostras.  

3.5.1 Tratamentos espectrais 

Os dados espectrais são compostos por sinais relacionados à composição biológica do 

alimento, assim como sinais sem informação provenientes de ruídos, mudança de linha de base 

e bandas sobrepostas (RINNAN et al., 2009a). Portanto, o pré-processamento de dados 

espectrais é uma estratégia comum e crucial que ajuda a eliminar sinais indesejáveis presentes 

nos dados brutos, maximizando a relação entre o espectro infravermelho e o fenótipo de 

interesse (RINNAN et al., 2009a; DE MARCHI et al., 2014; MCPARLAND & BERRY, 2016). 
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O pré-processamento é comumente executado usando técnicas de pré-tratamento matemático 

ou abordagem de seleção de variável. As técnicas de pré-processamento mais amplamente 

utilizadas em espectroscopia NIR podem ser divididas em duas categorias: métodos de correção 

de dispersão e derivadas espectrais. 

O método adequado irá depender do tipo de variação presente nos dados espectrais. Os 

principais métodos utilizados em tratamentos espectrais são método de normalização 

padronizada de sinal (SNV) ou o método de correção multiplicativa de sinal (MSC). A correção 

multiplicativa de sinal (MSC) é usada para remover efeitos físicos, como tamanho de partícula 

e brilho de superfície dos espectros, que não colaboram com nenhuma informação química ou 

física, corrigindo diferenças na linha de base e na tendência (MARTENS et al., 1983). A 

normalização padronizada de sinal (SNV) visa remover os efeitos multiplicativos de dispersão 

e tamanho de partícula, dando à amostra um desvio padrão unitário (BARNES et al., 1989). O 

SNV tem sua correção baseada na normalização de cada espectro com seu respectivo desvio 

padrão e o MSC corrige o efeito de espalhamento pela linearização de cada espectro em função 

de um espectro de referência.  

Além desses tratamentos temos também derivadas de primeira e segunda ordem. O 

grupo de derivação espectral é representado por duas técnicas: derivadas de Norris-Williams 

(NW) e filtros de derivadas polinomiais de Savitzky-Golay (SG). Ambos os métodos usam uma 

suavização dos espectros antes de calcular a derivada, a fim de diminuir o efeito prejudicial na 

razão sinal-ruído que as derivadas podem apresentar. Quando aplicamos as operações de 

derivação aos espectros brutos, as informações contidas ao longo dos diferentes comprimentos 

de onda são acentuadas e se tem uma aparente melhora na resolução espectral. Isso pode 

contribuir para resolver problemas com bandas sobrepostas, destacando pequenas variações 

espectrais não evidentes nos dados brutos. Em dados multivariados, comumente utilizam-se 

derivadas de primeira e segunda ordem. A primeira derivada de Savitzky-Golay é usada para 

melhorar a resolução do espectro eliminando a linha de base constante, enquanto a segunda 

derivada elimina a linha de base e a tendência linear (SAVITZKY & GOLAY, 1964). 

3.5.2 Calibração 

Calibração é a construção de um modelo de predição, sendo a parte mais importante no 

desenvolvimento de uma equação no NIRS. Sendo este, um modelo de análise multivariada que 

permite a predição da composição química da amostra com base em dados espectrais. Vários 

passos estão envolvidos no processo de calibração: Aquisição de dados espectrais, utilização 

de métodos de referência apropriados para determinar a concentração do que foi analisado em 
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várias amostras, pré-tratamento de dados do espectro para reduzir os efeitos da dispersão do 

tamanho de partículas e melhorar o espectro, uso da quimiometria para relacionar os espectros 

com as amostras analisadas e finalmente validar os modelos usando outro conjunto de amostras 

não usadas no conjunto de calibração (CEN & HE, 2007). 

A calibração multivariada é utilizada para a análise sem a presença de seletividade e 

confiabilidade das análises realizadas em laboratório. Diversos modelos de calibração 

multivariada podem ser construídos. Entre os modelos de regressão, os mais aplicados são: 

modelos de regressão por componentes principais (PCR) e a regressão por mínimos quadrados 

parciais (PLSR).  

De todas as técnicas multivariadas o método PLSR é o mais aplicado no processo de 

calibração multivariada. Esse método desenvolve uma relação linear entre os dados espectrais 

(matriz X) e as propriedades químicas de interesse (matriz Y). O PLS é uma técnica de redução 

de dimensão utilizada quando o número de variáveis preditoras é maior do que o número de 

observações, assim como os dados espectrais, bem como quando existe forte colinearidade entre 

as variáveis. Este método maximiza a covariância entre as variáveis preditoras e a variável 

resposta selecionando um pequeno conjunto de componentes (variáveis latentes), que são 

usados para prever fenótipos alvo em um novo conjunto de dados (MARTENS & JENSEN, 

1983). Para avaliar uma calibração é preciso observar parâmetros de medidas de tendência 

central, dispersão e qualidade dos modelos. É importante observar a identificação de amostras 

anômalas, através de medidas que indicam o quanto à amostra está distante do centro do modelo 

ou dos dados mais próximos. Entre os recursos utilizados para melhorar a compreensão desses 

dados está o erro padrão de predição que é definido como um desvio padrão dos resíduos, de 

acordo com a equação. Outro medidor de erro é a raiz quadrada do erro quadrático médio de 

predição (MARTENS & NAES, 2002). 

3.5.3 Validação 

Dados de espectrometria de infravermelho foram indicados como uma importante fonte 

de informação para gerar muitos novos fenótipos complexos em gado leiteiro e de corte 

(CHAPMAN et al., 2019). Para prever os fenótipos de interesse, modelos robustos devem ser 

desenvolvidos usando um conjunto de dados que representa a heterogeneidade da população. 

A qualidade de predição dos modelos desenvolvidos se dá através do seu desempenho quando 

implementados em um conjunto de dados de validação, sendo o ideal que esse conjunto de 

dados seja externo e não utilizado na calibração. No entanto, definir o conjunto de dados de 

validação externa é uma tarefa difícil em alguns casos, pois a relação entre os conjuntos deve 
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ser mínima. A necessidade de se ter uma relação mínima é visando à qualidade de predição 

desses modelos quando implementados na população real, onde essa relação é mínima. Em 

experimentos de pesquisa é possível utilizar essa validação quando se utiliza vários rebanhos 

em que um rebanho ou ensaio é retirado do conjunto de dados para validar o modelo. No 

entanto, em algumas situações, é difícil definir um conjunto de validação externa 

principalmente quando os conjuntos de dados são pequenos.  

Dado a este fato, geralmente é realizada a validação interna. Para criar o conjunto de 

dados de calibração e validação interna, as principais técnicas de divisão de dados são a 

validação cruzada holdout, validação cruzada leave-one-out e validação cruzada k-fold. Na 

estratégia de validação cruzada holdout, como exemplo, podemos selecionar aleatoriamente 

uma porcentagem do conjunto de dados para calibração e utilizar o restante na validação 

(STONE, 1974). Na validação cruzada leave-one-out, outra abordagem de validação, 

considera-se o conjunto de dados total é feita a retirada de uma amostra, que pode ser animal, 

rebanho ou unidade experimental, para validação. Essa divisão é realizada N vezes até que todas 

as observações tenham sido usadas na validação. O problema deste tipo de validação é que o 

conjunto de dados de calibração contém quase o mesmo número de observações que o conjunto 

de dados inteiro (HASTIE et al., 2009). 

A validação cruzada k-fold é realizada dividindo aleatoriamente o banco de dados inteiro 

em conjuntos diferentes de tamanhos iguais. Onde um grupo é retirado para validação. Esse 

processo é repetido até que todos os conjuntos tenham sido usados na validação (STONE, 

1974). A desvantagem dos três procedimentos adotados para dividir o conjunto de dados, exceto 

para a estratégia de leave-one-out, é que animais do mesmo rebanho ou vários registros do 

mesmo animal estarão presentes no conjunto de calibração e validação, criando dependência 

entre eles.  

3.5.4 Utilização do NIRS fecal na produção animal 

Cerca de 70% da variação na digestibilidade e ingestão entre animais são explicadas 

através de uma quantidade diversificada de componentes químicos encontrados nas fezes 

(HOLLOWAY et al., 1981). A aplicação foi avaliada como um meio de prever a digestibilidade 

(GARNERSWORTHY & UNAL, 2004; TRAN et al., 2010), qualidade da dieta (JANCEWICZ 

et al., 2017; JOHNSON et al., 2017) e consumo voluntário (TRAN et al., 2010; JOHNSON et 

al., 2017) em bovinos de corte e leite. 

O NIRS fecal oferece muitas vantagens sobre os métodos mais tradicionais usados para 

prever as características e a ingestão da dieta, pois fornece uma análise não destrutiva e de baixo 
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custo. A tecnologia do NIRS também pode ser usada para estimar a variação entre animais na 

composição da dieta, digestibilidade e consumo. Existem muitas relações possíveis de serem 

utilizadas entre o espectro fecal e a dieta do animal, desde determinações precisas dos 

componentes da dieta a uma análise indireta das fezes para determinar as características 

dietéticas (DIXON & COATES, 2009). Um exemplo de utilização do NIRS de grande interesse 

dentro da área de nutrição de ruminantes é o monitoramento nutricional de animais em pastejo 

através da análise dos espectros das fezes (LANDAU et al., 2006). 

Lyons & Stuth (1992) foram os pioneiros na utilização do NIRS para avaliar a qualidade 

da forragem ingerida pelos animais a partir dos espectros das fezes. Leite et al. (2002) utilizaram 

NIRS fecal para determinar a variação sazonal na qualidade da dieta e o balanço nutricional de 

ovelhas ao longo do ano em pastagem nativa com diferentes níveis de manejo. Alguns estudos 

apresentaram resultados satisfatórios com o uso de NIRS fecal para predição da ingestão de 

dieta. Boval et al. (2004) relataram que o consumo voluntário de matéria orgânica de bovinos 

poderia ser predito por NIRS fecal apresentando baixo valor de erro padrão na validação. 

Fanchone et al. (2007) e Decruyenaere et al. (2009) mostraram que o consumo de matéria seca 

(CVMS) poderia ser predito com sucesso por NIRS fecal com baixo valor de erro na calibração 

(8 a 12%). Os autores ainda concluíram que o CVMS foi mais acurado quando obtido pelo 

NIRS fecal em relação a amostras de forragem da dieta.  

De igual modo, Garnsworthy & Unal (2004) relataram que a predição do consumo por 

NIRS fecal mostrou maior precisão do que o método indireto por alcanos. Tran et al. (2010) 

concluíram em seu estudo que o NIRS fecal forneceu boa predição do CMS total, com R2 = 

0,77 e RMSEC abaixo de 8%, tanto nas etapas de calibração e validação. Johnson et al. (2017), 

encontrou correlações significativas entre as características da dieta e os espectros fecais.  A 

precisão preditiva neste estudo foi maior na predição de PB, FDN e DMS do que na predição 

de CMS. Entretanto, a capacidade do NIRS fecal de predizer o CMS individual de grupo foi 

semelhante ao encontrado pela técnica de n-alcano. 

Estudos com animais confinados recebendo TMR, só foram investigados utilizando a 

amostra da dieta e não amostras das fezes dos animais que a consumiram. Mentik et al. (2006) 

realizou um importante trabalho com NIRS de dietas completas, que teve como objetivo 

explorar a utilidade do NIRS para predizer o teor de nutrientes em combinação com medidas 

de desempenho animal, como digestibilidade in vitro da matéria orgânica e da FDN e 

determinação das frações de proteína bruta. A capacidade do NIRS de predizer PB solúvel, 

frações A, B, e C da proteína, digestibilidade da FDN e cinzas teve pouco sucesso, apresentando 

coeficientes de determinação inferiores a 0,77. O NIRS teve boa precisão na predição de 
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nutrientes básicos, como PB, FDN, amido, CNF e gordura. Foi discutido pelos autores que os 

resultados foram influenciados pela complexidade dos métodos de referência que podem 

atenuar a ocorrência de erro, ou até mesmo falta de padronização metodológica, relacionado 

também a heterogeneidade da dieta e também ao banco de dados reduzido que foi utilizado. 

3.6 Métodos alternativos de calibração 

O método de mínimos quadrados parciais (PLSR) é atualmente o procedimento mais 

utilizado para desenvolvimento de equações NIRS em relação a outros métodos (BRESOLINI 

& DÓREA et al., 2020). A forma simples de execução e o fato de considerar as variabilidades 

existentes na matriz X e Y, permite que ele seja bem estabelecido para análise de dados NIRS 

(CENTNER et al., 2000). No entanto, apesar do Método PLSR apresentar boas predições de 

algumas variáveis complexas, em outras apresentou baixa qualidade de predição. Isso se deve 

ao fato da existência de relações não lineares em alguns espectros e o uso de regressões lineares 

simples podem ocasionar problemas de colinearidade (SOYEURT, 2020). O PLSR tem um 

fraco potencial para avaliação de relações não lineares, na maioria das vezes leva a um sobre 

ajuste do modelo desenvolvido (THISSEN et al., 2004). Dado a isso, surge à necessidade de 

estudos avaliando outros métodos de análise de dados capazes de solucionar os problemas 

descritos e melhorar a capacidade preditiva dos modelos. 

Alguns algoritmos de machine learning como Support Vector Machine (SVR) e a rede 

neural artificial (RNA) têm capacidade de considerar relações não lineares em seus modelos 

(THISSEN et al., 2004). Esses algoritmos foram testados como alternativa ao PLS, devido a 

sua capacidade de identificar variáveis preditoras de maior influência e a capacidade de 

autoaprendizagem dessas técnicas. Alguns autores que usaram essas abordagens obtiveram uma 

melhor qualidade de predição quando comparado ao PLS (NIE et al., 2018; PRALLE et al., 

2018; DÓREA et al.,2018). Os métodos estatísticos dessas técnicas são diferentes, o que pode 

conferir diferença em suas capacidades preditivas.  

O método SVR, aplica um limite de classificação entre os dados e reduz a distância entre 

eles, definindo um limite de detecção. O SVR permite a seleção de um conjunto reduzido de 

amostras, chamados vetores de suporte, que determina a melhor correlação entre os dados 

espectrais e dados de referência (THISSEN et al., 2004). O SVR é superior em evitar sobre 

ajustes, pois apresentam melhor desempenho no tratamento de dados não lineares e problemas 

multidimensionais, principalmente quando se tem um número de amostras reduzido (NIE et al., 

2008). Pralle et al. (2018) utilizou espectros de leite para avaliar o potencial de mensuração da 
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concentração de beta-hidroxibutirato no sangue de vacas leiteiras, onde constatou superioridade 

na qualidade de predição quando utilizando SVR em relação ao PLS.  

A rede neural artificial (RNA) é uma técnica de aprendizagem que se espelha na 

atividade cerebral neural, aprendendo assim por experiência.  A rede é composta por várias 

camadas, sendo uma de entrada e outra de saída e número determinado de camadas ocultas, que 

são definidas pelo analista (SOYEURT et al., 2020). A RNA determina os pesos de cada relação 

entre as unidades pelo método de retro propagação. Nos últimos 20 anos, várias pesquisas foram 

realizadas com RNA em sistemas de produção de leite. E mais recentemente utilizando este 

algoritmo principalmente em dados MIR (infravermelho médio, usado comumente em amostra 

de leite) e em menor proporção NIR, como exemplo, para predição do consumo de alimentos 

por vacas leiteiras (DÓREA et al., 2018) e a eficiência de utilização de nitrogênio (EUN) em 

vacas através de espectros de amostras de leite (GRELET et al., 2020). 

O gradient boosting regressor (GBR) é um algoritmo eficiente da técnica de árvore de 

decisão, originalmente proposto pelo Dr. Chen da Universidade de Washington. Este método 

tem atraído muita atenção devido à sua eficiência superior e alta precisão de predição. O 

Boosting abrange uma série de procedimentos de modelagem que tentam combinar a saída de 

vários modelos "fracos" em um único modelo forte. Em geral, um modelo fraco é 

sequencialmente ajustado a versões ligeiramente modificadas dos dados. Em modelos com 

boosting, cada árvore é ajustada aos resíduos do modelo anterior por regressão. Liu et al. (2016), 

usaram espectros NIRS combinado com o gradient boosting para avaliação quantitativa do solo. 

No entanto, a qualidade da predição é influenciada por muitos fatores, incluindo a 

característica a ser predita (por exemplo, qualitativa ou quantitativa), a qualidade do conjunto 

de dados de referência (dados observados), a qualidade dos espectros, o pré-processamento dos 

espectros, o tamanho da amostra usada para desenvolver as equações de predição e as 

estratégias de validação usadas para o desenvolvimento e validação do modelo (BONFATTI et 

al., 2017; DÓREA et al., 2018) Além disso, as características preditas diretamente (por 

exemplo, gordura do leite) geralmente têm um sinal significativo nos dados espectrais, enquanto 

as características preditas indiretamente (por exemplo, eficiência alimentar e emissão de 

metano), o sinal no espectro está associado a características complexas (FERRAGINA et al., 

2015). O número de estudos de pesquisa implementando métodos alternativos para prever 

características complexas em sistemas pecuários é pequeno. Portanto, investigações usando 

uma abordagem analítica diferente, tamanho de amostra, pré-tratamento de dados e seleção de 

variáveis são necessárias para lançar luz sobre a análise preditiva de fenótipos complexos. 
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4 Materiais e Métodos  

As amostras e dados utilizados no desenvolvimento das curvas de calibração são 

provenientes de experimentos previamente conduzidos no Centro de Pesquisa Better Nature, 

localizado em Ijaci, Minas Gerais, Brasil. Ao todo, foram utilizadas 234 amostras de fezes, de 

64 vacas leiteiras diferentes, provenientes de 5 experimentos (Tabela 2). Todos os protocolos 

de realização desses experimentos foram aprovados pelo Comitê de Ética em Pesquisa com 

Animais da Universidade Federal de Lavras. Todos os estudos foram com vacas em lactação, 

alojadas em instalação tipo tie stall alimentadas com TMR, com protocolos experimentais 

padronizados entre experimentos. A composição da TMR era semelhante entre os experimentos 

(Tabela 1). A TMR foi preparada 2 vezes por dia em um misturador vertical estacionário 

vertical (Unimix 1200, Casale, São Carlos, Brasil) e as vacas tiveram acesso a nova alimentação 

às 07:00 e 13:00 h.  As vacas foram ordenhadas 3 vezes por dia em ordenha tipo espinha de 

peixe a partir de 05:00, 13:00 e 20:00 h com produção de leite registrada diariamente. 

 

Tabela 1. Composição das dietas dos experimentos em ingredientes (% da matéria seca). 

 
 

Junqueira et al. Carneiro et al. Barbosa et al. Ribeiro et al. 
  

Silagem de Milho  31,2 30,2 29,2 45,0 

Silagem de Sorgo  15,6 14,7 20,7 - 

Feno de Aveia  - 3,7 2,0 4,0 

Feno de Tifton  2,2 - -  

Grão de milho reidratado   19,1 18,7 15,0 14,0 

Caroço de algodão  11,3 8,9 10,2 8,3 

Polpa citrica  - - 4,0 8,1 

Farelo de Soja  10,7 20,4 14,5 13,5 

Soypass  - - - 4,0 

DDG**  6,5 - - - 

Premix   3,4 2,9 3,6 3,1 

* Na tabela estão apresentados os dados dos experimentos que continham as informações de composição da dieta 

** Grãos secos de destilaria  
 

As amostras de alimentos foram coletadas diariamente e amostras compostas foram 

feitas por semana. Da mesma forma, as amostras de sobras foram coletadas diariamente no 

cocho e também compostas por vaca por semana. As fezes foram coletadas em baldes (coleta 

total) e pesadas concomitantemente à defecação durante três períodos de amostragem de 8 

horas, representando as 24 horas do dia. Alíquotas fecais foram congeladas imediatamente ao 

longo do período de coleta e foi formada uma amostra composta por vaca. Os consumos 

individuais foram avaliados registrando a quantidade de alimento oferecido e sobras. 
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A concentração de MS foi determinada por secagem a 105° C por 24 h (AOAC, 1990; 

method 934.01). As amostras moídas foram analisadas para proteína bruta (AOAC, 2012) e 

amido foi determinado enzimaticamente de acordo com Hall (2009). A fibra em detergente 

neutro (FDN) foi análisada por filtração em cadinhos porosos com alfa-amilase estável ao calor 

e sulfito de sódio (VAN SOEST et al., 1991). A composição da dieta consumida foi calculada 

de acordo com as diferenças em quantidades e composição química da dieta ofertada e das 

sobras individuais. As digestibilidades aparente do trato total da MS, FDN, PB e amido foram 

determinadas pela relação entre o consumido e o excretado nas fezes.  

O comportamento de seleção de alimentos foi avaliado de acordo com Leonardi & 

Armentano (2003). A proporção de partículas acima da peneira de 19 mm de diâmetro e acima 

e abaixo da peneira de 8 mm do Penn State Particle Separator foi avaliada para a TMR 

oferecida. O índice de seleção foi: 100 x (consumo observado / consumo estimado). Valores de 

classificação abaixo de 100% representam recusa seletiva, acima de 100% representam ingestão 

preferencial e igual a 100% representam não seleção.  

Amostras fecais individuais de cada animal foram submetidas à leitura via NIRS. Antes 

da leitura, as amostras ficaram mantidas em um ambiente climatizado (20 °C e umidade relativa 

de aproximadamente 65%) durante 24 h para atingirem um equilíbrio de umidade de 

aproximadamente 6%.  Os espectros foram gravados no modo de refletância difusa usando um 

espectrômetro de transformação NIR de Fourier (MPA, Bruker Optik GmbH, Ettlingen, 

Alemanha) e armazenados usando o software OPUS Spectroscopy versão 7.5. As análises 

espectrais foram realizadas dentro da região espectral de 4000 – 12500 cm −1, com resolução de 

8 cm −1 (700 - 2500 nm, 2 nm). Os espectros de cada amostra foram obtidos pela média de 16 

análises realizadas duas vezes em recipientes de amostra de lente de quartzo. A primeira leitura 

foi realizada, a amostra foi submetida a uma nova mistura e assim feita uma nova leitura, ou 

seja, 2 × 16 digitalizações por amostra.  
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Tabela 2. Descrição das variáveis de interesse dos experimentos utilizados no banco de dados para desenvolvimento das curvas de calibração a partir dos 

espectros de NIRS fecal. 

Variáveis  
        Junqueira et al.                                                                                                                                                                                                                                            Carneiro et al.       Barbosa et al.  Dias et al.     Ribeiro et al.  Estatística Descritiva 

n 25 30 59 62 58   N MIN MAX MÉDIA DP 

Leite, Kg/d   25,83 27,5 32,24 29,25 30,57   233 16,14 48,6 29,74 5,57 

CMS, kg/d¹                         

Composição da dieta consumida   19,47 20,5 25,03 20,77 23,33   234 10,08 36,31 22,29 4,06 

PB, %²   0,17 0,18 0,17 0,17 0,15   230 1,82 6,34 3,71 0,66 

FDN, %³   0,34 0,3 - 0,29 0,37   175 2,9 12,54 7 1,73 

Amido, %   0,27 0,21 - 0,25 0,34   175 2,15 11,15 5,94 1,68 

Digestibilidade dos nutrientes                         

MS, %   68,13 69,1 69,74 66,51 68,95   231 34,91 84,14 68,47 6,5 

PB, %   - - 77 - -   59 65,13 86,81 77 4,15 

FDN, %   - 53,3 - 49,0 -   92 12,72 77,01 48,49 10,91 

Amido   - 93,6 - 90,1 -   92 80,96 98,32 91,25 3,28 

Eficiências                         

EUN, % 4   - - 23,55 24,6 -   88 17,5 32,45 23,93 3,41 

EA, Kg Leite/Kg MS5   1,3 1,35 1,31 1,4 1,34   233 0,66 2,32 1,35 0,26 

Seleção de Partículas6                         

19 mm, %   106,33 - 63,48 82,575 -   141 11,49 187,99 79,23 31,53 

8 mm, %   97,08 - 108,23 97,825 -   141 19,63 146,93 101,7 12,22 

Fundo, %   101,03 - 118,5 110,06 -   141 31,59 214,23 111,83 18,8 

¹Consumo de matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neutro 4Eficiência de utilização de nitrogênio 5Eficiência alimentar 6Classificação ou seleção calculada 

como a ingestão real de cada peneira expressa como uma porcentagem da ingestão estimada. Valores abaixo de 100% indicam recusas seletivas, acima de 100% é consumo 

preferencial e igual a 100% não houve seleção.  

 



33 

 

Inicialmente, o desenvolvimento das curvas de calibração a partir dos dados espectrais 

foi realizado com o software The Unscrambler® (CAMO AS, Oslo, Noruega, v. 9.7), utilizando 

o método de regressão dos quadrados mínimos parciais (PLSR). Antes da calibração, dados 

foram tratados matematicamente, visando eliminar ruídos nos espectros que não carregavam 

informações úteis. Foram feitas as transformações as transformações matemáticas SNV que é 

método de normalização padronizada de sinal que visa remover efeitos multiplicativos de 

dispersão e tamanho de partícula e o MSC método de correção multiplicativa de sinal usada 

para remover efeitos físicos, como tamanho de partícula e brilho de superfície dos espectros, 

ambos também foram testados acrescidos de derivadas de primeira e segunda ordem (1.4.4.1, 

2.4.4.2, 2.5.5.2), a primeira é usada para melhorar a resolução do espectro eliminando a linha 

de base constante, enquanto a segunda derivada elimina a linha de base e a tendência linear. 

Realizamos o teste de incerteza de Mertens do software The Unscrambler para identificação de 

amostras outlier antes do processo de calibração. Os modelos foram desenvolvidos com o 

espectro NIRS como variáveis independentes (matriz X) e os valores observados de CMS, 

composição da dieta consumida (%PB, %FDN, %Amido), digestibilidade dos nutrientes (PB, 

FDN, Amido) e seleção de partículas (19 mm, 8 mm e fundo), como variáveis dependentes 

(matriz Y). 

A validação dos modelos foi feita pela técnica de validação cruzada, removendo 

aleatoriamente parte dos dados (15%) do conjunto de treinamento e utilizando para validar. A 

segmentação do conjunto de dados (entre conjunto de treinamento e conjunto de validação) era 

repetida até que todas as amostras tenham servido como amostras de validação. O número ótimo 

de variáveis latentes em cada modelo foi determinado através da maximização dos coeficientes 

de determinação e minimizando erros padrões de calibração e de validação (SHENK & 

WESTERHAUS, 1991a). 

A seleção dos melhores modelos gerados pelo software The Unscrambler foi baseada 

nos seguintes critérios: coeficiente de determinação para calibração (R²C) e validação cruzada 

(R²VC); raiz quadrada do erro médio obtido na calibração (RMSEC) e validação cruzada 

(RMSEVC). O RMSEC representa a variabilidade na diferença entre valores estimados e 

valores de referência quando a equação for desenvolvida a partir do conjunto de dados de 

calibração. Além disso, outros dois parâmetros foram calculados para avaliar os modelos. O 

primeiro é a relação entre desempenho do modelo e variabilidade no banco de dados (ratio of 

performance to deviation, RPD), calculado como divisão entre o desvio padrão no banco de 

dados original e o RMSEVC. Um modelo é considerado excelente quando valor de RDP é > 

2,5 (WILLIAMS, 2004).  
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A análise de PLSR com pré-tratamentos matemáticos dos dados é a metodologia mais 

tradicional de processamento de dados de espectros NIRS (BRESOLIN AND DÓREA et al, 

2020). No entanto, consideramos provável que métodos lineares não fossem capazes de 

incorporar adequadamente a complexidade de interações existentes nas variáveis respostas 

avaliadas neste estudo. Por isso, optamos por analisar os dados com outras ferramentas de 

machine learning, com e sem os pré-tratamentos matemáticos (apenas SNV e MSC), e testar 

duas estratégias de validação dos modelos. 

Para essa segunda avaliação, 3 bancos de dados foram gerados: 1) os dados originais, 

sem tratamentos matemáticos; 2) os dados tratados pelo método SNV; e 3) os dados tratados 

pelo método MSC. Além disso, a produção de leite das vacas foi adicionada no banco de dados 

de variáveis preditoras e foi incluída nos modelos para CMS (sem nenhuma transformação 

matemática). Os três bancos de dados foram utilizados para as implementações de 4 algoritmos 

no software Python, da biblioteca Scikit-learn (https://scikit-learn.org/): PLSR, Support Vector 

Machine Regressor (SVR), Gradient Boosting Regressor (GBR), e K-Nearest Neighbors 

Regressor (KNNR). O PLSR foi novamente utilizado para que a comparação com os outros 

fosse feita na mesma base (Python), uma vez que no Unscrambler nem todos os parâmetros do 

modelo eram ajustáveis. O Support Vector Machine e o K-Nearest Neighbors são ferramentas 

mais robustas para trabalhar com dados em que as relações entre matriz X e Y são não lineares. 

Embora amplamente utilizados para modelos de classificação, ambos podem ser utilizados para 

regressão (SVR e KNNR). Já o gradient boosting (GB) é uma técnica de árvore de decisão que 

tem atraído atenção recente devido à sua eficiência superior e alta precisão. O GB abrange uma 

série de procedimentos de modelagem que tentam combinar a saída de vários modelos "fracos" 

em um único modelo forte. Em geral, um modelo fraco é sequencialmente ajustado a versões 

ligeiramente modificadas dos dados, ou seja, cada árvore é ajustada aos resíduos do modelo 

anterior por regressão. Essa técnica tem mostrado bons resultados e ainda não foi testada para 

predições a partir de dados de NIRS fecal. 

As técnicas de machine learning em sua maioria dependem do processo de 

hiperparametrização para um melhor desempenho do modelo. Os hiperparâmetros são variáveis 

que controlam o processo de treinamento. Por exemplo, faz parte da configuração de uma rede 

neural profunda decidir quantas camadas ocultas de nós precisam ser usadas entre a camada de 

entrada e a camada de saída, número de vetores de suporte no algoritmo SVR ou a distância 

delimitada entre os pontos no algoritimo KNNR. Essas variáveis não estão diretamente 

relacionadas aos dados de treinamento, elas são variáveis de configuração. Cada algoritimo 

https://scikit-learn.org/


35 

 

apresenta suas configurações de hiperparâmetros, neste estudo foram utilizadas as 

configurações fixas da biblioteca Scikit-learn (https://scikit-learn.org/) para cada algorítimo. 

Duas estratégias de validação foram utilizadas no desenvolvimento dos modelos: leave-

one-animal-out (LOAO) and leave-one-experiment-out (LOEO). Para LOAO, todos os dados 

de uma mesma vaca foram removidos por vez do banco de dados de treinamento e utilizados 

para validação. O procedimento foi repetido até que todas as vacas tenham sido utilizadas para 

validação. Esta estratégia foi utilizada para avaliar a performance preditiva dos algoritmos 

quando aplicados em dados de novos animais. Já para o LOEO, todos os dados de um mesmo 

experimento foram removidos por vez do banco de dados de treinamento e utilizados para 

validação. O procedimento foi repetido até que todos os experimentos tenham sido utilizados 

para validação. O objetivo desta estratégia foi avaliar o desempenho preditivo dos algoritmos 

quando dados gerados em um novo cenário (i.e. outra época do ano, outra dieta, outro manejo). 

O RMSEVC foi utilizado para avaliação da acurácia desses modelos e os valores reportados 

para cada modelo em cada estratégia é o valor médio de todas as rodadas de validação. 

 

5 Resultados 

O melhor modelo para cada variável dependente da análise de PLSR do software 

Unscrumbler estão apresentados na Tabela 3. As variáveis dependentes que não estão 

apresentadas na tabela (CMS, digestibilidade da MS, FDN e amido e seleção de partículas 

19mm, 8mm e fundo) apresentaram coeficientes de determinação tão baixos (R2 < 0,5) que não 

foram considerados importantes na análise. O tratamento matemático que gerou os melhores 

modelos foi o SNV com derivada 2.5.5.2 para as três variáveis de composição da dieta 

consumida e digestibilidade do amido e SNV com derivada 1.4.4.1 para digestibilidade de PB, 

EUN e EA. Apesar dos coeficientes de determinação para calibração para essas variáveis terem 

se apresentado satisfatórios, os valores para a validação cruzada foram menos promissores. 

Apenas para digestibilidade do FDN o modelo apresentou R²VC maior do que 0,8. No entanto, 

nem mesmo para essa variável o valor de RPD foi maior do que 2,5, mostrando que essa 

ferramenta de análise de dados não foi eficaz para predição das variáveis desejadas a partir de 

espectros de NIRS fecal. 

 

 

 

 

https://scikit-learn.org/
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Tabela 3. Avaliação dos modelos desenvolvidos por regressão dos quadrados mínimos 

parciais para predizer consumo de matéria seca, composição da dieta consumida, 

digestibilidade de nutrientes, eficiências de uso de nutrientes e seleção de partículas a partir 

de espectros de NIRS fecal. 

Variáveis 
  Calibração Validação Cruzada   

Tratamento RMSEC R² RMSCV R² RPD 

  CMS, kg/d¹ - - - - - - 

Composição da dieta consumida       

  PB, %² SNV2.5.5.2
* 1,4 0,7 1,8 0,6 0,1 

  FDN, %³ SNV2.5.5.2 6,7 0,7 7,2 0,5 0,2 

  Amido, % SNV2.5.5.2 5,9 0,8 6,3 0,6 0,3 

Digestibilidade dos nutrientes             

  MS, % - - - - - - 

  PB, % - - - - - - 

  FDN, % SNV1.4.4.1
** 1,2 0,9 1,7 0,8 2,4 

  Amido SNV2.5.5.2 1,8 0,7 2,2 0,6 1,5 

Eficiências             

  EUN, % 4 SNV1.4.4.1 1,6 0,8 2,7 0,3 1,3 

  EA, Kg Leite/Kg MS5 SNV1.4.4.1 1,8 0,6 2,4 0,3 0,1 

Seleção de Partículas6            

  19 mm, % - - - - - - 

  8 mm, % - - - - - - 

  Fundo, % - - - - - - 

¹Consumo de matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neutro 4Eficiência de utilização de 

Nitrogênio 5Eficiência alimentar 6Classificação ou seleção calculada como a ingestão real de cada 

peneira expressa como uma porcentagem da ingestão prevista. Valores abaixo de 100% indicam 

recusas seletivas, acima de 100% é consumo preferencial e igual a 100% não houve seleção. * 

Normalização padronizada de sinal com derivada de segunda ordem com cinco pontos de suavização. 

**Normalização padronizada de sinal com derivada de primeira ordem com 4 pontos de suavização. 

 

 

 

 

As tabelas 4 e 5 apresentam a acurácia (RMSE) dos modelos gerados pelos quatro 

algoritmos avaliados para todas as variáveis dependentes, na estratégia de validação LOEO 

(Tabela 4) e LOAO (Tabela 5). O objetivo dessas duas tabelas é a avaliação qualitativa do 

desempenho global das 4 ferramentas de análise e, por isso, os valores de RMSE reportados 

são a média aritmética entre os valores obtidos nas 3 formas de pré-tratamento dos dados 

(nenhum, SNV e MSC). A variável digestibilidade de PB foi avaliada apenas no experimento 

3, dado a este fato o parâmetro só poderá ser avaliado na estratégia de validação LOAO. 
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Tabela 4. Avaliação do desempenho (RMSEVC) dos quatro algoritmos para predição de 

consumo de matéria seca, composição da dieta consumida, digestibilidade, eficiências de 

uso de nutrientes e seleção de partículas a partir de espectros de NIRS fecal com estratégia 

de validação leave-one-experiment-out. 

Variáveis 

Algoritmos7 

GBR KNNR PLSR SVR 

  CMS, kg/d¹ 3,64 5,12 3,88 4,54 

Composição da dieta consumida     

   PB, %² 0,02 0,01 0,01 0,01 

 FDN, %³ 0,05 0,05 0,06 0,04 

 Amido, %MS 0,07 0,08 0,08 0,05 

Digestibilidade dos nutrientes     

 MS, % 8,69 7,10 6,66 6,23 

 PB, % - - - - 

 FDN, % 14,92 13,77 15,90 12,51 

 Amido, % 5,08 5,46 5,06 5,09 

Eficiências     

 EUN, % 4 4,27 5,12 4,82 4,35 

 EA, Kg Leite/Kg MS5 0,26 0,32 0,25 0,26 

Seleção de Partículas6     

  19 mm, % 42,07 39,78 39,52 40,62 

 8 mm, % 16,75 14,94 12,86 13,89 

 Fundo, % 20,99 22,59 18,52 21,24 

¹Consumo de matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neutro 4Eficiência de utilização de 

nitrogênio 5Eficiência alimentar 6Classificação ou seleção calculada como a ingestão real de cada 

peneira expressa como uma porcentagem da ingestão estimada. Valores abaixo de 100% indicam 

recusas seletivas, acima de 100% é consumo preferencial e igual a 100% não houve seleção. 
7GBR=gradient boosting regressor; KNNR=k-nearest neighbors regressor; SVR=Support vector 

machine; PLSR=método dos mínimos quadrados parciais. 

 

As duas tabelam apresentam a pequena superioridade dos algoritimos GBR e do PLSR 

em relação aos outros algoritmos, já que apresentou RMSEVC levemente menor do que os 

outros em todas as variáveis de interesse e em ambas as estratégias de validação. Em geral, a 

diferença entre os algorítimos não foi tão evidente. O RMSE é uma medida de erro, ou seja, 

mede a diferença direta entre os valores preditos e observados. Em técnicas de Machine 

Learning em que queremos predizer a variável resposta diretamente, é comum optar por 

métricas de erro, como RMSE, por exemplo, e sempre levando em conta a escala da variável 

resposta para avaliar se o erro é considerado baixo ou alto. Outra observação interessante é que 

a acurácia dos modelos foi maior para a estratégia de validação LOAO, indicando que a 

predição seria melhor quando aplicada em um novo animal do que quando aplicada em um 

novo cenário (condições diferentes). Vale ressaltar que os valores de RMSEVC apresentados 
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nesta tabela não devem ser interpretados de forma quantitativa pois eles foram gerados com a 

média dos três tratamentos matemáticos dos dados. Valores muito altos de RMSECV podem 

ser gerados quando por modelos que não funcionaram com algum dos tratamentos, e isso 

inflaciona o valor médio. 

Tabela 5. Avaliação do desempenho (RMSEVC) dos quatro algoritmos para predição de 

consumo de matéria seca, composição da dieta consumida, digestibilidade, eficiências de 

uso de nutrientes e seleção de partículas a partir de espectros de NIRS fecal com estratégia 

de validação leave-one-animal-out. 

Variáveis 

Algoritmos7 

GBR KNNR PLSR SVR 

  CMS, kg/d¹ 2,98 3,11 3,35 3,37 

Composição da dieta consumida     

  PB, %MS² 0,01 0,00 0,01 0,01 

  FDN, %MS³ 0,01 0,01 0,03 0,04 

  Amido, %MS 0,01 0,01 0,04 0,04 

Digestibilidade dos nutrientes     

  MS, % 6,49 5,84 5,89 5,82 

  PB, % 4,00 3,98 3,79 3,52 

  FDN, % 10,90 9,99 9,49 8,98 

  Amido, % 2,49 2,44 2,53 2,43 

Eficiências     

  EUN, % 4 2,88 2,90 2,66 2,85 

  EA, Kg Leite/Kg MS5 0,26 0,24 0,23 0,23 

Seleção de Partículas6     

  19 mm, % 26,95 27,39 27,01 27,38 

  8 mm, % 10,94 9,79 8,94 9,52 

  Fundo, % 16,56 15,78 15,60 16,04 

¹Consumo de matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neutro 4Eficiência de utilização de 

nitrogênio 5Eficiência alimentar 6Classificação ou seleção calculada como a ingestão real de cada 

peneira expressa como uma porcentagem da ingestão estimada. Valores abaixo de 100% indicam 

recusas seletivas, acima de 100% é consumo preferencial e igual a 100% não houve seleção. 
7GBR=gradient boosting regressor; KNNR=k-nearest neighbors regressor; SVR=Support vector 

machine; PLSR=método dos mínimos quadrados parciais. 

 Depois da avaliação geral, os melhores algoritimos para cada modelo preditor preditor 

dentre todos avaliados (4 ferramentas de análise e 3 tratamentos de dados) para cada variável 

dependente foi então selecionado de acordo com os valores de acurácia (RMSEVC) para cada 

estratégia de validação. As Tabelas 6, 7, 8 e 9 descrevem os modelos selecionados para 

consumo e composição da dieta consumida (Tabela 6), digestibilidade dos nutrientes (Tabela 

7), seleção de partículas (Tabela 8) e eficiências de uso de nutrientes (Tabela 9). 
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Tabela 6. Descrição dos melhores modelos preditores para consumo de matéria seca e composição da 

dieta consumida a partir de espectros de NIRS fecal nas estratégias de validação leave-one-experiment-

out e leave-one-animal-out. 

Variáveis Algoritimos Tratamento RMSEVC  

 LOEO  

Composição da dieta consumida     

CMS, kg/d¹ GBR nenhum 3,64  

PB, %MS² PLSR nenhum 0,01  

FDN, %MS³ SVR nenhum 0,04  

Amido, %MS SVR nenhum 0,05  

  LOAO  

Composição da dieta consumida     

CMS, kg/d GBR nenhum 2,98  

PB, %MS GBR nenhum 0,01  

FDN, %MS GBR nenhum 0,01  

Amido, %MS GBR nenhum 0,01  

¹Consumo de matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neuto LOEO=deixar um experimento de fora; 

LOAO=deixar um animal de fora; GBR=gradiente boosting regressor; SVR=Support vector machine 

regressor;PLSR=método dos mínimos quadrados parciais; SNV=normalização padronizada de sinal. 

 

Os modelos para consumo de matéria seca e a composição da dieta consumida 

apresentaram maior acurária quando foi utilizado o algoritimo GBR e a estratégia de validação 

LOAO. Para essas variáveis, o tratamento matemático do banco de dados melhorou muito 

pouco a predição. Vale ressaltar que as difrenças encontradas entre os algorítimos foram 

minimas, variando em casas decimais de uma variável para outra. 
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Tabela 7. Descrição dos melhores modelos preditores para digestibilidade dos nutrientes a partir de 

espectros de NIRS fecal nas estratégias de validação leave-one-experiment-out e leave-one-animal-

out. 

Variáveis Algoritimos Tratamento RMSEVC  

 LOEO  

Digestibilidade dos nutrientes     

MS, %¹ SVR SVN 6,23  

PB, %² - - -  

FDN, %³ SVR nenhum 12,26  

Amido GBR nenhum 4,52  

  LOAO  

Digestibilidade dos nutrientes     

MS, % SVR nenhum 5,82  

PB, % SVR nenhum 3,52  

FDN, % SVR nenhum 8,71  

Amido SVR nenhum 2,43  

¹Matéria seca ²Proteína bruta ³ Fibra em detergente neutro LOEO=deixar um experimento de fora; LOAO=deixar 

um animal de fora; GBR=gradiente boosting regressor; SVR=Support vector machine regressor; 

SNV=normalização padronizada de sinal. 

 

As variáveis de digestibilidade dos nutrientes foram melhor preditas com o algoritmo 

SVR. Além disso, os modelos com LOAO foram mais precisos do que com LOEO. A predição 

da digestibilidade da matéria seca na estratégia de validação LOEO foi levemente melhorada 

com o tratamento SNV em relação à utilização dos dados sem tratamento. Para digestibilidade 

da matéria seca, o RMSEVC dos dados sem tratamento foi 6,24% para LOEO.  

 

Tabela 8. Descrição dos melhores modelos preditores para eficiências a partir de espectros de 

NIRS fecal nas estratégias de validação leave-one-experiment-out e leave-one-animal-out. 

Variáveis Algoritimos Tratamento RMSEVC  

 LOEO  

Seleção de Partículas¹     

19 mm, % PLSR nenhum 39,10  

8 mm, % PLSR SNV 12,59  

Fundo, % PLSR SNV 18,52  

  LOAO  

Seleção de Partículas     

19 mm, % GBR SNV 26,34  

8 mm, % PLSR SNV 8,85  

Fundo, % PLSR SNV 15,60  

¹Classificação ou seleção calculada como a ingestão real de cada peneira expressa como uma porcentagem da 
ingestão prevista. Valores abaixo de 100% indicam recusas seletivas, acima de 100% é consumo preferencial e 
igual a 100% não houve seleção. LOEO=deixar um experimento de fora; LOAO=deixar um animal de fora; 
GBR=gradiente boosting regressor; PLSR=método dos mínimos quadrados parciais; SNV=normalização 
padronizada de sinal. 

 

Os algoritmo GBR e PLSR foram os que tiveram melhor desempenho para a predição 

da seleção de partículas estimada pelo método das peneiras. Esta variável foi mais dependente 
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de algum tratamento matemático, sendo a melhor estratégia de validação LOAO, e as três 

variáveis tiveram melhor desempenho com o tratamento SNV. A diferença entre tratado e não 

tratado foi em torno de 0,20 a 0,40 % para todas as variáveis. Levando em consideração a escala 

dessa variável resposta, os valores de acurácia para esses modelos foram encorajadores nas duas 

estratégias de validação. 

 

Tabela 9. Descrição dos melhores modelos preditores para seleção de partículas espectros de NIRS 

fecal nas estratégias de validação leave-one-experiment-out e leave-one-animal-out. 

Variáveis Algoritimos Tratamento RMSEVC  

 LOEO  

Eficiências     

EUN, % 1 GBR SNV 3,66  

EA, Kg Leite/Kg MS² PLSR nenhum 0,24  

  LOAO  

Eficiências     

EUN, %  PLSR nenhum 2,65  

EA, Kg Leite/Kg MS PLSR nenhum 0,23  

¹Eficiência de utilização de Nitrogênio ²Eficiência alimentar LOEO=deixar um experimento de fora; 

LOAO=deixar um animal de fora; GBR=gradiente boosting regressor; PLSR=método dos mínimos quadrados 

parciais; MSC=correção mutiplicativa de sinal; SNV=normalização padronizada de sinal. 

 

Os parâmetros de eficiência foram melhor preditos com o algoritimo PLSR sem nenhum 

tratamento. A estratégia de validação LOAO também obteve melhor desempenho para estas 

variáveis. A diferença encontrada entre os algoritimos para esta variável foi de 0,20% para EUN 

e 0,02 kg leite/kg MS para EA. 

 

6 Discussão 

O objetivo do nosso estudo foi encontrar métodos menos trabalhosos e invasivos para 

predizer variáveis complexas e de extrema importância dentro do sistema de produção leiteiro 

como consumo, digestibilidade, seleção de partículas e eficiências. O NIRS é um método que 

apresenta vantagens em relação às análises convencionais, pois fornece uma análise não 

destrutiva, não invasiva e de baixo custo (SKOOG et al., 2006). Nossa hipótese de que os 

espectros NIRS seriam capazes de predizer variáveis nutricionais parte do princípio de que as 

informações químicas contidas nas fezes são representativas da dieta consumida e estão 

relacionadas ao consumo e digestibilidade (HOLLOWAY et al. 1981). Os estudos com NIRS 

fecal tem demonstrado resultados promissores, no entanto, a maioria destes estudos analisaram 

composição química das fezes. Johnson et al. (2017) encontrou melhores resultados quando 
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analisou PB e FDN de fezes. Outro exemplo de utilização do NIRS de grande interesse dentro 

da área de nutrição de ruminantes é o monitoramento do consumo e composição de nutrientes 

de animais em pastejo através da análise dos espectros das fezes (LANDAU et al.,2006). 

Um trabalho recente realizado em nosso grupo de pesquisa mostrou resultados 

promissores na predição da composição da dieta consumida e digestibilidade de nutrientes a 

partir de NIRS fecal com animais consumindo exclusivamente gramíneas tropicais frescas 

(Oliveira, 2019). No entanto, essa abordagem nunca foi conduzida para animais consumindo 

TMR.  Em uma TMR, as complexidades das ligações orgânicas relacionadas com um processo 

digestivo são mais complexas do que ligações orgânicas associadas a moléculas mais simples, 

como proteína ou amido (MENTIK et al., 2006). Neste caso, por ser um alimento bastante 

heterogêneo, as relações entre a absorbância e o nutriente de interesse se tornam mais 

desafiadoras, configurando a existência de relações não lineares em alguns espectros. Além 

disso, as variáveis que nos propusemos a estudar não dependem somente da composição 

química do alimento ou das fezes, mas são fenótipos que sofrem interferência do 

comportamento e do metabolismo animal. 

Em situações como essas, modelos lineares podem apresentar problemas de 

colinearidade (SOYEURT, 2020). O PLSR, método mais utilizado em análises de espectros 

NIRS, tem um fraco potencial para avaliação de relações não lineares, na maioria das vezes 

leva a um sobre ajuste do modelo desenvolvido (THISSEN et al., 2004). Algoritmos de 

aprendizagem de máquina como SVR, KNNR e GBR têm capacidade de considerar relações 

não lineares em seus modelos. Estudos com os algoritmos SVR e com redes neurais artificiais 

obtiveram uma melhor qualidade de predição quando comparado ao PLSR (PRALLE et al., 

2018; DÓREA et al., 2018). 

Em nosso estudo o PLSR realizado pelo software The unscrumbler não demonstrou 

bons resultados, nem mesmo quando realizamos tratamentos dos espectros e/ou retiramos 

amostras outlier. Embora outros estudos utilizando espectros de NIRS fecal tenham reportado 

bons resultados com PLSR para predizer composição nutricional e consumo (TRAN et al., 

2010; JOHNSON et al., 2017), nenhum destes avaliaram variáveis tão complexas como a desse 

estudo ou mesmo quando avaliaram, estas tiveram pior desempenho quando comparadas a 

variáveis mais simples como de composição química. 

No entanto, o PLSR realizado no software Python apresentou melhores resultados. O 

intuito de utilizar este algoritmo no Python foi de permitir a comparação entre essas técnicas de 

regressão já que o software The unscrambler não nos permite tanto controle de parâmetros em 

análise como o Python. Os algoritmos aqui utilizados, foram selecionados pois reportaram bons 
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resultados em estudos anteriores, quando comparados ao PLSR (SEXTON et al., 2018). No 

entanto, em nosso estudo, não foram encontradas grandes diferenças entre os algoritimos, assim 

como em alguns trabalhos anteriores. Embora os resultados não sejam diretamente 

comparáveis, eles indicam que os problemas de regressão são específicos de cada aplicação. 

Isso explica o comportanto diferente de cada variável resposta a um determinado tipo de 

algorítimo. A influência da relação entre o componente e espectro, parece determinar maior ou 

menor diferença entre os algoritmos, principalmente devido a linearidade dessas relações. No 

entanto, as técnicas de machine learning muitas vezes necessitam de uma busca pelos melhores 

hiperparâmetros, antes de treinar os algoritmos para realizar a predição final, o que pode 

interferir no desempenho dos modelos e conferir maior ou menor diferença entre eles 

(BENGIO, 2012; DÓREA,2020). 

Técnicas de machine learning, são empregadas devido à sua capacidade de pesquisar 

em um espaço de alta dimensão, características que melhor descrevem a variável resposta, com 

capacidade de autoaprendizagem (GIANOLA et al., 2011). Diferente do esperado neste estudo, 

não identificamos grandes diferenças entre os diferentes algorítimos. Alguns autores avaliando 

a composição de direta da cana de açúcar também não encontraram diferenças entre os 

algoritimos, mostrando que o melhor algoritimos também é dependende da natureza da variável 

estudada. No presente estudo, apesar dos bons resultados, não foi realizada uma investigação 

profunda sobre os melhores hiperparametors para os algoritimos utilizados. Os hiperparâmetros 

são variáveis que controlam o processo de treinamento. A busca pelos melhores 

hiperparâmetros confere melhor acurácia aos modelos além de evidenciar as diferenças de 

desempenho de cada um.  

O CMS é o parâmetro que mais influencia o desempenho animal. Por isso, é essencial 

que se tenha métodos para estimar esse parâmetro de forma confiável. Estudos anteriores com 

NIRS apresentaram resultados promissores para predição de CMS, no entanto estes trabalhos 

foram feitos com animais a pasto (TRAN et al., 2010). Nossos modelos apresentaram bom 

desempenho avaliando esta variável, sendo um dado singular e promissor em análises de NIRS 

fecal com animais consumido TMR. Dados de produção de leite foram adicionados ao modelo, 

como na maioria dos modelos para predição de consumo. Produção de leite é o principal fator 

determinante da necessidade de nutrientes da vaca (NRC, 2001). Outros modelos preditivos 

reportados na literatura apresentaram melhora significativa quando este dado foi adicionado na 

equação, o que é esperado devido a relação entre consumo e produção (DÓREA et al., 2017).   

O dado de consumo de matéria seca e composição da dieta consumo é de extrema 

importância dentro de um sistema de nutrição de precisão, tendo em vista que desempenho dos 



44 

 

ruminantes está intimamente relacionado à ingestão, sendo que cerca de 60 a 90% do 

desempenho dos animais pode ser explicado por variações no consumo de nutrientes 

(MERTENS, 1994). O modelo do NRC 2001 para CMS apresenta valores de RMSE entre 1,75 

e 1,78 Kg/d, em nosso estudo, obtivemo média de RMSE de 2,98 Kg/d na estratégia de 

validação LOAO, sem considerar outros fatores como peso corporal e DEL que são utilizados 

no modelos NRC2001 e sem uma investigação profunda sobre hiperparâmetros. Assim como 

no NRC 2001, a produção de leite foi incluída no modelo, a inclusão de produção de leite em 

modelos de consumo confere melhoria na predição, uma vez que estas variáveis estão 

relacionadas (DÓREA et al., 2020). Modelos de predição são mais eficazes quando as 

condições do rebanho onde será aplicado se assemelham as condições da população em que 

foram criados, ou seja, quando em populações diferentes a estimativa pode conter alguma 

variação (MARTENS, 1987). Portanto, os modelos gerados nesse estudo precisam ser 

validados em outras condições de validações externas para verificar sua acurácia e 

aplicabilidade em outras populações diferentes. 

O objetivo principal das técnicas de avaliação de alimentos é prever a disponibilidade 

de nutrientes em sistemas de produção animal. A estimativa de digestibilidade de nutrientes a 

partir do espectro NIRS das amostras de alimentos é bastante utilizada em laboratórios 

comerciais, principalmente para FDN e amido. A digestibilidade e consumo estão intimamente 

relacionados e determinam a utilização da energia dietética pelos animais. Decruyenaere et al. 

(2009) demonstrou que o NIRS fecal mostrou ser uma ferramenta promissora para análise de 

digestibilidade de outros componentes como FDN e PB, porém estes trabalhos foram com 

animais a pasto. Há um interesse crescente nas calibrações com NIRS fecal para valores de 

digestibilidade in vivo, uma vez que permite a substituição de técnicas de laboratório para 

predizer o valor da energia digestível da dieta (STUTH et al., 2003). Neste trabalho, fizemos 

calibrações para digestibilidade in vivo para estes parâmetros e alçamos resultados bons 

resultados que poderão auxiliar na avaliação de dietas em fazendas leiteiras. 

A eficiência alimentar tem papel importante em aspectos econômicos nos sistemas de 

produção de ruminantes, este dado permite tomadas de decisão em relação ao manejo e também 

auxiliam em programas de melhoramento genético (BERRY & CROWLEY, 2013). O uso de 

espectrometria NIR e MIR vem sendo explorado como uma ferramenta potencial para predizer 

características relacionadas à eficiência alimentar em bovinos de leite, como por exemplo o 

consumo individual. No entanto, a avaliação direta dessas características, principalmente 

avaliando NIRS fecal não foram investigadas. Melhorar a eficiência do uso de nitrogênio (EUN) 

e a eficiência alimentar (EA) de forma individual ou em nível de rebanho são essenciais para 
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sistemas de produção de leite, por razões ambientais e econômicas. Grelet et al., (2020) obteve 

resultados promissores avaliando EUN a partir de MIR de leite com o algoritmo SVR, obteve 

R² na validação acima de 0,7 com erros abaixo de 5%. Muitos estudos com espectros de leite 

vêm sendo realizados, principalmente devido a facilidade de obtenção da amostra. No entanto, 

assim como neste trabalho existe a necessidade de inserir mais dados nos modelos para cobrir 

um máximo da variabilidade em relação às raças, produção e estágios de lactação. 

Os animais ruminantes têm a capacidade de selecionar entre diferentes partículas dos 

alimentos, em alguns casos, a dieta realmente consumida pelas vacas é maior em carboidratos 

fermentáveis e menor em fibra efetiva do que a formulada, aumentando assim o risco de acidose 

ruminal subaguda (DEVRIES et al., 2005).  No entanto, este é um dado importante dentro do 

sistema de produção para avaliar problemas nutricionais e de manejo. O método mais utilizado 

para mensurar a seleção de partículas é o uso da peneira Penn State, de acordo com a 

porcentagem de cada peneira chegamos à conclusão se está havendo seleção de partículas ou 

não dentro do rebanho. Avaliar este tipo de parâmetro de forma individual pelo NIRS fecal, 

permitiria avaliar animais selecionadores e identificar problemas relacionados a nutrição. Até 

então, não existiam relatos de estudos que abordaram calibração NIRS para predizer essas 

variáveis. Os resultados obtidos no nosso estudo se mostraram promissores, com a peneira de 

19mm conseguimos avaliar seleção de partículas longas, com isso conseguimos perceber a 

proporção de fibra fisicamente efetiva ingerida. Em contrapartida, na peneira do fundo 

permanecem as menores partículas da dieta, que devem ter consumo monitorado para avaliar 

possíveis efeitos na função ruminal e consumo. A TMR normalmente contém 40 a 60% de 

concentrado, a maior parte do qual passa pela peneira de 8,0 mm, fazendo com que seja uma 

porção bastante variável e heterogênea, no entanto em nosso estudo obtivemos uma boa 

acurácia na predição dessa porção da dieta, assim como as outras. Levando em consideração a 

escala de valores dessas variáveis reposta.  

A estratégia de validação leave-one-out é um dos métodos de validação cruzada 

comumente aplicada quando o tamanho da amostra é pequeno e há preocupação sobre o 

tamanho limitado do conjunto de calibração (GIANOLA & SCHÖN, 2016). A ideia da técnica 

de validação cruzada de deixar um de fora também pode ser adaptado para deixar um rebanho 

de fora (por exemplo, grupo, fazenda, ensaio, ano, entre outros), o que pode ser uma boa 

estratégia para reduzir a interdependência biológica entre os dados de treinamento e validação 

quando esses conjuntos são definidos aleatoriamente (BRESOLIN & DÓREA, 2020). No 

entanto, o ideal é utilizar a validação externa, quando se tem disponível um grande tamanho de 
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amostra. Como exemplo, pode ser definido como conjunto de validação externa, dados de outra 

fazenda, rebanho, região ou lote. 

As estratégias de validação utilizadas, tiveram como base experimentos anteriores do 

nosso grupo de pesquisa, onde foram comparadas estratégias como LOEO e LOAO com 

estratégias onde são selecionados dados aleatórios para conjunto de validação. Neste tipo de 

estratégia, pode ocorrer interdependência entre dados do mesmo animal ou do mesmo 

experimento, estratégia esta que utilizamos no software The unscrambler. Podemos notar que 

a estratégia LOAO obteve menores erros, ou seja, o modelo teria melhor desempenho para 

predizer as variáveis em estudo, em animais externos ao conjunto de dados de calibração. 

Quando avaliado em condições novas, ou seja, em outro experimento como LOEO, observamos 

uma queda na acurácia desses modelos. Pois, apesar de um experimento completo ter sido 

retirado, todos foram feitos sob condições semelhantes, fato este que foi necessário para 

mantermos a padronização dos métodos de referência. 

Embora nossos modelos precisem ser validados para uso em condições de rotina, esses 

resultados preliminares mostraram que é possível obter informações fenotípicas complexas por 

meio de espectros NIR de fezes. Isso poderia permitir predições em grande escala para auxiliar 

estudos genéticos e o desenvolvimento de ferramentas de gestão agrícola. Portanto, conjuntos 

de dados maiores e abordagens modernas de mineração de dados devem ser investigadas para 

melhorar a capacidade preditiva e para confirmar a qualidade dos modelos de calibração. 

Apesar de um número aceitável e representativo de amostras utilizados nesse experimento, 

algumas variáveis estudadas não foram analisadas em todos os experimentos, reduzindo 

substancialmente o número de amostras dessas variáveis. 

Deve-se levar em consideração que apesar de unidades experimentais diferentes, o 

ambiente, as condições experimentais e alguns animais eram semelhantes e/ou iguais entre eles, 

o que pode ser vantajoso pela redução de erros relacionados aos métodos de referência. Em 

contrapartida, é preciso cautela quanto a acurácia obtida na validação cruzada neste estudo, uma 

vez que a ocorrência de overfitting é comum nesse tipo de validação (HASTIE et al., 

2009). Embora essas técnicas de aprendizado de máquina sejam ideais para implementação em 

espaços multidimensionais, esta abordagem tende a se ajustar facilmente, principalmente 

devido aos conjuntos de dados reduzidos e dados ruidosos (HEMPSTALK et al., 2015). O sobre 

ajuste (overfitting) é um problema recorrente nesses métodos e costuma ser identificado pela 

alta precisão de predição no conjunto de dados de treinamento, mas muito pobre no conjunto 

de dados de validação. Dado a isso, o método de validação se torna uma estratégia importante 
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no processo, devendo ser mais o imparcial possível. Para tal, é necessária maior independência 

possível dos dados entre o treinamento e a validação (ROBERTS et al., 2017).  
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7 Conclusão 

A análise de dados espectrais recebe influência de diversos fatores externos e internos 

que irão determinar qual o melhor método a ser utilizado para se obter resultados mais acurados 

em análise NIRS. Embora os resultados obtidos sejam promissores e as estratégias de validação 

visem minimizar o emaranhamento biológico dentro de uma vaca ou ensaio, o conjunto de 

dados veio inteiramente do mesmo rebanho. Assim, é possível que o modelo seja menos preciso 

quando usado em um rebanho e ambientes completamente diferentes.  

Espectros de amostras fecais de vacas leiteiras alimentadas com TMR, podem ser 

utilizados como preditores de variáveis complexas de rotina na fazenda, desde que seja avaliado 

e utilizado o algoritmo adequado. A perspectiva é que em novas pesquisas, estes algoritmos 

sejam explorados, buscando melhor hiperparametrização dos algorítimos, em conjunto de 

dados maiores e com validação externa para verificar a aplicabilidade desses modelos.  
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