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RESUMO

O arroz (Oryza sativa L.) é um alimento essencial na dieta mundial e sua qualidade fisico-
quimica ¢ um fator determinante na cadeia produtiva. O objetivo deste estudo ¢ avaliar a
capacidade depredicdo e caracterizacdo daqualidade fisico-quimica dediferentestipos dearroz
por meio desensores hiperespectrais e algoritmos de aprendizado de maquina. Foram utilizadas
amostras de arroz dos tipos Branco, Preto, Vermelho e Parboilizado, analisadas por
espectroscopia hiperespectral (350-2500 nm) e submetidas a Regressdo Linear; modelos
tradicionais: Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Gradient Boosting (GB);
e profundos: Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Recorrentes (RNN) de aprendizado de
maquina. Os dados espectrais e fisico-quimicos foram explorados com técnicas de analise
multivariada (PCA) e validacdo cruzada com métricas Coeficiente de Correlagdo (r);
Coeficiente de Correlagdo ao quadrado (?); Mean Absolute Error (MAE); e Root Mean Square
Error (RMSE). Os resultados indicaram que os modelos SVM, RF e GB apresentaram
desempenho superior, com r e 1* variando entre 0,95 ¢ 1,0 e MAE ¢ RMSE abaixo de 0,2,
enquanto os modelos profundos apresentaram desempenho inferior, especialmente em bases de
dados com volume moderado. O arroz preto destacou-se por altos teores de proteinas (~9),
lipidios (~2) e cinzas(~1,45); o parboilizado apresentou maior teor de fibras (~2,8), enquanto o
arroz branco se destacou pelo teor de amido(~73). A espectroscopia hiperespectral demonstrou
ser eficaz na diferenciacdo entre os tipos de arroz, permitindo a selegdo de bandas relevantes
para sensores otimizados. Conclui-se que o uso de tecnologias nao destrutivas integradas com
aprendizado de maquina ¢ promissor para o controle de qualidade do arroz no setor industrial,

oferecendo rapidez, precisdo e sustentabilidade no processo pos-colheita.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Espectroscopia NIR. Métodos ndo destrutivos.

Qualidade fisico-quimica.



ABSTRACT

Rice (Oryza sativa L.) is an essential food in the global diet, and its physicochemical quality is
a determining factor in the production chain. The objective of this study is to evaluate the
predictive and characterization capacity of the physicochemical quality of different rice types
using hyperspectral sensors and machine learning algorithms. Samples of White, Black, Red,
and Parboiled rice were analyzed through hyperspectral spectroscopy (350—2500 nm) and
subjected to Linear Regression; traditional models such as Support Vector Machine (SVM),
Random Forest (RF), and Gradient Boosting (GB); and deep learning models, including
Convolutional Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural Networks (RNN). Spectral and
physicochemical data were explored using multivariate analysis techniques (PCA) and cross-
validation with the following metrics: Correlation Coefficient (r); Coefficient of Determination
(r*); Mean Absolute Error (MAE); and Root Mean Square Error (RMSE). The results indicated
that the SVM, RF, and GB models showed superior performance, with » and ? ranging from
0.95 to 1.0 and MAE and RMSE below 0.2, while deep learning models showed lower
performance, especially with datasets of moderate size. Black rice stood out for its high levels
of protein (~9), lipids (~2), and ash (~1.45); parboiled rice showed a higher fiber content (~2.8),
while white rice was characterized by its starch content (~73). Hyperspectral spectroscopy
proved to be effective in differentiating rice types, allowing the selection of relevant bands for
optimized sensor development. It is concluded that the use of non-destructive technologies
integrated with machine learning is promising for quality control in the rice industry, providing

speed, accuracy, and sustainability in the post-harvest process.

Keywords: Machine learning. NIR spectroscopy. Non-destructive methods. Physicochemical

quality.
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1. INTRODUCAO

O arroz (Oryza sativa L.) ¢ um dos principais cereais cultivados e consumidos no
mundo, ocupando posicdo de destaque tanto na seguranga alimentar quanto na economia
agricola. No contexto do agronegocio, o arroz representa uma cadeia produtiva estratégica, que
envolve desde o cultivo no campo até a comercializacdo e exportacdo de derivados
industrializados (DE OLIVEIRA, 2021). Suarelevancia ¢ particularmente marcante em paises
em desenvolvimento, onde constitui a base alimentar da populacdo e gera milhares de empregos
diretos e indiretos.

O Brasil é um dos maiores produtores do grio fora da Asia, com destaque para os
estadosdo Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Tocantins, Maranhao e Mato Grosso. A produgao
brasileira atende majoritariamente ao mercado interno, mas também ha exportacdes
significativas para América Latina, Africa e partes da Europa e Asia (CONAB, 2025). Além da
relevancia econdmica, o arroz tem grande importancia social. E o alimento basico para mais da
metade da populagdo mundial, sendo consumido em praticamente todas as regides do Brasil.
Sua producdo contribui para o combate a fome e a inseguranga alimentar, especialmente em
regides mais pobres e vulneraveis (DOS SANTOS, 2006).

Os tipos de arroz abordados neste trabalho diferenciam-se por cores, beneficiamento e
compostos bioquimicos. O arroz branco € obtido a partir do grao integral submetido a processos
de beneficiamento que removem a casca, o farelo e o gérmen, resultando em um produto de
coloragdo branca, com maior tempo de conservacdo e textura mais macia apds o cozimento
(RATHNAYAKE et al., 2014).

Do ponto de vista nutricional, o arroz branco ¢ composto majoritariamente por
carboidratos (aproximadamente 80%), com baixo teor de fibras, lipidios e micronutrientes, uma
vez que grande parte desses componentes estd concentrada nas partes removidas durante o
polimento por esse motivo, embora seja uma importante fonte energética, seu valor nutricional
¢ inferior ao de outras variedades menos processadas, como o arroz integral, vermelho ou preto.

Diferente do branco, o arroz vermelho nao ¢ submetido ao processo de polimento, o que
permite a preservacao de fibras alimentares, vitaminas do complexo B e minerais essenciais
como ferro, magnésio e zinco. Os pigmentos fenolicos responsaveis pela coloracao
avermelhada, como proantocianidinas e antocianinas, ficam concentrados principalmente no

pericarpo (FARCAS et al., 2022), e possuem alta capacidade antioxidante, que pode contribuir
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na preven¢ao de doencas cronicas, como doencas cardiovasculares, diabetes tipo 2 e cancer
(MALUMPONG et al., 2021).

O arroz preto ¢ uma variedade que se destaca por sua coloragdo escura, aroma
caracteristico e alto valor nutricional. Seu pigmento roxo-escuro a preto se deve a presenga de
antocianinas, compostos fenolicos com forte agcao antioxidante, especialmente concentrados no
pericarpo do grao (KABIR et al., 2024). Além das antocianinas, o arroz preto ¢ rico em fibras
alimentares, proteinas, vitaminas do complexo B e minerais como ferro e zinco. Estudos tém
demonstrado que sua composicao quimica favorece a saude cardiovascular, possui potencial
anti-inflamatorio e pode auxiliar na prevengdo de doengas cronicas, como diabetes tipo 2 e
certos tipos de cancer (MIN et al., 2012).

J& o arroz parboilizado (ou parcialmente fervido) ¢ obtido por meio de um processo
hidrotérmico que envolve trés etapas principais: embebigdo, tratamento térmico (vaporizacao)
e secagem. Esse processo ¢ realizado antes do descascamento e polimento do grdo, fazendo
com que parte dos nutrientes presentes no farelo e no gérmen migrem para o endosperma,
melhorando assim seu valor nutricional mesmo ap6s o beneficiamento. Por este motivo, o arroz
parboilizado apresenta maior teor de vitaminas do complexo B, como tiamina, riboflavina e
niacina, além de conter mais minerais, como magnésio e fosforo quando comparado ao arroz
branco (JULCARIMA et al., 2018). A composi¢ao quimica do arroz abrange macronutrientes
e micronutrientes essenciais para a dieta humana, entre eles o amido, proteinas, fibras
alimentares, lipidios, minerais (cinzas) e agua, ¢ a propor¢ao de tais substancias reflete na
qualidade nutricional que o produto pode ofertar.

O amido ¢ o principal constituinte do arroz, representando aproximadamente 70% a
80% do peso do grio. E composto por duas fragdes: amilose e amilopectina. O teor de amilose
varia entre 10% e 30% (BERNARDO et al., 2010). As proteinas correspondem de 7% a 10%
da composi¢do do grio e sdo consideradas de alta qualidade bioldgica, pois apresentam boa
digestibilidade e aminoacidos equilibrados, com destaque para a lisina em comparacdo a outros
cereais (FAO, 1991).

As fibras alimentares, ainda que presentes em menores quantidades no arroz polido,
desempenham papel importante na saude intestinal (SOUZA et al., 2011). A remog¢ao do farelo
durante o processo de beneficiamento reduz significativamente o conteudo de fibras. As cinzas
representam a fragdo inorganica do alimento e indicam o conteudo de minerais, como ferro,
zinco, magnésio e fosforo. O teor de cinzas no arroz polido geralmente ¢ inferior a 1%, sendo

maior no arroz integral (NACHTIGALL et al., 2004).

12



Os lipidios do arroz estdo concentrados no germe € nas camadas externas do grao,
sendo, portanto, mais abundantes no arroz integral. Em geral, o teor lipidico do arroz polido
varia de 0,3% a 0,5%, enquanto no arroz integral pode ultrapassar 2% (SCHAFFERT et al.,
2011). Esses lipidios sdo em sua maioria insaturados, destacando-se os acidos oleico e linoleico.
Por fim, a umidade ¢ um parametro essencial para a conservacao do arroz. Valores acima de
14% podem favorecer o crescimento de microrganismos e reduzir a estabilidade do produto
durante o armazenamento (BRASIL,2011). A umidade ideal para armazenamento do arroz gira

em torno de 12% a 14%.

A analise daqualidadedo arroz ¢ um fator essencial para garantir a seguranga alimentar,
a competitividade no mercado e a satisfagdo do consumidor. O arroz ocupa um lugar destacado
na alimentac¢do basica da populacdo brasileira, fornecendo um relevante aporte de calorias e
proteinas, especialmente para o estrato de baixa renda (Associacdo Brasileira das Industrias de

Arroz (ABIA), 2023).

Tradicionalmente, essa avaliacdo era realizada por métodos destrutivos, como a
moagem € a coc¢ao do grdo, que inviabilizavam o uso posterior do produto. O teste de cocgdo
em arroz ¢ um dos parametros de qualidade muito utilizado por programas de melhoramento
genético e industrias de beneficiamento como forma de avaliar o comportamento culinario das

cultivares langadas e/ou novas linhagens em estudo (EMBRAPA, 2020).

No entanto, os avancos na tecnologia permitiram o desenvolvimento de técnicas de
analise nao destrutiva, que vém se consolidando como ferramentas eficazes e sustentaveis na
cadeia de produgdo e comercializacdo do arroz. A espectroscopia de infravermelho proximo
(NIR) tem sido aplicada como método complementar a classificagdo fisica, correlacionando

defeitos com a composicao fisico-quimica nos graos (CONBEA, 2023).

Essas técnicas ndo destrutivas representam um avango significativo na avaliacdo da
qualidade do arroz, oferecendo solugdes modernas e sustentaveis que atendem as exigéncias do
mercado e daseguranca alimentar. Métodos como a espectroscopia de infravermelho proximo
e aanalise de imagens computadorizadas tém sido utilizados para classificar o vigor de lotes de

sementes de arroz com alta precisdo (Locus UFV, 2023).

Essas tecnologias oferecem diversas vantagens, como rapidez nos resultados, redugao

de desperdicio, padronizacdo da analise e maior seguran¢a na tomada de decisdes durante o
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processamento. A espectroscopia de infravermelho proximo, por exemplo, permite a predicao

rapida do potencial fisioldégico das sementes, com acuracia de 96% (Locus UFV, 2023).

Além disso, contribuem para a rastreabilidade e para o controle de qualidade em tempo
real. A implementagdo de sistemas de monitoramento em tempo real, como os baseados em
espectroscopia, tem sido cada vez mais importante na agricultura e na industria alimenticia

(Instituto Nacional de Investigagdo Agraria e Veterinaria (INIAV), 2024).

Entretanto, o padrdo adotado de classificacdo fisica dos graos pode gerar duvidas,
controvérsias e erros significativos nos niveis de qualidade, por ser um método subjetivo e
interpretativo. A classificagdo fisica ¢ a operacdo realizada para avaliacdo da qualidade fisica
dos graos de milho para comercializagdo, entretanto, devido a subjetividade dos métodos, pode

haver variagdes nos resultados (CONBEA, 2023).

Portanto, o desenvolvimento de novos métodos para melhorar a assertividade da
medi¢do daqualidade dos graos, aumentar a operacionalidade do processo e melhorar os fluxos
dos lotes de graos nas etapas de pré-processamento e armazenamento sao requeridos dentro do
sistema agroindustrial. A adocdo de tecnologias como a espectroscopia de infravermelho
proximo tem mostrado ser uma alternativa eficaz para a avaliagdo daqualidade do arroz integral

e polido, complementando a classifica¢ao fisica tradicional (CONBEA, 2023).

As anélises ndo destrutivas baseiam-se em métodos que preservam a integridade do
grao, permitindo sua avaliacdo fisica, quimica e até sensorial sem a necessidade de descarte. O
ultrassom, por exemplo, ¢ uma tecnologia limpa, rapida, ndo invasiva, ndo destrutiva e precisa,
sendo ecologicamente correta e utilizada para melhorar diversas caracteristicas nos alimentos

(Universidade Federal de Pelotas (CTI/UFPEL), 2023).

Os métodos opticos de medicao indireta podem ser uma boa alternativa para analises
ndo destrutivas da qualidade de graos pos-colheita. A espectroscopia deinfravermelho proximo
tem sido aplicada como método complementar a classificagao fisica, correlacionando defeitos

com a composicao fisico-quimica nos graos (CONBEA, 2023).

Esses métodos apresentam algumas vantagens, como baixos custos a médio-longo
prazo, simplicidade operacional, ndo destrui¢do das amostras analisadas, além de oferecer

analises rapidas e sem necessidade (ou com um minimo) de preparo das amostras de carater
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ndo invasivo. A espectroscopia de infravermelho préximo, por exemplo, permite a predi¢ao

rapida do potencial fisioldégico das sementes, com acuracia de 96% (Locus UFV, 2023).

As técnicas mais utilizadas dentre as analises ndo destrutivas sao: Espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR); Ressonancia magnética nuclear (RMN) e tomografia por
impedancia elétrica; e Visdo computacional e processamento de imagem. Enquanto estas duas
ultimas técnicas avaliam a estrutura fisica interna do grao (QU; JIN, 2022), e o formato, cor,
integridade e presenca de impurezas (SANTOS etal., 2020), respectivamente, a Espectroscopia
no infravermelho proximo (NIR) determina teores de umidade, proteina e amido, além de
identificar defeitos internos nos graos, tudo isso por meio de modelos estatisticos calibrados

com métodos de referéncia (QUEVEDO RAMIREZ, 2023).

A Espectroscopia NIR ¢ uma técnica analitica baseada na interacdo da radiacdo
eletromagnética com a matéria, especificamente na faixa do infravermelho proximo, que
compreende comprimentos de onda entre 780 e 2500 nanémetros (METROHM, 2024). Essa
técnica ¢ rapida, ndo destrutiva e requer pouca ou nenhuma preparacdo da amostra, o que a
torna ideal para aplicagdes em controle de qualidade, agricultura, industria alimenticia,
farmacéutica e ambiental. Além disso, a técnica tem se destacado em pesquisas por possibilitar
analises em tempo real e in situ, como na avaliagdo da qualidade de graos, frutas, produtos

carneos e lacteos, sem a necessidade de reagentes quimicos ou extragdes complexas.

Para o tratamento e interpretacdo de dados obtidos pela Espectroscopia NIR recomenda-
se 0 uso de métodos quimiométricos, que tornam possivel a identificagao de substancias em
misturas complexas com maior precisio (BRERETON, 2003). A quimiometria ¢ uma area
interdisciplinar que aplica métodos estatisticos e matematicos a quimica, com o objetivo de
extrair informagdes relevantes de dados experimentais complexos. Essa abordagem ¢
particularmente Util em andlises quimicas onde se busca maximizar a extragdo de informagdes

a partir de grandes volumes de dados, muitas vezes ruidosos ou altamente correlacionados.

Segundo Massart et al. (1997), a quimiometria surgiu da necessidade de interpretar
dados quimicos de maneira mais eficaz, incorporando técnicas como analise de componentes
principais (PCA), regressdo por minimos quadradosparciais (PLS), e andlise discriminante. No

entanto, essas metodologias podem causar multicolinearidade e grande volume de dados. Para
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superar esses problemas ¢ necessario utilizar-se deaprendizado demaquina. Essas ferramentas

estatisticas permitem a constru¢do de modelos preditivos robustos.

O avanco das tecnologias de aprendizado de maquina tem proporcionado solugdes cada
vez mais eficientes para problemas complexos, como a predicdo de propriedades fisico-
quimicas de produtos agricolas. Entre os modelos mais utilizados estdo os algoritmos
tradicionais, como Regressdo Linear Multipla (LR), Support Vector Machine (SVM), Random
Forest (RF) e Gradient Boosting (GB), e os modelos de aprendizado profundo, como Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes (RNN) (SARKER, 2021;
MAGNIMIND ACADEMY, 2023; ZHOU et al., 2023)

A Regressao Linear Multipla ¢ um modelo estatistico classico que assume uma relagdo
linear entre varidveis independentes e dependentes. Apesar de sua simplicidade e
interpretabilidade, ela apresenta limitacdes em problemas com relagdes nao-lineares ou alta

multicolinearidade entre varidveis (DRAPER & SMITH, 1998).

O modelo SVM ¢ eficaz em problemas de classificagao e regressdo, especialmente em
conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Ele busca encontrar o hiperplano 6timo que
melhor separa as classes ou realiza a regressao com base em margens maximas, sendo robusto

mesmo com poucos dados (CORTES & VAPNIK, 1995).

Modelos baseados em arvores, como Random Forest (RF) e Gradient Boosting (GB),
tém sido amplamente aplicados por sua capacidade de modelar ndo linearidades e interagdes
complexas entre varidveis. O RF combina multiplas arvores de decisdo por meio de bagging, o
que reduz o risco de overfitting (BREIMAN, 2001), enquanto o GB realiza uma agregacao
sequencial de arvores ajustadas aos residuos do modelo anterior, aumentando a acuracia

preditiva (FRIEDMAN, 2001).

No campo do aprendizado profundo, as Redes Neurais Convolucionais (CNN)
destacam-se pela capacidade de capturar padrdes espaciais € sao amplamente utilizadas em
imagens, espectros e sinais (LECUN et al, 2002). Sua arquitetura permite detectar
automaticamente caracteristicas relevantes sem a necessidade de engenharia manual de
atributos. Ja as Redes Neurais Recorrentes (RNN) s3o mais adequadas a dados sequenciais,
como s€ries temporais e espectros hiperespectrais, pois possuem conexdes recorrentes que

mantém estados anteriores e modelam dependéncias temporais (HOCHREITER &
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SCHMIDHUBER, 1997). A variante LSTM (Long Short-Term Memory) tem sido eficaz em

superar o problema do desaparecimento do gradiente em sequéncias longas.

Estudos comparativos indicam que, embora modelos profundos tenham grande
potencial, algoritmos tradicionais como RF e SVM muitas vezes superam redes profundas em
cenarios com poucos dados rotulados, alta variabilidade e necessidade de interpretabilidade
(XU et al., 2021; GRINSZTAIJN, OYALLON, VAROQUAUX, 2022). Isso ¢ particularmente
relevante no contexto agricola, onde a coleta de dados ¢ dificil e sujeita a intempéries. Assim,
a escolha do modelo ideal depende do volume e natureza dos dados, da complexidade do
problema e do objetivo final da andlise, sendo recomendavel realizar testes comparativos e

validacdes cruzadas para garantir desempenho e robustez.
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2. OBJETIVOS

O objetivo deste estudo ¢ avaliar a capacidade de predicao e caracterizagao da qualidade
fisico-quimica de diferentestipos dearroz por meio de sensores hiperespectrais e algoritmos de
aprendizado de maquina.

2.1 Objetivos especificos
1 - Identificar as bandas espectrais mais representativas para a predicao de cada componente

fisico-quimico;

2 - Comparar o desempenho de modelos tradicionais de aprendizado de maquina e modelos de

aprendizado profundo na predicao dos atributos;

3 - Avaliar bandasmais representativas para construgao de sensores multiespectrais otimizados;

4 - Demonstrar a aplicabilidade pratica dessas tecnologias como ferramentas ndo destrutivas
para uso no setor pos-colheita, visando otimiza¢ao de processos industriais de triagem e

controle de qualidade.
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3. MATERIAL E METODOS

3.1. Obtenciao e preparacgao das amostras

As amostras compostas dearroz beneficiadas foram obtidas logo apds o beneficiamento
dos graos (sem armazenamento) em uma unidade de beneficiamento localizado no municipio
de Cachoeira do Sul, no centro do Rio Grande do Sul, na regido fisiografica Depressao Central,
ao lado do Rio Jacui, latitude: 30° 0' 45" S, longitude: 52° 55' 11" W e altitude de 73 metros.
Na Figura 1 estdo representadas as amostras de arroz Branco, Parboilizado, Vermelho e Preto,

que pertencem a mesma espécie, Oryza sativa L.
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Figura 1. Imagens de amostras de arroz beneficiadas: Arroz Branco (A), Arroz Parboilizado
(B), Arroz Vermelho (C) e Arroz Preto (D).

As amostras foram separadas conforme a Instrugdo Normativa n° 6 de 16 de fevereiro
de 2009 com base no regulamento técnico do arroz (Ministério da Agricultura, 2009). As
amostras foram avaliadas e constituidas pelos limites méaximos de defeitos tolerados para os
Tipo 1, baseando-se nas Tabelas 1 (Brasil. Instrucdo Normativa 2/2012. Ministério da
Agricultura, 2012). Foram constituidas amostras de 2kg cada que, posteriormente, foram

divididas em 100 subamostras de 20g.
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Tabela 1. Limites maximos de tolerancia de defeitos expressos em % peso-1 e obtidos nas
amostras de arroz empregadas no experimento.

Arroz 1 2 3 4 5 6 7 8
Polido 1 1 0,2 0,5 1,50 1,75 0,3 14
Parboilizad 1 1 0,1 0,15 1,5 1,75 0,3 14
0

Vermelho 1 1 0,2 0,5 1,5 1,75 0,3 14
Preto 1 1 0,2 0,5 1,5 1,75 0,3 14

Legenda: 1. Tipo; 2. Matérias, estranhas e impurezas; 3. Mofados e ardidos; 4. Picados ou

manchados; 5. Gessados verdes; 6. Rajados; 7. Amarelos; 8. Total de quebrados e quirera.

O limite méaximo de tolerancia admitido para grao ndo parboilizado ¢ de 0,30% (zero
virgula trinta por cento) para todos os tipos. Acima desse limite o produto serd considerado

como Fora de Tipo.

3.2. Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR)

A determinagdo, em percentual, da composi¢do centesimal, constituida proteina bruta
(PB), teor de d4gua (UM), extrato etéreo (LP), fibra bruta (FB), cinzas (CZ) e amido (AM) das
amostras foi realizada por espectroscopia de infravermelho proximo (Metrohm, espectrometro
DS2500, Herisau, Sui¢a), denominado NIR com alta precisdo Optica, em triplicata. As amostras

foram homogeneizadas e colocadas na capsula de amostragem.

A analise tende a iluminar uma amostra com radiagdo de um comprimento de onda
especifico na regido do infravermelho préoximo e, em seguida, mede a diferenga entre as
quantidades de energia emitida pelo espectroscopio e refletida pela amostra para o detector.
Essa diferenca ¢ medida em vdrias bandas, criando um espectro para cada amostra. O registro
dos dados espectrais foi feito no modo de refletancia, na faixa espectral de 350 a 2500 nm
(Barnes, Dhanoa e Lister, 1989). O resultado obtido foi comparado a uma curva de calibracao

(Horwitz W, 1970).
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3.3. Analises multivariadas, modelagem preditiva e avaliaciao estatistica

As analises deste estudo foram conduzidas predominantemente no ambiente Python
3.10, utilizand o bibliotecas como pandas, numpy, scikit-learn, seaborn, matplotlib e tensorflow.
Inicialmente, aplicou-se a correlacdo de Pearson entre variaveis fisico-quimicas (Umidade,
Proteinas, Lipidios, Fibras, Amido e Cinzas), seguida de andlises de componentes principais

(PCA), realizadas separadamente para dados fisico-quimicos e espectrais (350-2500 nm),

permitindo visualizar padrdes de agrupamento entre os tipos de arroz.

Para as predigdes, foram aplicados dois grupos de modelos: (1) Modelos de aprendizado
de maquina tradicional — Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Gradient

Boosting (GB) e Regressao Linear Multipla (LR); (2) Modelos de aprendizado profundo —
Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes (RNN).

Os dados foram previamente padronizados (StandardScaler), e os modelos foram
avaliados com validagdo cruzada K-Fold (10 folds) e dez repeticdes. As métricas de
desempenho incluiram: coeficiente de correlagdo (r), coeficiente de determinagdo (1?), erro
médio absoluto (MAE) e raiz quadrada do erro médio (RMSE). Para os modelos CNN ¢ RNN,
foram utilizados tensores 1D (ConvlD, LSTM), e aplicou-se EarlyStopping para evitar

overfitting.

Além das métricas preditivas, foirealizada analise de importancia das variaveis por RF,
identificando as bandas espectrais mais relevantes para cada caracteristica avaliada. Foram
também construidos boxplots para comparar a distribuicao dos resultados por modelo, bem

como analises de residuos entre valores reais e preditos. A normalidade dos residuos foi testada

com o teste de Shapiro-Wilk, e foram gerados histogramas e boxplots para inspe¢do visual.

Por fim, analises adicionais de variancia (ANOVA) entre modelos e métricas foram
conduzidas utilizando o software Sisvar (Ferreira, 2019), com objetivo de validar as diferencas

estatisticas identificadas entre os algoritmos.
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Tabela 2. Relagcdo dos modelos de aprendizagem de maquinas, utilizados na classificacdo da
qualidade do arroz.

Sigla Modelo de aprendizagem de maquina Referéncia

RF Floresta aleatdria (Belgiu e Dragut, 2016)

SVM Maquina de vetor suporte (Cortes e Vapnik, 1995)

GB Gradient Boosting (Friedman, 2001)

LR Regressao Linear Multipla (Draper e Smith, 1998)

CNN Redes Neurais Convolucionais (Lecun et al., 1998)

RNN Redes Neurais Recorrentes (Hochreiter e Schmidhuber, 1997)

Tabela 3. Hiperparametros Utilizados para Modelos Aprendizado Profundo

‘ Numero ‘ o Batc
Mode Tipo de q Neurdéni Dropo Otimizado Epoc
e
lo Camadas 0s ut r hs )
Camadas Size
ConvlD +
CNN MaxPooling 4 64¢128 0.5 Adam 50 32
+ Dense
LSTM +
RNN 4 64¢e¢128 0.5 Adam 50 32
Dense

Os resultados foram representados por meio de boxplots. As médias dos resultados
foram comparadas através do teste de Scott-Knott com nivel de significancia de 5% de
probabilidade, no caso de efeitos significativos do teste F (p < 0,05), utilizando o software

estatistico Sisvar versao 5.6 (FERREIRA, 2019).
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4. RESULTADOS

4.1.Caracteristicas Fisico-quimicas e Assinaturas espectrais por tipo de Arroz.

A Figura 2 apresenta os resultados das principais caracteristicas fisico-quimicas de
quatro tipos de Arroz: Branco, Parboilizado, Vermelho e Preto. As caracteristicas fisico-
quimicas analisadas foram Umidade, Amido, Proteina, Fibras, Cinzas e Lipidios. As diferengas
entre os tipos foram todas estatisticamente significativas com Pr>Fc = 0.0000 para todas as
variaveis analisadas. Os coeficientes de variagcao (CV%) variaram entre 7,26% e 13,39%, todos
dentro de limites aceitaveis, indicando boa homogeneidade dos dados.

O Arroz Preto apresenta maiores teores de Proteinas e Lipidios. No que diz respeito ao
Arroz Parboilizado, destaca-se os altos teores de Fibras. O Arroz Branco, por sua vez, apresenta
os maiores teores de Amido. J& o Arroz Vermelho apresentou composi¢do intermedidria em
varias caracteristicas, porém com destaque negativo para o teor de Fibras, sendo o mais baixo
entre os tipos avaliados. Os valores de outliers, de uma forma geral, aparecem discretamente,
mas ndo comprometem a analise e a visualizacdo, permitindo perceber que o Arroz Preto se
destaca de forma clara em vérias variaveis, como Proteina, Lipidios e Cinzas.

Além disso, ha diferenciagdo quimica clara entre os tipos de Arroz, destacando
novamente o Arroz Preto, que possui valores mais altos em Proteina e Lipidios, e para o Arroz
Parboilizado que tem altas quantidades de Fibras em seu teor. Esses resultados reforgam a

importancia de tipificar o Arroz segundo suas propriedades nutricionais.
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Figura 2. Boxplots para Caracteristicas Fisico-quimicas do Tipo de Arroz Vermelho, Branco,
Preto e Parboilizado. “a”, “b”, “c”, “d” parametros de semelhanca estatistica.

Ja a Figura 3, PCA das Caracteristicas Fisico-Quimicas, considera varidveis como
Umidade, Proteinas, Lipidios, Fibras, Amido e Cinzas, que s3o atributos laboratoriais dos graos.
Ao observar o grafico, como o agrupamento parcial entre os tipos de Arroz, o Arroz Preto tende
a se distanciar bem dos demais, possivelmente por apresentar teores mais altos de Lipidios e
Proteinas, como mostrado na Figura 2. O Arroz Vermelho e o Branco apresentam maior
sobreposi¢do, indicando que, com base apenas nas varidveis fisico-quimicas, ha maior
similaridade entre eles (Figura 3A).

H4a uma boa dispersdao entre as amostras, que pode até ser razodvel, mas nao
suficientemente forte se comparada as espectrais para garantir separagdo clara entre todos os

tipos de Arroz (Figura 3B). Embora util, o PCA fisico-quimico mostra limitagdes na capacidade
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de separacdo entre os tipos de Arroz, especialmente entre os mais similares nos atributos

laboratoriais (Gao et al., 2024; Hazrul, Raja Ibrahim; Duralim, 2025).
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Figura 3. Anélise de componentes principais (PCA). Dados de caracteristicas fisico-quimica e

espectrais extraidos dos diferentes tipos de Arroz (Branco, Vermelho, Preto e Parboilizado).

4.2.Assinaturas espectrais dos tipos de Arroz.

A Figura 4 ilustra as curvas médias de refletancia espectral para os tipos de Arroz Preto,

Vermelho, Branco e Parboilizado, considerando a faixa espectral de 350 a 2500 nm. As curvas

apresentam padroes bem definidos entre os tipos de Arroz, especialmente nas faixas do espectro

visivel (400—700 nm) e do infravermelho proximo (700—1350 nm), o que confirma a capacidade

da espectroscopia de diferenciar os grupos.
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Figura 4. Assinaturas Espectrais médias dos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e
Parboilizado.
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Quanto ao Arroz Preto, nota-se que ele apresenta refletancias mais baixas ao longo de
todo o espectro, especialmente na regido do visivel 380-700 nm. J& o Arroz Branco exibe maior
refletancia geral, especialmente nas faixas visivel e detransicao com o NIR.O Arroz Vermelho
e o Parboilizado ocupam posi¢cdes intermediarias, com assinaturas relativamente proximas,

embora apresentem diferencas sutis em regides especificas, como entre 1100—-1400 nm e 1900—

2100 nm.

4.3. Modelos de aprendizado de maquina RF, SVM, GB, LR e Modelos de
aprendizado profundo CNN e RNN para predicio de Proteina.

A Tabela 4 apresenta a ANOVA para os modelos testados na predicdo do teor de
Proteina nos diferentes tipos de Arroz Branco, Vermelho, Preto e Parboilizado. A analise foi
realizada com base nas métricas médias de desempenho dos modelos: r, r?,, MAE e RMSE. A
significancia estatistica Pr>Fc = 0.0000 para todas as métricas demonstra que ha diferengas
reais entre os desempenhos dos modelos analisados. Entre os modelos, os algoritmos de
aprendizado de maquina SVM, RF e GB destacaram-se com os melhores resultados,

pertencendo ao mesmo grupo estatistico nas métricas de r, r>,, MAE e RMSE.
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Tabela 4. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predi¢ao de Proteina.

Modelo R R2 MAE RMSE
LR 0.826970 a 0.584926 a 0.964798 a 1.212073 a
RNN 0.875092 b 0.760400 b 0.679102 ¢ 0.911554 b
CNN 0.917549 ¢ 0.719705 b 0.756813 b 0.956924 b
GB 0.946986 d 0.894261 ¢ 0.431075d 0.611450 ¢
RF 0.949667 d 0.899362 ¢ 0.416296 d 0.597104 c
SVM 0.952401 d 0.903906 ¢ 0.409373 d 0.581563 ¢
Pr>Fc 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000*
CV (%) 2.82 8.58 13.83 14.06
Meédia

Geral 0.9114440 0.7937598 0.6095761 0.8117780

Legenda: r - Coeficiente de Correlacao; r* - Coeficiente de Correlagdo ao quadrado; MAE -

Mean Absolute Error; RMSE - Root Mean Square Error; * - Significancia a 5% de

probabilidade. Os valores seguidos por letras diferentes nas colunas indicam diferencas

estatisticamente significativas, teste de Scott-Knott a 5% de probabilidade.

A Figura 5 compara as métricas r, >, MAE e RMSE entre os modelos. Os modelos de

aprendizado profundo CNN e RNN apresentaram desempenho intermediario. A RNN superou

a CNN na métrica 12,, porém com MAE e RMSE superiores, refletindo maior erro absoluto e

quadratico. Ambos, no entanto, mostraram desempenho significativamente melhor que o

modelo LR, que obteve os piores resultados em todas as métricas, reforcando sua limitagao para

modelar a complexidade dos dados espectrais.
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Comparacao das Métricas entre os Modelos para Predigao de Proteina
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Figura 5. Comparacdao das métricas r, >, MAE e RMSE entre os modelos Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR), Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predi¢do de Proteina nos
Arroz Preto, Branco, Vermelho e Parboilizado. “a”, “b”, “c”, “d” parametros de semelhanca

estatistica.

A Figura 6 apresenta o Boxplot para verificacdo dedistribuicdo de residuos entre valores

reais e preditos na predicdo de Proteina nos diferentes tipos de Arroz. Observa-se que os

modelos RF, SVM e GB apresentaram histogramas com distribui¢des simétricas e centradas

proximas de zero, sugerindo que os erros foram aleatorios e de varidncia constante.
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Comparacao dos Residuos entre Modelos
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Figura 6. Boxplot para verificagao de distribuicao de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo da normalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR) para predi¢cdo de Proteina.

4.4.Assinaturas Espectrais dos teores de Proteina e 50 bandas mais representativas
nos tipos de Arroz Branco, Preto, Parboilizado e Vermelho.

A Figura 7 exibe as assinaturas espectrais completas das amostras dos quatro tipos de
Arroz: Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado, de acordo com os teores de Proteina. A
visualizagdo permite identificar padrdes distintos de refletancia ao longo das bandas espectrais
entre os diferentes tipos de Arroz e destacam seus teores de Proteina. Essa representagdo visual
serve como base importante para selecionar regides espectrais que serdo utilizadas na

constru¢ao dos modelos preditivos.
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Figura 7. Assinaturas Espectrais dos teores de Proteina presentes do Arroz Preto, Vermelho,
Branco e Parboilizado.

E possivel observar que as amostras com maiores teores de Proteina apresentam curvas
de refletdncia geralmente mais intensas em determinadas faixas do espectro, indicando
potenciais regides espectrais sensiveis a esse conteudo.

Ja a Figura 8 demonstra as 50 bandas espectrais mais importantes para a predi¢do de
Proteina, classificadas de acordo com técnicas de aplicabilidade de modelos em RF: forte
concentracdo de importancia entre (1200-1450 nm) e também uma contribui¢do secundaria
proxima de (1500—1550 nm), regides tradicionalmente associadas a absor¢des relacionadas a
grupos N—H e O—H, caracteristicos de proteinas e seus componentes (Kaur ef al., 2020; Yang

et al., 2024b).
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Importéancia das Bandas Espectrais para Predicdo da Proteina
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Figura 8. Classificacdo de 50 bandas espectrais mais representativas para predicao de
Proteina nos tipos de arroz.

4.5. Modelos de aprendizado de maquina RF,SVM, GB,LR e Modelos de aprendizado
profundo CNN e RNN para predi¢cio de Amido.

A ANOVA da Tabela 5, que trata da predigdo de Amido para os diferentes modelos
analisados, indicou diferencas estatisticas com valores de Pr> Fc iguais a 0,0000 em todas as
métricas. Confirmando que houve real variagdo no desempenho entre os modelos. Os modelos
RF, SVM e GB obtiveram os melhores resultados e com menores valores de MAE e RMSE e
altos R2 e r agrupando-se todos no grupo “d”. J4 os modelos RNN e LR, demonstraram os
piores desempenhos, ficando agrupados e sem diferengas estatisticas entre si no grupo “a”. A
CNN, de forma distinta, apresentou resultad os intermediarios, com métricas melhores que RNN

e LR, entretanto abaixo dos modelos de Aprendizado de Maquina. Sua maior variabilidade

entre os folds contribuiu para essa classificacao.

31



Tabela 5. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predicdo de Amido.

Modelo r r’ MAE RMSE
RNN 0.833538 a 0.677346 a 2.585056 d 3.468162d
LR 0.913455b 0.808589 a 2.151020 ¢ 2.671538 ¢
CNN 0.977529 ¢ 0.947339 ¢ 1.088146 b 1.394123 b
GB 0.986908 ¢ 0.973679 d 0.766993 a 0.984199 a
RF 0.987449 ¢ 0.974739 d 0.748048 a 0.966918 a
SVM 0.987520 ¢ 0.974626 d 0.761022 a 0.972568 a
Pr>Fc 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000*
CV (%)= 1.35 2.75 8.97 7.96
Meédia

Geral: 0.9477333 0.8927196 1.3500474 1.7429178

Na figura 9, que trata do Boxplot de comparacdao das métricas r, R2, MAE e RMSE

entre os modelos na predicdo para Amido, os resultados obtidos demostram desempenhos

muitos similares nas Predi¢des realizadas para Proteina.
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Figura 9. Comparagdo das métricas r e R2 MAE E RMSE, entre os modelos Random Forest
(RF), Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressao Linear (LR),
Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predi¢do de Amido
no Arroz Preto, Branco, Vermelho e Parboilizado.

Os modelos de aprendizado de maquina RF, SVM e GB mostram-se superiores quando
comparados aos modelos de aprendizado profundo, com melhores valores der e R2, bem como
menores valores para MAE e RMSE. Entre estes modelos de aprendizado de maquina RF e
SVM apresentaram as melhores médias de desempenho, com valores médios de r e R2
superiores € menores valores de erro. J4 GB também se destacou, com desempenho muito
proximo ao RF e SVM. A regressdo linear, repete seus resultados apresentados em Proteina,
ficando significativamente atrds em todos as métricas analisas, indicando baixa capacidade
preditiva para essa varidvel em comparagao aos demais modelos.

Entre os modelos de Aprendizado Profundo, na predicio de Amido, a CNN obteve
resultados intermedidrios. Embora tenha apresentado um bom r, os valores de erro ainda foram
maiores que os dos modelos RF, SVM e GB. Ja a RNN, por sua vez, foi o modelo com pior
desempenho, apresentando valores muito superiores de erro, o que pode indicar dificuldade
significativa em modelar os dados espectrais do Amido, assim como em Proteina.

A Figuras 10 apresenta a distribuicdo de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo danormalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector

Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR) para predicdo de Amido.
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Figura 10. Boxplot para verificacao de distribui¢dao de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo da normalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressao Linear (LR) para predi¢cdo de Amido.

4.6.Assinaturas Espectrais dos teores de Amido e 50 bandas mais representativas
presentes no Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado.

Na figura 11, que trata das Assinaturas Espectrais dos teores de Amido no Arroz Preto,
Vermelho, Branco e Parboilizado, percebe-se diferenciacio clara entre os padrdes de Amido
entre os diferentes tipos de Arroz. Na regido do visivel percebemos as maiores variagdes (400-
700 nm) e no inicio o Infravermelho proximo de forma (700 — 1100 nm), o que indica a
sensibilidade mais representativa destas faixas ao predizer a variavel Amido. Essas correlagdes
de refletancia sdo mais aparentes no Arroz Parboilizado, que mostra mais dispersdao entre as

amostras com diferentes teores de Amido.
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Figura 11. Assinaturas Espectrais dos teores de Amido no Arroz Preto, Vermelho, Branco e
Parboilizado.

A identificagdo destas Assinaturas Espectrais de Amido demonstra a correlacao
espectral com essa varidvel. Evidéncia mais uma vez da capacidade funcional de ser modelada
por algoritmos de aprendizado de maquina. Ou seja, mesmo com a variagdo entre os diversos
tipos de Arroz analisados, ha pradronizacdo comum espectral ligadas aos teores de Amido (John
etal., 2022; Wei et al., 2023; Xie et al., 2022), o que justifica o bom desempenho dos modelos
de Aprendizado de Maquina como RF, SVM e GB para predicao dessa variavel.

Na Figura 12, que trata da classificacdo das 50 bandas espectrais mais representativas
para predicdo de Amido nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado, essa
andlise ¢ complementada revelando regides do espectro mais concentradas entre 530 e 730 nm.
Os picos de importancia, como demonstrado na Figura 11, estdo concentrados nos 381 nm e
642 nm, ambos localizados na regido do visivel, e foram identificados a partir da andlise de

importancia de variaveis do algoritmo RF.
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Figura 12. Classificagcdo de 50 bandas espectrais mais representativas para predicdo de Amido

nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado

4.7. Modelos de aprendizado de maquina RF, SVM, GB, LR e Modelos de

Aprendizado Profundo CNN e RNN para predicao de Umidade.

A andlise de variancia da Tabela 6 confirma as estatisticas significativas entre os

modelos, agrupando SVM, RF, GB ¢ RNN em um tinico grupo “c”. Com Destaque para SVM,

RF ¢ GB que obtiveram melhores r, R2 e menores MAE e RMSE. Esses modelos também

apresentaram estabilidade entre os folds e baixa variabilidade dos residuos.
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Tabela 6. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predicdo de Umidade.

Modelo R R2 MAE RMSE
LR 0.761479 a 0.376972 b 0.740377 b 0.933110b
CNN 0.850031 b -0.232026 a 0.912414 b 1.122891 b
RNN 0.927148 ¢ 0.852417 ¢ 0.280969 a 0.452444 a
GB 0.935030 ¢ 0.872243 ¢ 0.229157 a 0.418233 a
RF 0.941759 ¢ 0.884839 ¢ 0.223402 a 0.397731 a
SVM 0.945649 ¢ 0.889280 ¢ 0.199913 a 0.388168 a
Pr>Fc 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000*
CV (%)= 259 97.80 60.45 45.55
Meédia

Geral 0.8935161 0.6072874 0.4310389 0.6187627

Na Figura 13, observamos os boxplots de comparagdo das métricas entre os modelos

para predicdo de Umidade nos diversos tipos de arroz. Neste contexto, ao serem utilizados

modelos preditivos para analise da varidvel Umidade, repetem-se os desempenhos de forma

muito similar aos apresentados nas predi¢cdes de Proteina e Amido para os diferentes modelos

testados. RF, SVM e GB apresentaram desempenhos superiores, ¢ da mesma forma, esses

modelos mostraram altos valores de r e r?,, além de baixos valores de MAE ¢ RMSE, com

consisténcia entre os folds, demonstrando precisdo e robustez assim como nas outras

caracteristicas preditas anteriormente.
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Figura 13. Comparagdo das métricas r e R2, entre os modelos Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR), Redes Neurais
Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predicao de Umidadeno Arroz Preto,
Branco, Vermelho e Parboilizado.

Neste caso, sobre os resultados da CNN, observa-se um elevado intervalo interquartil
nas métricas r?,, MAE e RMSE. Isso evidencia uma alta variabilidade no desempenho do
modelo entre os folds, sugerindo instabilidade da arquitetura frente a predicdo de Umidade.
Embora em alguns casos os erros tenham permanecido dentro de uma faixa aceitavel, em outros
o modelo apresentou forte queda de desempenho com evidéncia de valores negativos de r2,.

Essa oscilagdo compromete a confiabilidade do modelo, e pode estar associada a
limitagdes na arquitetura utilizada, ou mesmo a dificuldade da CNN em generalizar padroes
relacionados @ Umidade dentro da base de dados utilizada.

Ja a RNN, diferentemente do que foi visto nas predi¢des de Proteina e Amido, aqui saiu-
se melhor com a varidvel Umidade. No entanto, ainda demonstrou maior instabilidade quando
comparada aos modelos mais robustos, indicando que continua enfrentando dificuldades para
se ajustar a este conjunto dedados. Por fim, a LR voltou a apresentar desempenho insatisfatorio,
com baixa correlagdo r e valores negativos de r* em alguns folds.

Como evidenciado na Figuras 14, a CNN apresentou comportamento instavel nesta
variavel, com distribuicdo de residuos assimétrica e presenca de outliers, o que reflete em sua
baixa capacidade preditiva observada na métrica r* negativa. J& a LR, como nas varidveis
anteriores, foi o0 modelo com pior desempenho, com erros amplos, baixa correlagdo e residuos
altamente dispersos. Portanto, RF, SVM e GB apresentam residuos concentrados e estaveis,

enquanto a LR exibe maior dispersdo e presenca de outliers, confirmando sua baixa precisao.
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Figura 14. Boxplot para verificagdo de distribuicdo de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo da normalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR) para predi¢do de Umidade.

4.8.Assinaturas Espectrais dos teores de Umidade e 50 bandas mais representativas
presentes no Arroz.

A figura 15, que trata as assinaturas espectrais para os quatro tipos de arroz Branco,
Preto, Parboilizado e Vermelho, coloridas de acordo com o teor de Umidade, demonstra que ha
padrdes distintos e bem definidos entre as amostras. Em todos os tipos, a regidao do visivel (400—
700 nm) apresenta variagdo perceptivel na refletancia conforme o teor de Umidade. Apesar das
variagdes entre os tipos, observa-se uma tendéncia comum: quanto maior o teor de Umidade,

menor a refletdncia em determinadas faixas, principalmente entre 420 e 450 nm.
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Figura 15. Assinaturas Espectrais dos teores de Umidade no Arroz Preto, Vermelho, Branco e
Parboilizado.

A Figura 16, que apresenta a classificacdo das 50 bandas espectrais mais representativas
para a predicdo de Umidade nos diferentes tipos de arroz, revela um padrao de destaque claro
nas faixas iniciais do espectro visivel, especialmente entre (420 e 430 nm). Indicativo de que

essas bandas sdo as que carregam maior poder preditivo nos modelos utilizados.
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Figura 16. Classificacdo de 50 bandas espectrais mais representativas para predi¢ao de Umidade
nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado.

4.9. Modelos a aprendizado de maquina RF, SVM, GB, LR e Modelos de aprendizado
profundo CNN e RNN para predi¢ao de Fibras, Cinzas e Lipidios.

A analise de variancia aplicada as caracteristicas Fibras - Tabela 7, Cinzas - Tabela 8 e
Lipidios - Tabela 9, demonstrou um padrao de desempenho dos modelos testados, refor¢ando
as tendéncias ja observadas nos boxplots anteriores. As métricas r € r* mostram que 0s
algoritmos de aprendizado de maquina, RF, GB ¢ SVM foram os mais consistente. Por ultimo,
mas ndo mesmo importante, foi realizada a predi¢do de Lipidios entre os modelos. Lipidios e
acidos graxos afetam significativamente a qualidade do arroz, incluindo textura e valor

nutricional.
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Tabela 7. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predi¢ao de Fibras.

Modelo R R2 MAE RMSE
LR 0912111 a 0.806076 a 0.284225b 0.362201 b
RNN 0.944472 b 0.890028 b 0.206893 ¢ 0.271541 ¢
CNN 0.954765 ¢ 0.704363 ¢ 0.379771 a 0.442052 a
GB 0.974320d 0.948111d 0.121865 d 0.187390 d
RF 0.976409 d 0.952487 d 0.120353 d 0.179621d
SVM 0.979788 d 0.958903 d 0.125506 d 0.165917 d
Pr>Fc 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000*
CV (%)= 0.87 5.24 13.35 12.34
Meédia

Geral 0.9569776 0.8766614 0.2064355 0.2681203
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Tabela 8. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predi¢ao de Cinzas.

Modelo R R2 MAE RMSE
RNN 0.479685 a 0.224316 a 0.108010 b 0.141589 b
LR 0.680372 b 0.111755b 0.118993 b 0.151002 b
SVM 0.831289 ¢ 0.685680 d 0.072255 a 0.090049 a
CNN 0.845071 ¢ 0.511615c 0.115809 b 0.137690 b
GB 0.891771d 0.791237 e 0.054818 a 0.073521 a
RF 0.894952 d 0.797437 ¢ 0.054389 a 0.072392 a
Pr>Fc 0.0000* 0.0000%* 0.0000* 0.0000*
CV (%)= 444 12.69 39.03 30.43
Meédia

Geral 0.7705233. 0.5203401 0.0873789 0.1110405
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Tabela 9. Analise de variancia dos modelos de aprendizado de maquinas para os diferentes

tipos de Arroz na predicao de Lipidios.

Modelo R R2 MAE RMSE
LR 0.498860 a -0.651551 a 0.325620 ¢ 0.410776 ¢
RNN 0.794359 b 0.628090 c 0.150674 a 0.195300 a
GB 0.799374 b 0.632075 ¢ 0.153244 a 0.194911 a
RF 0.801374 b 0.636410 c 0.150537 a 0.193632 a
CNN 0.809633 b 0.430318 b 0.226324 b 0.272005 b
SVM 0.810526 b 0.650851 0.150325 a 0.189891 a
Pr>Fc 0.0000* 0.0000* 0.0000* 0.0000*
CV (%)= 4.01 27.83 20.49 16.21
Meédia

Goral- 0.7523545 0.3876988 0.1927873 0.2427526

A analise das varidveis Fibras — Figura 17, Cinzas — Figura 18 e Lipidios - Figura 19,
em graos de Arroz revelou um consistente desempenho entre os modelos de aprendizado de
maquina, novamente aqui, os modelos generalizaram bem, com SVM, RF, GB apresentand o
resultados similares aos encontrados nas varidveis Proteina, Amido e Umidade. Mais do que
resultados estatisticamente robustos, esses achados reforcam o potencial pratico dessas
abordagens para o setor pos-colheita.

Os algoritmos de aprendizado de maquina, apresentaram os melhores resultados em
todas as trés variaveis, com valores elevados de r e r* e menores erros MAE ¢ RMSE. Esses
modelos também demonstraram baixa variabilidade entre os folds, o que ¢ evidenciado, pelos
boxplots compactos em seus intervalos interquartis, indicando estabilidade, acuracia e
capacidade de generalizagdo mesmo em variaveis com dados de menor varidncia, como o teor

de Cinzas.
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Comparacao das Métricas entre os Modelos para Predicao de Fibras
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Figura 17. Comparacdo das métricas r, r?, MAE e RMSE entre os modelos Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR), Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predigao de Fibras nos Arroz

Preto, Branco, Vermelho e Parboilizado.
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Figura 18. Comparagdo das métricas MAE e RMSE entre os modelos Random Forest (RF),
Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR), Redes
Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predicao de Cinzas no Arroz

Preto, Branco, Vermelho e Parboilizado.
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Comparagdo das Métricas entre os Modelos para Predigio de Cinzas Comparagao das Métricas entre os Modelos para Predicao de Lipidios
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Figura 19. Comparacdo das métricas r, r entre os modelos Random Forest (RF), Support
Vector Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressao Linear (LR), Redes Neurais
Convolucionais (CNN) e Redes Neurais Recorrentes para predicdo de Lipidios no Arroz

Preto, Branco, Vermelho e Parboilizado.

No caso das redes neurais, a CNN apresentou desempenho intermediario, com
resultados promissores na predi¢do de Fibras, mas variagdes maiores em Cinzas e Lipidios. Ja
a RNN manteve desempenho inferior aos modelos tradicionais em quase todas as variaveis,
com grande dispersao dos erros em Cinzas. A LR foi, mais uma vez, o modelo com pior
desempenho em todas as variaveis analisadas. Os baixos valores de 1 e a alta variabilidade dos
erros reforgcam que os atributos fisico-quimicos aqui estudados ndo apresentam relagdo linear
com os dados espectrais.

Tendo em vista essas qualidades, durante a tarefa de predicdo, os valores médios der e

r* em todos os modelos ficaram abaixo dos obtidos em outras variaveis, refletindo a maior

dificuldade dos modelos. Ainda assim, SVM, RF, GB e RNN apresentaram resultados
equivalentes estatisticamente, com destaque para o SVM, que obteve o menor RMSE. A LR foi
novamente a pior, com 1? negativo € agrupamento no grupo “a”, mais uma vez evidenciand o
ineficacia em lidar com relagdes ndo lineares envolvidas na predi¢dao deste atributo.

Em todas as caracteristicas, os valores de Pr>Fc foram inferiores a 0,0000 e confirmam
a existéncia de diferenca estatistica significativa entre os modelos para as métricas avaliadas.

Ocorreu baixa variabilidade e os bons CVs reforcam a confiabilidade.
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Desta forma, os modelos de aprendizado de maquina foram mais estaveis, com menor
dispersdo e desempenho superior frente as redes neurais CNN e RNN. Essa consisténcia entre
os métodos estatisticos e graficos fortalece a conclusao de que RF, SVM e GB sao ferramentas
eficientes, mesmo em varidveis de baixa magnitude como Fibras, Cinzas e Lipidios — um
ponto fundamental para aplicacdes em triagem pods-colheita e controle de qualidade com
espectroscopia nao destrutiva.

As andlises graficas dos residuos nas Figuras 20, 21 e 22, que tratam dos boxplots para
verificagdo de distribuicdo de residuos entre valores reais e preditos e verificacdo da
normalidade dos modelos, reforcam os resultados estatisticos obtidos nas analises de variancia,
demonstrando melhor desempenho dos modelos baseados em arvores RF, GB e SVM.

Nestes modelos os residuos mostram-se bem distribuidos e com poucos outliers e os
histogramas estao proximos a distribuigdo normal, ou seja, proximo de zero. Em contrapartida,
os modelos de LR e, em menor grau, as redes neurais CNN e RNN estdo com maior dispersao
e residuos assimétricos, com concentracao negativa para a predi¢do de Cinzas e Lipidios. Esses
resultados indicam que os modelos de arvore e SVM sdo mais adequados para predicdo das

caracteristicas fisico-quimicas do arroz, apresentando maior robustez e estabilidade preditiva.

Comparacéo dos Residuos entre Modelos na predicdo de Fibras

2.0
o]
1.5 1 0
(0] 10} 8
1.0 ﬁ
? 0]
0
0.5 1
wm
o
=
=)
@ 0.0
2 -
_0,5 -
——
104 —8— o
o]
o o 8
_15 -
O O
RF SVM GB LR CNN RNN

Modelos

Figura 20. Boxplot para verificacao de distribui¢ao de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo da normalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressao Linear (LR) para predi¢dao de Fibras.
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Comparacéo dos Residuos entre Modelos na predicdo de Cinzas
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Figura 21. Boxplot para verificacdo de distribuicdo de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo danormalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressdo Linear (LR) para predi¢dao de Cinzas no
Arroz.
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Comparacdo dos Residuos entre Modelos na predicao de Lipidios
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Figura 22. Boxplot para verificacao de distribuicao de residuos entre valores reais e preditos e
verificagdo da normalidade dos modelos (Gaussiana) em Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Gradient Boosting (GB) e Regressao Linear (LR) para predi¢ao de Lipidios.

4.10. Assinaturas Espectrais dos teores de Fibras, Cinzas e Lipidios e 50 bandas
mais representativas presentes no Arroz.

A Figura 23 mostra as assinaturas espectrais médias associadas aos teores de Fibras nos
diferentes tipos de arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado, em fun¢do do comprimento
de onda. Observa-se que as assinaturas espectrais variam entre os tipos de arroz, indicando que
cada um apresenta padrdes de absor¢do especificos. Essas diferencas espectrais justificam a
capacidade dos modelos preditivos em diferenciar os tipos de arroz com base no teor de Fibras,

destacando a utilidade da espectroscopia como ferramenta ndo destrutiva e precisa.
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Figura 23. Assinaturas Espectrais dos teores de Fibras presentes do Arroz Preto, Vermelho,
Branco e Parboilizado.

A Figura 24 apresenta a importancia relativa das 50 bandas espectrais mais
representativas para predicdo do teor de Fibras nos diversos tipos de arroz analisados e
considerando sua contribui¢do em cada comprimento de onda para os modelos de aprendizado
de maquina.

E importante observar que a distribui¢do néio se concentrou em uma unica regido do
espectro, mas sim em uma combinacdo multiespectral, o que demonstra a necessidade de
modelos que considerem multiplas faixas em conjunto. Esse comportamento reforca, ainda, o
potencial para reducdo de custos nas aplicagdes praticas, visto que sensores multiespectrais —

mais acessiveis que os hiperespectrais — poderiam ser empregados com eficiéncia na predigdo

destas caracteristicas para fins industriais.
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Importéncia das Bandas Espectrais para Predicdo da Fibras
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Figura 24. Classificagao de 50 bandas espectrais mais representativas para predicao de Fibras
nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado.

A Figura 25 apresenta as assinaturas espectrais das amostras de arroz Preto, Branco,
Parboilizado e Vermelho, coloridas de acordo com o teor de Cinzas. Em todos eles ¢ possivel
observar variagdes em suas curvas espectrais ao longo do comprimento de onda, com destaque
para picos nas regioes entre 500—700 nm e entre 950—1350 nm. No arroz preto e vermelho ha
dispersao nas curvas na regido do NIR. J4 no arroz Branco, as curvas apresentam maior
uniformidade, coerente com o processamento de polimento que remove parte significativa da

casca e das camadas externas. O arroz parboilizado também apresenta curvas mais compactas.
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Figura 25. Assinaturas Espectrais dos teores de Cinzas presentes do Arroz Preto, Vermelho,
Branco e Parboilizado.

Ao analisarmos a Figura 26, que trata das assinaturas espectrais dos teores de Lipidios
entres do Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado, observa-se uma distribuigdo espectral
com destaque para alguns picos nas regides visivel (350—700 nm) e de forma mais determinante
no infravermelho proximo (1100—1900 nm). O gradiente de cores aplicado aos espectros
apresenta aparentemente que, embora o teor de Lipidios seja baixo de forma geral, ele exerce
um padrio detectavel no comportamento espectral para esta varidvel, especialmente nas faixas

NIR.
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Figura 26. Assinaturas Espectrais dos teores de Lipidios entes do Arroz Preto, Vermelho,
Branco e Parboilizado.

Ao analisarmos a figura 27, em conjunto com a interpretacdo da figura 28 que trata
classificagdo de 50 bandas espectrais mais representativas, diferentemente de Cinzas e Fibras,
observa-se uma distribuicdo bem-marcada nas faixas do NIR, especialmente entre 1400-2000
nm. Os picos mais representativos concentram-se em torno de 1442 nm, 1538 nm, 1834 nm e
1981 nm. As bandas do visivel, neste caso, apresentam relevancia menor, reforcando que uma
abordagem multiespectral seria a mais recomendada, embora a regido NIR carregue a maior

carga preditiva para os Lipidios.
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Figura 27. Classificagdo de 50 bandas espectrais mais representativas para predicdo de Lipidios
nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado.
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Figura 28. Classificacao de 50 bandas espectrais mais representativas para predicao de Cinzas
nos tipos de Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado.
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5. DISCUSSAO

Nestas analises os resultados corroboram com achados de estudos anteriores que
destacam o Arroz Preto como o tipo com maior valor nutricional de lipideos e proteinas entre
as variedades analisadas (BANERIJEE et al., 2023; KHATUN; MOLLAH, 2024). O Arroz
Preto apresenta maiores teores de Proteinas, Lipidios e compostos fenodlicos, sendo
frequentemente classificado como um alimento funcional (DAS et al., 2023; RAHIMZADEH
ARASHLOO;KITTLER,2022; ZHAO et al., 2021). Essa composi¢ao diferenciadajustifica os
altos teores nutricionais observados neste estudo, refletindo a presenca de componentes

bioativos e minerais concentrados na casca e pericarpo do grao (BANERJEE et al., 2023).

No que dizrespeito ao Arroz Parboilizado, os altos teores de Fibras identificados neste
estudo estdo em consonancia com os resultados da literatura (AKHTER et al., 2023). Além
disso, o processo de parboilizagdo promove a migragdo de nutrientes da casca para o
endosperma (KALITA; GOHAIN; HAZARIKA, 2021), aumentando a concentragdo de Fibras
insoluveis. Entretanto, esse mesmo processo pode levar a perda de parte das Proteinas
(NIRMAGUSTINA; HANDAY ANI, 2023) e de Lipidios (MUDGAL; SINGH, 2024), o que
pode explicar os menores teores encontrados para essas variaveis no Arroz Parboilizado aqui

avaliado.

O Arroz Branco, por sua vez, apresentou maiores teores de Amido (YOVIONO;
SANDRA; ARIFANDI, 2022). Este tipo ¢ composto principalmente de Amido, armazenado no
endosperma, o tecido que compde a maior parte do grdo. A concentracdo, a estrutura e a
distribuicao do Amido no endosperma sao influenciadas por fatores genéticos, metabodlicos e
ambientais (YANG et al., 2020), que afetam a qualidade do Arroz, a digestibilidade e o
desenvolvimento do grao (CAO et al., 2022). Essa caracteristica torna o Arroz Branco menos
nutritivo em comparagdo com os demais tipos (HASHIMOTO et al., 2022; ZHANG et al.,
2023), entretanto mais palatavel e de rapida cocgdo, o que explica sua popularidade no consumo

humano (GONDAL et al., 2021; ZHAO et al., 2021).

Ja o Arroz Vermelho apresentou composi¢do intermedidria em varias caracteristicas,

porém com destaque negativo para o teor de Fibras, sendo o mais baixo entre os tipos avaliados.
Estes resultados divergem dos resultados encontrados por ABEYSIRIWARDENA;
GUNASEKARA (2020); GOGOI et al. (2025), que destacam seu alto teor de Fibras
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alimentares. Embora o Arroz Vermelho seja reconhecido por sua coloragdo rica em
antocianinas, seus valores de macronutrientes podem variar amplamente conforme a variedade

genética e o manejo agricola (GOGOI et al., 2025).

Essas diferengas evidenciam o potencial funcional e nutricional diferenciado entre os
tipos de Arroz, e justificam o interesse crescente na utilizacdo de espectroscopia e modelagem

preditiva como ferramentas para diferenciagao rapida e nao destrutiva de atributos de qualidade

nutricional (JOHNSON et al., 2021; LIU et al., 2020; XU et al., 2025).

A Figura 02 apresenta os Boxplots que ilustram visualmente a distribuicdo das
grandezas numéricas das caracteristicas fisico-quimicas para os quatro tipos de Arroz. Nele ha
diferengas entre os grupos, confirmando graficamente os resultados da ANOVA. As
distribui¢cdes sdao observadas para algumas caracteristicas, como em Fibras no Arroz
Parboilizado, indicando possivel variagdo do material. Os valores de outliers, de uma forma
geral, aparecem discretamente, mas nao comprometem a analise e a visualizagdo, permitindo

perceber que o Arroz Preto se destaca de forma clara em varias varidveis, como Proteina,

Lipidios e Cinzas.

Além disso, esta figura evidencia que ha diferenciacao quimica clara entre os tipos de
Arroz, destacando novamente o Arroz Preto, que possui valores mais altos em Proteina e

Lipidios, e para o Arroz Parboilizado que tem altas quantidades de Fibras em seu teor. Esses

resultados reforcam a importancia de tipificar o arroz segundo suas propriedades nutricionais.

A Figura 03, PCA das Caracteristicas Fisico-Quimicas, considera varidveis como
Umidade, Proteinas, Lipidios, Fibras, Amido e Cinzas, que sdo atributos laboratoriais dos graos.
Ao observar o grafico, como o agrupamento parcial entre os tipos de Arroz, o Arroz Preto tende
a se distanciar bem dos demais, possivelmente por apresentar teores mais altos de Lipidios e

Proteinas, como mostrado na Figura 02.

O Arroz Vermelho e o Branco apresentam maior sobreposicao, indicando que, com base
apenas nas variaveis fisico-quimicas, ha maior similaridade entre eles. Isso esta de acordo com
os achados de PEREIRA et al. (2023), que relataram que as caracteristicas fisico-quimicas
tradicionais, embora relevantes, nem sempre sdo suficientes para distinguir com clareza

variedades de arroz com morfologia e composicao intermediaria.
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Ha uma boa dispersdao entre as amostras, que pode até ser razodvel, mas nao
suficientemente forte se comparada as espectrais para garantir separagdo clara entre todos os
tipos de Arroz. Embora util, o PCA fisico-quimico mostra limitagdes na capacidade de

separacdo entre os tipos de Arroz, especialmente entre os mais similares nos atributos
laboratoriais (GAO et al., 2024; HAZRUL; RAJA IBRAHIM; DURALIM, 2025).

Ja no PCA das Caracteristicas Espectrais, que considera as bandas espectrais de 350 a
2500 nm, observa-se uma discriminacdo expressivamente mais acentuada entre os grupos.
Neste PCA, diferentemente do que ocorre no fisico-quimico, ha maior separacdo entre os tipos
de Arroz. Cada grupo, ou seja, Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado tende a concentrar-se
em regides distintas do grafico. Isso indica que as assinaturas espectrais capturam detalhes
estruturais e de composicao especificas decada tipo, aparentemente imperceptiveis em analises

laboratoriais.

O PCA espectral apresenta melhor discriminacao entre os tipos de Arroz, demonstrando
que os dados espectrais sdo mais sensiveis a composicdo do grado do que os dados fisico-
quimicos tradicionais utilizados. Essa sensibilidade dos dados espectrais a composi¢ao do grao

também foi observada por KANG et al. (2024) na discriminacdo de arroz, entretanto, com

outras variedades de Arroz.

Essa andlise pode ser crucial no contexto pds-colheita, onde decisdes impactam na
preservacdo da qualidade, o valor de mercado e a eficiéncia operacional (MAHMOOD et al.,
2024; MULLER et al., 2022). Desta forma, o PCA nfo contribui somente com modelos
preditivos que virdo, mas também fortalece o papel das tecnologias ndo destrutivas como

ferramentas de triagem e controle em tempo real nos processos pos-colheita.

A Figura 4 ilustra as curvas médias de refletancia espectral para os tipos de Arroz Preto,
Vermelho, Branco e Parboilizado, considerando a faixa espectral de 350 a 2500 nm. As curvas
apresentam padroes bem definidos entre os tipos de Arroz, especialmente nas faixas do espectro
visivel (400—700 nm) e do infravermelho proximo (700—1350 nm), o que confirma a capacidade

da espectroscopia de diferenciar os grupos.

Quanto ao Arroz Preto, ao observarmos esta figura, notamos que ele apresenta

refletancias mais baixas ao longo de todo o espectro, especialmente na regido do visivel. A cor
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visivel do arroz preto € resultado da luz refletida na camada de farelo rica em antocianinas, ou

seja, quanto mais antocianinas presentes, mais escura € intensa a cor parece.

Graos de arroz preto mais escuros apresentam concentragdes mais elevadas desses
compostos benéficos em comparagdo com graos de arroz mais claros ou brancos (BORAH et
al., 2025; BRUNET-LOREDO etal., 2023; THEIVENTHIRAN et al., 2020). J4 o Arroz Branco
exibe maior refletancia geral, especialmente nas faixas visivel e de transi¢do com o NIR,

resultado esperado por sua coloragdo clara (AEKRAM et al., 2025; GARCIA-SALCEDO et
al., 2023).

O Arroz Vermelho e o Parboilizado ocupam posigdes intermediarias, com assinaturas
relativamente proximas, embora apresentem diferencgas sutis em regides especificas, como entre
1100-1400 nm e 1900-2100 nm. A visualizagdo reforga que as assinaturas espectrais sao

caracteristicas Unicas de cada tipo de Arroz, refletindo suas diferencas espectrais e estruturais.

Esses padrdes justificam o uso de modelos de aprendizado de maquina e andlises
espectrais para predicao de atributos nutricionais. Esses achados sao particularmente relevantes
no contexto pds-colheita, pois permitem a triagem rapida e ndo destrutiva de lotes, otimizando
processos de classificacdo e direcionamento comercial dos graos. A figura também contribui
como evidéncia visual complementar a Figura 2, refor¢ando que os tipos de Arroz apresentam

assinaturas distintas, o que possibilita sua identificagao.

Ao analisarmos os resultados das tabelas e Boxplots apresentados para cada uma das
caracteristicas fisico-quimicas ¢ evidente que os modelos baseados em aprendizado de maquina
tradicional, como Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) e Gradient Boosting
(GB), foram superiores em relacdo aos modelos de aprendizado profundo (CNN e RNN). Essa
superioridade foi observada de forma consistente nas métricas de desempenho: apresentaram
maiores valores der e r> e menores erros médios absolutos (MAE) e raizes do erro quadratico
médio (RMSE), além de demonstrarem maior estabilidade entre os folds, com menor

variabilidade estatistica.

Esse comportamento reafirma evidéncias recentes na literatura cientifica que destacam

a robustez de modelos como SVM e RF em tarefas de regressdo com dados hiperespectrais

(FEYISA etal., 2020; LIU et al., 2022; TUNCA et al., 2023), especialmente em contextos com
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conjuntos de dados de tamanho moderado e sem grandes variagdes temporais (LI et al., 2023;

NAGY et al., 2024).

Isso se deve, em parte, a capacidade desses algoritmos de explorar relagdes ndo lineares
nos dados sem depender de ajustes complexos, como camadas ocultas profundas ou sequéncias
temporais de treinamento. J4 o modelo GB mostrou-se uma ferramenta relevante na predigao
de propriedades fisico-quimicas em milho (ZHENG et al., 2024; ZOU et al., 2025) e soja
(HUBER et al., 2022; LI et al., 2023), utilizando dados espectroscopicos complexos, achados

que também foram replicados neste estudo.

Ja os modelos de aprendizado profundo, embora promissores, demonstraram maior
variabilidade entre os folds, sendo mais suscetiveis ao overfitting ou a necessidade de ajustes
finos nos hiperparametros (ERCANLI, 2024). A CNN, por exemplo, apresentou desempenho
inferior em quase todas as variaveis analisadas, provavelmente por ndo capturar adequadamente

as dependéncias sequenciais dos espectros.

A RNN teve desempenho ligeiramente melhor, por ser mais adaptadaa sequéncias, mas
ainda ficou abaixo dos modelos tradicionais, o que pode estar associado ao volume de dados

relativamente pequeno, uma limitagdo comum em estudos experimentais com amostras fisicas
(LIU, Y. et al., 2024).

Os resultados evidenciam que, no contexto analisado neste estudo, os modelos cldssicos
de aprendizado de maquina continuam figurando entre as abordagens mais eficazes
(OLIVEIRA CARNEIRO et al., 2023), tanto pela precisdo quanto pela consisténcia estatistica,

demonstrando serem ferramentas altamente eficazes em diversos cenarios agricolas.

A determinacdo do teor de proteina no arroz ¢ um fator critico na pds-colheita, ja que
pode influenciar seu valor nutricional, o posicionamento de mercado e o direcionamento do
grao para diferentes finalidades comerciais, como consumo humano, formulagdes especiais ou
produtos industriais (YAN et al, 2021; YANG et al., 2024a). Métodos tradicionais de
quantificagdo exigem analises laboratoriais demoradas, destrutivas e muitas vezes custosas,
criando atrasos nos processos de triagem e controle de qualidade (AZEEZ; QASIM; MOHIE,
2024; BHUPENDRA et al., 2022).
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Para esta sensivel tarefa de predi¢do do teor de proteina, a Figura 5 apresenta boxplots
comparativos entre os modelos para cada métrica avaliada r, r,, MAE e RMSE, permitindo
visualizar a variabilidade dos resultados nos diferentes folds da validacdao cruzada. Entre os
modelos, SVM destacou-se com o maior r médio e menor RMSE, mantendo também a menor

variabilidade entre os folds. Esse comportamento pode ser atribuido a sua capacidade de
maximizar margens e generalizar bem (YOOSEFZADEH-NAJAFABADI etal., 2021), mesmo

em contextos com dados multivariados de alta dimensionalidade, como os hiperespectrais.

Ja RF obteve desempenho muito proximo ao SVM e mostrou-se igualmente robusto,
porém com ligeira elevacao nos erros médios em alguns folds, o que pode estar relacionado a
sua maior sensibilidade a heterogeneidade amostral em algumas repeti¢des (XIAO et al., 2023;
ZIZALA et al., 2024). Mesmo assim, seu desempenho confirma observagdes de outros estudos
que destacam a eficiéncia de modelos baseados em arvores em tarefas de predicdo agricola
utilizando espectroscopia (ELAVARASAN; VINCENT, 2021; GAROFALO et al., 2024).
Estes modelos sdo robustos, lidam bem com dados de alta dimensao e exigem menos ajustes de
parametros (MARQUES RAMOS et al., 2020; MIRANDA RAMOS SOARES et al., 2020;
ZHOU et al., 2023).

O GB apresentou desempenho intermediario, com valores de r muito similares aos
outros dois modelos. Embora apresente maior variabilidade em alguns folds, sua média geral
ainda o posiciona entre os modelos de bom desempenho, sendo adequado para tarefas em que
se deseja balancear precisao e interpretabilidade (RAZAVIetal.,2024; SHAWON etal., 2025).
A LR, como esperado, foi o modelo de pior desempenho, com r baixos ¢ MAE ¢ RMSE
elevados, demonstrando incapacidade de modelar relagdes ndo lineares complexas

(RAHIMZADEH ARASHLOO; KITTLER, 2022; ZAKERI et al.,, 2020), especialmente

comuns em dados espectrais de alimentos.

No grupo de aprendizado profundo, a CNN apresentou resultados inconsistentes.
Apesar de um r médio elevado, observou-se uma grande varia¢do entre os folds e valores altos
de MAE e RMSE, o que indica que a arquitetura da rede pode nao estar totalmente ajustada
para lidar com este tipo de dado espectral. Como destacado por WANG, Y. et al., (2022), as
CNNs foram originalmente projetadas para dados com estrutura espacial, como imagens, € sua

aplicacao direta em espectros demanda cuidados especificos, tanto na d efini¢ao da arquitetura

quanto no pré-processamento.
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Esses fatores podem ter influenciado os resultados obtidos, especialmente considerando
que o objetivo deste estudo foi manter uma metodologia padronizada entre os modelos de

aprendizado de maquina e os de aprendizado profundo, buscando sempre equilibrio entre

simplicidade e robustez.

J4 o0 modelo RNN, mesmo com desempenho inferior ao SVM e RF, mostrou mais
estabilidade que a CNN, com bons resultados de r médio € menor variabilidade nos folds. Isso
se deve ao fato de que dados espectrais apresentam forte estrutura sequencial (PAYNE;
KUROUSKI, 2021) e RNNSs, por sua natureza temporal, capturam dependéncias longitudinais
mais eficientemente (SINGH; KASANA, 2022). No entanto, ¢ importante destacar que redes
profundas, como RNNs, requerem grandes volumes de dados para generalizacdo adequada
(BALA KRISHNAN; GOKILA, 2024; SHROTRIYA et al., 2024). O desempenho inferior
observado neste estudo pode estar relacionado a limitagdo amostral ou a necessidade de maior

ajuste de hiperparametros.

Assim, os resultados reforgcam que, na auséncia de grandes volumes de dados, modelos
tradicionais de aprendizado de maquina como SVM e RF seguem sendo altamente eficazes
(HUANG;CHEN;LIU,2023; SHARMA et al., 2023), inclusive superando redes profundasem
tarefas de regressao espectral agricola, devido a escassez de bases rotuladas (ATTRI et al.,

2023; VICTOR; NIBALI; HE, 2025).

Desta forma, a possibilidade de predizer o teor de proteina por meio de modelos
baseados em dados espectrais e aprendizado de maquina mostra-se como uma alternativa

estratégica, permitindo operagdes mais ageis, padronizadas e sustentaveis no setor pds-colheita
(SHI et al., 2023; TIAN et al., 2024; XUAN et al., 2024).

A Tabela 2 apresenta a ANOVA para os modelos testados na predigdo do teor de
proteina nos diferentes tipos de Arroz Branco, Vermelho, Preto e Parboilizado. A anélise foi
realizada com base nas métricas médias de desempenho dos modelos: r, r>,, MAE ¢ RMSE. A
significancia estatistica Pr>Fc = 0,0000 para todas as métricas demonstra que ha diferencas
reais entre os desempenhos dos modelos analisados. Entre os modelos, os algoritmos de
aprendizado de maquina SVM, RF e GB destacaram-se com os melhores resultados,

pertencendo ao mesmo grupo estatistico nas métricas de r, r>,, MAE e RMSE.
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Os modelos de aprendizado profundo CNN e RNN apresentaram desempenho
intermediario. A RNN superou a CNN na métrica r?,, porém com MAE e RMSE superiores,
refletindo maior erro absoluto e quadratico. Ambos, no entanto, mostraram desempenho
significativamente melhor que o modelo LR, que obteve os piores resultados em todas as

métricas, reforcando sua limitagdo para modelar a complexidade dos dados espectrais.

A Figura 6 apresenta o Boxplot para verificacao dedistribui¢ao deresiduos entre valores
reais e preditos na predigdo de proteina nos diferentes tipos de Arroz. A distribuicdo deresiduos
¢ uma ferramenta de diagndstico fundamental para avaliar a qualidad e dos ajustes de modelos

em pesquisas agricolas (CHAPUIS, 2023; RAN et al., 2022), bem como a presenga de viés

sistematico e a adequacao ao pressuposto de normalidade dos erros.

Observa-se que os modelos RF, SVM e GB apresentaram histogramas com distribui¢des
simétricas e centradas proximas de zero, sugerindo que os erros foram aleatorios e de variancia
constante. Essa caracteristica ¢ desejavel em modelos preditivos, pois indica que as previsoes

ndo estdo sistematicamente subestimando ou superestimando os valores reais (SCHIELZETH
et al., 2020; XIAO et al., 2023).

Além disso, a forma de sino (gaussiana) dos histogramas desses trés modelos sugere
normalidade nos residuos. Essa condigdo ¢ essencial para validagdo de muitos testes estatisticos

e indica maior robustez dos modelos (OBERPRILLER; SOUZA LEITE; DE; PICHLER,
2022).

A Figura 7 exibe as assinaturas espectrais completas das amostras dos quatro tipos de
Arroz Preto, Vermelho, Branco e Parboilizado, coloridas de acordo com os teores de proteina.
A visualizagdo permite identificar padroes distintos de refletancia ao longo das bandas
espectrais entre os diferentes tipos de Arroz e destaca seus teores de proteina. E possivel
observar que as amostras com maiores teores de proteina apresentam curvas de refletancia
geralmente mais intensas em determinadas faixas do espectro, indicando potenciais regioes

espectrais sensiveis a esse contetudo.

Os tipos Preto e Vermelho exibem maior variagdo na assinatura espectral associada a

proteina, especialmente nas faixas intermediarias e proximas ao infravermelho (RIBEIRO et

al., 2020; UIVARASAN et al., 2024). J4 o Arroz Branco e o Parboilizado apresentam padrdes
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mais homogéneos, sugerindo menor variagao proteica detectavel por reflectancia, ou ainda
menor sensibilidade espectral nestes tipos especificos (AKHTER et al., 2023; GARCIA-
SALCEDO et al., 2023). Essa representacao visual serve como base importante para selecionar

regides espectrais que serdo utilizadas na constru¢do dos modelos preditivos.

A Figura 8 demonstra as 50 bandas espectrais mais importantes para a predi¢do de
proteina, classificadas de acordo com técnicas de explicabilidade de modelos em RF: forte
concentragdo de importancia entre 1200-1450 nm e também uma contribuicdo secundaria
proxima de 1500-1550 nm, regides tradicionalmente associadas a absor¢des relacionadas a

grupos N—H e O-H, caracteristicos de proteinas e seus componentes (KAUR et al., 2020;
YANG et al., 2024b).

Isso confirma a sensibilidade do infravermelho proximo (NIR) para detectar variagdes
nos teores de Proteina por meio dareflectancia. A sele¢do de apenas 50 bandas, entre mais de
2000, pode permitir reducao de dimensionalidade e aumentar o entendimento dos modelos sem

perda substancial de desempenho.

Na figura 9 que tratado Boxplot de comparacdo das métricas r, R2, MAE ¢ RMSE entre
os modelos na predicdo para Amido, os resultados obtidos demostram desempenhos muitos
similares nas Predi¢des realizadas para Proteina. Os modelos de aprendizado de maquina RF,
SVM e GB mostram-se superiores quando comparados aos modelos de aprendizado profundo,
com melhores valores der e R2, bem como menores valores para MAE ¢ RMSE. Entre estes

modelos de aprendizado de maquina RF e SVM apresentaram as melhores médias de

desempenho, com valores médios de r e R2 superiores e menores valores de erro.

Ja GB também se destacou, com desempenho muito préximo ao RFe SVM. A regressao
linear, repete seus resultados apresentados em Proteina, ficando significativamente atras em

todos as métricas analisas, indicando baixa capacidade preditiva para essa varidvel em

comparagdo aos demais modelos.

Entre os modelos de Aprendizado Profundo, na predicio de Amido, a CNN obteve
resultados intermediarios. Embora tenha apresentado um bom r, os valores de erro ainda foram

maiores que os dos modelos RF, SVM e GB. J4 a RNN, por sua vez, foi o modelo com pior
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desempenho, apresentando valores muito superiores de erro, o que pode indicar dificuldade

significativa em modelar os dados espectrais do Amido, assim como em Proteina.

O teor de amido no arroz, entre outras variaveis, destaca-se entre as mais importantes
estudadas, pois pode determinar a qualidade final dos graos e impactar em atributos como
textura, viscosidade e propriedades culindrias apds o cozimento (BOWEN et al., 2024; LI et
al., 2020; TAO et al., 2020). Além disso, a composicdo amilosa-amilpectina esta relacionada
ao indice glicémico do arroz, sendo um fator decisivo para mercados especializados, como
produtos destinados a consumidores diabéticos ou dietas funcionais (KUMAR et al., 2022;

RITHESH et al., 2024; SAHOO et al., 2025).

Para a indtstria, conhecer o teor de amido de forma rapida e ndo destrutiva podera
permitir que lotes sejam direcionados para os processos mais adequados, otimizando etapas
como polimento, secagem e empacotamento. Assim, a predi¢do eficiente dessa variavel ¢
fundamental ndo apenas para a padronizagdo e controle de qualidade, mas também para

maximizar o valor comercial dos diferentes tipos de arroz analisados, seja branco, preto,

vermelho ou parboilizado.

Desta forma, a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) e imagens
hiperespectrais estdo sendoamplamente utilizadas para prever o teor deamido em frutas, feijoes
e arroz. WANG et al.,, (2024), por exemplo, aplicou imagens hiperespectrais na predi¢do de
qualidade interna de frutas, incluindo teor de amido. No feijdo-comum foi possivel demonstrar
a eficacia do NIR para a quantificag@o precisa de amido e proteinas nestes graos (SINGH et al.,
2024). Ja em arroz, e diferentemente do presente estudo que ndo utiliza meios destrutivos,
estudos comprovaram a viabilidade da espectroscopia hiperespectral combinada a métodos

quimiométricos para estimar com precisao o conteido de amilose no arroz (GUO et al., 2021;
YANG et al., 2024a).

Entretanto, ao associarmos esses dados a modelos de redes convolucionais, sdo
necessarios ajustes e adaptagdes especificas para lidar com espectros (GOMES et al., 2021);
isso pode ter influenciado os resultados observados. No presente estudo, como o ocorrido em
proteina, os resultados mantiveram uma estrutura metodologica padronizada entre os

algoritmos e com resultados similares, o que reforca a superioridade dos métodos tradicionais

de aprendizado de maquina com essa estrutura de dados utilizada.
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A ANOVA da Tabela 3, que trata da predi¢do de amido para os diferentes modelos
analisados, indicou diferencas estatisticas com valores de Pr> Fc iguais a 0,0000 em todas as
métricas, confirmando que houve real variagdo no desempenho entre os modelos. Os modelos
RF, SVM e GB obtiveram os melhores resultados, com menores valores de MAE e RMSE e
altos r* e r, agrupando-se todos no grupo “d”. Ja os modelos RNN e LR demonstraram os piores
desempenhos, ficando agrupados e sem diferengas estatisticas entre si no grupo “a”. A CNN,
deforma distinta, apresentou resultados intermediarios, com métricas melhores que RNNe LR,

entretanto abaixo dos modelos de aprendizado de maquina.

Em se tratando da andlise de residuos, a Figura 10 demonstra que os modelos de
aprendizado de maquina RF, SVM e GB apresentam dispersao simétrica e centrada proxima de
zero, em formato aproximadamente gaussiano (sino), confirmado também por meio dos
boxplots (Figura 11), por serem compactos e sem presenga de outliers, demonstrando que os

erros foram aleatorios e constantes.

Essas condigdes descritas demonstram a robustez dos modelos e sua capacidade de
generalizar. J& RNN e LR, como evidente também na Figura 9, repetem esses resultados,
demonstrando dispersdo, caudas alongadas e outliers, comprometendo sua confiabilidade. Ja
CNN manteve-se como modelo mediano entre os outros, com residuos normais € bons

resultados, mas ainda muito inferiores ao aprendizado de maquina.

Esses resultados reforcam como RF, SVM e GB apresentam maior robustez na
modelagem de dados espectrais (ADUGNA; XU; FAN, 2022; AGJEE et al., 2018; SHAO et
al., 2023), especialmente quando o conjunto de dados possui ruidos ou variagdes naturais entre
amostras, como ocorre com alimentos in natura (GUO et al., 2023). Por outro lado, os modelos

baseados em redes neurais, especialmente a RNN, parecem ter sido sensiveis a arquitetura e aos

dados analisados, o que refor¢a a necessidade de ajustes finos.

Portanto, os métodos tradicionais de aprendizado de maquina demonstraram maior
estabilidade e menor variabilidade nos folds, o que ¢ um indicativo importante de confiabilidade
quando se pensa na aplicacdo pratica desses modelos para substituicdo de métodos destrutivos.
Além disso, os resultados apresentados entre os modelos para a predicdo de amido repetem-se

de forma similar aos observados na predi¢do de proteina, reforcando ainda mais a
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aplicabilidade, confiabilidade e adequacao desses modelos para este tipo de conjunto de dados,

implicando diretamente na demonstragdo de sua capacidade de generalizagdo.

Na Figura 11, que trata das assinaturas espectrais dos teores de amido no arroz preto,
vermelho, branco e parboilizado, percebe-se diferenciagao clara entre os padroes de amido entre
os diferentestipos dearroz. Naregido do visivel percebe-se as maiores variagdes (400—700 nm)
e no inicio do infravermelho proximo (700-1100 nm), indicando a sensibilidade mais
representativa destas faixas ao predizer a variavel amido. Essas correlagdes de refletancia sdo
mais aparentes no arroz parboilizado, que mostra mais dispersao entre as amostras com

diferentes teores de amido.

A identificacdo destas assinaturas espectrais de amido demonstra a correlagdo espectral
com essa variavel, evidenciando mais uma vez a capacidade funcional de ser modelada por
algoritmos de aprendizado de maquina. Ou seja, mesmo com a variacao entre os diversos tipos
de arroz analisados, ha padronizagdo comum espectral ligada aos teores de amido (JOHN et al.,

2022; WEI et al., 2023; XIE et al., 2022), o que justifica o bom desempenho dos modelos de

aprendizado de maquina como RF, SVM e GB para predicao dessa variavel.

Na Figura 12, que trata da classificacdo das 50 bandas espectrais mais representativas
para predi¢ao de amido nos tipos de arroz preto, vermelho, branco e parboilizado, essa analise
¢ complementada revelando regides do espectro mais concentradas entre 530 e 730 nm. Os
picos de importancia, como demonstrado na Figura 13, estdo concentrados nos 381 nm e 642
nm, ambos localizados na regido do visivel, e foram identificados a partir da andlise de
importancia de varidveis doalgoritmo RF. Tais regides tém sido frequentemente destacadasem
estudos que utilizam espectroscopia VIS-NIR para caracterizagdo de alimentos (AMDANI et

al., 2023; PELLACANI et al., 2023).

Esses achados validam a utilizagdo da espectroscopia para predigdo de amido e
demonstram que, mesmo em culturas com processamentos distintos, como no caso do arroz
parboilizado, e com diferencgas de coloragdo, € possivel encontrar bandas robustas para suas
distingdes. Com isso, abre-se um caminho para o desenvolvimento de sensores personalizados
e mais baratos, otimizados apenas nas bandas mais relevantes, sem a necessidade de capturar

todo o espectro, favorecendo aplicagdes comerciais.
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Na Figura 14, observam-se os boxplots de comparagao das métricas entre os modelos
para predicdo de umidade nos diversos tipos de arroz. O aprendizado de maquina pode ser

amplamente utilizado para prever e monitorar a umidade em diversos tipos de graos
(OLTIVEIRA CARNEIRO et al., 2023; RIZWANA; HAZARIKA, 2024), um fator critico para

armazenamento, processamento e controle de qualidade.

A predigao do teor de umidade no arroz desempenha um importante papel no contexto
pos-colheita, ja que influencia diretamente aspectos como armazenamento, estabilidade
microbiolégica e qualidade final do grao (QU et al., 2023; SAHA et al., 2025; ZHU et al.,
2024). Altos teores de umidade favorecem o crescimento de fungos, bactérias e insetos,

comprometendo a seguranga alimentar e gerando perdas econdmicas significativas (HE et al.,

2022; QI et al., 2022).

Por outro lado, um teor de umidade muito baixo pode afetar negativamente o
rendimento industrial, reduzir a textura desejada no cozimento e impactar a qualidade sensorial
do arroz (FEDERICI et al., 2021; WANG, K. et al., 2024). Com isso, a aplicacdo de mod elos
preditivos que possam ser precisos € nao destrutivos para monitorar a umidade nos graos
oferece uma ferramenta poderosa para otimizar a secagem, controlar o armazenamento e definir
a classificacdo comercial dos lotes, promovendo maior eficiéncia e sustentabilidade nos

processos pos-colheita.

Neste contexto, ao serem utilizados modelos preditivos para andlise da variavel
umidade, repetem-se os desempenhos de forma muito similar aos apresentados nas predicdes
de proteina ¢ amido para os diferentes modelos testados. RF, SVM e GB apresentaram
desempenhos superiores e, da mesma forma, esses modelos mostraram altos valores der e %,
além de baixos valores de MAE ¢ RMSE, com consisténcia entre os folds, demonstrando

precisao e robustez, assim como nas outras caracteristicas preditas anteriormente.

A andlise de variancia da Tabela 4 confirma as estatisticas significativas entre os
modelos, agrupando SVM, RF, GB e RNN em um unico grupo “c”, com destaque para SVM,
RF e GB, que obtiveram melhores r, 1> ¢ menores MAE e RMSE. Esses modelos também
apresentaram estabilidade entre os folds e baixa variabilidade dos residuos, como evidenciado

na Figura 14, refor¢ando sua robustez e confiabilidade.
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A CNN, por outro lado, apresentou comportamento instavel nesta varidvel, com
distribuicao de residuos assimétrica e presenca de outliers, refletindo em sua baixa capacidade
preditiva observada na métrica r* negativa. Jd a LR, como nas variaveis anteriores, foi o modelo

com pior desempenho, com erros amplos, baixa correlagdo e residuos altamente dispersos.

A Figura 15, que trata das assinaturas espectrais para os quatro tipos de arroz branco,
preto, parboilizado e vermelho, coloridas de acordo com o teor de umidade, demonstra que ha

padrdes distintos e bem definidos entre as amostras. Em todos os tipos, a regiao do visivel (400—

700 nm) apresenta variagdo perceptivel na refletdncia conforme o teor de umidade.

Apesar das variagdes entre os tipos, observa-se uma tendéncia comum: quanto maior o
teor de umidade, menor a refletancia em determinadas faixas, principalmente entre 420 e 450
nm. Essarelacdo entre umidade e absor¢ao optica € esperada, ja que a presenga d e agua interfere
diretamente na forma como a luz ¢ absorvida e espalhada, especialmente nas bandas sensiveis

a vibragao da molécula de agua (MALLET et al., 2021).

A Figura 16, que apresenta a classificagdo das 50 bandas espectrais mais representativas
para a predicdo de umidade nos diferentes tipos de arroz, revela um padrio de destaque claro
nas faixas iniciais do espectro visivel, especialmente entre 420 e 430 nm, indicativo de que
essas bandas carregam maior poder preditivo dos modelos utilizados. Isso ocorre porque a
interacdo entre luz e dgua, principalmente nas regides onde hé absorcao caracteristica associada

as vibragdes das ligacdes O—H, altera a assinatura espectral capturada (LIU et al., 2021).

E importante destacar que, normalmente, a 4gua apresenta absor¢ao maxima no NIR em
torno de 1450 nm e 1950 nm; desta forma, essas faixas ndo apareceram entre as bandas mais
representativas neste estudo. Isso ocorre porque o FieldSpec 4 mede refletancia, e em regides
de forte absor¢do pela dgua, quase ndo hé luz refletida disponivel para capturar variagdes uteis.
Assim, os algoritmos priorizaram bandas no VIS, onde diferencas associadas a cor,
espalhamento e caracteristicas estruturais superficiais do grao forneceram informagdes mais

discriminantes para a predicdo da umidade (MALEGORI et al., 2022; YADAYV et al., 2025).

Entender quais bandas sdo mais representativas € essencial para aplicagdes praticas, pois
permite otimizar os sensores utilizados. Em vez de depender de equipamentos hiperespectrais

completos, seria possivel trabalhar com sensores multiespectrais especificamente para essas
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faixas, reduzindo custos operacionais sem comprometer a acuracia. Esses achados abrem
caminhos promissores para avangos tecnologicos no setor pos-colheita, permitindo a

implementagdo de solugdes mais rapidas, automatizadas e economicamente vidveis para o

monitoramento da qualidade de graos em escala industrial.

A analise das varidveis fibras —Figura 17, cinzas — Figura 18 e lipidios — Figura 19, em
graos de arroz, revelou consistente desempenho entre os modelos de aprendizado de maquina;
novamente, os modelos generalizaram bem, com SVM, RF e GB apresentando resultados
similares aos encontrados nas variaveis proteina, amido e umidade. Mais do que resultados
estatisticamente robustos, esses achados reforcam o potencial pratico dessas abordagens para o

setor pos-colheita.

A possibilidade de prever, com acuracia, caracteristicas como teor de cinzas
(RODRIGUES et al., 2024), fibras (JOHN et al., 2022) e lipidios (LU; JIANG; CHEN, 2021)
utilizando técnicas nao destrutivas representa um ganho expressivo em agilidade, padronizagao
e automacao de processos (DiAZ et al., 2023; OLIVEIRA CARNEIRO, DE et al., 2023). Os
algoritmos de aprendizado de maquina apresentaram os melhores resultados em todas as trés

variaveis, com valores elevados de r € 12 ¢ menores erros MAE e RMSE.

Esses modelos também demonstraram baixa variabilidade entre os folds, evidenciada
pelos boxplots compactos em seus intervalos interquartis, indicando estabilidade, acuracia e
capacidade de generalizagdo mesmo em variaveis com dados de menor varidncia, como o teor
de cinzas. Essas caracteristicas sao importantes ¢ podem definir a qualidade nutricional, valor
de mercado e destino destes graos, influenciando decisdes de secagem, armazenamento e até

classificacdo industrial (MULLER et al., 2022; SCIAROT et al., 2020).

Estudos como os de (MANAFIFARD, 2024; RODRIGUES et al., 2024) mostram que
modelos baseados em arvore de decisdo e maquinas de vetores de suporte apresentam
desempenho superior a LR e as redes neurais na predicao de compostos como fibra bruta e
lipidios em cereais, quando aplicados a espectros no intervalo do visivel ao infravermelho
proximo (VIS-NIR). Segundo PEREIRA et al. (2023), essa superioridade decorre da robustez
desses algoritmos diante da multicolinearidade das bandas espectrais e da capacidade de

modelar relagdes nao lineares entre os dados espectrais e os atributos quimicos (DERRAZ et
al., 2023; SU et al., 2024).
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No caso das redes neurais, a CNN apresentou desempenho intermediario, com
resultados promissores na predicdo de fibras, mas variacdes maiores em cinzas e lipidios. Essa
instabilidade pode ser atribuida a sensibilidade domodelo a arquitetura e a quantidade dedados
disponiveis (WANG, Y. et al., 2022). J4 a RNN manteve desempenho inferior aos modelos
tradicionais em quase todas as varidveis, com grande dispersdo dos erros em cinzas — o que
pode ser explicado pela auséncia de estrutura sequencial nos dados espectrais utilizados,

tornando sua aplicagdo menos adequada (PERICH et al., 2023).

A LR foi, mais uma vez, o modelo com pior desempenho em todas as variaveis
analisadas. Os baixos valores de r* e a alta variabilidade dos erros refor¢am que os atributos
fisico-quimicos aqui estudados ndo apresentam relacdo linear com os dados espectrais
(KADAM; JADHAV, P. A., et al,, 2024; SAMPAIO; ALMEIDA; BRITES, 2021; YU et al,,
2023).

Esses resultados reforgam o papel da espectroscopia aliada ao aprendizado de maquina
como ferramenta poderosa para predigdo nao destrutivade compostos quimicos na pos-colheita,
com destaque para os modelos baseados em arvores e SVM. Além disso, com avangos
tecnologicos promovidos nas ciéncias agrarias € do sensoriamento remoto, esses modelos
podem ser incorporados a sistemas automatizados de triagem e controle de qualidade em tempo

real, otimizando recursos e reduzindo perdas pds-colheita, o que pode ser promissor para

aplicagdo em escala industrial.

A analise de variancia aplicada as caracteristicas fibras — Tabela 05, cinzas — Tabela 06
e lipidios — Tabela 07, demonstrou um padrao de desempenho dos modelos testados, refor¢ando
as tendéncias ja observadas nos boxplots anteriores. As métricas r e r* mostram que 0S

algoritmos de aprendizado de maquina RF, GB e SVM foram os mais consistentes.

Prever o teor de fibra de arroz na pés-colheita é importante para avaliar a qualidade e o
valor nutricional do arroz (WATTANAVANITCHAKORN et al., 2021, 2023). Neste estudo,
na tarefa de predi¢do do teor de fibras, os modelos RF, GB ¢ SVM alcancaram os maiores
valores de r e r%,, com os menores MAE e RMSE, todos agrupados estatisticamente no mesmo
grupo “d”. Isso demonstra ndo apenas precisdao, mas também robustez dos modelos, por

fornecerem uma abordagem rapida, precisa e ndo destrutiva para prever o teor de fibra do arroz
pos-colheita (JOHN et al., 2022; KADAM; JADHAYV, P., et al., 2024).
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Diferentemente do que ocorreu em proteina, amido e umidade, foi o RF que se destacou,
possivelmente pela pequena varidncia apresentada nesta variavel e por ser eficaz com variaveis

continuas e categoricas, tornando-o adequado para diversos conjuntos de dados agricolas
(AKBARI et al., 2020).

Para cinzas, uma varidvel que naturalmente possui menor variagdo — fator quantitativo
ainda mais expressivo do que em fibras — podendo gerar desafios preditivos pelas pequenas
concentragdes apresentadas, os resultados apontam superioridade dos modelos de arvore e
SVM. As cinzas da casca de arroz sdo importantes variaveis a serem observadas, pois podem
diminuir o acumulo de elementos toxicos, como arsénio (As) e caddmio (Cd) nos graos de arroz,
tornando-os mais seguros para consumo (GUPTA et al., 2024; JIANG et al., 2024; WANG;
WANG:; PENG, 2022).

Portanto, um fator ndo menos importante a ser analisado do que outras variaveis ja
testadas pelos modelos. Nessa tarefa, RF e GB, respectivamente, foram os modelos que
apresentaram os melhores resultados em todas as métricas, com MAE baixos ¢ 12 superiores,
agrupando-se no grupo “e”. J& a CNN, apesar de seus bons resultados de r, apresentou
desempenho mediano por possuir maiores MAE e RMSE se comparado a SVM. Mais uma vez,
RNN e LR ficaram nos grupos inferiores, com altos erros e 1 insatisfatorios, apresentando

inclusive resultados negativos no caso da LR.

Por ultimo, mas ndo menos importante, foi realizada a predi¢do de lipidios entre os
modelos. Lipidios e &cidos graxos afetam significativamente a qualidade do arroz, incluindo
textura e valor nutricional (CHANG et al., 2024). Além disso, isso torna as variedades de arroz
com alto teor de lipidios benéficas para o desenvolvimento de alimentos funcionais com menor
impacto na glicemia e maior disponibilidade do composto bioativo (KHATUN; WATERS;
LIU,2022; SHEN et al., 2021). Estes fatores podem impactar diretamente na tomadade decisdo

pos-colheita, servindo como parametro para classificacdo comercial ou exportagdo (LAN et al.,
2025; SHEN et al., 2021).

Tendo em vista essas qualidades, durante a tarefa de predicao, os valores médios der e
r? em todos os modelos ficaram abaixo dos obtidos em outras variaveis, refletindo a maior
dificuldade dos modelos. Ainda assim, SVM, RF, GB e RNN apresentaram resultados

equivalentes estatisticamente, com destaque para o SVM, que obteve o menor RMSE. A LR foi
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novamente a pior, com r* negativo e agrupamento no grupo “a”, evidenciando a ineficacia em

lidar com relagdes ndo lineares envolvidas na predicao deste atributo.

Em todas as caracteristicas, os valores de Pr>Fc foram inferiores a 0,0000 e confirmam
a existéncia de diferenca estatistica significativa entre os modelos para as métricas avaliadas.

Ocorreu baixa variabilidade e os bons CVs reforgam a confiabilidade.

Esses dados contribuem com os boxplots apresentados, pois os modelos de aprendizado
de maquina foram mais estaveis, com menor dispersdo e desempenho superior frente as redes
neurais CNN e RNN. Essa consisténcia entre os métodos estatisticos e graficos fortalece a
conclusdo de que RF, SVM e GB sdo ferramentas eficientes, mesmo em variaveis de baixa
magnitude como fibras, cinzas e lipidios — um ponto fundamental para aplicagdes em triagem

pos-colheita e controle de qualidade com espectroscopia ndo destrutiva.

As Figuras 20, 21 e 22 apresentam boxplots que ilustram a distribuicdo dos residuos
para os diferentes modelos de predicao aplicados as varidveis fibras, cinzas e lipidios no arroz
e reforcam visualmente as tendéncias observadas nos histogramas, confirmand o que os modelos
baseados em arvores RF, GB ¢ SVM si0 os mais consistentes na predicdo das variaveis. A
distribuicdo compacta e simétrica dos residuos desses modelos indica melhor capacidade

preditiva e menor viés.

A Figura 23 mostra as assinaturas espectrais médias associadas aos teores de fibras nos
diferentes tipos de arroz preto, vermelho, branco e parboilizado, em fun¢ao do comprimento de
onda. Observa-se que as assinaturas espectrais variam entre os tipos de arroz, indicando que
cada um apresenta padrdes de absorcao especificos, possivelmente associados a composicao

fisico-quimica de suas cascas e camadas externas (LI et al., 2024; ONMANKHONG et al.,
2022; WANG:; TAN, 2021).

O arroz preto e o vermelho sdo mais ricos em compostos bioativos e fibras insoluveis,
podendo apresentar maior variagdo naregido do visivel (350-700 nm), e também nas faixas do
infravermelho proximo (AMDANI et al., 2023; WANG et al., 2023). O arroz parboilizado e o
branco, por sua vez, apresentam espectros mais homogéneos, o que pode estar relacionado a

reducao dos constituintes fibrosos no processo industrial de parboilizagdo ou no polimento do
arroz branco (GARCiA-SALCEDO et al., 2023; PAL et al., 2018).

72



Essas diferengas espectrais justificam a capacidade dos modelos preditivos em
diferenciar os tipos de arroz com base no teor de Fibras, destacando a utilidade da

espectroscopia como ferramenta nao destrutiva e precisa.

A Figura 24 apresenta a importancia relativa das 50 bandas espectrais mais
representativas para predi¢do do teor de Fibras nos diversos tipos de arroz analisados e
considerando sua contribuicao em cada comprimento de onda para os modelos de aprendizado

de maquina.

Asbandas que mais representam fibras para os modelos estdo na faixa dos 390—400 nm,
ou seja, no inicio do espectro visivel, indicando forte relagdo com componentes que absorvem
luz, como fendlicos e ligninas, relacionados a presenca de fibras (BALASUBRAMANIAN;
VENKATACHALAM, 2023; KAUR; GOYAL, 2024). Ja o segundo grupo de bandas mais
representativas esta presente nas faixas de 1420 a 1460 nm e 1880 a 1940 nm, que
correspondem a regides do infravermelho proximo (NIR)associadas a ligagdes moleculares do
tipo C—H e O-H, comuns em celulose e hemicelulose (FAN et al., 2023; WANG, N. et al.,
2022).

E importante observar que a distribui¢do ndo se concentrou em uma unica regido do
espectro, mas sim em uma combinagdo multiespectral, o que demonstra a necessidade de
modelos que considerem multiplas faixas em conjunto. Esse comportamento reforca, ainda, o
potencial para reducdo de custos nas aplicagdes praticas, visto que sensores multiespectrais —
mais acessiveis que os hiperespectrais — poderiam ser empregados com eficiéncia na predigao
desta caracteristica para fins industriais.

A Figura 25 apresenta as assinaturas espectrais das amostras de arroz preto, branco,
parboilizado e vermelho, coloridas de acordo com o teor de cinzas. Em todos eles ¢ possivel
observar variacdes em suas curvas espectrais ao longo do comprimento de onda, com destaque
para picos nas regides entre 500—700 nm e entre 950-1350 nm, sugerindo relacdo com
componentes minerais € matéria organica associada as cinzas (SINGH; SINGH, 2021). As
regides entre 500—700 nm normalmente sdo mais representativas para compostos organicos, ja
os componentes minerais sdo mais detectaveis fora da faixa de 500-700 nm (GARCIA-
SALCEDO et al., 2023).

No arroz preto e vermelho, observa-se dispersao nas curvas naregiao do NIR, refletindo

uma diversidade quimica e de compostos fenodlicos que podem influenciar no teor de cinzas
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(GUPTA et al., 2024; NATH et al., 2022). J4 no arroz branco, as curvas apresentam maior
uniformidade, coerente com o processamento de polimento que remove parte significativa da
casca ¢ das camadas externas — regides onde os minerais se concentram (AKHTER et al.,
2023; HENSAWANG et al., 2020; YAO; CHEN; SUN, 2020). O arroz parboilizado também
apresenta curvas mais compactas, possivelmente resultantes do rearranjo fisico-quimico
ocorrido pelo tratamento térmico (BALBINOTI et al., 2022; ZHU et al., 2021).

Ao analisarmos a Figura 26, que trata das assinaturas espectrais dos teores de lipidios
entre o arroz preto, vermelho, branco e parboilizado, observa-se uma distribuicao espectral com
destaque para alguns picos nas regides visivel (350—700 nm) e, de forma mais determinante, no
infravermelho proximo (1100-1900 nm). O gradiente de cores aplicado aos espectros sugere
que, embora o teor de lipidios seja baixo de forma geral, ele exerce um padrao detectavel no
comportamento espectral para esta variavel, especialmente nas faixas NIR.

Em se tratando do processo de pds-colheita, a predi¢do e quantificacdo de lipidios ¢
altamente importante. Os lipidios sdo altamente reativos, apresentando rapida oxidagdo em
condig¢des de calor, umidade e exposi¢do ao ar (BHUNIA et al., 2023; LIU, X. et al., 2024).
Sob esses efeitos podem gerar produtos degraddveis que reduzem o valor nutricional e causam
efeitos negativos a saude (PRASAD, C. T. et al., 2022; YAN et al., 2020). Tendo estes fatores
em vista, a predi¢ao rapida e ndo destrutivade lipidios no pos-colheita ajudaria a definir padrdes
ideais e, com isso, priorizar o escoamento rapido de lotes mais ricos em lipidios, reduzindo
perdas.

Ao analisarmos a Figura 27, em conjunto com a interpretagdo da Figura 28, observa-se,
diferentemente de cinzas ¢ fibras, uma distribuicdo bem marcada nas faixas do NIR,
especialmente entre 1400—2000 nm. Os picos mais representativos parecem concentrados, por
exemplo, em torno de 1442 nm, 1538 nm, 1834 nm e 1981 nm, que sdo regides associadas a
absor¢ao por grupos metila e metileno (C—H), tipicos de compostos lipidicos (FAN et al., 2022;
LIU et al.,, 2021; XU et al., 2022).

As bandas do visivel, neste caso, apresentam relevancia menor, reforcando que uma
abordagem multiespectral seria a mais recomendada, embora a regido NIR carregue a maior
carga preditiva para os lipidios (XU et al., 2022). Além disso, o predominio das bandas NIR
demonstra que, para aplicagdes pds-colheita, industriais e comerciais, a utilizacdo de sensores
especificos nessa faixa pode minimizar custos e simplificar o processo, sem comprometer a

capacidade de predicao.
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Este estudo atingiu os objetivos propostos ao demonstrar que ¢ possivel prever com alta
acuracia os atributos fisico-quimicos de diferentes tipos de arroz — incluindo proteina, amido,
umidade, fibras, cinzas e lipidios — utilizando espectroscopia hiperespectral (350-2500 nm),
cobrindo as regides VIS, NIR e SWIR, e algoritmos de aprendizado de maquina, com destaque
para o SVM, que foi superior em todas as variaveis testadas, demonstrando forte estabilidade,
acuracia e generalizacdo entre variaveis.

O estudoidentificou bandas espectrais representativas para cadacomponente, revelando
que sensores multiespectrais também garantiriam eficiéncia preditiva. A selecdo de faixas
especificas pode permitir a utilizacdo de sensores multiespectrais otimizados, capazes de
reduzir custos, simplificar processos e acelerar operagdes industriais.

Além disso, os resultados reforcam a relevincia pratica das tecnologias ndo destrutivas
para o setor pos-colheita, com triagem automatizada, controle de qualidade em tempo real e
tomada de decisdo orientada por dados. Ao integrar espectroscopia e aprendizado de maquina,
este trabalho avanga a fronteira cientifica no monitoramento da qualidade de graos e contribui

para a inovagdo tecnoldgica e sustentabilidade na cadeia produtiva agricola.
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6. CONCLUSOES

Este estudo comprovou a eficicia da integragdo entre espectroscopia hiperespectral
(350-2500 nm) e algoritmos de aprendizado de maquina na predicdo de atributos fisico-
quimicos de diferentes tipos de arroz seus atributos como: proteina, amido, umidade, fibras,
cinzas e lipidios. Entre os modelos avaliados, SVM destacou-se pelo desempenho superior,
evidenciando robustez estatistica e capacidade de generalizagdo entre as variaveis. A analise
detalhada das bandas espectrais permitiu identificar regides representativas para a predigdo,
reforgando o potencial do desenvolvimento de sensores multiespectrais otimizados. De forma
geral, os resultados obtidos consolidam a aplicagdo de modelos ndo destrutivos no contexto
pos-colheita, oferecendo avangos para a otimizacao de operagdes industriais, bem como para o

aprimoramento da precisdo nos processos de classificagdo e controle de qualidade.
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