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RESUMO

CARVALHO, Bruna Mara Aparecida de, M.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, julho de 2007. Deteccdo de soro de queijo em leite por

espectrofotometria no infravermelho. Orientador: Luis Antonio Minim.
Co-Orientadores: Jane Sélia dos Reis Coimbra e Luis Henrigue Mendes da
Silva.

A deteccdo de soro de queijo no leite em tempo real € um problema
particularmente complexo, porque as analises usuais da composi¢cdo do leite
nao podem ser realizadas rapidamente. Neste trabalho desenvolveu-se uma
metodologia para deteccdo de soro adicionado em leite em pd por meio da
técnica do infravermelho médio (MIR). Inicialmente foram avaliados, através da
analise de componentes principais (ACP), espectros de amostras de leite
adicionadas de glicomacropeptideo (GMP) em diferentes proporcdes, a fim de
selecionar a faixa de comprimento de onda em que 0 esse composto aparece
no espectro. Apos a selecéo, foram avaliados espectros de amostras de leite
adicionadas de soro lacteo em diferentes propor¢cdes e, com o intuito de
detectar essa adicdo, empregaram-se técnicas de estatistica multivariada tais
como: analise de componentes principais (ACP), geralmente utilizada como
meétodo de analise exploratoria; analise discriminante (AD) muito utilizada para
a classificacdo de amostras e minimos quadrados parciais (PLS) mais utilizada
em problemas de calibracdo. As técnicas estatisticas empregaram-se bem na
selecéo de faixas de comprimento de onda onde o GMP aparece no espectro e
na detecgdo do soro nas amostras de leite, sendo calibrado modelos para a

deteccao e quantificacdo de soro em amostras desconhecidas.
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ABSTRACT

CARVALHO, Bruna Mara Aparecida de, M.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, July, 2007. Detection of the addition of whey to milk by mid-
infrared spectroscopy (MIR). Adviser: Luis Antonio Minim. Co-Advisers:
Jane Sélia dos Reis Coimbra and Luis Henrique Mendes da Silva.

The detection in real time of whey in milk is a particularly complex
problem, because the usual analysis for determination of milk chemical
composition cannot be accomplished quickly. In this work, a method for
detection of whey added in powder milk was developed through the technique
of the mid-infrared spectroscopy (MIR). Initially, spectral data of milk samples
added with glycomacropeptide (GMP) in different proportions were appraised by
principal component analysis (ACP), with the purpose of selecting the range of
wavelength which this composition appears in a spectrum. After the wavelength
selection, specters of milk sample added with whey in different proportions were
determined. In order to detect this adulteration, multivariate analysis techniques
were used, such as principal component analysis (ACP), usually used as
method of exploratory analysis; discriminant analysis (AD), which is used for the
classification of samples and partial least squares (PLS), the most used in
calibration problems. The statistical techniques evaluated in the present work
were successfully used in the selection of the wavelength range, which the
GMP appears in the spectrum, and for detection of whey in milk samples. In this
way, statistical models were calibrated for detection and quantification of whey

in unknown samples.
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1. INTRODUCAO

O leite é um dos alimentos mais nutritivos e completos encontrados na
natureza. Em decorréncia do conhecido valor nutricional e do acesso
relativamente facil por parte da populacdo, o leite possui importante
participacdo dentro da dieta e da cultura alimentar brasileira. Sendo assim, a
gualidade do leite consumido no pais constitui constante preocupacdo de
técnicos e autoridades competentes ligadas a area de saude e laticinios.

A legislacéo brasileira estabelece que o leite pasteurizado, esterilizado e
em pé ndo podem ser adicionados de soro de queijo. A adicdo nao é
totalmente proibida e, caso seja feita, o produto final devera ser comercializado
como “Bebida Lactea” (produto de valor mais acessivel). Entretanto, devido a
disponibilidade e ao baixo custo do soro, torna-se economicamente atrativa a
adicdo, sem especificacdo, desse derivado ao leite, prejudicando assim o
consumidor e as empresas concorrentes que seguem a legislacdo (ALVIN,
1992).

As andlises convencionais para a avaliacao da qualidade de alimentos
se baseiam em testes fisicos e quimicos que despendem tempo excessivo,
consomem muitos reagentes quimicos e necessitam de equipamentos e méo-
de-obra especializada. Para contornar estes problemas, os métodos por
espectroscopia na regido do infravermelho associados as técnicas estatisticas
de andlise dos resultados tém tido grandes avancos com diversas aplicacfes
nas analises de alimentos e sdo considerados alternativos as andlises fisico-

guimicas convencionais de controle de qualidade de alimentos.



A aplicacdo da espectroscopia no infravermelho apresentou um
crescimento rapido com o aumento da eficacia da instrumentagdo em
combinagdo com o desenvolvimento de métodos quimiomeétricos. Os métodos
guimiométricos sdo considerados poderosas ferramentas para processar a
vasta quantidade de informagdes geradas pelas técnicas instrumentais
modernas (MORGANO et al.,, 1999; FERREIRA et al., 2000). Assim, com a
juncé@o de técnicas de espectroscopia na regido do infravermelho e métodos
multivariados de andlise, tempo, custo, reagentes e mao-de-obra podem ser
poupados.

A aplicagdo de meétodos multivariados tem possibilitado analises
guantitativas no infravermelho de diferentes propriedades dos alimentos como,
por exemplo, o teor de carboidratos, de cinzas, de acucares (MORGANO et al.,
2003), de lipidios, de cafeina (MORGANO et al., 2001) e taninos (FERRAO et
al.,, 2003), entre outras, em diferentes matrizes de alimentos. Os modelos de
regressao por minimos quadrados parciais estdo entre os mais utilizados em
calibragdo multivariada.

Neste trabalho foram realizadas analises espectrofotométricas em
matrizes de leite adicionado de glicomacropeptideo (GMP) e de soro lacteo
com o objetivo de estudar as modificacbes causadas pela influéncia do GMP
no espectro de infravermelho do leite e, desse modo, detectar a adi¢do do soro
nas amostras de leite em pd. Dentre as técnicas estatisticas multivariadas,
foram empregadas a andlise por componentes principais (ACP), analise

discriminante (AD) e minimos quadrados parciais (PLS), para a interpretacao



dos resultados encontrados referentes ao GMP e ao soro presentes nas

diferentes amostras de leite em po.



2. OBJETIVOS

Os principais objetivos deste trabalho foram:

Estudar a interferéncia do glicomacropeptideo no espectro de
infravermelho, por meio da analise de componentes principais (ACP), a fim de
determinar a faixa de comprimento de onda em que esse composto aparece.

Desenvolver modelos de classificagcdo, por meio da analise discriminante
(AD), para amostras de leite adicionadas de soro lacteo em diferentes
proporgoes.

Calibrar modelos para a determinacdo quantitativa de soro de queijo em
amostras de leite em p6 usando a espectroscopia no infravermelho médio com

transformada de Fourier combinada com o método PLS de regresséo.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. Leite

O leite, devido a sua riqgueza de nutrientes, é considerado alimento
guase completo para o homem e, portanto, amplamente comercializado e
consumido pela populacdo mundial. Na literatura, o termo leite € usado para
indicar leite cru (in natura) produzido por vacas em lactacdo. Para especificar
outra origem do leite, 0 nome do animal produtor é adicionado. O leite constitui
alimento que possui perfeito balanco de nutrientes, fornecendo ao homem
macro e micro nutrientes indispensaveis ao crescimento, desenvolvimento e
manutenc¢do da saude.

O leite apresenta-se como emulsdo composta, basicamente, por 87,5%
de agua e 12,5% de sélidos totais que estao suspensos ou dissolvidos na agua
(Tabela 1). Constitui matéria prima de extrema versatilidade tecnoldgica,
advinda de sua propria composicdo, cujos constituintes, isoladamente ou em
conjunto, proporcionam a obtengcdo de imensa gama de derivados. Dentre 0s
mais de 100 componentes diferentes identificados no leite, sGo encontradas
presencas importantes como proteinas, calcio, fésforo, vitamina A e vérias

vitaminas do complexo B, especialmente riboflavina e vitamina B12.



Tabela 1 - Composicéo quantitativa do leite

Componente Limites de variagéo (%) Valor médio (%)
Agua 85,5-89,5 87,5
Sélidos totais 10,5-14,5 12,5
Gordura 25-6,0 3,9
Proteinas 29-5,0 3,4
Lactose 3,6-55 4.8
Minerais 0,6-0,9 0,8

Fonte: Alfa Laval (1990)

3.1.1. O leite em po

A idéia de desidratar o leite e transforma-lo em produto em pé é
atribuida ao americano Gail Borden. O objetivo era facilitar o transporte e
armazenamento. Quando sua descoberta foi patenteada, em 1856, a invencao
nao despertou interesse, até a guerra civil dos Estados Unidos.

A secagem do leite para obtencdo do produto em po6 esta configurada
entre as diversas tecnologias para 0 seu aproveitamento, além de promover o
aumento da vida de prateleira em decorréncia da reducéo da atividade de agua
(aw) do produto. Neste tipo de processo, 0s nutrientes sdo conservados quase
gue completamente. Outras vantagens desta tecnologia € que o produto em pé
possibilita um transporte mais econdmico, planejamento de producéo,
distribuicdo e a fabricacdo de diversos derivados.

A producéo de leite no Brasil é elevada; porém, com relacéo ao leite em
p6, a producgdo industrial ainda ndo abastece as necessidades do pais. As

industrias brasileiras tém investido na producdo de leite em po6, ndo sO para
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suprir as necessidades do mercado interno, mas também visando a conquista
do mercado externo.

O consumo mundial de leite em po integral esta apresentado na tabela
2. O leite em po, além do lugar de destaque na alimentacdo da populacéo,
possui grande importancia sob o ponto de vista econémico. Em 1997, o Brasil
importou mais de US$ 400 milhdes em produtos lacteos, dos quais,
aproximadamente, o leite em pé representou 60%, demonstrando o potencial

deste mercado consumidor.



Tabela 2 - Consumo Per Capita Mundial de Leite em P¢ Integral — 2000/2006

kg / pessoa / ano

Paises
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006*

AMERICA DO NORTE 0,4 0,6 0,5 0,5 0,4 0,4 0,4
Estados Unidos 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1
México 0,3 0,5 0,4 0,4 0,3 0,3 0,3
AMERICA DO SUL 12,9 139 129 12,2 12,5 12,6 7,9
Argentina 2,4 2,4 2,5 2,2 2,2 2,3 2,2
Brasil 2,2 2,4 2,4 2,4 2,4 2,4 2,4
Chile 4,1 4,0 3,5 3,3 3,3 3,3 3,3
Venezuela 4,2 51 4,5 4,3 4,6 4,6 n.d.
UNIAO EUROPEIA** 09 09 08 0,8 0,8 0,8 0,8
EX - URSS 0,7 1,0 1,1 1,1 1,0 1,0 1,0
Russia 0,6 0,8 0,9 0,9 0,8 0,8 0,8
Ucrania 0,1 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2 0,2
AFRICA 3,6 3,5 3,8 3,7 4.4 4,9 4,9
Argélia 3,6 3,5 3,8 3,7 4.4 4,9 49
ASIA 4,0 6,5 5,8 6,1 6,3 6,2 2,7
China 0,4 0,5 0,5 0,6 0,7 0,7 0,8
Filipinas 0,6 0,6 0,4 0,2 0,2 0,2 0,2
Indonésia 0,2 0,3 0,2 0,3 0,3 0,3 0,3
Malasia 0,8 3,6 3,1 3,5 3,5 3,6 n.d.
Taiwan 2,0 15 1,6 15 1,6 14 14
OCEANIA 1,3 1,6 15 15 1.4 1.4 1,5
Austrélia 1,0 1,3 1,2 1,3 1,2 1,2 1,3
Nova Zelandia 0,3 0,3 0,3 0,2 0,2 0,2 0,2
* Previsto

** Unido Européia é composta por 25 paises
Fonte: USDA - Departamento de Agricultura dos Estados Unidos
Atualizado em junho/ 2006.

3.1.2. Panorama do leite no Brasil e no mundo

A producao mundial de leite esta concentrada em alguns poucos paises.
No ano de 2004, a producdo mundial de leite foi de 515,8 bilhdes de litros,

sendo 70% desse volume produzido na Europa e na América. Os quinze



maiores produtores foram, em 2005, responsaveis por 63,4% da producéo
mundial. Na Figura 1 demonstra-se que somente seis paises responderam por
42,9% de todo o volume produzido. Os Estados Unidos da América (EUA) € o

maior produtor de leite do mundo, detendo 15,1% da producdo mundial.

FIGURA 1 - Principais paises produtores de leite, 2004.
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Fonte: Zoccal (2004), adaptado pelo autor.

Naquele ano, o Brasil produziu 23,32 bilhdes de litros de leite,
representando 4,4% da producdo mundial e ocupando a sexta posicdo no
ranking dos maiores produtores. A producdo brasileira, entretanto, vem
crescendo e a participacdo do pais na produgdo mundial de leite vem se
tornando mais significativa. Registra-se que, em 1997, a participagédo do Brasil
era de 3,5% e o pais era o oitavo maior produtor (BRANDAO & LEITE, 2002).

A producdo de leite no Brasil foi incrementada nas ultimas décadas a
taxas superiores as do incremento da populagdo, o que significa que a

producdo per capita tem aumentado nos ultimos anos. No periodo de 1970 a



1999, a producao brasileira cresceu, em média, 3,8% ao ano, valor superior,
portanto, a taxa anual de crescimento da populacdo, que foi de 1,9%
(YAMAGUCHI et al., 2003).

Em virtude da forte concentracdo no segmento de industrializacdo do
leite, causada pela entrada de novas industrias de processamento e pelas
ocorréncias de fusdes e aquisicbes, as estratégias de producdo e
comercializacdo adotadas pela industria de processamento levaram a intensa
competicdo por matéria-prima, resultando no deslocamento geografico da
industria de lacteos em funcéo de condigcdes mais favoraveis para aquisicao de
leite “in natura”. Em consequéncia deste deslocamento, o segmento industrial
tem provocado incrementos de producéo e produtividade para além das bacias
leiteiras tradicionais (JANK, 1999). As facilidades no armazenamento e
transporte, causadas principalmente pela implantacdo do tanque de
resfriamento e da coleta a granel, pelo lado da unidade de producéo, e pela
popularizacdo do leite longa vida, pelo lado do consumidor, também
viabilizaram a expanséo da producdo em areas distantes dos grandes centros
consumidores, notadamente no estado de Goias (MEIRELES, 2001).

Em 2004, as regides Centro-Oeste e Sul aumentaram a producédo em
113,2% e 91,5%, respectivamente, a regido Sudeste, principal produtora no
pais, registrou crescimento de apenas 33,5%. Também merece destaque a
regido Norte. Embora com pequena participagcdo na produgcdo nacional, esta
aumentou a sua producdo em 199,6%. O pior desempenho foi obtido pela

regido Nordeste, cujo crescimento atingiu apenas 32,3%.
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De acordo com os dados da Figura 2, observa-se que a producado esta
se expandindo de forma mais acelerada em estados do Norte e Centro-Oeste,
notadamente Goias, Rondbnia e Pard. As areas de maior concentracdo da
producéo de leite ndo sédo distribuidas de forma homogénea no pais. No ano de
2004, cerca de 73% do volume produzido concentraram-se nos estados de
Minas Gerais, Goias, Parana, Rio Grande do Sul, S&o Paulo e Santa Catarina.
Contudo, percebe-se que os maiores produtores de leite ainda séo os estados
de Minas Gerais, Goias, Parana, Rio Grande do Sul e Sdo Paulo que, juntos,
totalizam 66,7% da producdo nacional. Dessa maneira, ainda é latente a

importancia destes Estados como referéncia no sistema agroindustrial do leite.

FIGURA 2 - Producéo de leite nacional e por regifes, 1990-2004.
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Fonte: Brasil/MAPA (2006), adaptado pelo autor.
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Do volume produzido de leite, cerca de 63% destinam-se para o
mercado de derivados do leite e, desses, 9% sao direcionados para a producao

de leite em po.

3.2. Soro

Subproduto do processamento de queijo, 0 soro apresenta importancia
relevante, tendo em vista o volume produzido e sua composi¢cdo nutricional.
Segundo KOSIKOWSKI (1979), o soro de leite € a porcdo aquosa do leite que
se separa da massa durante a fabricacdo convencional de queijos ou da
caseina, e que retém cerca de 55% dos nutrientes do leite representados por
proteinas, sais minerais, vitaminas e, principalmente, lactose (MELLO, 1989).
Cerca de 85 a 90% do volume de leite utilizado na fabricacdo de queijo
resultam em soro.

Na Idade Média, o soro era utilizado em drogas farmacéuticas como
componente de unglentos para queimaduras, como balsamo para a pele ou
como neutralizante para cabelos, mas, raramente, era usado na alimentacao
humana (KOSIKOWSKL, 1979). O uso de soro apresentou grande evidéncia
em meados do século XIX, na Europa Ocidental, como a criagdo de mais de
400 “casas de soro”, onde era realizada a comercializagdo do soro “in natura”.
Por volta de 1940, na Europa Central, foi usado no tratamento de dispepsia,
uremia, gota, anemia, artrite, doencas hepaticas e até tuberculose, quando se
recomendava a ingestdo de cerca de 1.500 g/dia de soro de leite (HOLSINGER

et al., 1974).
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Basicamente, ha dois tipos de soro lacteo, (HOMEM, 2004):

a) Soro doce (6 < pH < 7) — obtido a partir da fabricacdo de queijos tipo
“cheddar”, prato, minas e similares; e

b) Soro acido (pH < 5) — obtido a partir da fabricacdo de queijos tipo
“cottage”, ricota ou de caseina.

Tanto o soro doce como 0 soro acido, sdo compostos, primordialmente,
por agua e nesta estdo presentes solutos, como lactose, proteinas sollveis,

sais minerais e tracos de gordura. (Tabela 3).

Tabela 3 - Comparacao da composi¢éo do soro doce e soro acido.

Componente Soro doce (%) Soro acido (%)
Agua 93-94 94 - 95
Solidos totais 6-7 5-6
Lactose 45-5 3,8-4,2
Proteina (N x 6,38) 08-1 06-1
Nitrogénio nao-protéico (% do N Total) 22 27
Acido latico 0,1-0,2 0,7-0,8
Cinzas 0,5-0,7 0,7-0,8

Fonte: Harper & Seiberling (1976)

O soro de leite é rico em vitaminas, calcio e fésforo, como mostrado nas
Tabelas 4 e 5. A concentracdo dos minerais varia notavelmente em funcéo do
pH em que esta sendo elaborado o queijo, podendo variar de 0,5% a 0,8% dos

solidos totais do soro (LUQUET, 1993).
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Tabela 4 — Composi¢ao de vitaminas do soro de leite.

Vitaminas mg/100mL
Tiamina 40,0
Acido pantoténico 80,0
Vitamina Bg 350,0
Biotina 20,0
Vitamina B> 15
Riboflavina 0,15
Acido nicotinico 70,0

Fonte: FAO (1974)

Tabela 5 — Composicéo dos principais minerais do soro doce e soro &cido.

‘Minerais ~ Sorodoce (mg/100g)  Soro &cido (mg/100g)
Célcio 36,5 92,8
Magnésio 6,5 9,0
Sédio 45,5 39,8
Potéassio 123 153,0
Fosforo 43,0 58,0

Fonte: Wong, (1988)

O extrato seco soro representa, em média, 6-7% do seu peso total. Sua

composicao média esta apresentada na Tabela 6.
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Tabela 6 - Composicdo do extrato seco do soro de queijo.

Composicéao Porcentagem
Lactose 70 a 80%
Compostos nitrogenados 10 a 14%
Matérias minerais 15a4%
Lipideos 0,05 a 0,6%

As proteinas do soro constituem cerca de 20% da proteina total do leite.
Na maioria, sdo proteinas globulares desnaturaveis pelo calor, tais como -
lactoglobulina, a-lactoalbumina, glicomacropeptideo, entre outras (ZADOW,
1986).

A qualidade do soro de leite esta associada a quantidade de lactose e a
qgualidade de suas proteinas que, apesar de nao estarem presentes em
guantidades significativas, apresentam qualidade nutricional relevante.

A qualidade nutricional de uma proteina depende do padrao e
concentracdo de aminoacidos essenciais (HARPER, 1991). As proteinas de
origem animal sdo relativamente caras e seu suprimento para populagao
constitui um dos maiores problemas mundiais. As proteinas do leite e proteinas
do soro contém, em quantidades variadas, todos os aminoacidos necessarios
aos seres humanos e possuem um excedente de aminoacidos essenciais que
as tornam valiosas na suplementacdo de proteinas vegetais (CHEFTEL et al.,
1986). Como exemplo, a composicdo de aminoacidos do soro de queijo

cheddar encontra-se na Tabela 7.
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Tabela 7 - Composi¢éo de aminoacidos do soro de queijo cheddar.

Aminoacido Soro (%)
Lisina 1,12
Histidina 0,24
Arginina 0,29
Treonina 0,63
Valina 0,67
Metionina 0,23
Isoleucina 0,60
Leucina 1,32
Fenilalanina 0,42
Triptofano 0,24
Acido aspartico 1,24
Serina 0,59
Acido glutamico 2,16
Prolina 0,64
Glicina 0,25
Alanina 0,56
Cistina 0,24
Tirosina 0,36

Fonte: WONG et al. (1978)

A caseina, pelo seu valor nutricional, € usada rotineiramente como
proteina de referéncia para avaliar a qualidade protéica em alimentos. As
proteinas do soro apresentam quociente de eficiéncia protéica (PER) de 3,4,
superando o da caseina, que é de 2,9, em razdo do seu maior teor de
aminoacidos sulfurados. Além disso, a a-lactoalbumina contém quantidades

significativas de triptofano.
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3.2.1. Volume de Producéo do Soro de Leite

Segundo SCHELHAAS (1991), dos produtos lacteos, o queijo
apresentou 0 maior crescimento na década de 1990. A quantidade de leite
usada na fabricacdo deste produto, no ano de 1997, foi de 31% do total de leite
processado.

No Brasil, a producédo de soro € constituida quase que exclusivamente
de soro doce, provindo da fabricacdo de queijos por coagulacdo enzimatica
(mussarela, prato, minas frescal, meia-cura e outros), que S&0 0S mais
comercializados no pais. Ja o soro acido, originario da manufatura de queijos
de coagulacédo acida, de consumo mais reduzido (ricota e requeijdo) e da
fabricacdo de caseina, praticamente inexistente no Brasil, pouco contribui no
cObmputo geral. De acordo com o Ministério da Agricultura (1989), a producéo
de soro vem aumentando anualmente como resultado do crescimento da
industria queijeira. Na figura 3 mostra-se a producédo de soro no Brasil entre

1993 e 2000.
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Figura 3 - Producéo de soro no Brasil.
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Fonte: Associacao Brasileira das Industrias de Queijo

3.3. A fraude em Leite por Adicdo do Soro

Inicialmente, a fraude do leite no Brasil restringia-se da adicdo de agua,
urina, formol e outras substancias com o objetivo de alcangar maiores lucros.
Com o passar do tempo, surgiram outros tipos de fraudes. Uma delas consiste
em aquecer o leite com o objetivo de “aumentar” o teor de caseina e, com isto,
conseguir melhor remuneracdo pelo litro de leite. Atualmente a maior
preocupacédo das autoridades competentes € a adulteracdo por adicdo de soro
de leite.

Na tentativa de reduzir acdes fraudulentas, a Association of Official
Analytical Chemists (AOAC) estabeleceu padrdes de ldentidade e Qualidade
para alimentos e produtos industrializados. Métodos de avaliagdo de amostras

de alimentos foram desenvolvidos para comparagcdo com tais padroes. Estes
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meétodos, agora aceitos como oficiais ou padrbes podem ser divididos em
métodos  analiticos  fisicos, quimicos, instrumentais, nutricionais,
microbioldgicos e sensoriais (ADHIKARI, 1992).

Com relacdo a adulteracdo do leite, a legislacdo brasileira é clara e
objetiva, quando define que somente s&o considerados leite fluido
(pasteurizado ou UHT) e leite em pdé aqueles produtos que ndo sofreram a
adicado de produtos ndo permitidos. Desta forma, percebe-se que a adi¢cdo de
guaisquer outros produtos, tal como o soro, € considerada fraude.

Entretanto, devido ao baixo custo e ao grande volume de producéo,
torna-se economicamente atrativa a adicdo desse derivado ao leite. A
Legislacdo Federal prevé, além de outras penalidades, o confisco do produto
(BRASIL, 1952).

Devido ao crescimento na producdo de leite no Brasil, a pratica desse
tipo de fraude, financeiramente atrativa, ainda € dificil de ser controlada pelos
orgaos de fiscalizacdo, justamente pelo fato da inexisténcia de métodos de
analises rapidos capazes de deteccdo quantitativa da fraude (HEMMATI e

KEENEY, 1979).

3.4. Métodos de Deteccao de fraude em leite por adicdo de soro de queijo

Véarios sdo os métodos de deteccdo da fraude em leite por adicdo de
soro. Estes podem ser divididos em métodos analiticos e métodos baseados na

deteccdo e quantificacdo do glicomacropeptideo (GMP). A maioria desses
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meétodos requer reagentes poluentes, longo tempo de analise e méo-de-obra

especializada.

3.4.1. Métodos Analiticos

Diversos métodos analiticos tém sido propostos para a deteccdo da
adulteracao de leite com soro de queijo, podendo-se citar, entre outros:

e a quantificacéo de acido sidlico livre;

e 0 teor total de sulfidrila;

e a proporc¢ao cisteina/cistina;

e ecletroforese em gel de poliacrilamida,

e método criscopico; e

e nimero de caseina.

Porém, esses métodos além de demandarem trabalho Ilaboratorial
excessivo, sdo demorados e apresentam limites minimos de detecgéo

guantitativa muito elevados.

3.4.2. Métodos baseados na quantificacdo do glicomacropeptidio

O soro de queijo obtido por via enzimatica (coalho) contém
glicomacropeptideo (GMP), Unica fracdo da caseina contendo glicideos em sua
estrutura, resultante da acao especifica da renina sobre k-caseina (Figura 4)
(ALAIS, 1984; DALGLEISH, 1985). A renina é especifica para a ligacao 105-
106 (Phe-Met) da k-caseina (FOURNET et al., 1979; TOURAINE et al., 1987).

Como resultado de sua acdo sobre a fracdo protéica, ha a liberacdo do
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glicomacropeptideo (GMP), que constitui, aproximadamente, um terco dessa
fracdo, e contém a porgéo C-terminal (aminoacidos 106 a 169) e um residuo de
baixa solubilidade, o para- k-caseinato, constituido pela por¢do N-terminal

(aminoacidos 1 a 105).

20
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Figura 4 — Estrutura primaria da k-caseina (variante B) mostrando os pontos de
mutacdo para a variante A e o ponto de clivagem da renina, no
processo de coagulacao.

Fonte: SGARBIERI, 1996.

3.4.2.1. Origem do glicomacropeptideo

A caseina constitui a principal fracdo protéica do leite, tanto pela sua

concentracdo como por se tratar de uma proteina de alta qualidade biologica.
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As caseinas sao classificadas em quatro subgrupos: caseinas a, 3, K e v,
sendo que as caseinas o formam uma familia de proteinas com caracteristicas
diferentes (0sp a 0Oss). Dentro de cada grupo de caseinas aparecem ainda

variantes genéticas, como ilustrado na Tabela 8 (SGARBIERI, 1996).

Tabela 8 - Principais caracteristicas fisico-quimicas das caseinas do leite.

Fracéo Porcentagem pl Sedimentacdo  Massa molar Variantes
protéica no leite (S20) genéticas’
desnatado
Caseina
45 - 55 4,1 3,99 23.613 A/B,CD

Os1(Oso, Os2,

Os3, Osa, Ogs)

Caseina 25-35 45 1,57 24.000 A1, Ay, As,
B,C,D
Caseina K 8-15 41 1,4 19.000 A B
Caseina -y 3-7 5,8 1,55 21.000 A1, Az A3, B
\Z1 20.500 Aiou A, Az B
Y2 11.800 A;0u A;ou As,
Va 11.500 B

"Possui pelo menos um residuo de aminoacido na cadeia polipeptidica; pl = pH no
ponto isoelétrico; (Sx) = coeficiente de sedimentacdo a 20°C; peso molecular em
Daltons

A k-caseina encontra-se na forma de uma mistura de polimeros de

aninoécidos unidos por ligacdes dissulfidicas intermoleculares, com massa
molar de 19.000Da e 169 residuos de animoacidos (CHEFTEL et al., 1989).
Esta constitui uma fosfoproteina contendo aproximadamente 6-10% de

carboidratos, consistindo de acido N-acetilneuraminico (acido sialico ou NANA),
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galactose (GAL) e N-acetilgalactosamina (GALNAC). Os carboidratos estdo na
forma de tri ou tetrassacarideos localizados na parte C-terminal da molécula,
unido pela ligacao O-treonil principalmente a Treonina — 131 da k-caseina. O
ndamero de oligossacarideos por molécula de xk-caseina varia de 0 a 4. A
variacdo da glicosilacdo resulta no minimo em 9, e provavelmente em 10,
formas moleculares de k-caseina. (FOX e MsSWEENEY, 1998). Segundo
SAITO e ITOH (1992), essa seqUéncia de acucares pode ser:

NANA a2-3 - GAL [31-3 GALNAC 1 - Tirosina/Serina

GAL B1-3 (NANA a2-6) GALNAC B1 — Tirosina Serina

NANA a2-3 GAL B1-3 (NANA 02-6) GALNAC 1 — Tirosina/Serina

A k-caseina é a fracdo das caseinas insensivel ao célcio (Ca*") e, em
condicbes normais, desempenha importante papel na estabilidade da micela,
impedindo a precipitacdo da os e B-caseina, em presenca do ion (SHAMMET et
al., 1992). Essa propriedade estabilizadora € perdida durante a coagulagéo
enzimatica pela renina. Somente a k-caseina é hidrolisada durante a fase
primaria da acdo da renina ou quimosina (EC 3.4.23.4), especificamente no
sitio de clivagem entre os aminoacidos Phejos — Met;o6. Esta ligacdo é muitas
vezes mais suscetivel a hidrélise por proteinases acidas, como as reninas
comerciais, do que por aquelas do sistema protéico do leite (FOX, 1989).
A x-caseina é heterogénea e apresenta 2 variantes genéticas A e B.

Essas variantes genéticas constituem massa molar equivalente,
(aproximadamente, 19.000 Da). A variante A apresenta mais carga do que a B,

respectivamente -4,3 e -3,3 no pH 6,6, devido a substituicdo da isoleucina (a.a
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136) e da alanina (a.a 148) da variante A, por treonina e asparagina,

respectivamente (SWAISGOOD, 1996)

3.4.2.2. Estrutura do Glicomacropeptideo

O glicomacropeptideo possui carater hidrofilico devido a polaridade
conferida por seus constituintes basicos — um quarto de seus aminoacidos sao
acidos, regularmente distribuidos na por¢cdo mediana. Dezessete de seus
aminoacidos contém radicais alcool, e, ligada ao aminoacido 133 (treonina), h&
porcdo glicidica caracteristica (1,3% galactose; 1,4% galactosamina e 2% de
acido sidlico). Todos os demais glicidios estdo distribuidos nas posi¢cdes 124
(ter) e 155 (ser) (GOURSAUD, 1985). O GMP apresenta massa molar

correspondente a, aproximadamente, 6.800 Da.

3.4.2.3 Cromatografia Liquida de alta Eficiéncia (CLAE) para a avaliacéo

do glicomacropeptideo

Entre os métodos de andlise, a cromatografia ocupa lugar de destaque
devido a sua facilidade em efetuar a separacao, identificagdo e quantificacéo
das espécies quimicas. A cromatografia constitui método fisico-quimico de
separagdo de componentes, realizada por meio da distribuicdo destes entre
duas fases, que estdo em contato intimo. Uma das fases permanece
estaciondria enquanto a outra se move. Durante a passagem da fase movel

sobre a fase estacionéria, os componentes da mistura sdo distribuidos entre as
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duas fases, de tal forma que cada um dos componentes é seletivamente retido
pela fase estacionaria, resultando em migracdes diferenciais destes conjuntos
(COLLINS et al., 1997).

VAN HOOYDONK e OLIEMAN (1982) descreveram 0 uso da
cromatografia liquida de alta eficiéncia, para estimar a quantidade de GMP
liberado pela acdo da quimosina no leite, apresentando cromatogramas de
amostras de leite genuino e intencionalmente adicionado de soro de leite, nos
guais se identificavam 4 picos sequenciais: (1) pico “background” néo
identificado, (2) GMP, (3) pico indicativo de excessiva atividade de proteases
bacterianas e (4) TCA.

MEHRENS e REIMERDES (1986), utilizando os cromatogramas da
CLAE para estimar o GMP liberado da k-caseina e separado do filtrado de TCA
de leite em po6 desnatado, sem e com adicdo de soro em po, obtiveram 0,7%
como limite de deteccao de soro adicionado

Em 1986, VREEMAM et al., ao trabalhar com fracionamento de k-
caseina em pH 8,0 em DEAE-Sephafore com gradiente de NaCl, seguido de
cromatografia de permeacdo em gel de alta eficiéncia (HPGPC), usando
gradiente decrescente de pH 6,0 a 4,5, identificou, no minimo, 10 componentes
gue poderiam ser identificados pela diferenca do teor de acido sialico e/ou teor
de fésforo.

Segundo FOX (1989), a CLAE tem sido aplicada por diversos autores
para o estudo de fracionamento de peptideos em queijo e tem-se mostrado

eficiente e com resultados bastante promissores. VILDER et al. (1988) também
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usaram a técnica de CLAE para determinar soro, obtido por coagulacédo pela
renina, em creme e leitelho acidos.

A quantificacdo de GMP (presente no soro e ausente no leite néo
submetido a acdo da renina) parece, portanto, ser um dos meétodos mais

recomendaveis para se quantificar a presenca de soro de queijo em leite.

3.5. Espectroscopia no Infravermelho

A radiacéo infravermelha foi observada pela primeira vez por Sir Issac
Newton em 1672 que demonstrou que a luz solar pode ser decomposta em
diferentes cores através de um prisma. Posteriormente, HERSCHEL (1800),
citado por CIENFUEGOS (2003), idealizou experimento usando prisma,
papeldo e termbémetros com bulbos negros para medir as temperaturas das
diferentes cores. Herschel observou aumento da temperatura & medida que
movia o termdmetro do violeta para o vermelho no espectro criado pela luz do
sol atravessando o prisma. Descobriu que a maior temperatura ocorria, de fato,
além da luz vermelha e que a radiagdo que causou esse aquecimento ndo era
visivel; denominando esta radiacdo invisivel como “raios calorificos”,
conhecidos atualmente como radiacao infravermelha.

Em 1892, Julius (JULIUS, 1892, citado por PASQUINI, 2003) foi o
primeiro a demonstrar que a presenca do grupo metil em uma molécula origina
absorc¢bes no infravermelho (IR) diferentes em comparacdo a molécula em si,

observando também a mesma dependéncia para diferentes grupos funcionais.
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Em 1903, Coblentz (COBLENTZ, 1903, citado por PASQUINI, 2003)
pesquisou espectros de centenas de substéancias, organicas e inorganicas, e
grande parte dos espectros obtidos por ele sédo utilizados atualmente, devido
principalmente a forma criteriosa com que obteve tais espectros.

Devido as limitagfes instrumentais da época, a obtencédo de um espectro
constituira trabalho dificil e tedioso que requeria de 3 a 4 horas ou mais, de
forma que cada ponto do espectro tinha que ser medido em separado.

Os primeiros equipamentos comerciais surgiram apenas em meados do
século XX, impulsionados pelo seu desenvolvimento durante a Segunda
Guerra Mundial, quando a espectroscopia de infravermelho foi utilizada para o
controle da concentragcéo e grau de pureza do butadieno utilizado na sintese de
borrachas sintéticas. Outros trabalhos foram considerados de grande
relevancia como, por exemplo, ELLIS et al. (1938), citado por PASQUINI
(2003), que utilizaram as técnicas espectroscopicas para quantificar a
concentracdo de agua na gelatina, e BARCHEWITZ (1943), citado por
PASQUINI (2003), que avaliou a concentracdo de Oleos (combustiveis). Ambos
trabalhos foram baseados na Lei de Beer. De acordo com PASQUINI (2003),
as primeiras contribuicbes do Brasil para o campo de aplicacdo analitica do

infravermelho foram as publicagfes de NISHIYAMA et al. (1991).
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3.5.1. O Espectro Infravermelho e Vibragdes Moleculares

Na faixa de radiacdo do infravermelho distinguem-se trés regioes:
infravermelho préximo (12800 a 4000 cm™), médio (4000 a 200 cm™) e distante
(200 a 10 cm™). As absorcdes moleculares ou sobretons ocorrem com
frequiéncias de 12000 a 9000 cm™ e as bandas de combinacdo ocorrem de
5500 a 3500 cm™. O espectro é formado por bandas de absorcdes para cada
substancia e pode ser determinado devido ao fato das ligacdes entre atomos
vibrarem com freqiiéncias que podem ser descritas por leis fisicas, sejam
moléculas diatbmicas simples ou moléculas poliatdmicas (MILLER, 2000).

O espectro infravermelho é originario das vibracbes dos atomos de uma
molécula. As frequéncias das vibracdes observadas no espectro podem ser, de
forma aproximada, relacionadas com grupos funcionais presentes na molécula
(principalmente na regido do infravermelho médio, onde as atribuicbes séo
mais faceis) tornando a técnica bastante util na identificagdo de substancias.
Além disso, em grande parte dos casos, a absorcao de radiacdo obedece a lei
de Lambert-Beer, tornando a técnica também util em analise quantitativa.

A condicdo para que ocorra absorcao da radiacao infravermelha é que
haja variacdo do momento dipolo elétrico da molécula como consequiéncia do
movimento vibracional ou rotacional (0 momento de dipolo é determinado pela
magnitude da diferengca de carga e distancia entre os centros de carga).
Somente nestas circunstancias, o campo elétrico alternante da radiacéo
incidente interage com a molécula, originando os espectros de absorcgéo.

Expresso de outra maneira, isto significa que o espectro de absor¢cdo no
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infravermelho tem origem quando a radiagdo eletromagnética incidente tem um
componente com frequéncia correspondente a uma transicdo entre dois niveis
vibracionais.

Uma molécula contendo n &tomos tem um total de 3n graus de
liberdade, correspondendo a coordenadas cartesianas de cada atomo na
molécula. Em uma molécula néo-linear, trés dos graus de liberdade sé&o
rotacionais e trés sdo translacionais, sendo que os demais séo vibracionais.
Em uma molécula linear tém-se dois graus de liberdade rotacionais e trés
translacionais. Desta forma, o numero total de vibracdes previstas € 3n-6 para
moléculas néo lineares e 3n-5 para moléculas lineares.

Em relacdo a vibragcdes moleculares, € importante lembrar que:

- Todos os atomos da molécula se movem periodicamente e em fase.

- O centro de massa da molécula permanece inalterado.

- A molécula ndo muda de orientacdo ou posi¢édo com a vibracao.

3.5.2. Principio do Método

3.5.2.1. Espectroscopia na regido do Infravermelho

A espectroscopia no infravermelho possui a tradicdo de ser uma analise
gue apresenta a impressdo digital de algumas substéncias quimicas. A
absorbancia em uma frequéncia particular € caracteristica de um grupo
funcional presente no composto quimico. A espectroscopia no infravermelho
oferece oportunidades analiticas quase que ilimitadas para muitas areas de

producdo e controle de qualidade. Dessa forma, esta vem ganhando espaco
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nos laboratérios analiticos e no controle de qualidade dos processos
industriais, tais como industrias de alimentos, farmacéuticas, téxteis, etc. Isso
ocorre devido ao baixo custo relativo da instrumentacdo, a velocidade, a
facilidade, & ndo necessidade de tratamento da amostra (portanto, ndo ha
gasto com reagentes), a baixa quantidade de amostra utilizada, além de n&o
ser uma técnica destrutiva e de possuir alta seletividade. Esta também cobre
ampla faixa de aplicagcbes quimicas e pode ser usada para avaliagbes

gualitativas e quantitativas.

3.5.2.2. Fundamentos Teo6ricos

Basicamente, o termo espectroscopia tem sido utilizado para designar
meétodos fisicos em que se estuda a interacdo de radiacfes eletromagnéticas
com a matéria.

Os espectros de absorcdo, emissao e reflexdo no infravermelho de
espécies moleculares podem ser explicados como o resultado de diferentes
mudancas energéticas produzidas nas transi¢ées das moléculas em termos de
estado de energia vibracional e rotacional a outros, (SKOOG et al., 1998).

A energia necessaria para provocar mudanca no estado rotacional é
muito pequena e corresponde a radiacées de 100 cm™ ou menores (>100 pm).
Dado que os niveis rotacionais sédo quantizados, a absor¢céo para 0s gases na
regido no infravermelho distante caracteriza-se por linhas discretas bem

definidas.

30



Deste modo, se um feixe de fétons com intensidade |, incide sobre uma
amostra com moléculas que apresentam energia de vibracdo, cuja diferenca
energética, AE, é distinta da energia dos fétons, hv, nenhuma energia sera
absorvida e todos os fétons passardo pela amostra, isto é, o feixe |, que
emerge da amostra, tem a mesma intensidade que o feixe I, (I, = I). Por outro
lado, se AE=hv, isto é, quando a energia dos fotons for compativel com a
energia vibracional, cada molécula absorverd um féton, aumentando sua
energia vibracional. Como consequéncia, a intensidade dos fétons que deixa a
amostra serd menor do que a intensidade incidente (I, > 1), pois parte dos
fétons foi absorvida. Depreende-se que, quanto maior for o numero de
moléculas presente na amostra, menor sera a intensidade final, pois maior sera
a chance dos fétons serem absorvidos (SKOOG, 1998).

Seguindo as revisdes de CIENFUEGOS (2001) e PASQUINI (2003),
varios modelos sdo propostos para explicar o comportamento vibracional das
moléculas; porém, nenhum desses é tao eficiente quanto o da esfera-mola. De
acordo com este modelo, os atomos sdo representados por esferas de
tamanho variavel, ao passo que as ligacbes sao descritas como molas com
diferentes constantes de forca. Em qualquer temperatura diferente, existe o
movimento vibracional, representado por varios estagios de estiramento da
“mola”, entre os limites de estiramentos maximo e minimo. Estas vibracdes e
seus respectivos estados de estiramento dependem fundamentalmente dos
tipos de atomos envolvidos (“tamanho das esferas”) e da forca de ligacao
(“constante da mola”). Dependendo dos fatores citados, cada vibracéo

apresenta uma energia caracteristica, denominada energia vibracional.
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Em associacdo a abordagem baseada no movimento de elongacdo da
“mola”, o fendmeno pode ser estudado como um modelo de oscilador
harmonico, baseado no modelo classico para uma molécula diatdmica, onde a
Lei de estado de Hook estabelece uma energia (E) para o sistema através da

equacao:

L LS
2n | p

onde h é a constante de Planck, k, € uma constante de forca e p € a massa
reduzida das duas massas esféricas (das moléculas), apresentado pela
seguinte equagao:

m,m,

w=-—"——
m, +m,

A vibracdo molecular pode ser descrita, supondo-a equivalente a um
oscilador harmoénico em que a energia potencial (V), como uma funcdo dos

deslocamentos dos atomos (x), é fornecido pela equacao:
1
V(xX) = =kx?
) =3

Este modelo possui algumas restricbes, como por exemplo, pode ter
alguns niveis discretos de energia ( Ev ) definido pela seguinte equacao da

mecanica quantica:
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onde v é 0 numero quéantico vibracional, E\, é a energia associada com o nivel
quéantico v, e v € a frequéncia vibracional fundamental. No modelo classico,

esta frequéncia é definida pela equacéo seguinte:

1 [k
vV=—_—" |—

2n \ p
Existem diversos tipos de vibra¢des, cada um deles com energia propria
e, portanto, aptos a absorver fotons com niumeros de onda diferentes.
Em se tratando de moléculas reais, o comportamento das moléculas é
melhor representado pelo modelo do oscilador anarménico. A expressdo de

energia potencial para este modelo inclui termos de ordem superior:
V=%k®+kx®+ ... sendo que k' < k

A fungéo de Morse é a equacao empirica mais utilizada para descrever a

energia potencial da molécula:
V=De (1 - &™)

Onde D¢ € a energia de dissociacao da ligacéo, B € uma constante e x é
o deslocamento dos atomos envolvidos
Aplicando a teoria quantica a equacao de Morse, a energia vibracional

pode ser descrita pela seguinte equacao:
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E =hv (v+%)—XxXphv (Vv + %)

A curva de energia para este modelo é mostrada na Figura 5,

representando um oscilador anarmanico.

= i ———— ;_;:..:-‘-" ““““““
\1 //
E \ /1 4 Energia de Dissociagao
\\ 7 6
T Emae i ;
]1 1"‘""‘""‘“""" ____ M
I
|
I Distancia Interatbmica ———————»

Comprimento da
Ligacao

Figura 5 - Curva de energia para o oscilador anarmonico.

Como apresentado na figura 5, conforme a distancia interatdbmica
aumenta, a energia chega a um maximo, quando entao a ligacdo se rompe.

O modelo do oscilador anarménico também prevé a presenca de
sobretons e bandas de combinacdo nos espectros. Sobretons (overtones) séo
bandas com valores de frequéncia correspondentes a multiplos inteiros das
vibragdes fundamentais. Bandas de combinagédo sdo combinacgdes lineares das

bandas fundamentais ou mdultiplos inteiros das mesmas.



3.5.2.3. Espectroscopia no infravermelho baseada na transformada de

Fourier (FT-IR)

Os equipamentos atuais de FT-IR podem ser basicamente

esquematizados conforme a Figura 6.

4

L 4
Y

Fonte Inteferometro Amostra Detector

Figura 6 - Esquema simplificado de um equipamento de FT-IR.

A fonte é formada por uma ceramica condutora ou por um metal
revestido por ceramica. Quando a ceramica € aquecida, a emissao de radiacédo
ocorre em todos os comprimentos de onda e a mesma aumenta com a
temperatura (por isso o controle rigoroso da temperatura é essencial para a
obtencao de espectros reprodutiveis).

O interferébmetro € o coracdo do instrumento. O interferdbmetro classico
de Michelson envolve um divisor de feixe (Figura 8), que é um componente que
reflete metade da radiagéo incidente e transmite o resto. A parte da radiagéo
gue € transmitida encontra um espelho movel (Figura 7) e é novamente
refletida de forma a ser recombinada com a radiagdo anterior (inicialmente

refletida pelo divisor de feixe).
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—— Feixe Infravermelho

---- Feixe do laser

Figura 7 - Diagrama esquematico do FTIR Spectrum 1000, utilizado no
presente trabalho. Descricdo: 1) Laser HeNe, 2) Janela, 3)
Envoltério de Protecdo, 4) Blindagem, 5) Fonte, 6) Espelho
ajustavel para o Laser, 7) Detector, 8) Espelhos Cbncavos, 9)
Janela, 10) Janela, 11) Compartimento da Amostra, 12) Foco da
radiacdo Infravermelha, 13) Espelho céncavo ajustavel, 14)
Detector para o laser, 15) Espelho plano do interferébmetro, 16)

Divisor de feixe, 17) Espelho mével do interferdmetro.

A medida que o espelho movel se desloca, o feixe de radiacao refletido
no mesmo interage com a radiacdo que foi refletida pelo divisor de feixe,
gerando interferéncias construtivas e destrutivas, descritas pela funcdo coseno.

Se a radiacao for composta por diversos comprimentos de onda, tem-se como
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resultado a soma de varias funcdes co-seno, tipicas de todos os comprimentos

de onda incidentes. O resultado final € chamado de interferograma (Figura 8).

e LA -\-m\n,w\aﬁr,M %&WWWW S i i
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Figura 8 - Interferograma ilustrativo obtido com o equipamento Perkin Elmer
Spectrum 1000.

A conversdo da funcdo co-seno versus a diferenca de caminho 6ptico
em espectro (transmitancia versus numero de onda) é efetuada por um
algoritmo denominado transformada de Fourier. Matematicamente, a
transformada de Fourier requer uma integragdo com limites infinitos. Como o
deslocamento do espelho movel é finito, € necessario um tratamento
matematico adicional denominado apodizagéo.

O sinal de saida do detector € amplificado e convertido em sinal de
tensdo que varia com o tempo e depois convertido de analégico para digital.

Um laser de He/Ne de 316,4 nm € normalmente utilizado para controlar a
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frequéncia de conversdo do sinal, medir a diferenca de caminho otico entre o
divisor de feixe e o espelho mével e ainda ajudar a corrigir variacdes de
temperatura na fonte.

Uma das caracteristicas dos equipamentos FTIR é que a medida é
extremamente répida, ja que ocorre em todos os comprimentos de onda
simultaneamente e o calculo da transformada € realizado por modernos e
velozes processadores. Esta agilidade permite a obtencdo de diversos
espectros da mesma amostra (scans) em questdo de segundos e a média dos
scans possibilita a melhoria da relacdo sinal-ruido, proporcional a raiz quadrada

do numero de scans.

3.5.2.4. Aplicacbes da espectroscopia no infravermelho em alimentos

A espectroscopia no infravermelho e os métodos quimiométricos podem
ser aplicados na quantificacdo da composi¢cdo de alimentos com misturas de
variedades de produtos diferentes. BRIANTET et al., (1996), descreveram
método em café para a quantificacdo do conteudo da espécie Robusta em
misturas das espécies Arébica e Robusta entre 0 e 60 %. Usando um modelo
de regressdo PLS e o0 acessorio ATR obtiveram um erro padréo de previséo de
1,2 % (m/m). Em um trabalho similar (BRIANTED et al., 1996) foi usado o
mesmo principio para a quantificacdo de adicbes de xilose, glicose e frutose
em amostras de café.

Como método de andlise quantitativa para os agucares glicose, frutose e

maltose a espectroscopia de reflectancia total atenuada foi usada por COSTA
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FILHO e POPPI (2002). Outra aplicacéo de estudos usando ATR/FT-IR foi para
0s compostos limoneno e terpineno presentes em O6leo essencial de citrus
(SCHULZ et al., 2002).

FERRAO e DAVANZO (2005) determinaram simultaneamente proteinas
e cinzas em amostras de farinha de trigo usando a espectroscopia no
infravermelno médio com o acessorio de reflectancia total atenuada e
regressdo PLS. Os melhores modelos foram obtidos quando os espectros

sofreram pré-tratamentos usando a corre¢cao multiplicativa de sinal (MSC).

3.6. Quimiometria — Tratamento dos Dados

O termo quimiometria (do inglés chemometrics) foi proposto no final dos
anos 1970 para descrever o conjunto de técnicas e operacdes associadas com
o tratamento matematico e interpretacdo de dados quimicos. Com a evolucao
dos computadores e sistemas de andlise de processamento de dados e a
facilidade de sua aquisicdo e uso, muitos pesquisadores passaram a ter como
objeto de estudo e pesquisa o0 desenvolvimento e utilizacdo de ferramentas
matematicas e estatisticas para extrair maiores informac¢des dos dados. Como
consequéncias, surgiram diversos métodos de analise multivariada, que
viabilizaram o tratamento rapido de extensos conjuntos de dados de um

processo ou sistema qualquer.
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3.6.1. Calibracédo Multivariada

Neste contexto, o objetivo da analise quimica é investigar propriedades
fisicas das amostras. Contudo os instrumentos de laboratorio ndo produzem
estas propriedades como resposta. Um espectrofotdbmetro de infravermelho,
por exemplo, registra espectros de absorbancia que dependem das
propriedades associadas. Desta forma, é necessario algum procedimento para
encontrar um algoritmo matematico que analise estas propriedades a partir dos
resultados registrados pelo instrumento (FERREIRA, et al., 1999). A construcéo
de um modelo que relacione as concentracdes de diversas espécies
absorventes ao espectro de absorbancia deste composto, em diversos
comprimentos de onda € chamada de calibragdo multivariada (BEEBE et al.,
1998; SKOOG et al., 1998).

O intuito € que o modelo construido seja usado para prever as
propriedades de interesse em amostras desconhecidas, usando como base a
resposta instrumental das mesmas. Uma das formas de se representar a
relacdo existente entre a resposta instrumental e a propriedade de interesse é

através de um modelo linear, descrito como

Y inxp] = Xnx3Ppxp) + Ejnxp)

em que a matriz Y contém os valores das p propriedades de interesse das n

amostras em analise, X contém os valores de absorbancia medidos ao longo

dos J comprimentos de onda, b € uma matriz que contém os coeficientes do
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modelo e E € o residuo ndo explicado pelo modelo. Com isto, o problema se
resume a determinagdo da matriz b.

Regressao linear multipla (MLR), regressdo por componentes principais
(PCR), analise por componentes principais (PCA), e minimos quadrados
parciais (PLS) constituem as principais técnicas de analise multivariada dos

dados utilizados na elaboracéo desses modelos.

3.6.1.1. Andlise exploratoria

3.6.1.1.1. Andlise de Componentes Principais (ACP)

Usualmente, quando se trata de dados de dimenséo elevada, a primeira
etapa na andlise dos dados é a reducdo da sua dimensionalidade. Ha
diferentes razOes para isto, como a dificuldade na interpretacdo e a
visualizagéo direta de suas estruturas.

A analise de componentes principais (ACP) é uma técnica de analise
multivariada que consiste em transformar um conjunto original de variaveis em
outro conjunto, os componentes principais, de dimensdes equivalentes, porém
com propriedades importantes.

Cada componente principal constitui uma combinacao linear de todas as
variaveis originais, sdo independentes entre si e estimados com o propoésito de
reter, em ordem de estimacdo, o maximo de informac¢do em termos de variacédo
total contida nos dados inicias.

A andlise de componentes principais é associada a idéia de reducéo da

massa de dados. Procura-se redistribuir a variacdo observada nas variaveis

41



(eixos originais) de forma a obter um conjunto ortogonal de eixos né&o
correlacionados. Esta técnica de analise tem como principal objetivo a reducgéo
da dimensionalidade do conjunto original de variaveis, com menor perda de
informacdo possivel, além de permitir o agrupamento de individuos
(tratamentos, genotipos, etc.) similares, mediante exames visuais em
dispersdes graficas no espaco bi ou tridimensional de féacil interpretacao
geométrica (REGAZZI, 2004).

Para uma dada matriz X com n linhas e m colunas, com cada variavel
iniciando uma coluna e cada amostra uma linha, a matriz de covariancia X é
definida como:

cov(X) = X'X

n-1

As colunas de X foram normalizadas, sendo centradas na média, cada
coluna é ajustada para média zero pela subtracdo da média original de cada
coluna. A ACP decompfe os dados da matriz X como a soma do produto

externo de vetores t; e p; mais uma matriz residual E (PLS_Toolbox, 2002).
X=tp; +tp," + ... +tp +E

onde k € menor ou igual a menor dimensao de X, por exemplo, k < min {n, m}.
Outra forma, andloga a esta, apresentada por OTTO (1999) diz que a

ACP aproxima a matriz X pelo produto de duas matrizes pequenas:

XM= TP
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em que X € a matriz original com n linhas (amostras) e m colunas (variaveis); T
€ a matriz scores com n linhas e d colunas (nimeros de componentes
principais) e P’ é a matriz loading (transposta) com d colunas e m linhas. Os
componentes principais (scores T) podem ser considerados como projecdes

dos dados da matriz original, X. Para isto os scores sdo convertidos para o lado

esquerdo da equacao conforme descrito a seguir:
d _ m d
nl" = n X" mP

Na decomposicdo do ACP, os vetores p; sdo autovetores da matriz de

covariancia, entado para cada p; temos:

cov(X)pi = Ap

onde, A € o0 autovalor associado com o autovetor p;
O vetor t; forma um conjunto ortogonal (tith:O para i#j), enquanto que p;
€ ortonormal (piTp,:O para i#j, piijzl para i=j). Para X e algum par de t;, p;

tem-se:

As novas coordenadas sdo combinacgdes lineares das variaveis originais.

Desta forma a determinacdo dos componentes principais é descrito a seguir:

t11 = X11P11 + X12P21 + ... + XimPmi
to1 = X21P11 + X22P21 + ... + XomPmi

thi = Xn1P11 + Xn2P21 + ...+ XoamPmi



Os vetores t; sdo conhecidos como scores e contém informacdes de
como as amostras se relacionam com os componentes principais. Os vetores p;
sdo conhecidos como loadings (ou componentes principais) e contém
informacfes de como as variaveis se relacionam entre si (SHARMA, 1996). Os
vetores t; (scores) sdo combinacdes lineares das varidveis da matriz original X,
com coeficientes definidos por p;. Outra maneira de interpretar a ACP é
imaginar que t; € a projecdo de X em p;. Os pares de t;, p; sdo arranjados em
ordem decrescente de acordo com o autovalor associado. O autovalor (A) &
uma medida da quantidade de variancia descrita pelo par ti, pi. Neste contexto
pode-se pensar na variancia como informagéo. Por causa do par t;, p; estarem
em ordem decrescente de A, 0 primeiro par captura a maior quantidade de
informac&o em relacdo a qualquer outro par da decomposi¢do (PLS_Toolbox,
2002).

A interpretacdo dos resultados da analise dos componentes principais €
usualmente realizada pela visualizacdo dos scores e loadings (OTTO, 1999,
KHATTREE et al., 2000, JOHNSON et al., 1998, SHARMA, 1996, MARTENS,
et al.,, 1989). Um exemplo de interpretacdo geométrica, chamada de biplot, &
ilustrada na Figura 9. Quando apresentadas em trés dimensdes (trés variaveis),
¢é facil de notar que todas as amostras formam um plano e podem ser fechadas
por uma elipse. E aparente também, que as amostras variem mais ao longo de
um eixo da elipse do que de outro.

O primeiro componente principal (CP) descreve a direcdo da maior
variacdo do conjunto de dados, o qual é o maior eixo da elipse. O segundo CP

descreve a segunda maior variacdo (menor eixo da elipse). Neste caso, um



modelo ACP (scores, vetores loadings e autovalores associados) com dois
componentes principais descreve adequadamente todas as variacfes nha

medicao.

Variavel 3

,_4

Variavel 2

2 .
00 Variavel 1

Figura 9 — Representacao gréafica da ACP.

3.6.1.1.2. Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Uma forma de regressdo mais robusta e eficiente para lidar com ruidos
experimentais e colinearidades é o método dos Minimos-Quadrados Parciais
(Partial Least Squares, PLS) (WOLD, 1975). O principio fundamental desse
método € a construcdo de uma nova base ortogonal para o espaco gerado
pelas amostras. No PLS, cada novo eixo coordenado, chamado de fator ou

variavel latente (LV), tenta descrever a maior variacdo possivel de X em



relacdo a Y (FERREIRA et al.,, 1999). As coordenadas das amostras nessa
nova base sdo denominadas de scores e os cosenos dos angulos dessa nova
base com os antigos eixos sdo denotados de loadings (BEEBE; PELL;
SEASHOLTZ, 1998).

O PLS tem sido utilizado em trabalhos relacionados a espectroscopia no
Infravermelho (TRYGG; WOLD, 1997; WOLD; SJIOSTROM; ERIKSSON, 2001).
Vale ressaltar que o modelo PLS pode ser aplicado para todos os parametros
em conjunto ou separadamente para cada um. A modelagem com apenas um
parametro tem sido adotada em trabalhos recentes (VALVERDE et al., 2006; LI
et al., 2006).

O algoritmo do PLS é realizado iterativamente até que se atinja um
numero adequado de LV’s. Para a modelagem com um unico parametro (Y
vetor), seja X3 = X e Y1 =Y. A primeira variavel latente t; = X;w; & determinada
visando maximizar a covariancia entre ela e o espaco formado por Y;. Para
isso, 0 vetor de pesos w; é definido como

X1 Yy

N

Concluida esta etapa, as colunas de X; e Y; sé@o regredidas na primeira

LV, para gerar os vetores de pesos de projecao

T
0 :Xftl quYl L
Lo ‘ Lt
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Consecutivamente, X1 e Y1 sdo atualizadas para a proxima iteracao

fazendo-se

Xz = Xl_tlplT

Yz :Yl_t1q1T

O processo é repetido até um numero de LVs pré-determinado. Ao fim

do algoritmo obtém-se o vetor de regressao atraves da formula

b=W(P'W)'Q"

em que as matrizes W, P e Q sdo obtidas da concatenacdo dos vetores
determinados pelo algoritmo: wj, pi e q;i, respectivamente (WOLD; SJIOSTROM,;
ERIKSSON, 2001).

Uma dificuldade comum no PLS é determinar o numero ideal de LVs,
gue devem ser agregadas ao modelo. Como o residuo E tende a diminuir com
o aumento do numero de fatores, corre-se o risco de que o modelo criado
esteja “sobre ajustado” para descrever aquele conjunto de dados especifico.
Essa dificuldade é contornada separando-se o0 conjunto de amostras de
calibracdo do modelo em dois subconjuntos, um para calibragdo e outro para
validacdo do modelo. Contudo, ndo é simples estabelecer um critério

automatico para a selecao do nimero de LV’s de um modelo.
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Etapa de Validagcao

Uma vez construido o modelo, é necessario que ele seja testado, ou
validado para garantir que os valores estimados das variaveis dependentes
sejam iguais, ou muito proximos dos valores obtidos experimentalmente. Isto
pode ser feito utilizando um conjunto de validacdo externo ou o método de

validag&o cruzada.

a) Conjunto de Validacdo Externo

Neste caso, um grupo de amostras de propriedades conhecidas
(conjunto de validacdo) é separado do restante do conjunto e o modelo é
construido com as amostras restantes (conjunto de modelagem). Este modelo
€ entdo utilizado para prever as propriedades das amostras deste conjunto de
validacao.

As propriedades previstas sdo entdo comparadas com as propriedades
obtidas experimentalmente e o erro de previsdo é calculado. A eficiéncia do
modelo, ou seja, sua capacidade preditiva, é avaliada de acordo com a
dimensao deste erro. Se o erro for pequeno, o modelo pode ser utilizado com
confianga para prever as propriedades desconhecidas de outras amostras. Se

este erro for grande, significa que o modelo néo é eficaz.

erro=(Y, - ;)



Em que y, € o valor previsto para a amostra i utilizando o modelo e y, é 0

valor medido para a amostra

b) Validagédo Cruzada

Este método é muito similar ao método de validacdo externo.
Primeiramente, se retira um pequeno conjunto de amostras, constroi-se 0
modelo com as amostras restantes e faz-se a previsédo para estas amostras. A
seguir, estas amostras sao incluidas novamente no conjunto de modelagem,
outras sao retiradas e se repete o0 processo até que todas as amostras do
conjunto de modelagem sejam testadas (FERREIRA et al., 1999).

A validacdo cruzada pode ser feita retirando-se uma amostra de cada
vez, ou duas amostras de cada vez, ou até mais, dependendo do conjunto de
dados que estd sendo estudado, da quantidade de amostras, do niumero de
amostras de cada subconjunto, etc.

Os valores previstos sdo entdo comparados com os valores obtidos
experimentalmente e o erro de previsdo € calculado, como descrito
anteriormente. Calcula-se a seguir a soma dos quadrados dos erros de
previsdo (PRESS), ou a raiz quadrada dos erros de previsdo (RMSEP), que

nada mais é do que o desvio padrao.

PRESS = Z(9| - Yi)2
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Em que V. é o valor previsto para a amostra i utilizando o modelo; y, é o

valor medido para a amostra i e n € nimero de amostras do conjunto de
calibragao.

A validacdo do modelo permite testar sua eficiéncia, ou seja, se é
realmente capaz de prever as propriedades (variaveis dependentes) descritas
pelas variaveis independentes, de forma confiavel. Uma vez validado o modelo,
este podera ser utilizado para fazer a previsdo de propriedades (ou

concentracdes) em amostras desconhecidas.

3.6.1.1.2.1. Critério de Selecdo do Numero de LV’s

1) Critério R de Wold: Um critério foi proposto por WOLD (1978) e
posteriormente denominado critério R de Wold, em que o niumero 6timo de LV's
do modelo é escolhido quando ocorre o primeiro minimo na curva do PRESSV,
em funcdo do numero de LV's. Em uma variante desse critério, chamado
critério R de Wold ajustado, a préxima LV sO serd acrescentada se a

diminuicdo no PRESSV em relacdo ao modelo for significativa.

2) Critério Krzanowski: Este método foi proposto por KRZANOWSKI (1987),
no qual considera a diminui¢cdo percentual do PRESSV em funcdo do numero
de LV’s, porém ponderado pelo nimero de amostras, varidveis e quantidade de

LV’s ja acrescentadas.
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3) Critério de Haaland e Thomas: Este critério foi sugerido por HALAAND e
THOMAS (1988), e tem sido adotado em trabalhos recentes (LI et al., 2005;
MOROS et al., 2005). Para tal, o valor de PRESSV (h) deve ser calculado para
h variando de 1 até um méaximo de n, onde h € o niumero de fatores da k-ésima

amostra de previsdo. O modelo com o menor PRESS € usado como referéncia

e 0 numero de LV deste modelo é denotado por h*. Todos os modelos com

menos fatores (h < h*) sdo comparados a essa referéncia, até se encontrar o

modelo com menor numero de fatores tal que o PRESS ndo seja
significativamente maior que o PRESS do modelo de referéncia. O teste de
significancia é feito com base na estatistica F de Snedecor (PAPOULIS, 1991).

Para a aplicacao do critério, calcula-se

F (h) = PRESS (modelo com h LV), parah=1,2,...h

PRESS (modelo com h” LV)
e escolhe-se 0 nimero 6timo de LV como sendo o menor h tal que F(h) < Fgn
em que Fq.n, € 0 (1 — a) percentil da distribuicdo F de Snedecor com n graus de
liberdade.
A aplicacdo da quimiometria apresentou avanco significativo com a
utilizacdo do método PLS. Com a utilizagdo deste método, muitos problemas
de calculo puderam ser superados e variadas aplicacdes analiticas comecaram

a surgir.
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3.6.1.2. Classificacédo

3.6.1.2.1. Analise Discriminante (AD)

A analise discriminante é a técnica estatistica apropriada para classificar
variaveis dependentes de categorias nominais e variaveis independentes
métricas. Em muitos casos a varidvel dependente consiste de dois grupos ou
classificagfes, por exemplo, masculino e feminino ou alto e baixo. Quando dois
grupos de classificacdo estdo envolvidos na analise, o problema de
classificacdo € comumente chamado de analise discriminante de dois grupos
(bindria). Quando trés ou mais grupos de classificacdo estdo envolvidos a
técnica é conhecida como andlise discriminante multipla (MDA — multiple
discriminant analysis) (HAIR et al., 1998).

A andlise discriminante é uma técnica estatistica cuja finalidade é testar
a hipotese de que a média de um grupo de variaveis independentes é igual a
de dois ou mais grupos. Basicamente esta consiste em multiplicar cada variavel
independente por pesos (scores) e em soma-las. A média do grupo é calculada
pelos scores discriminantes individuais.

A significancia estatistica da funcéo discriminante depende da distancia
entre as meédias dos grupos discriminados. A comparacdo é realizada pela
distribuicdo dos scores discriminantes nos grupos. Se a sobreposicdo da
distribuicdo entre os grupos € pequena, a funcdo discriminante separa bem os
grupos (Figura 10a). Se a sobreposicao € grande na distribuicdo dos scores
discriminantes, entédo a funcdo discriminante ndo separa bem os grupos (Figura

10b).
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Figura 10 — Distribuicdo dos scores discriminantes dos grupos A e B. (a)
representa uma separagdo boa dos grupos. (b) representa uma

separacdo ruim dos grupos (Fonte: HAIR, et al., 1998).

Na Figura 11 apresenta-se graficamente a analise discriminante entre
dois grupos A e B, e duas medidas V1 e V2. As elipses ao redor dos pontos
menores (grupo B) e pontos maiores (grupo A) representam a proporgcdo de
objetos (normalmente 95% de intervalo de confianga) dentro de cada grupo. As
distribuicbes A’ e B’ no eixo Z representa a informacdo condensada sobre
diferentes grupos dentro de um conjunto de pontos (Z scores).

Resumindo, na analise discriminante, uma combinacdo linear de

variaveis independentes €& obtida, resultando numa série de scores
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discriminantes para cada objeto em cada grupo. Estes scores (ou limites entre
classes) sdo calculados de acordo com uma regra estatistica de maximizagao
de variancia entre grupos e minimizacao de variancia dentro deles (HAIR, et al.,
1998; OTTO, 1999; e SHARMA, 1996). Se a variancia entre grupos €
relativamente grande em comparagcdo com a variancia dentro dos grupos,
entdo a funcdo discriminante separa bem os grupos. A performance de um
processo de discriminacdo ou analise discriminante para a identificacdo de
caracteristicas de adulteracdo utilizando espectros MIR depende da
combinacédo de dois fatores: das caracteristicas da extracdo de informacao dos

espectros e do método de classificagao.



Figura 11 — Analise discriminante entre dois grupos A e B. A" e B’ sdo as
contribuicbes dos grupos, V1 e V2 sdo as medidas e Z é o0 eixo

dos scores discriminantes (Fonte: HAIR et al., 1998).

Na classificacdo de objetos desconhecidos (ou uma amostra nova) suas
caracteristicas sao inseridas no modelo de funcdo discriminante e
transformadas em coordenadas da mesma forma que foi feito para o conjunto
de dados originais. Entédo o objeto é classificado no grupo ao qual o centréide

(centro de uma determinada classe) tem a menor distancia (OTTO, 1999).
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Amostras

Amostras fluidas de leite integral e soro integral (obtido da producéo de
gueijo Minas), provindas de vacas sadias, foram obtidas junto ao laticinio da
FURNABE-UFV e secas em spray dryer. O preparo do volume das amostras foi
feito no laboratorio de Processos de Separagcdo do Departamento de
Tecnologia de Alimentos e 0 ensaio de espectroscopia pelo principio no
infravermelho médio (MIR) foi realizado no Laboratorio do Infravermelho (LI) do
Departamento de Quimica, ambos na Universidade Federal de Vigosa (UFV).

A composicéo centesimal das amostras de leite encontra-se na Tabela

Tabela 9 - Composic¢éo centesimal do leite utilizado no trabalho.

Componente Média (%)
Carboidrato 38
Proteinas 24
Gordura 26
Umidade 3,7
Cinzas 5

4.2. Alteracdo com o Glicomacropeptideo

Com o intuito de estudar a influéncia GMP na alteragdo do espectro de

Infravermelho, preparou-se 4 repeticbes de 11 amostras de leite em po



adicionadas nas seguintes proporc¢odes 0; 0,1; 0,2; 0,3; 0,4; 0,5; 0,6; 0,7; 0,8;

0,9; 1,0% de GMP, totalizando conjunto com 44 amostras.

4.3. Alteracdo com Soro de Queijo

O conjunto de dados empregado no estudo da detecgédo e quantificacéo
de soro em leite foi composto de 6 repeticdes de 12 amostras de leite em po
adicionado nas seguintes proporcdes 0; 1; 2; 4; 6; 8; 10; 12; 14; 16; 18; 20% de

soro, totalizando conjunto com 72 amostras.

4.4. Instrumentacéo (FT-IR) e condi¢des de analise

Os espectros foram registrados em espectrometro FT-IR Perkin Elmer
Spectrum 1000. O registro foi realizado em sala com temperatura de 22°C,
empregando 16 scans, com uma resolucdo espectral de 12 cm™ no intervalo
de 4000 - 460cm™.

As amostras foram preparadas misturando-se 2mg da amostra com
200mg de brometo de potassio (Merck, Uvasol). Essa mistura foi triturada e
prensada a fim de se formar uma pastilha pela qual a luz pudesse passar. As
pastilhas precisaram ser prensadas a altas pressdes de modo a garantir de que
elas ficassem translicida, usando-se prensa hidraulica. O brometo de potassio
ndo absorve radiagdo infravermelha, entdo as Unicas linhas espectrais
detectadas foram oriundas do analito.

Antes de se iniciar a obtencdo do espectro da amostra foi necessario

fazer um “espectro de fundo” ou “background”, ou seja, adquiriu-se um
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espectro sem nenhuma amostra no compartimento apenas com o Brometo de
Potassio (KBr). Este background buscou fornecer respaldos devido a
absorcgles caracteristicas de qualquer umidade ou gés carbdnico que estejam
no caminho Optico, bem como qualquer outro tipo de perda em virtude das
respostas caracteristicas do equipamento (detector/fonte/divisor de feixe).
Quando se adquire um espectro, o background é subtraido de forma que o
resultado final € somente o espectro da amostra, sem as interferéncias citadas

anteriormente.

4.5. Pré-processamento dos dados espectrais

Os dados foram pré-processamentos antes da fase de calibracdo para
melhorar a eficiéncia do método, produzindo um modelo de regressdo com a

melhor capacidade de previsdo de novas amostras.

4.5.1. Dados centrados na média

Consiste em usar pré-processamento de modo a dar cada variavel
meédia zero. Isto é feito, obtendo-se para cada coluna o valor médio e, em
seguida, subtraindo-se este valor de cada variavel dessa mesma coluna. Desta
forma, ocorre a mudanca do sistema de coordenadas para o centro dos dados.
Esta operacdo geralmente reduz a dimensdo do modelo (THOMAS, 1994). A
equacdao abaixo é utilizada para centrar os dados na média.

Xiy = Xix ~ X;
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onde X é o valor médio correspondente a i-ésima coluna.

4.6. Analise Quimiométrica

O teor dos analitos quantificados nas amostras constitui conjunto de
dados multivariados que foram interpretados utilizando-se ACP (Analise de
Componentes Principais), PLS (Minimos Quadrados Parciais) e AD (Analise
Discriminante). Com os valores obtidos experimentalmente, construiu-se duas
matrizes de dados. A primeira referente ao estudo do GMP no espectro (44 x
109), e a segunda referente a deteccdo e quantificagéo da fraude por adicéo de
soro (72 x 109) na qual as amostras foram dispostas em linhas e as
variaveis(comprimento de onda) em colunas.

As analises quimiométricas foram processadas utilizando os programas

MATLAB(5.1) e SAS(9.1).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Das 116 amostras de leite analisadas por espectroscopia MIR (72
adicionadas com soro e 44 adicionadas com GMP), 80 delas foram utilizadas
para a construcdo dos modelos calibragdo dos dois conjuntos de dados, (48
para o conjunto de amostras de leite com soro e 32 para 0 conjunto de
amostras leite com GMP); e 36 amostras para a validacdo dos modelos; (24
para o conjunto de amostras de leite com soro e 12 para 0 conjunto amostras
leite com GMP).

Foram realizadas dezesseis varreduras de espectro MIR para cada
amostra, sendo as suas médias calculadas e utilizadas no trabalho.
Inicialmente os espectros foram obtidos em toda a regido do infravermelho
médio (4000 cm™ a 460 cm™), em seguida foi construido um gréfico das
transmitancias em funcéo do nimero de onda (cm™), onde, a partir deste foi
possivel delimitar a regido espectral que possivelmente representaria a
presenca do GMP nas amostras de leite adicionadas de GMP e de soro.

Os espectros obtidos dos dois conjuntos de amostras (leite com GMP e

leite com soro) encontram-se nas Figuras 13 e 14.
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Figura 13 — Espectros médios das amostras de Leite adicionadas em onze
propor¢cdes de GMP.

Figura 14 - Espectros médios das amostras de Leite adicionadas em doze

propor¢des de Soro.
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Apesar da pequena mudanga no comportamento dos espectros nos
comprimentos de onda 4000 a 1700 cm™, essa faixa ndo foi explorada no
trabalho, devido ao fato de que nesta estdo presentes principalmente
compostos tais como a agua e o gas carbdnico dentre outros ndo contribuindo
assim para a deteccao do GMP.

Neste contexto, a faixa de comprimento de onda estudada foi de 1756 a
460 cm™, por ter sido a faixa com maior alteracdo entre os espectros de acordo

com as amostras, como demonstrado na Figura 15.

100

1800 1600 1400 1200 1000 800 500

Transmittance / Wavenumber (cm-1)

Figura 15 — Faixa de comprimento de onda explorada no trabalho.
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5.1. Andlises Exploratorias

Os métodos exploratorios enfatizam visualizacbes graficas dos dados,
realcando feicbes caracteristicas e permitindo ao analista detectar padrdes,
relacbes, entre outras particularidades. Portanto, no contexto de analise
espacial de dados, os resultados s@o apresentados em forma de mapas ou

gréficos.

5.1.1. Anélise por Componentes Principais (ACP)

O objetivo principal da analise de componentes principais € a obtencéo
de um numero pequeno de novos eixos, os Componentes Principais (CP).
Estes na verdade sdo combinacgdes lineares dos eixos originais e que retém o
maximo possivel da informacé&o original. Desta forma, um pequeno numero de
componentes pode ser usado em lugar das variaveis originais e, assim, espera-
se que eventuais padrdes nos dados possam ser melhor visualizados. Para
isso as matrizes de dados originais sdo aproximadas para duas matrizes
menores: as de escores (scores) e de pesos (loading). O método de PCA esta
baseado na correlacdo entre varidveis e, na realidade, agrupa aquelas que

estao altamente correlacionadas.

5.1.1.1. A Interferéncia do GMP no Espectro do Leite e do Soro

O glicomacropepitideo (GMP) é um dos pepitideos bioativos do soro,
derivado da caseina e resultante da producdo de queijos pela via da renina

com concentragdo estimada de 1,2 a 1,5 g/L. Este valor corresponde a cerca
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de 15 a 25% do total das proteinas presentes no soro de queijo doce (DZIUBA
e MINKIEWICZ, 1996). Mesmo sendo parte razoavel do total das proteinas do
soro, o0 GMP representa pequena quantidade dos sdlidos totais do soro lacteo.
Assim, sua deteccdo e quantificagdo no espectro de Infravermelho requerem
trabalho minucioso.

Na Tabela 10, estdo apresentadas as estimativas dos autovalores da
matriz de covariancia (S), a propor¢cdo da variancia retida por componente
principal e a proporcdo acumulada usados na obtencdo dos escores dos
componentes principais. Foram considerados, para a comparagdo entre as
amostras, os dois primeiros componentes principais. Estes dois primeiros

componentes principais retiveram juntos, 97,05% da variancia dos dados.

Tabela 10 — Estimativas dos autovalores associados as variaveis estudadas

nas amostras de leite adulteradas de GMP.

Componentes Autovalores Proporcéo da Proporcéo
principais (CP;) Aide S variancia (%)  acumulada (%)
1 CP; 2.62351E15 92,97 92,97
2 CP; 1.15251E14 4,08 97,05
3 CP3 6.95636E13 2,47 99,52
4 CPy 8.51165E12 0,30 99,82
5 CPs 2.72639E12 0,10 99,92
6 CPs 9.90179E11 0,04 99,95
7 CPy 6.77473E11 0,02 99,98
8 CPg 4.39986E11 0,02 99,99
9 CPy 1.10703E11 0,00 100,00
10 CP1o 5.04829E10 0,00 100,00
11 CPy; 0 0,00 100,00
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Os coeficientes de ponderacdo usados na obtencdo dos escores dos
componentes principais encontram-se na Tabela 11.

Tabela 11 — Coeficientes de ponderacdo (autovetores) associados as variaveis

estudadas nas amostras de leite adulteradas de GMP.

Componentes Coeficientes de ponderacao (autovetores)
principais M Ao . A 100

(CPy)

CP1 0,133798 0,107947 0,047627
CP, -0,189052 -0,079520 0,087576
CP3 -0,071249 -0,021890 0,153751
CP4 0.019026 -0,000795 0,149366
CPs -0,214955 -0,245057 -0,013125
CPs -0,038178 -0,124051 -0,010424
CPy 0.172799 0,437722 0,123925
CPg 0.015115 0,200035 0,149494
CPyg -0,231582 -0,063966 0,052400
CP1o -0,151062 -0,55376 -0,118396
CPws 0496931  -0,376772 0,000000

CP1=0,133798 * Ay + 0,107947 * A\p + ... + 0,047627 * A 109

CP; =-0,189052 * A; + -0,079520 * A, + ... + 0,087576 * A 109

CP109 = 0,496931 * A1+ (-0,376772 * Ap) + ... + 0,00000 * A 109

Os escores para os dois primeiros componentes principais estao

apresentados na Tabela 12 e na Figura 16. O posicionamento relativo das 11

amostras na Figura 17 permitiu a diferenciacdo das mesmas de acordo com o
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teor de GMP. O Glicomacropeptideo foi discriminante para analise no

Infravermelho.

O primeiro componente principal (CP;), eixo horizontal da Figura 16,

discriminou as amostras entre si. As amostras posicionadas mais a direita

apresentaram maiores escores em relacao a tal componente.

Tabela 12 — Escores dos dois primeiros componentes principais (CP1, CP,) em

relacdo as 11 amostras de leite adulteradas com GMP.

Amostras CPq CP2
A(0%) 44285399,92 -14673575,44
B(0,1%) 51326395,83 -13104578,3
C(0,2%) -978974,07 -12763706,92
D(0,3%) -16115180,69 -6436405,78
E(0,4%) 19017967,01 11424037,51
F(0,5%) 19004315,56 14444756,94
G(0,6%) -4678419,6 1339487,78
H(0,7%) 81556540,82 11652351,5
1(0,8%) -39388022,69 6416428,47
J(0,9%) -60153568,74 5421147,16
L(1,0%) -93876453,34 -3719942,9
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Figura 16 — Grafico de Escores (scores) da ACP com as 109 varidveis de

comprimento de onda, expressas pela CP1+CP2= 97,03%.

A amostra L, adulterada com 1% de GMP, apresentou 0 menor escore
em relagdo ao primeiro componente principal. Componente este, que foi
responsavel pela discriminacdo entre a referida amostra e as demais (eixo
horizontal da Figura 16).

Os pesos apresentados na Tabela 13 permitiram a interpretacdo dos
componentes, ou seja, permitiu verificar a importancia relativa das variaveis
(comprimentos de onda) ou a influéncia de cada uma delas sobre os
componentes. A partir dai foi adotado o critério para descartes de variaveis. As
variaveis que estdo altamente relacionadas com a componente que retém uma
pequena parte da variancia dos dados sdo consideradas como variaveis de

menor importancia relativa.
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Tabela 13 — Estimativas das cargas associadas as variaveis nos dois

componentes principais.

Componentes Variaveis (Comprimentos de Onda)
principais
1756 1744 1732 1720 1708 1696 . 460
CP, 0,95408 0,98263 0,95858 0,94294 0,94981 0,97589 .. 0,82748
CP, -0,2825 -0,1517 -0,2618 -0,3012 -0,2872 -0,1983 ... 0,31189

Vale ressaltar que quando um maior coeficiente de ponderacdo esta
associado a um componente principal de menor variancia, a variavel referente
a esse coeficiente é previamente descartada e, tem-se optado por ndo fazer
nenhum outro descarte com base nos coeficientes daquele componente, mas
prosseguir a identificacdo da importancia relativa das variaveis no outro
componente de variancia imediatamente superior (CRUZ e REGAZZI, 1997).

As varidveis de menor importancia relativa apresentaram baixa
variabilidade e/ou correlacionaram-se com outras que fazem parte do estudo. A
baixa variabilidade de algumas variaveis indica que elas contribuiram pouco
para a discriminacdo das amostras. Portanto, as variaveis de menor
importancia relativa sdo passiveis de descarte em experimentos futuros de
mesma natureza e foram desconsideradas na etapa seguinte deste estudo no
qual foram analisados espectros de amostras de leite adicionadas de soro de
queijo.

As variaveis descartadas no estudo foram referentes aos comprimentos

de onda 1756, 1744, 1720, 1660, 1540, 1144, 1048, 988, 940, 808 e 664, pois
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estas obtiveram coeficientes de ponderacdo diferentes de zero no ultimo
componente principal 109, respectivamente: 0,496931, -0,376772, -0,405197,
0,345175, 0,106547, -0,039134, 0,215045, -0,307714, 0,182407, 0,168827 e -
0,334935, enquanto os coeficientes de ponderacdo das demais variaveis foi

nulo.

5.1.1.2. A Deteccéo e Quantificacdo da adicdo de soro

Na Tabela 14, estdo apresentadas as estimativas dos autovalores da
matriz de covariancia (S), a propor¢cdo da variancia retida por componente
principal e a propor¢cdo acumulada usadas na obtencdo dos escores dos

componentes principais.
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Tabela 14 — Estimativas dos autovalores associados as variaveis estudadas

nas amostras de leite adulteradas de soro.

Componentes Autovalores Proporcéo da Proporcéo
principais (CP;) Aide S variancia (%)  acumulada (%)

1 CPs 7,5962E+19 85,27 85,27

2 CP2 8,5361E+18 9,58 94,86

3 CPs 2,5428E+18 2,85 97,71

4 CPa 1,1972E+18 1,34 99,05

S CPs 6,6657E+17 0,75 99,8

6 CPe 9,1880E+16 0,1 99,9

! CPr 2,8584E+16 0,03 99,94

8 CPs 2,7456E+16 0,03 99,97

9 CPo 1,8486E+16 0,02 99,99

10 CP1o 6,0570E+15 0,01 100

11 CPu 4,2066E+15 0 100

Porém, apos o descarte das variaveis (citadas nos 4.1.1.1) foi feito uma
nova analise de componentes principais com as amostras de leite adicionadas
com soro. A Tabela 15 apresenta as novas estimativas dos autovalores da
matriz de covariancia (S), a propor¢ao da variancia retida por cada componente
principal e a proporcdo acumulada usados na obtencdo dos escores dos

componentes principais depois do descarte.
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Tabela 15 — Estimativas dos autovalores associados as variaveis estudadas

(apbs descarte das variaveis de menor importancia) nas amostras de

leite adicionadas de soro.

Componentes Autovalores Proporcéo da Proporcéo
principais (CP;) Aide S variancia (%)  acumulada (%)

1 CP 6,86414E+19 86,32 86,32

2 P, 7,12005E+18 8,96 95,28

3 CPs 2,15030E+17 2,7 97,98

4 CPa 9,63723E+17 1,21 99,19

5 CPs 4,90889E+17 0,62 99,81

6 CPe 8,42049E+16 0,11 99,92

4 CP 2,31326E+16 0,03 99,94

8 CPs 2,05176E+16 0,03 99,97

9 CPo 1,52261E+16 0,02 99,99

10 CP1o 4,66794E+15 0,01 100

11 CPu 3,44200E+13 0 100

Nota-se que a propor¢do da variancia acumulada explicada pelas duas

primeiras componentes aumentou em relagdo ao tratamento dos dados sem

descarte de variaveis, confirmando assim a nao interferéncia das variaveis

descartadas na quantificacdo do soro nas amostras.

Na Figura 17 apresentam-se 0s escores das variaveis a partir dos dados

analiticos das amostras de leite adicionadas de soro de queijo. Foram

considerados, para a comparacdo entre as amostras, os dois primeiros

componentes principais. Estas explicam juntas 95,28% da variancia dos dados

na analise das 12 amostras de leite adulterado com soro.

71



20000000 -
15000000 | ol
10000000 A Ny

5000000 - ot
O -
-5000000 -
~10000000 - oC

-15000000 T T T T .
-40000000 -20000000 0 20000000 40000000 60000000

CP1

Figura 17 - Grafico de Escores (scores) da PCA com as 98 variaveis expressas

pela CP1+CP2= 95,28%.

O gréfico de escores mostra que ha correlagcdo entre as amostras,
sugerindo uma possivel separacdo entre elas. As amostras que se agruparam
do lado esquerdo superior do gréfico sdo referentes a amostras de leite com
maior teor de soro e as amostras agrupadas do lado direito inferior s&o
referentes a amostras de leite com menor adigédo de soro. O soro foi assim, o
discriminante de maior peso para a separagao das amostras.

Os coeficientes de ponderacdo usados na obtencédo dos escores dos

componentes principais encontram-se na Tabela 16:
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Tabela 16 — Coeficientes de ponderacdo (autovetores) associados as variaveis

estudadas nas amostras de leite adulteradas de soro.

Componentes Coeficientes de ponderacao (autovetores)

principais A Ao . A os

(CPy)
CPs 0,087066 0,089893 e 0,052925
CP2 0,116932 0,095651 e 0,155303
CPs 0,074465 0,13085 e 0,059841
CPa 0,087464 10,00772 = 0,174917
CPs -0,27948 -0,25362 e 0,159184
CPe -0,00027 10,04723 = 0,024287
CPr -0,15311 -0,12896 e -0,17263
CPs 10,2518 10,07265 = 10,11998
CPo 0,166138 0,101038 e -0,08066
CP1o 0,175807 0,102266 e 0,200603
CPog 0438568  0,186178 e 0,00000

CP; =0,087066 * A 1 + 0,089893 * A o+ ... + 0,052925 * A g8

CP,=0,116932* A 1 + 0,095651 * A, + ... + 0,155303 * A g8

CPgg=-0,438568 * A 1 + 0,186178 * A > + ... + 0,00000 * A og

A Tabela 16 apresenta-se 0 peso que cada variavel tem na construcéo
do modelo. Na primeira componente principal (CP;) as varidveis com maior
peso atribuido foram as referentes aos comprimentos de onda 1684, 1564,
1228 e 976, e a maioria apresentou menor peso na segunda componente
principal (PC2). Isso faz com que variaveis com esses numeros de onda

contribuam com um valor cumulativo alto nas duas primeiras componentes.
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Pela andlise exploratoria € possivel observar uma ligeira tendéncia a
separagdo. Contudo, as amostras com valor baixo de adulteracdo tiveram
comportamento semelhante as amostras sem adulteracdo e isso pode ser
atribuido aos pequenos intervalos de composi¢cédo da adulteracdo das porcdes.
O GMP encontra-se em gquantidade muito baixa no soro (1,2 a 1,5 g/L) tal que
amostras de leite adicionadas com baixo teor de soro sugerem uma quantidade
muito pequena de GMP para a deteccao pelo aparelho.

As variaveis correspondentes aos numeros de onda 1684, 1564 e 1228
apresentaram-se como discriminantes nessa separacao. Isso de deve ao fato
de que, nessa faixa, estdo presentes grupos funcionais tais como 0 grupo
amina (R-NH-) e o grupo carboxilo (R-CO-), derivados dos aminoacidos e que
estabelecem as ligacdes peptidicas das proteinas, neste caso o GMP.

O tratamento dos dados por ACP para distincdo das amostras de leite
permitiu identificar a tendéncia de formar dois grupos homogéneos. Apenas 1
amostra apresentou comportamento atipico, sugerindo ser este um modelo
robusto para o proposito desejado. Essa amostra (outliers) foi a de niumero 56.
Tal comportamento pode ser atribuido ao fato de os valores de concentracao
de GMP na amostra terem sido tdo baixos que aparelho ndo conseguiu
detectar o sinal da adulteracao.

O novo conjunto de dados obtidos, apds o descarte das variaveis, foi
fixado para as outras analises que seguem analise discriminante e minimos

guadrados parciais.
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5.2. Analise de Discriminante (AD)

Andlises de classificacdo sdo métodos estatisticos destinados a dividir
em subconjuntos (classes) um conjunto de dados observados. A Andlise
Discriminante de Anderson foi aplicada na separacdo das amostras de leite
adicionado de soro, em quatro grupos de acordo com a quantidade de soro
contido nas mesmas.

Na andlise discriminante € de fundamental importancia, depois de criado
o0 modelo a partir da matriz de dados original, avalia-lo para verificar se o
mesmo é confiavel. Com o modelo avaliado, 0 mesmo é testado com amostras
desconhecidas para confirmar se este responde ou ndo de acordo ao
esperado.

Para realizacdo dessa analise, primeiramente efetuou-se uma divisdo no
banco de dados. Das 71 amostras de trabalho, 12 foram retiradas
aleatoriamente (uma em cada tratamento) para integrarem o conjunto de
amostras testes para o modelo calibrado com o restante do conjunto de dados
(59 amostras).

Na andlise de discriminante a matriz foi composta de 60 linhas
(amostras) distribuidas em 4 Grupos (Tabela 17) e 98 colunas (variaveis). Para
se testar o modelo, os discriminantes utilizados na classificagdo, foram os
mesmos utilizados para testar as amostras desconhecidas acrescidas ao

modelo gerado.
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Tabela 17 — Descricdo dos grupos utilizados na andlise discriminante de

Anderson.
Populagdes (Grupos) Numero de Faixa da adulteragéo
amostras
1 - Sem Adulteragéo 5 0% de soro
2 - Adulteracao “Fraca” 15 >0% e <4% de soro
3 - Adulteracao “Média” 15 >4% e <10% de soro
4 - Adulteragéo “Forte” 25 >10% e <20% de soro

Na classificagdo de amostras desconhecidas (amostras novas nao
incluidas no modelo), suas caracteristicas sédo inseridas ao modelo de analise
discriminante e transformadas em coordenadas em procedimento analogo ao
realizado com o conjunto de dados originais. Assim as amostras
desconhecidas séo classificadas no grupo ao qual obteve maior valor dentre as
4 funcgdes geradas, neste caso.

A analise discriminante, AD, classifica um objeto da amostra em
categorias baseadas em determinadas propriedades do objeto. A AD testa se
os atributos do objeto medidos em uma experiéncia predizem a categoria dos
objetos.

A AD considera as matrizes de covariancia de cada classe iguais entre
si. A analise discriminante permite uma previsao direta do grupo que a variavel
pertence. Neste trabalho isso corresponde a classificar as amostras como
sendo adicionadas com soro ou ndo e, em que faixa encontra-se essa adicao.

Na Tabela 18 descrevem-se os valores de erro e acerto das amostras de

leite agrupadas em 4 faixas de adulteragdo sem utilizar a validagdo externa. O

76



grau de previsibilidade do modelo é testado através da validacdo externa. A
validag&o externa consiste em utilizar amostras ndo utilizadas na calibragcdo do
modelo para calcular o valor do objeto ndo utilizado, obtendo o desvio entre o
valor observado e o valor previsto para esse objeto. Os coeficientes dos

modelos calibrados encontram-se no Apéndice

Tabela 18 — Classificagdo obtida na analise discriminante para os quatro

grupos de amostras de leite adicionadas com soro.

Grupo verdadeiro

Grupol (sem Grupo2 Grupo3 Grupo4
adulteracao) (Adulteragéo (Adulteracéo (Adulteracéo
“Fraca”) “Média”) “Forte”)
Grupol (sem S 0 0 0
adulteracao)
Grupo2 0 15 0 0
(Adulteragéo
“Fraca”)
Grupo3 0 0 15 0
(Adulteragéo
“Média”)
Grupo4 0 0 0 24
(Adulteragéo
“Forte)

Total 5 15 15 24
Total Correto S) 15 15 24
Porcentagem 8,47% 25,42% 25,42% 40,68%

(%)
Total de 59
Amostras
Total Corretas 59
100%

(%) Correta




Os 98 discriminantes utilizados nessa classificacdo foram os
comprimentos de onda contidos na faixa analisada do espectro.

A Tabela 18 indica que a LDA contribui com um percentual total de
acerto para uma classificagdo de 100%, isso mostra um percentual de erro de
0%, ou seja, todas as amostras foram classificadas de acordo. Assim é
possivel observar que das 59 amostras presentes no modelo todas foram
classificadas corretamente indicando 100% de acerto para amostras de leite
nas quatro faixas de adulteracdo estudada.

As amostras adulteradas na faixa >4% e <10% de soro (grupo
“adulteracdo meédia”) das 15 amostras todas foram classificadas corretamente,
indicando um percentual de 100%. Em relagdo a amostras adulteradas na faixa
de 10% e <20% de soro (grupo “adulteracao forte”) das 25 amostras analisadas
todas apresentaram classificacdo correta, indicando assim um percentual de
100%.

Essa classificagcdo permite separar amostras de leite em quatro grupos.
Baseando-se na exploracdo realizada pelo ACP, pode-se comprovar a real
disposi¢cdo que as amostras tém em se agrupar em quatro grupos separados
por sua similaridade e divergéncias.

Como o percentual de acerto foi maximo para todas as populagdes, isto
sugere que os modelos contém uma boa resposta para todos 0s grupos
analisados. Assim todas as amostras foram classificadas corretamente.

Na Tabela 19, com base nos mesmos descritores utilizados na
separacgdo por LDA, aplicou-se a validac&o externa para descrever o modelo. A

analise discriminante com validagdo externa em comparacdo com a nao
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validada teve o mesmo percentual de acerto. O que indica que o modelo

validado é promissor.

Tabela 19 — Classificacdo obtida na andlise discriminante com validacao

externa para os quatro grupos de amostras de leite adicionado

com soro.
Grupo verdadeiro
Grupol (sem Grupo2 Grupo3 Grupo4
adulteracao) (Adulteracéo (Adulteracéo (Adulteracéo
“Fraca”) “Média”) “Forte”)
Grupol (sem 1 0 0 0
adulteracao)
Grupo2 0 3 0 0
(Adulteragéo
“Fraca”)
Grupo3 0 0 3 0
(Adulteragéo
“Média”)
Grupo4 0 0 0 S
(Adulteracéo
“Forte)

Total 1 3 3 S
Total Correto 1 3 3 S
Porcentagem 8,34% 25,42% 25,42% 40,68%

(%)
Total de 12
Amostras
Total Corretas 12
(%) Correta 100%
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De acordo com a Tabela 19, todas as amostras foram classificadas sem
erro, mostrando assim um percentual maximo de acerto para todas as
populacdes. Os modelos validados contém uma boa resposta para todos os
grupos analisados. Assim do total de 60 amostras todas foram corretamente
classificados.

A porcentagem de acerto para a série avaliacdo foi o mesmo obtido com
a AD utilizando a validacdo externa. A porcentagem de 100 % para foi comum
para 0s quatro grupos.

A analise discriminante, AD, apresentou-se eficiente para a classificacédo
das amostras analisadas em quatro grupos bem definidos, grupo: sem
adulteracéo (0% soro), grupo: adulteragéo “fraca” (>0% e <4% de soro), grupo
adulteracéo “média” (>4% e <10% de soro) e grupo adulteracao “forte” (>10% e
<20% de soro). As 98 variaveis utilizadas na matriz de dados original foram
significativas para elaborar esta classificacdo tornando o modelo robusto para
separacdo e agrupamento dos quatro grupos de amostras de leite adicionadas
de soro.

Os resultados sdo semelhantes aos encontrados Suarez et al., 2007
guando estudaram, por analise discriminante (DA), a composicdo quimica
(umidade, cinza, fibra total, proteina, glicose e frutose), o indice de gosto e
maturidade de 5 cultivares de tomates. A composi¢cao quimica foi semelhante a
maior parte dos dados encontrados na literatura. Houve diferencas
significativas nos valores médios entre os parametros analisados, de acordo
com a cultivar, método de cultivo, regido de cultivo e periodo de colheita das

amostras. As concentracbes de glicose e frutose foram fortemente e
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positivamente correlacionadas, sugerindo a origem comum de ambos o0s
acucares. A umidade correlacionada inversamente com o resto dos parametros
analisados. A classificacdo correta das amostras de tomate melhorou quando a
DA foi aplicada para diferenciar os tomates de acordo com o periodo de
amostragem.

Califano & Bevilacqua, 2000, analisaram &cidos organicos de queijos
tipo Gouda submetidos a diferentes tipos de amadurecimento e estocagem,
através de analises por componentes principais e andlise discriminante. As
primeiras 3 componentes principais interpretaram 87% da variagéo total das
amostras e analise de discriminante classificou queijos de acordo com o grau

de maturidade.
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5.3. Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A analise de PLS foi explorada neste trabalho como discriminante, para
separar em grupos distintos as amostras de leite adicionadas de soro de queijo,
com base na presenca do Glicomacropeptideo contido no soro.

Esta analise foi realizada com as 98 variaveis que correspondem a faixa
do espectro obtida apos do descarte de variaveis (item 4.1.1.1). O banco de
dados gerado forneceu uma matriz 12x98, para analise de detecc¢éo do soro de

gueijo no leite, como descrita anteriormente.

Particionamento das Amostras

O particionamento em conjuntos de calibracdo e validac&o/previsdo das
amostras para utilizacdo da técnica PLS foi feito de forma aleatoria. Em tal
analise, a amostra 56 foi identificada como um outlier, sendo, portanto
descartada do estudo. Com base nos espectros resultantes das 71 amostras
restantes, o conjunto de dados foi dividido em 47 amostras (8 tratamentos)
para calibracdo e, 24 amostras (4 tratamentos) para validacdo/predicéo

externa, como segue abaixo:

Conjunto de Calibracdo — amostras:
[7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34,
35, 36, 37, 38, 39, 40, 41, 42, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 67,

68, 69, 70, 71, 72]
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Amostras

Conjunto de Validacao/Predicdo externa - amostras:
[1, 2, 3,4,5, 6, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 43, 44, 45, 46, 47, 48, 61, 62, 63, 64, 65
e 66]

De acordo com o apresentado nas Figuras 18 e 19, foram utilizados para
a construcado do modelo, espectros médios aleatorios das 4 e 2 replicatas dos

conjuntos de calibracéo e validagdo/Predicéo externa, respectivamente.

Espectros (4 replicatas calibragao) Espectro Médio (calibragao)

Amostras

100 150 200 250 300
Variaveis

0 50 100 150 200 250 300
Variaveis

Figura 18 - Espectros totais e médios utilizados na calibracdo do modelo.
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Amostras

Espectro Médio (2 replicatas) Espectro Médio (validagao/predigdo)

Amostras

.

0 50 100 150 200 250 300 150 200 250
Variaveis Variaveis

Figura 19 - Espectros totais e médios utilizados na validacéo/predicdo externa

do modelo.

Na Figura 20 estdo apresentados os espectros das amostras de leite
usadas nos conjuntos de calibracdo e validacdo/predicdo externa ap6s a
definicdo das regides. Inicialmente a quantidade de variaveis (comprimentos de
ondas) contida no espectro era de aproximadamente 296 e apds a selecdo da

regiao este valor foi reduzido para 98.
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AMosuas

Amostras

0.6} g 061

038 . . . . . 08

Regiéo Selecionada (calibragdo/teste) Regiéo Selecionada (validagdo/predigéo)

i

Amostras

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Variaveis Selecionadas Variaveis Selecionadas

Figura 20 — Regiéo selecionada para estudo nos conjuntos de calibragdo e

validacao/predicéo.

Primeiramente foi aplicado um pré-tratamento aos dados, centralizando-

os na média. O resultado é apresentado na Figura 21.

Dados Centrados na Média (calibragdo/teste) Dados Centrados na Média (validagao/predi¢éo)

08t
061
041

02}

ol ~
N\,
0.2 .M‘u/vj \/\W/‘UN‘

041

AMoOsuds

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Variaveis Variaveis

Figura 21 — Conjuntos dos dados de calibracdo e validagao/predi¢cédo centrados

na média.
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Os algoritmos para a analise do PLS foram implementados no programa

MATLAB (versdo 5.1), utilizando-se o Toolbox_PLS. A utlizagdo do PLS

justifica-se, pois este método propde uma decomposicéo espectral da matriz de

dados em que se leva em conta a informacéo sobre variaveis dependentes (Y).

Nos calculos envolvendo PLS, um procedimento de validacdo cruzada

(validagéo interna), com leave-one-out foi adotado no conjunto de calibragéo

para encontrar o melhor nimero de variaveis latentes (fatores) a serem usados

na regressdo. Nesse procedimento uma amostra do conjunto de calibracdo é

excluida, o modelo é construido e, entdo, estimado o seu teor de soro. O

processo é repetido até que todas as amostras sejam previstas para 1, 2,...

variaveis latentes. A Tabela 20 apresenta os resultados da validacdo cruzada

dos modelos calibrados, testados para oito amostras internas.

Tabela 20 - Resultado da validagéo cruzada dos modelos de calibragéo.

Valor Real

(% de soro)

1
2
6
8
10
14
16
20

Valor previsto de validacéo

(%soro)

0,9331
1,9780
5,9223
8,1971
10,1741
13,5738
16,4219
19,7999

Erro absoluto

-0,0669
-0,0220
-0,0777
0,1971
0,1741
-0,4262
0,4219
-0,2001
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Na Figura 22 estd apresentado o grafico que determina o nimero de
componentes principais necessarios para estabelecer o modelo. A partir deste
grafico foi verificado que o valor minimo da soma dos quadrados dos erros de
predicéo foi obtido com cinco componentes principais.

Para o sistema usando cinco componentes principais o valor de PRESS
€ minimo. O uso de um numero maior de componentes principais ndo é
conveniente, pois a capacidade de predicdo do modelo cai, uma vez que o0s

valores de PRESS aumentam como pode ser visto na Figura 22.

PRESS acumulado em fungéo do N°de PCs
1200 T T T T T T

1000

800

600

400

200

0 . . : : .
1 2 3 4 5 6 7 8

Numero de Componentes Principais

Figura 22 - PRESS em funcdo do ndimero de componentes principais (ou
variaveis latentes).

Na Tabela 21 estdo os resultados da variancia explicada para os blocos

X (espectros de amostras de leite adicionado de soro em diferentes
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propor¢cdes) e Y (valores das proporgdes), utilizando-se de 1 até 5
componentes principais (variaveis latentes) necessarios para estabelecer o

modelo de calibragéo.

Tabela 21 - Variancia explicada para os blocos X e Y.

Bloco-X Bloco-Y
Variavel Variancia (%) Variancia Variancia (%) Variancia
Latente Acumulada (%) Acumulada (%)
1 89,00 89,00 30,35 30,35
2 6,14 95,14 58,73 89,08
3 3,13 98,27 5,98 95,06
4 1,20 99,48 4,64 99,70
5 0,16 99,64 0,15 99,85
6 0,30 99,94 0,06 99,90
7 0,06 100,00 0,10 100,00
8 0,00 100,00 0,00 100,00

A partir destes resultados, foram escolhidos 5 componentes principais,
pois eles produzem o menor erro de predicdo e descrevem praticamente toda a
variancia dos dados nos blocos X e Y.

A Figura 23 ilustra a curva de regressdo obtida a partir dos dados
espectrais das amostras de leite adicionadas de soro de gueijo, nas etapas de
calibracéo e validagao/predicdo. Foi verificado que 0s pontos apresentaram-se

bem proximos a reta do grafico com um coeficiente de correlagcdo de 0,9885.
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Figura 23 - Curva de regressao obtida na etapa de calibracdo para o modelo.

Na Figura 24, podem ser verificados os residuos de Student (corrigidos
pela leverage) da calibragdo para o mesmo modelo. O modelo de calibrag&o
apresentou baixos valores de residuos (dentro de + 2,5), e com a leverage
ficando abaixo do valor critico (herit), comprovando a validade do modelo

desenvolvido.
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Residuos de Student (corrigidos pela leverage) em funcédo da

Leverage para amostras do conjunto do modelo construido.

Validagcdo do modelo: O modelo de calibragdo para a predicado do teor

de soro em amostras de leite em po6 foi validado por meio da técnica de

validacdo externa, utilizando um conjunto 24 espectros, relativos a 12 amostras

tomadas em duplicata. A Tabela 22 apresenta os valores médios preditos pelo

modelo, o residuo e o erro percentual relativo para as amostras do conjunto de

validacao externa.
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Tabela 22 - Resultado da validacdo externa dos modelos para a determinacéo
do teor de soro, em %.

Valor Real Valor previsto de validacao Erro absoluto
(% de soro) (%soro)
0 0,0306 0,0306
4 5,7884 1,7884
12 10,5065 -1,4935
18 17,6746 -0,3254

A Figura 25 mostra os coeficientes do modelo calibrado para as 98

variaveis, correspondestes a faixa de comprimento de onda selecionada.

Coeficientes de regressio em modela final com 5 LY

Coeficientes de Regressdo

0 20 40 60 a0 100 120

numern variav el

Figura 25 — Coeficientes do modelo calibrado para a deteccéo de soro de leite

em amostras de leite.
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Foi aplicado a estatistica T? de Hotelling, com o objetivo de testar a
igualdade de vetores de médias das populacbes do Bloco Y. Os resultados
encontram-se na Figura 26.

valor de t° com 95% de lirite baseado em 5 modelos de LY
120

100 ¢

o0
[}

(=7}
[}

Valor de TZ

a0 ¢

201

"—'_'_'_|

0 e e
I} 1 2 3 i al G 7 3
M® da amostra

Figura 26 — Estatistica T? de Hotelling para os vetores de médias das amostras

utilizadas no conjunto de calibracéo.

Obteve-se um resultado significativo para o teste para todas as
amostras. Os vetores de médias para as amostras utilizadas no conjunto de
calibracéo diferem entre si pelo teste T? de Hotelling.

A aplicagdo da PLS como ferramenta na diferenciacdo de amostras de
leite adulteradas com soro de queijo foi a mais eficaz, supondo que a andlise

realizada obteve um resultado robusto sendo capaz de agrupar separadamente
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com boa margem de acerto as amostras de leite de acordo com a quantidade
de soro contida.

Barthus et al., 2005, utilizaram o método dos minimos quadrados
parciais (PLS) na analise de dados obtidos por voltametria de onda quadrada
para a determinacdo simultdnea de acido ascorbico (AA) e do co-fator b-
nicotinamida adenina dinucleotideo (NADH) em misturas sintéticas. As curvas
voltamétricas foram obtidas em tampao fosfato 0,2 mol L* (pH 8,0). Foi
verificado por eles que o método PLS permite a determinacdo destes
compostos simultaneamente nas condi¢des escolhidas. Os resultados
mostraram um erro relativo maximo de 1,7% para o NADH e 2,1 % para o AA.
Os autores concluiram que a metodologia proposta € simples e
desenvolvimentos posteriores podem torna-la util para analises in vivo.

Dados de espectrofotométricos seguidos por um tratamento
guimiométricos empregando-se modelos de PLS foram utilizados por Acebal et
al., 2007, na determinagdo simultanea de glutamato de monossédico (MSG),
guanosina 5’-monofosfato (GMP) e inosina 5’-monofosfato (IMP) em amostras
de enhancers de sabor, sem qualquer passo de extracdo prévio. Resultados
satisfatorios (92-110%) foram obtidos pelos autores, comprovando assim a
exatiddo do método proposto em estudo sobre a recuperacdo de amostras
reais.

A exploracdo dos resultados por PLS foi de fundamental importancia
para uma classificacdo das amostras. Através dela, pode-se concluir que uma
distingdo entre as amostras de leite adicionadas de diferentes proporgbes de

soro é factivel.
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6. CONCLUSOES

A técnica de espectroscopia no infravermelho médio, empregada para
determinar o teor de soro de queijo contido em amostras de leite em po,
apresenta algumas vantagens sobre os métodos de referéncia (CLAE),
considerando o tempo de andlise, a ndo geragédo de residuos, além do custo
inferior justificando sua utilizacdo em andlises de rotina no controle de

gualidade.

A ACP contribuiu na determinacao, através da analise em amostras de
leite adicionadas com GMP em diferentes propor¢des, da faixa de comprimento
de onda em que esse composto aparece no espectro. Além de fornecer
informacdes sobre o comportamento do soro lacteo adicionado nas amostras

de leite em po, em espectros de infravermelho.

No presente trabalho, a analise discriminante para classificacdo das
amostras em 4 grupos (leite sem adulteracdo, leite com adulteragéo “fraca”
(>0% e <4% de soro), leite com adulteragéo “media” (>4% e <10% de soro) e

leite com adulteracao “forte” (>10% e <20% de soro), foi efetuada com sucesso.

O uso da técnica de espectroscopia no infravermelho médio com
transformada de Fourier (FT-IR) associada ao método PLS de regressao
forneceu resultados erro relativo baixos na determinag&o do teor de soro lacteo

em amostras de leite em po.
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Baseando-se nos estudos pode-se concluir que a combinacdo entre
calibracdo multivariada e a espectroscopia MIR € uma maneira apropriada para
analises quantitativas rapidas, além de estimular o desenvolvimento de

meétodos que ndo agridem o meio ambiente.
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APENDICE

Coeficientes das funcbes discriminantes calibradas para a deteccdo da

adicdo de soro de queijo em leite em po6

Modelo 1 2 3 4
Constante -6715241 -6146653 -6043019 -6084472
Al -0,27669 -0,23726 -0,22023 -0,2083
A2 -0,05347 -0,04426 -0,06107 -0,06931
A3 0,20436 0,25612 0,24157 0,26899
A4 -0,70978 -0,70277 -0,71136 -0,72467
A5 0,44868 0,36435 0,37265 0,35989
A6 -0,23016 -0,21482 -0,22218 -0,20942
A7 0,78572 0,7628 0,75086 0,73926
A8 0,26281 0,27766 0,25961 0,26908
A9 0,44156 0,47693 0,4759 0,48504
A10 -0,79906 -0,78854 -0,79002 -0,80149
All 0,02314 0,03772 0,04605 0,04376
Al2 0,35778 0,33763 0,33645 0,37085
Al3 -0,2645 -0,29234 -0,27184 -0,28116
Al4 -0,05139 -0,02938 -0,02277 -0,04292
Al15 -0,18883 -0,1755 -0,1679 -0,19998
Al6 -0,14627 -0,15336 -0,15053 -0,11903
Al7 -0,53534 -0,55038 -0,5653 -0,55746
A18 -0,06643 -0,02675 -0,03466 -0,02744
Al19 -0,52646 -0,48648 -0,48553 -0,51557
A20 0,36188 0,27898 0,27757 0,28661
A21 0,44288 0,31791 0,31505 0,32033
A22 0,45064 0,42401 0,41463 0,38943
A23 -0,46235 -0,43383 -0,44408 -0,43185
A24 1,07008 1,09525 1,09793 1,11654
A25 -0,56648 -0,49586 -0,46034 -0,47862
A26 0,0311 0,14843 0,17113 0,20933
A27 -0,18669 -0,2422 -0,21002 -0,24815
A28 -0,22653 -0,27757 -0,26939 -0,27333
A29 -0,5015 -0,47289 -0,46436 -0,45894
A30 -0,13221 -0,12868 -0,12063 -0,10746
A31 0,19242 0,28875 0,28791 0,32291
A32 0,46785 0,45912 0,46364 0,47649
A33 0,19972 0,16555 0,13489 0,13675
A34 -0,32999 -0,28359 -0,28437 -0,29942
A35 -0,73719 -0,74395 -0,73694 -0,73847
A36 0,00403 -0,04075 -0,05841 -0,06209
A37 0,37351 0,23693 0,25002 0,21787
A38 0,00531 -0,08453 -0,08877 -0,09335
A39 0,11104 0,13251 0,15213 0,14403
A40 0,44316 0,4289 0,44327 0,42157
A4l 0,31175 0,33845 0,33701 0,33866
A42 0,3429 0,47648 0,47368 0,48435
A43 -0,29488 -0,29208 -0,30135 -0,27908
Ad4 -0,12244 -0,15349 -0,14419 -0,17351
A45 -0,06803 -0,07944 -0,08726 -0,10404
A46 -0,10474 -0,02941 -0,02728 -0,02291
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A47
A48
A49
A50
A51
A52
A53
A54
A55
A56
A57
A58
A59
A60
A6l
A62
AG3
A4
ABS5
A66
AG67
AG8
A6G9
A70
A71
A72
A73
A74
A75
A76
ATT
A78
A79
A80
A8l
A82
A83
A84
A85
A86
A87
A88
A89
A90
A91
A92
A93
A94
A95
A96
A97
A98

0,00521
-0,36145
0,34936
0,05027
0,13063
-0,01215
0,86326
0,67852
0,01449
-0,02646
0,23307
-0,21116
-0,55495
0,06671
0,13809
-0,8251
-0,29189
0,10739
0,54176
-0,42271
-0,1539
-0,70328
0,56301
-0,34285
0,24939
0,16966
0,50082
-0,6974
0,30186
-0,60719
-0,40882
0,76775
0,7626
0,11915
0,03927
-0,37385
0,11261
0,14282
-0,13075
-0,48741
-0,061
-0,41151
0,02431
-0,76735
0,26081
-0,64365
-0,36472
-0,18119
0,32905
0,62334
0,57653
-0,18061

0,04283
-0,38945
0,30365
0,10127
0,11817
-0,00535
0,71285
0,61424
-0,08303
-0,18147
0,27335
-0,13753
-0,4417
0,08775
0,1042
-0,75147
-0,27664
0,10457
0,60354
-0,44319
-0,29231
-0,60458
0,57906
-0,22072
0,21763
0,30346
0,57501
-0,72981
0,16273
-0,69341
-0,2338
0,73362
0,53521
0,07455
0,17635
-0,45767
-0,01576
0,16932
0,01061
-0,48157
-0,01507
-0,2572
-0,18476
-0,56829
0,19071
-0,60883
-0,13811
-0,09723
0,39463
0,38225
0,56797
-0,22664

0,03815
-0,40064
0,31941
0,09995
0,0803
-0,00397
0,69353
0,58141
-0,09105
-0,13486
0,27093
-0,15076
-0,4522
0,08773
0,11419
-0,76501
-0,19947
0,03286
0,61739
-0,41468
-0,29964
-0,62599
0,56167
-0,20448
0,27712
0,2661
0,55389
-0,75023
0,19839
-0,70895
-0,22315
0,7281
0,55767
0,06794
0,14288
-0,41782
-0,04661
0,16257
-0,02271
-0,47412
-0,00535
-0,29001
-0,16863
-0,58052
0,21508
-0,5933
-0,14537
-0,06496
0,3753
0,36491
0,52727
-0,17067

0,04581
-0,40464
0,33281
0,1147
0,07193
-0,0000296
0,70124
0,5489
-0,09589
-0,15088
0,29366
-0,1251
-0,45439
0,10501
0,08708
-0,74512
-0,23397
0,0571
0,60214
-0,42549
-0,27426
-0,5967
0,5053
-0,22232
0,27853
0,28877
0,58367
-0,71279
0,19035
-0,71138
-0,17786
0,71786
0,50967
0,07228
0,16901
-0,43581
-0,04745
0,1732
-0,01428
-0,52108
-0,01268
-0,24411
-0,26192
-0,55304
0,19348
-0,5433
-0,1115
-0,07303
0,41038
0,31434
0,56518
-0,18721
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