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RESUMO

No Brasil, o monitoramento da qualidade do leite é realizado pelo
Ministério da Agricultura, Pecuario e Abastecimento (MAPA) através da
Instrucdo Normativa n° 68 (IN 68). A qualidade do leite consumido é uma
constante preocupacdo devido as fraudes descobertas nos ultimos anos. Uma das
fraudes mais comuns é a adulteracdo de leite por adicdo de soro de queijo; esta
adicdo € proibida pela legislacdo brasileira para o leite destinado diretamente ao
consumo. Essa fraude pode ser detectada através da determinacdo do indice de
caseinomacropeptideo (CMP). O CMP é um peptideo especifico do soro do
queijo; deste modo € um marcador da adulteracdo. Neste trabalho foi
desenvolvido um método analitico capaz de quantificar o CMP no leite
empregando a Espectroscopia no Infravermelho Médio com Transformada de
Fourier e Reflexdo Total Atenuada (ATR-FTIR) e Quimiometria. A analise
exploratoria dos dados foi realizada através de Analise por Componentes
Principais (PCA) e Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA), os quais
indicaram uma semelhanca entre as amostras de leite cru (LC) e leite
semidesnatado (LS) contaminadas com CMP, em virtude da presenca de gordura
nesses leites. Na PCA foi possivel observar uma tendéncia de separacdo das
amostras com distintas adicbes de CMP. Na analise dos modelos de regressédo
foram utilizados os algoritmos de Minimos Quadrados Parciais (PLS), Minimos
Quadrados Parciais por Sinergismo de Intervalo (SIPLS) e Maquinas de Vetores
de Suporte com Minimos Quadrados (LS-SVM) para selecionar o modelo
adequado para quantificagdo do CMP em amostra de leite. Desse modo o modelo
de escolha foi 0 s4i16M com LS-SVM. Assim, 0 método proposto mostrou ser
rapido, simples e econdmico para detectar amostras de leite adulteradas com
CMP, cujos resultados foram comparados com o método de referéncia, com boa
correlacdo (R? = 0,9984).

Palavras-chaves: leite, adulteragdo, CMP, soro do queijo, ATR-FTIR,

regressdo multivariada.






ABSTRACT

In Brazil, the milk quality is conducted by the Ministry of Agriculture,
Livestock and Supply (MAPA) through Normative Instruction No. 68 (IN 68)
and it is a constant concern due to the discovered frauds in recent years. A
common fraud that occurs in Brazilian milk is the milk whey addition; which is
prohibited by Brazilian law for milk of direct consumption. This fraud can be
detected by determining the Caseinemacropeptide index (CMP). Since the CMP
Is a specific peptide of whey, it can be used as marker of milk adulteration. In
this work, an analytical method capable of quantifying the CMP in milk, using
the Fourier Transform Infrared Spectroscopy (FTIR) and chemometrics, was
developed. Exploratory data analysis was performed using Principal Component
Analysis (PCA) and Hierarchical Cluster Analysis (HCA). These methods
indicated a similarity between the samples of raw milk and semi-skimmed milk
contaminated with CMP. This similarity may be due to the presence of fat in
these milks. In the scores of the PCA, it was possible to observe a trend of
separation of samples with different CMP concentrations. It was used Partial
Least Squares algorithms (PLS), Partial Least Squares with Interval Synergism
(SIPLS) and Support Vector Machines with Least Squares (LS-SVM) algorithms
as regression algorithms. The model of choice was the s4i16M with LS-SVM.
The proposed method proved to be fast, simple and economical to detect milk
samples adulterated with CMP. These results corroborated with the reference
method (R? = 0,9984).

Keywords: milk, adulteration, CMP, whey, FTIR, multivariate regression.
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INTRODUCAO

No Brasil o setor leiteiro vem passando por significativas mudancas nos
ultimos anos (ESPER, SILVA & SA, 2014). A qualidade do leite tornou-se
preocupagdo para 0s pesquisadores de todo o mundo. Uma das fraudes
econdmicas mais aplicadas ao leite é a adi¢do do soro do queijo. O soro do queijo
€ um subproduto de baixo custo da industria queijeira, resultante da fracdo
aquosa do leite separada da caseina durante a producéo dos queijos (OLIVEIRA
et al., 2009).

A qualidade do leite é determinada a partir de diversos parametros que se
baseiam nas condi¢Ges fisico-quimicas do mesmo. Essas condi¢cdes abrangem a
composicdo do leite, que é constituida pela parte Umida, representada pela agua,
e a parte solida, representada por dois grupos de componentes: o extrato seco
total e o extrato seco desengordurado, e também a densidade. Outros fatores que
envolvem a qualidade do leite sdo: alimentacdo do gado, raca do animal,
ordenha, manejo do bezerro, ordem da ordenha. Os parametros de higiene-
sanitaria também sdo avaliados através de teste de acidez do leite, prova do
alcool-alizarol, teste de reducdo do azul metileno, contagem total de bactérias
(ESPER, SILVA & SA, 2014).

A legislacdo brasileira proibe a adicdo do soro do queijo no leite por reduzir
o valor nutritivo do alimento e diluir os teores de gorduras. Além disso, essa
pratica atinge o direito do consumidor e em casos de consumo prolongado, pode
gerar sérios riscos a saude (OLIVEIRA et al., 2009).

Em 2013 no estado do Rio Grande do Sul, foi descoberto um esquema de
fraude no leite bovino, tendo sido apreendidos pelos fiscais do Ministério da
Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA), milhares de litros de leite
adulterado, através da operacdo chamada de “leite compensado” (BRASIL,
2013).

A cadeia reprodutiva do leite é realizada através do fornecedor de matéria
prima que é o produtor onde uma determinada empresa de transporte realiza a

coleta e € responsavel pelo transporte deste até as industrias ou cooperativas de
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INTRODUCAO

lacticinios onde acontecera o processamento desta matéria prima até chegar ao
consumidor. As fraudes podem acontecer ainda na propriedade rural ou durante o
transporte e armazenamento dessa matéria prima onde ela é adulterada em
algumas dessas etapas (BRASIL, 2013).

O soro do queijo apresenta bastante semelhanca com o leite; dessa forma
facilita o processo de incorporacdo ao leite processado. A presenca de
Caseinomacropeptideo (CMP) no leite, de acordo com a concentracdo, pode
indicar uma adigdo fraudulenta de soro de queijo (MARQUES et al., 2011,
FRIEDRICH et al., 2010).

O CMP é um composto especifico do soro; dessa forma ele é um indicativo
para deteccdo de adulteracdo no leite. Métodos oficiais no Brasil tém sido muito
questionados, tendo em vista se fundamentar na deteccdo de uma fragdo proteica
que pode também estar presente no leite. O MAPA adota a Instrucdo Normativa
que aprova o método oficial de determinacdo de CMP em leite, por
Espectrometria de Massas aplicada ao leite Ultra Alta Temperatura (UHT, do
inglés Ultra-High-Temperature) e pasteurizado. Assim, € necessario desenvolver
um método para substituir o método convencional adotado em nossa legislacao
(BRASIL, 2010).

As analises do leite sdo realizadas de acordo com a instru¢cdo normativa
n°62/2011 e se baseiam em algumas propriedades fisico-quimicas do produto. Na
maioria das vezes esses métodos ndo conseguem detectar de uma forma direta a
autenticidade do leite bovino (SANTOS, 2013).

Embora existam diversos estudos feitos para a determinacdo do CMP em
leite bovino, ainda permanece uma atual necessidade de desenvolvimento de
métodos analiticos rapidos, precisos, baratos para a identificacdo de eventuais
fraudes as quais o leite esta sujeito. Esse trabalho pretende utilizar metodologia
empregando a quimiometria através da aplicacdo de estatistica multivariada,
modelagem matematica e métodos baseados na logica matematica formal
aplicada a resolucdo de problemas, para desenvolver um metodo analitico com as
caracteristicas acima descritas (SANTOS, 2013; LAVINE, WORKMAN, 2008).
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Assim sendo, o objetivo deste trabalho é a aplicacdo de ferramentas
quimiomeétricas para desenvolver um método rapido capaz de ser aplicado em
plataforma nas industrias de laticinios, com grande capacidade operacional, com
0 preparo de amostra simples, passivel de transposicdo para analise em campo
(sondas), mas que seja correlacionado com método da Instru¢cdo Normativa n° 69
(IN 69) por Cromatografia Liquida Acoplada a Espectrémetro de Massas em
Modo Tandem (CL-EM/EM) é o objetivo deste trabalho. De acordo com a
literatura consultada, ndo ha método para esse tipo de matriz no Brasil, nem a
nivel mundial, que correlacione, de forma rapida e simples, eventuais fraudes
com os resultados fornecidos pelo método oficial de CL-EM/EM na faixa
requerida pela IN 69 (BRASIL, 2006b).
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OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

e Desenvolvimento de método multivariado por espectroscopia no

infravermelho para quantificacdo de CMP em leite bovino.

2.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver modelo de regressdo multivariada por Espectroscopia no
Infravermelho Médio com Transformada de Fourier (FTIR, do inglés Fourier
Transform Infrared) correlacionado com o método oficial IN 69;

e Determinacdo de CMP em amostras fraudadas de leite bovino utilizando
Espectroscopia no Infravermelho Médio com Transformada de Fourier e
Reflexdo Total Atenuada (ATR-FTIR, do inglés Fourier Transform Infrared

Spectroscopy with Attenuated Total Reflection).
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3.1 Composicédo e Qualidade do Leite

Em 2014 o Brasil foi o quinto colocado no ranking mundial na producédo de
leite bovino perdendo apenas para Unifo Europeia, india, Estados Unidos e
China, respectivamente. O Brasil como quinto colocado produziu 33,3 bilhdes de
litros de leite no ano 2014. Os principais estados que se destacam nesse setor de
producéo de leite bovino sdo Minas Gerais (27%), seguido de Rio Grande do Sul
(13%), Parana (12,6%) e Goiéas (11%) (SEAB, 2014).

Em todas as partes do mundo o leite é consumido, tanto na sua forma
liquida como na forma de seus mais diversos derivados (MAGALHAES, 2008).
O leite € composto por varias substancias; sua principal funcdo € servir como
alimento fornecendo nutrientes. Ainda, o leite permite um amplo processamento
industrial para diferentes produtos na alimentagdo humana. A preparacdo dos
diferentes produtos lacteos depende das composicdes fisico-quimicas do leite
(MOTTA, et al., 2014).

O MAPA define o leite como um produto obtido da ordenha completa e
ininterrupta, em condicgOes de higiene, de vacas leiteiras sadias, bem alimentadas
e em repouso. O leite de outros animais deve se designar segundo a espécie de
que proceda (BRASIL, 2002).

A composi¢cdo média do leite bovino é indicada como sendo &gua (87,30%),
lactose (4,90%), gordura (3,80%), proteinas (3,30%) e sais minerais (0,72%).
Na fase liquida do leite as particulas suspensas sdo goticulas de gordura e micelas
da caseina. Porém, o leite produzido pelo animal pode variar o volume e a
relacdo dos diferentes componentes. A composicdo do leite pode modificar
dependendo dos fatores como: raca, espécie animal, individualidade animal,
intervalo entre ordenhas, varia¢do durante a ordenha, diferencas entre os quartos,
periodo de lactacdo, influéncia das estagdes, alimentacdo, temperaturas, idade do
animal, doencas e condi¢bes climaticas (ROMA JUNIOR, 2008: OLIVEIRA,
2010).

No Brasil a qualidade do leite consumido vem sendo uma constante
preocupacdo das autoridades e industrias de laticinios. Um leite de qualidade
pode ser determinado em termos de sua integridade, ou, seja, livre de adicdo de
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substancias e/ou retirada de componentes, de sua composicdo quimica e
caracteristicas sensoriais, como sabor, odor e aspecto; além disso, deve ser isento
de patdgenos e de deterioracdo microbioldgica (DURR, 2004).

Alguma adulteracdo na composicao do leite é muito importante, pois pode
modificar significativamente o seu valor nutricional como matéria prima para a
fabricacdo de derivados (MOTTA et al., 2014). A deteccdo e quantificacdo da
adicdo fraudulenta de soro ao leite sdo realizadas pela determinagdo de CMP
(MARQUES et al., 2011).

O Regulamento da Inspecdo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem
Animal (RIISPOA, 1950), pelo Artigo 543 considera fraudado, adulterado ou
falsificado o leite que for adicionado de agua, tiver sofrido subtracdo de qualquer
de seus componentes, for adicionado de substancias conservadoras ou de
quaisquer elementos estranhos a sua composicao, estiver cru e for vendido como
pasteurizado ou ainda for exposto ao consumo sem as devidas garantias de
inviolabilidade. A fraude é definida como a adicdo ou subtracdo parcial ou total
de qualquer substancia na composic¢éo original do produto (BRASIL, 2008).

As fraudes tém por objetivo aumentar o volume do leite, consequentemente
alterando as caracteristicas e 0os componentes especificos do teor de proteinas
com finalidade de receber bonificagcdes, proporcionando assim uma concorréncia
desleal no mercado (VIOTTO & CUNHA, 2006; GUAN et al., 2010).

No inicio as adulteragdes no leite almejavam o aumento do volume do leite,
através de adicdo de &gua, e desnate para producdo de creme de leite. Apds foram
surgindo novos tipos de adulteracdes, como adi¢cdo de soro de queijo, de
substancias conservantes (peroxido de hidrogénio), neutralizantes (hidréxido de
sodio, bicarbonato de sddio) e reconstituintes da densidade e crioscopia (sal,
acucar e amido) (ALMEIDA, 2013).

Como ja foi dito, uma das fraudes econébmicas mais aplicadas ao leite no
Brasil ¢ a adigdo do soro do queijo. O soro do queijo € uma preocupacgéo tanto
para 0s orgdos de fiscalizagdo nacionais quanto 0s internacionais, pois trata de

uma fraude que prejudica o consumidor e 0s concorrentes que seguem a
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legislacdo vigente, além da fraude ser prevista como crime na legislagdo
(OLIVEIRA et al., 2009; CARVALHO et al., 2007).

O soro do queijo apresenta bastante semelhanca com o leite; dessa forma
facilita o processo de incorporacéo ao leite processado. A presenca de CMP no
leite, de acordo com a concentragéo, pode indicar uma adi¢éo fraudulenta de soro
de queijo (MARQUES et al., 2011; FRIEDRICH et al., 2010).

No Brasil ainda ndo existe levantamento que aponte 0 quanto exatamente é
produzido de soro do queijo. O soro do queijo produzido pelas industrias de
lacticinios se ndo for descartado com tratamento e em lugar apropriado pode
acarretar em poluicdo e danos para 0 meio ambiente. Quando o soro é dispensado
sem tratamento produz uma Demanda Bioguimica de Oxigénio (DBO) de 30.000
a 50.000 mg de oxigénio por litro de soro (BERRY & BULLERMAN, 1966).

Muitos métodos estdo sendo desenvolvidos para a deteccdo desse tipo de
fraude: composicdo de aminoacidos (cistina e cisteina, cido aspartico, alanina e
prolina); relacdo entre os constituintes (relacdo de nitrogénio soroproteico/
nitrogénio caseinico); métodos crioscopicos; observacdo microscépica com luz
polarizada; imunoenzimatico; CLAE; determinacdo do acido sialico livre; entre
outros (MARQUES et al., 2011).

3.2 Producao do Queijo

A industria queijeira produz cerca de 9 kg de soro para cada quilograma do
produto final. De acordo com o0 MAPA, queijo é o “produto fresco ou maturado
que se obtém por separacdo parcial do soro do leite, coagulado pela acdo fisica
do coalho, utilizado em todos os tipos de queijo exceto os frescos tipo “cottage”,
e precipitar a caseina presente no leite” (MOTTA et al., 2014).

A enzima mais importante responsavel por essa acdo € a renina
(quimosina), uma fosfoproteina de acdo proteolitica especifica que atua
hidrolisando ligacBes peptidicas, entre os aminoacidos (aas) 105-106 da k-
caseina (169 aas), transformando—a em p- k-caseina (105 aas) que precipita em

caseinomacropeptideo (64 aas) que se conserva soltuvel no soro (Figura 1). A
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caseina é uma fosfoproteina que estabelece ligacdes com o célcio, o que lhe
confere certa estabilidade, motivo pelo qual ndo coagula no ponto de ebulicdo do
leite (MOTTA et al., 2014; MARQUES et al., 2011).

O soro do queijo possui além de caseinomacropeptideo também as
proteinas B- lactoglobulina e a-lactaloumina que estdo presentes em grandes
quantidades. A massa aproximada do caseinomacropeptideo € 7000 Da e €
comumente utilizado como marcador da adulteracdo de leite por adi¢do de soro
de queijo (MOTTA et al., 2014).

—}| Queijo (precipitado) ]

~

Leite in natura
Digestdo enzimatica
(quimasina)

> LSGI‘G (proteinas sollveis) ex. p-lactoglobulina ]

# [

Para-k-caseina (1-105 aas) I

K-caseina - ,
quimosina

(169 aminoacidos = ags)

mmmn CMP

Caseinomacropeptideo (106-169 aas) ]

Figura 1: Esquema de processo enzimatico na producdo de queijos:
clivagem da k- caseina pela acdo da enzima quimosina, na qual a para-x-caseina
precipita (queijo) e 0 CMP permanece soltivel no soro (MOTTA et al., 2014).

Existe outro método de coagulacdo da caseina que é acrescentar acido
organico ao leite em quantidade suficiente para igualar o pH do meio isoelétrico
da proteina (pH 4,5). As micelas da caseina neste pH agregam- se e precipitam.
Porém, esse método resulta em queijos de baixa qualidade comparados com 0s

produzidos pelo método enzimatico (MOTTA et al., 2014).

36



REVISAQ BIBLIOGRAFICA

3.3 Fraudes em Leite por Caseinomacropeptideo (CMP)

Uma das fraudes econdmicas mais aplicadas ao leite € a adi¢cdo do soro do
queijo. O soro do queijo é um subproduto de baixo custo da industria queijeira,
resultante da fracdo aquosa do leite separada da caseina durante a producéo dos
queijos e corresponde a cerca de 80 a 90% do volume do leite dependendo do
tipo de queijo (OLIVEIRA et al., 2009; ZINSLY et al., 2001).

Dependendo das técnicas de fabricacdo e do tipo de queijo 0 soro do queijo
pode diferenciar-se; este soro pode ser obtido por meio de trés processos
fundamentais: coagulacdo enzimatica (enzima quimosina ou renina), resultando
no coagulo de caseinas que € a matéria-prima utilizada na producdo de queijos e
obtencdo do soro doce. Outros tipos de processos sdo a precipitacdo acida que
origina o soro acido e a separacdo fisica das micelas e das proteinas do soro,
formando concentrado ou isolado protéico (ZINSLY et al., 2001).

O tipo de soro mais comum no Brasil é o soro doce obtido pelo processo de
coagulacdo enzimatico (quimosina) resultado da fabricacdo de queijos do tipo
mussarela, prato, frescal, e outros que sdo os mais comercializados no pais. O
soro acido é proveniente da manufatura de queijos de coagulacdo acida com
menor consumo (ricota e requeijdo) e da fabricacdo da caseina, rara no Brasil
(OLIVEIRA et al., 2009).

O soro é um produto que contém grande quantidade de proteinas com alto
valor nutritivo; é constituido também por aminoacidos, lactose, vitaminas e sais
minerais. No entanto, leite ndo pode ser substituido por soro, pois a quantidade
de soro precisa ser especificada, de acordo com a IN 69; caso isso ndo aconteca
pode ser considerado como fraude (VELOSO et al., 2002; BRASIL, 2006b).

A legislacdo brasileira institui que o leite pasteurizado, o leite esterilizado e
0 leite em po6 ndo podem conter solidos de soro de queijo acima do especificado
na IN 69 do MAPA (MOTTA et al., 2014; BRASIL, 2006b). Ndo somente o
Brasil, mas as legisla¢des de todos os paises proibem a adi¢do do soro do queijo
no leite para consumo (BRANDAO, 2000).

O caseinomacropeptideo é um elemento especifico do soro; dessa forma ele

€ um marcador para deteccdo de adulteragdo no leite (MARQUES et al., 2011).
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O CMP é um peptideo especifico encontrado no soro do queijo, formado a
partir da clivagem da x -caseina pela acdo da quimosina; também pode ser gerado
pela acdo da protedlise bacteriana (Pseudo-CMP), esta é causada por
contaminacdo no leite que pode ocorrer naturalmente devido as condicbes de
transporte e armazenamento. O pseudo-CMP pode diferir do CMP por um Gnico
aminoacido (metionina terminal no CMP, residuo 106 — alanina terminal do
pseudo-CMP, residuo 107). O pseudo-CMP possui um aminoacido a menos que
0 CMP (fragmento 106-169 da k- caseina) (MOTTA et al., 2014; RECIO et al.,
1997).

O leite possui quatro tipos principais de caseina: a-S1, a-S2, B e k -caseina.
A caseina é composta por cerca de 50% a- caseina 30% de B- caseina e 15% de
K- caseina. Todas sdo fosforiladas em residuos especificos de serina e em
consequéncia a k-caseina € glicosilada em diferentes graus. Portanto, o CMP é
heterogéneo e tém todos os sitios originais de modificacdes pds-traducionais da x
-caseina: sitios de glicosilacdo e fosforilagdo do CMP (Figura 2).

Quatro variantes genéticas do CMP foram identificadas, oriundos da x -
caseina A, B, C e E. As variantes A e B sdo as formas mais comuns no leite.
Ambas as variantes existem em formas individual- e duplamente fosforilada e
podem ser expressas de modo homozigoto ou heterozigoto (MOTTA et al.,
2014).

106 CMP (Varlante A)
¥ ¥ 169

M AIPPKKMQDKTEIPTINTIASGEPTSTPT [ EAVESTVATLEDSPEVIESPPEINTVQVTSTAV

[1] (Variante B) [f‘]

Figura 2: Sequéncia de aminoacidos das variantes genéticas (A e B) do
CMP.

Na Figura 2, os pontos de variacdo genética A e | estdo entre colchetes. Os

residuos de Serina (S) em negrito representam os sitios de fosforilacGes e 0s
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residuos tirosina (T) sublinhados representam os sitios de glicosilagcbes (MOTTA
etal., 2014; MARQUES et al., 2011).

A qualidade do leite & uma constante preocupacdo no Brasil. A adulteracdo
do leite com a adicdo soro de queijo € uma das adulteracBes mais preocupantes,
pois, ocorre a substituicdo de parte do leite por soro de queijo ao usar um
derivado do proprio leite. Isso determina dificuldades para detectar a adulteracéo.
A cada 10% de soro adicionado ocorre a reducdo de 8% no teor de proteinas do
leite (OLIVEIRA et al., 2009).

3.4 Legislacdo

Atualmente estdo em vigor as IN 07, 62, 68 e 69 do MAPA referentes a

producéo e processamento do leite no Brasil.

3.4.1 Legislacdo para Produgdo do Leite: Instrugdo Normativa N° 62, 29
de dezembro de 2011

O MAPA pulicou, em 2002, a IN 51 e em 29 de dezembro de 2011 a
atualizacdo desta pela IN 62, onde regulamenta a Producdo, Identidade,
Qualidade, Coleta e Transporte do Leite Tipo A, Tipo B, Tipo C, Leite Cru, Leite
Refrigerado e Leite Pasteurizado (Art. 1°) (BRASIL, 2011).

3.4.2 Legislacdo para Controle de Leite e Produtos L&cteos: Instrugdo
Normativa N° 68, 12 de dezembro de 2006

Essa IN tem como finalidade oficializar os Métodos Analiticos Fisico-
Quimicos, para Controle de leite e Produtos Lacteos, e conformidade com o
anexo desta IN determinando que sejam utilizados em Laboratdérios Nacionais
Agropecuarios (Art. 1°) (BRASIL, 2006a).

A IN 68 apresenta detalhadamente o método para deteccdo de fraudes por

adicdo de soro de queijo em leite, denominada indice de CMP. Este método
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baseia-se na deteccdo e quantificacdo de CMP proveniente da acdo proteolitica
de enzimas por meio de CLAE com separacdo em coluna de filtracdo em gel e
deteccdo em ultravioleta (UV) (BRASIL, 2006a).

3.4.3 Legislacio para Iindice de CMP: Instrucdo Normativa N° 69, 13 de
dezembro de 2006

A IN 69 institui critério de avaliacdo da qualidade do leite in natura,
concentrado e em pd, reconstituidos, com base no método analitico fisico-
quimico oficial denominado “indice de CMP”, de que trata a IN 68, de dezembro
de 2006 (Art. 1°) (BRASIL, 2006b).

De acordo com o Art. 2°, somente quando o indice de CMP se for igual ou
inferior a 30 mg/L, o leite, pode ser destinado para o abastecimento direto.
Quando o indice de CMP estiver entre 30 mg/L e 75 mg/L, de acordo com o
primeiro pardgrafo desse artigo, o leite deveria ser destinado a producdo de
derivados lacteos (BRASIL, 2006b).

3.4.4 Legislacdo do Método Oficial para Determinacdo do CMP: Instrucédo
Normativa N° 07, 10 de marco de 2010

A IN 07 institui o método oficial para a determinacdo do CMP em leite, por
CLAE, Eletroforese Capilar (CE, do inglés Capillary Electrophoresis) e
Espectrometria de Massas (EM) em leite, nas formas integrais, semidesnatadas e
desnatadas, tratados por processos UHT ou pasteurizacdo (Art. 1°). O método de
que trata esta IN foi adotado pelos laboratdrios pertencentes a Rede Nacional de
Laboratérios Agropecuérios do Sistema Unificado de Atencdo a Sanidade
Agropecuaria (BRASIL, 2010).

40



REVISAQ BIBLIOGRAFICA

3.5 Digestdo Enzimatica e Analise de Peptideos por Cromatografia
Liquida Acoplada a Espectrometria de Massas em Modo Tandem
(CL-EM/EM)

Para analise de proteinas pér EM utiliza-se a digestdo enzimatica, pois estas
possuem geralmente massa molecular alta, além de variantes genéticas e sitios de
modificacBes traducionais. O uso de enzimas causa a clivagem em pontos
especificos e conversao das proteinas em um conjunto de peptideos (QIAN et al.,
1995; RECIO et al., 1997; LOPEZ & RECIO, 2006).

As proteinas sdo de dificil manuseio e tendem a degradar-se facilmente, por
iss0, 0 uso de peptideos ao invés de proteinas intactas. Também, o espectrometro
de massas possui maior sensibilidade para analise de peptideos, sendo mais
eficiente para obter informacéo estrutural de peptideos com até 20 aminoacidos
(BOGDANOQV & SMITH, 2005).

3.5.1 Digestdo Enzimatica: Pepsina

Para a andlise de proteinas a enzima pepsina € frequentemente utilizada
para realizar a digestdo enzimatica (LEONIL & MOLLE, 1990; RECIO et al.,
1997; MARTIN-OURE; HENRY & BOUHALLAB, 1999; LOPEZ & RECIO,
2006). No CMP, a pepsina (EC 3.4.23.1) cliva preferencialmente as ligagOes
carboxila entre os aminoacidos hidrofobicos tirosina e (iso)leucina. (ENTRIES,
1995). Esta clivagem resulta em produtos de digestdo de faixa e tamanho
adequados para a andlise por EM, para a maior parte das proteinas. O espectro de
massas originado pode ser comprado com os fragmentos obtidos em programas
especificos de sequenciamento de proteinas para identificar as proteinas (ou
peptideos) de importancia (MOTTA et al., 2014).

Pela acdo da enzima pepsina neste caso, é gerado o peptideo com massa
molecular de 2140 Daltons, conforme a Figura 3, que mostra os pontos de
clivagem do CMP (MOTTA et al., 2014).
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Figura 3: Pontos de clivagem da digestdo enzimatica do CMP utilizando
pepsina. E gerado o peptideo MAIPPKKNQDKTEIPTINT (19 aminoacidos e
massa molecular de 2140 Daltons) oriundo do CMP. Adaptado de (MOTTA et
al., 2014).

Depois da digestdo enzimatica é realizada a analise por CLAE (KREUFL et
al., 2014), com a detec¢do por UV ou fluorescéncia e acoplamento a EM
(MOTTA et al.,, 2014). Alguns estudos mostram que analisadores do tipo
quadrupolo de Espectrometria de Massas em Modo Tandem (EM/EM) tém
fornecido excelentes resultados quando utilizados em estudos confirmatorios
(RECIO et al., 1997).A separacdo dos ions moleculares selecionados na
varredura acontece no primeiro quadrupolo, ja no segundo quadrupolo, também
conhecido como Célula de Colisdo (CID, do inglés Cell Collision induced
dissociation), acontece a fragmentacdo dos ions e no terceiro quadrupolo, a
selecdo dos fragmentos originados no CID é direcionada ao detector de massas
(MOTTA et al., 2014).

A utilizacdo de fontes de lonizacdo Branda-ESI (ESI, do inglés Eletrospray
lonization) foi um avango no desenvolvimento de métodos analiticos confiaveis.
Na técnica CL-EM/EM, dependendo da caracteristica da molécula aplicado na
camara de ionizacdo é possivel gerar ions positivos (modo positivo) ou negativos
(modo negativo), dependendo das caracteristicas da molécula. A escolha do
sistema mais apropriado, dependera dos analitos e da matriz em estudo, e €

definido experimentalmente. A técnica de CL-EM/EM, por ser uma técnica
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seletiva, sensivel, capaz de avaliar Limites de Detec¢do (LD) na ordem de pg L*
e ng 1 e ser especialmente adequada devido a sua seletividade, se tornou

indispensavel na analise protedmica (MOTTA et al., 2014).

3.6 Espectroscopia no Infravermelho

A regido do infravermelho do espectro eletromagnético é a base para a
espectroscopia no infravermelho. Cada faixa do espectro eletromagnético possui
suas aplicacOes analiticas especificas e existem equipamentos dedicados para
cada faixa. Na regido do infravermelho a faixa compreende aproximadamente de
780 a 100000 nm. A Tabela 1 demonstra a porcdo desta faixa no espectro
eletromagnético e a sua divisdo em trés partes: Infravermelho Préximo (NIR),
Infravermelho Médio (MIR) e Infravermelho Distante (FIR) (SKOOG; HOLLER
& NIEMAN, 2009).

Tabela 1: Regides espectrais do infravermelho.

Regido Comprimento de NUmeros de Frequéncia (v), Hz
onda (A), nm onda (v), cm*

Proximo 780 a 2500 12800 a 4000 3,8x10%a1,2x 10"

Médio 2500 a 5000 4000 a 200 1,2 x 10**a 6,0 x 10*2

Distante 5000 a 100000 200a 10 6,0 x 10*?a 2,0 x 10*3

Fonte: Adaptado de (SKOOG; HOLLER & NIEMAN, 2009).

A radiacdo infravermelha ndo produz transicdes eletrdnicas, pois ndo possui
energia suficiente; assim, para que tenha absor¢édo da radiacdo infravermelha uma
molécula precisa apresentar uma variagdo no momento de dipolo durante seu
movimento rotacional ou vibracional. Apenas nestas ocasifes o campo elétrico
alternado da radiacdo pode interagir com a molécula e ocasionar variacbes na
amplitude de um de seus movimentos, sendo que a energia absorvida esta
associada aos modos vibracionais e rotacionais de grupos funcionais (SKOO;
HOLLER & NIEMAN, 2009).
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Os inameros tipos de vibracdes e rotacdes das ligacdes da molécula variam
de acordo com as posicdes relativas dos atomos. As vibragbes possuem
categorias e podem ser classificadas como estiramento ou deformacéo angular e
simétricas ou assimétricas. Existem quatro tipos de vibracGes de deformacéo e
sdo caracterizados por variagcbes no angulo entre duas ligacOes: deformacao
simétrica no plano, deformacéao assimétrica no plano, deformacéo simétrica fora
do plano e deformacao assimétrica fora do plano (Figura 4) (SKOOG; HOLLER
& NIEMAN, 2009).

/ (a) vibragodes de estiramento\‘ /

simétrica assimétrica
— <+
(b) deformagdes angulares
Balango no plano Tesoura no plano
+ \ + + _
Sacudida fora do plano Torgao fora do plano

Figura 4: Representacdo das (a) vibragbes de estiramento e (b)
deformacdes angulares (SKOOG; HOLLER & NIEMAN, 2009).

Os espectros na regido do infravermelho sdo caracterizados pelas bandas de
absorcdo associadas a interacdes de sobretons e combinacdes de vibragGes
fundamentais de diversos grupos funcionais, tais como alifaticos (CH),
aromaticos (CH), aminas (NH), amidas (NO), hidroxil (OH), carboxil (CO). As
bandas de absorc¢do na regido do NIR sdo bem menos intensas e mais sobrepostas
que no MIR (ZHANG, 2012).

44



REVISAQ BIBLIOGRAFICA

Os espectros obtidos na regido do MIR apresentam picos bem definidos, as
bandas sdo intensas e 0s picos possuem altas absorvancias, facilitando a
interpretacdo dos espectros. A faixa espectral do MIR, conhecida como regiéo de
impresséo digital, compreendida entre 1200 — 600 cm™ é de grande utilidade para
identificacdo de compostos, visto que pequenas diferencas na estrutura e na
constituicdo das moléculas resultam em mudangas significativas no perfil e na
distribuicdo dos picos de absorcdo. Deste modo, é possivel identificar, por
exemplo, um composto organico comparando-se seu espectro com banco de
dados pré-existentes (SKOOG; HOLLER & NIEMAN, 2009).

As principais técnicas de reflexdo no infravermelho sdo: Reflexdo Total
Atenuada (ATR, do inglés Attenuated Total Reflection), reflexdo difusa e

reflexdo especular (ou externa). Neste trabalho, foi utilizada ATR-FTIR.

3.6.1 Espectroscopia por Reflexdo Total Atenuada (ATR)

A espectroscopia por reflexdo total atenuada é uma técnica robusta, ndo
destrutiva e segura para estudos quantitativos e qualitativos envolvendo liquidos
com o minimo preparo de amostra ou henhum (SKOOG, HOLLER & NIEMAN,
2009).

O principio da espectroscopia por ATR estd associado as multiplas
reflexdes da radiacdo infravermelha que ocorrem no interior de cristais, de
materiais com alto indice de refracdo como, por exemplo, o seleneto de zinco
(ZnSe), interagindo apenas com a amostra que estiver superficialmente no cristal
(FERRAO et al., 2004).

Um acessorio de Reflexdo Total Atenuada opera medindo as mudancas que
ocorrem em um feixe de infravermelho que sofre reflexdo interna total, ao entrar
em contato com a amostra. Embora ocorra a reflexdo, parte da radiacdo penetra
além da superficie do cristal de ATR, interagindo com o material absorvente
(amostra) (FERRAO, 2001).

A profundidade de penetracdo (dp) é dada pela Equacéo 1:
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dp = 2 , (1)

1
zml[sen291—(:‘]—§)2]2

onde 0, é o angulo de incidéncia, n, é o indice de refracdo do elemento de ATR
e N3 é o indice de refragdo da amostra.

Esta radiacdo penetrante é chamada de onda evanescente. Se a amostra
absorve determinado comprimento de onda evanescente, ocorre uma atenuacao
do feixe cujo comprimento de onda corresponde as bandas de absor¢do no
infravermelho. E em funcdo deste mecanismo que surge o espectro (FERRAO,

2001). A Figura 5 mostra a representacao simplificada da anélise por ATR.

Amostra em contato
cotrl 4 ofnda evanescente

Feixedea
Infravermelho

Cristal ATE

Figura 5: Representagdo simplificada da analise por ATR.

Recentemente a técnica de ATR tem revolucionado as analises de amostras
liquidas e solidas porque combate os aspectos mais desafiadores da analise no
infravermelho, como a preparacdo das amostras e a reprodutibilidade espectral.
Destaca-se por empregar pequena quantidade de amostra e por ndo envolver
processos laboriosos no preparo destas (FERRAO et al., 2011; LIRA et al.,
2010).
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3.7 Quimiometria e Analise Multivariada

A quimiometria é uma ferramenta criada pelo quimico Svante Wold em
1974, que pode ser utilizada como uma alternativa para andlises nas industrias de
alimentos. Essa ferramenta usa métodos matematicos, estatisticos e
computacionais para projetar ou selecionar experimentos de forma otimizada e
para obter o maximo de informacéo pela analise de dados quimicos (FERREIRA
etal., 1999; WORKMAN et al., 2011).

A demanda em obter resultados rapidos, expressos de forma simples e
conclusivos a partir de um volume grande de dados faz a quimiometria presente
em praticamente todas as areas de aplicacdo da quimica analitica (analise
farmacéutica, protedmica, metabolémica, toxicologia, qualidade dos alimentos,
entre outros) (BRERETON, 2003; FERREIRA & KIRALJ, 2007; WORKMAN
etal., 2011).

Dentro da quimiometria a calibracdo multivariada ganhou énfase para
tratamento de dados espectrais. Na fase de tratamento dos resultados alcangados,
as ferramentas de classificacdo dos dados podem ser usadas com o objetivo de
classificar e reconhecer padrdes ou utilizar a multidimensionalidade da resposta
analitica do instrumento de medicdo (NIR, CL-EM, CL-DAD), na forma de
calibracdo multivariada (BRERETON, 2003; LAVINE, WORKMAN, 2008).

Para a classificacdo dos dados é possivel utilizar algoritmos que se baseiam
na distancia direta entre os objetos (HCA, KNN) ou na projecdo dos dados em
espacos de menor dimensdo (PCA, Anélise de Fatores, SIMCA) (BRERETON,
2003; LAVINE, WORKMAN, 2008).

As principais técnicas de analise multivariada utilizadas para a elaboragéo
de modelos sdo: Regressdo Linear Multipla (MLR, do inglés Multiple Linear
Regression), Regressdo por Componentes Principais (PCR, do inglés Principal
Component Regression), Analise por Componente Principal (PCA, do inglés
Principal Component Analysis) e Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés,
Partial Least Squares). Dentre essas, o0 PLS permitiu progresso significativo na
aplicacdo da quimiometria (BURNS & CIURCZAK, 2008).
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Ja na calibracdo multivariada ha opcéao de utilizar a calibracdo via minimos
quadrados parciais (PLS), presente desde a década de 80 ou em versdes mais
recentes, como o N-PLS, BLLS, TLLS, entre outros (BRERETON, 2003;
OLIVIERI, 2008).

Em uma abordagem mais atual, redes neurais em diversos campos da
ciéncia estdo sendo usadas para modelagens. Esse método permite optar por
regressao via Maquinas de Vetor de Suporte com Minimos Quadrados (LS-SVM,
do inglés Last Squares Support Vector Machine), que pode ser uma técnica
bastante promissora na avaliagdo de controle da qualidade de alimentos
(FERRAO et al., 2007).

3.8 Analise Exploratoria

3.8.1 Analise por Componentes Principais (PCA)

A PCA encontra-se entre as mais importantes ferramentas de analise
multivariada, inclusive por constituir a base para o fundamento de varios
métodos multivariados de analise de dados. Além disso, a PCA é um dos
métodos quimiométricos mais utilizados de andlise exploratoria, classificada
como ndo supervisionada, visto que nenhuma informacdo com relacdo a
identidade das amostras € levada em consideracdo. Essa ferramenta permite
revelar a existéncia ou ndo de amostras anémalas, de relagcbes entre as variaveis
medidas e de relagdes ou agrupamentos entre amostras (LYRA et al., 2010).

A PCA basicamente consiste na transformacéo de coordenadas da matriz de
dados originais. O objetivo da PCA ¢ representar as variacdes presentes em
muitas variaveis por meio de um ndmero menor de variaveis. Dessa forma, o
método permite a reducdo da dimensionalidade através da representacdo do
conjunto de dados em um novo sistema de eixos, esses sistemas estabelecem
novas variaveis ortogonais entre si, chamadas de Componentes Principais (PC)
(do inglés: Principal Component). Essas permitem a visualizacdo das estruturas

dos dados de natureza multivariada em graficos bidimensionais ou
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tridimensionais e, também, detectar amostras andmalas (outliers) (SOUZA &
POPPI, 2012).

Na PCA a matriz X de dados originais é decomposta em um produto de
duas matrizes, denominadas escores T e pesos P, mais uma matriz de erros E,

conforme a Equacdo 2:

X=TPT+E. )

Assim os dados originais sdo agrupados em funcdo das correlacGes
existentes entre as variaveis atraves de combinac@es lineares, gerando um novo
conjunto de eixos (componentes principais), onde a primeira componente
principal (PC1) representa a maior variacdo do conjunto de dados e a segunda
(PC2), que é ortogonal a primeira, descreve a maior percentagem da variagdo nao
explicada pela PC1 e assim por diante (SOUZA & POPPI, 2012).

Os escores estdo relacionados com a posi¢do ocupada pelas amostras nos
novos eixos, e a informacdo do quanto cada varidvel original contribui para a
formacéo de cada novo eixo esta contida nos pesos. As relacdes entre as amostras
sdo expressas pelos escores enquanto os pesos mostram a relagcdes entre as
variaveis originais (MARTENS & NAES, 1989).

3.8.2 Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA)

A Andlise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA, do inglés Hierarchical
Cluster Analysis) € uma técnica de analise exploratoria aglomerativa nédo
supervisionada, pois ndo requer conhecimento prévio das amostras. Esse método
permite o agrupamento das amostras em grupos (clusters) e, além disso, examina
as distancias interpontuais entre todas as amostras do conjunto de dados com
base na similaridade das amostras de um mesmo grupo e nas diferengas entre 0s
membros de grupos diferentes e representa a informacdo na forma de grafico
bidimensional chamado dendrograma (PARREIRA, 2003; CORREA &
FERREIRA, 2007).
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Os agrupamentos e similaridades entre as amostras e/ou variaveis podem
ser visualizados por meio do dendrograma. A construcdo do dendrograma ¢ feita
com base na proximidade existente entre todas as amostras (agrupamentos) do
conjunto, em pares e entdo definindo uma matriz de similaridade cujos-elementos
sdo chamados indices de similaridade, que variam entre zero e um. Um indice
alto indica uma distancia pequena entre dois agrupamentos e, assim, uma alta
similaridade (PARREIRA, 2003).

O célculo da distancia entre dois vetores (amostras), d,;,, No espaco m-
dimensional (variaveis), conhecida como distancia euclidiana, € feito conforme a

Equacao 3:

dop = Jzzil(xai — xp)? 3)

sendo que, d,, corresponde a distancia entre os pontos a e b para um par de
amostras no conjunto de dados. Depois de realizado o célculo das distancias entre
todos os pares de amostras, agrupamentos sucessivos, de acordo com suas
similaridades, sdo formados até ndo haver mais similaridade entre as amostras
(BRERETON, 2007).

3.9 Regressao Multivariada

3.9.1 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Os métodos de regressdo sdo utilizados para analisar a relagdo entre uma
variavel dependente (concentracdo ou propriedade de interesse) e um conjunto de
varidveis independentes (sinais instrumentais), sendo empregadas para
quantificar propriedades de interesse de um conjunto de amostras (BRERETON,
2007).

Entre os métodos de regressdo, destaca-se o0 método por Minimos
Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least Squares), sendo o0 mais

utilizado da atualidade para analise quantitativa (HUCK, 2014). Esse método nédo

50



REVISAQ BIBLIOGRAFICA

requer um conhecimento exato de todos 0s componentes presentes nas amostras,
podendo realizar a previsdo de parametros de interesse mesmo na presenca de
interferentes, desde que esses estejam presentes na constru¢do do modelo.

O método PLS possui uma grande vantagem que é a robustez; essa permite
que os parametros do modelo ndo se alterem de maneira significativa quando
novas amostras sdo adicionadas ou subtraidas do conjunto de calibracdo
(GELADI & KOWALSKI, 1986).

O PLS esta na decomposicdo de uma matriz de dados X (variaveis
independentes) e Y (varidveis dependentes), simultaneamente, em uma soma de
produtos de dois vetores: t (escores) e p (pesos) (Equacdes 4 e 5). A esses
vetores, soma-se, ainda, mais uma matriz de erros E que corresponde a parte ndo
modelada da matriz X. Na regressdo por PLS, tanto a matriz de dados X como a
matriz de propriedades Y é decomposta e projetada em um novo sistema de
coordenadas (BRERETON, 2003; FERRAO et al.,, 2004).

X=tp7 +t,p7 + -+ typt +E ou X=TPT+E=Yt,p} +E (4)
Y=UQT+F=Yu,ql +F (5)

onde, T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente; P e
Q sdo as matrizes de pesos das matrizes X e Y, respectivamente; h corresponde
ao numero de variaveis latentes e E e F correspondem as matrizes de residuos.

A relacdo interna dos escores das matrizes X e Y é obtida atraves do
coeficiente de regresséo linear para cada componente principal b;, de acordo com

a Equacao 6:
U, = bhth (6)
sendo by, obtido através da Equacéo 7:

Uhth 7)

= Tty

o1



REVISAQ BIBLIOGRAFICA

onde, u e t séo os elementos das matrizes U e T, respectivamente.

Os valores de b;, s@o agrupados na matriz diagonal B (matriz identidade),
que contém os coeficientes de regressdao entre a matriz de escores U de Y e a
matriz de escores T de X. Entretanto, como cada matriz é decomposta
separadamente, pode ocorrer uma relacdo ndo linear entre os escores dos dois
blocos. A melhor relacdo linear possivel entre os escores das matrizes € obtida
atraves de pequenas rotagdes das variaveis latentes das matrizes X e Y, devendo
existir um compromisso entre a capacidade de descrever as amostras individuais
(modelagem dos blocos X e Y) e 0 aumento da correlagdo entre T e U (GELADI,
MACDOUGALL & MARTENS, 1985).

A matriz Y pode ser calculada por meio das informacdes contidas em uy,

(6), conforme a Equacao 8:

Y =TBQT + F (8)

onde, T sdo 0s escores da matriz X, B é a matriz identidade de b,, QT séo os
pesos da matriz Y e F é a matriz residual de Y. Dessa forma, a concentracdo das
novas amostras pode ser prevista a partir dos novos escores de X, dado por T*,

substituido na Equacéo 9:

Y = T*BQT. 9)

Para se obter o melhor modelo referente aos dados sob investigacdo devem
ser avaliados o numero de variaveis latentes (VLs) e a Raiz Quadrada dos Erros
Médios (RMSE, do inglés Root Mean Square Error). O PLS usa o termo de
variaveis latentes para designar as componentes principais; isso se deve ao fato
da construcdo das mesmas ser feita a partir de informacdes contidas no vetor das
variaveis dependentes. Durante o processo de validagdo cruzada € determinado o

niamero de varidveis latentes que sera utilizado (PARREIRA, 2003).
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3.9.2 Meétodos de Selecdo de Variaveis em Modelos de Regressao

A calibracdo multivariada no PLS pode ser realizada empregando a
informacgéo de toda a faixa espectral de trabalho para construir um modelo de
regressao correlacionando com a propriedade de interesse. Dessa forma, quando
se utiliza toda a faixa espectral, a grande quantidade de varidveis pode interferir
na modelagem e também deixar os tratamentos dos dados mais lentos. Para que
isso ndo ocorra, tem sido utilizados nas técnicas de calibracdo multivariada,
procedimentos apropriados para selecdo das regides espectrais associadas
(FERREIRA, 2015).

O objetivo dos métodos de selecdo de variaveis € escolher determinadas
regiGes do espectro que permitam ao modelo de regressdo diminuir 0 nimero de
variaveis e assim minimizar os erros de previsdo. Dessa forma, é importante
observar e selecionar apenas as regides que tenham correlacdo com a propriedade
de interesse. A vantagem desse método € que permite produzir um modelo mais
robusto, simples de interpretar e com menores erros de previsdes (OLIVEIRA et
al., 2004).

Atualmente os métodos mais utilizados para esse tipo de selecdo de
varaveis sdo os Minimos Quadrados Parciais por Intervalo (iPLS, do inglés
Interval Partial Least Squares) e os Minimos Quadrados Parciais por Sinergismo
de Intervalos (SiPLS, do inglés Synergy Interval Partial Least Squares).

O iPLS é uma extensdo desenvolvida para o PLS, onde é feita uma
regressdo por minimos quadrados parciais em cada intervalo equidistante ao
longo de toda a extensdo do espectro. Desse modo, ¢é avaliada a importancia da
informacdo nas diferentes subdivisdes espectrais, de onde é possivel identificar e
selecionar o intervalo cujas variaveis exibem informac6es mais importantes. Um
modelo de PLS é construido para cada intervalo, sendo apresentados oS
resultados na forma de gréaficos, dessa forma, facilitando a compara¢do com toda
a faixa espectral (LEARDI & NORGAARD, 2004; NORGAARD, et al., 2000).

O siPLS ¢é uma extensdo do algoritmo iPLS. Esse algoritmo consiste na

divisdo do espectro em regides equidistantes (intervalos) seguido da combinacao
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desses intervalos, combinando 2 a 2, 3 a 3 até 4 a 4 subregiGes do espectro,
possibilitando a obtencdo de modelos que podem apresentar melhores
coeficientes de correlacdo (R) e menores erros de calibragdo e previsdo, que
aqueles encontrados por iPLS (ZOU et al., 2010).

3.9.3 Selecédo do Conjunto de Calibragéo e Previsao

Para o conjunto de calibragdo e previsdo, a selecdo das amostras que ira
compor este conjunto € feita através do algoritmo Kennard-Stone (KS). Este
algoritmo comeca selecionando as duas amostras com a maior distancia
euclidiana entre si no espago X. Para cada uma das amostras restantes, calcula-se
a distancia minima em relacdo as amostras ja selecionadas. Feito isso, a amostra
que sera escolhida é a que apresentar a maior distancia em relacdo a amostra
média. A segunda amostra a ser selecionada sera a que apresentar maior distancia
em relacdo a primeira amostra escolhida. A proxima amostra a ser selecionada
apresentara maior distancia em relacdo a Ultima amostra separada e o
procedimento é repetido até que um determinado ndmero de amostras seja
selecionado (HONORATO et al.,, 2007; DASZYKOWSKI; WALCZAK &
MASSART, 2002).

3.9.4 Tratamentos e Pré-Processamentos dos Dados

Os dados experimentais devem, se necessario, ser pré-tratados antes da
analise quimiométrica. Esse € um procedimento muito importante em qualquer
analise e, em geral, varios métodos sdo testados para garantir que o pré-
tratamento mais adequado seja utilizado (FERREIRA, 2015).

O pré-tratamento tem como objetivo reduzir matematicamente as variacoes
indesejaveis que ndo foram removidas durante a aquisi¢cdo dos dados e que néo
sdo eliminadas naturalmente durante a analise, mas que podem influenciar os
resultados finais. O tratamento dos dados é aplicado na fase de calibracdo para

melhorar a eficiéncia do método, produzindo um modelo de regressdo com maior
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capacidade de previsdo das amostras; também tém por objetivo remover
variacdes sistematicas ndo desejadas do espectro, como mudancas na linha de
base, efeitos de espalhamento e fatores externos ndo controlaveis (FERREIRA,
2015).

Para uma andlise adequada, as transformacdes dos dados espectrais sdo
necessarias, consistindo em tratamentos e pré-processamentos destes dados. O
pré-processamento € aplicado quando se deseja comparar varidveis com
diferentes dimens@es e consistem, basicamente, em centrar os dados na média ou
autoescalar os dados (FERREIRA, 2015).

Centragem dos dados na média € um dos pré-processamentos mais comuns.
Para centrar os dados na média, calcula-se primeiro o valor médio de cada coluna
da matriz de dados e, a seguir, esse valor é subtraido de cada um dos valores da
respectiva coluna. Uma vez coletados, os dados sdo organizados em linhas e
colunas, constituindo uma matriz X, em que cada linha corresponde a uma
amostra i, como mostrado na equacdo 10, na qual i =1,2,3,..,1 e j=
1,2,3,..,]:

xlT X11  X12 Xy
T X X b
X 21 22 2]
X — 2| = . — [xl xz ...... x]] (10)
x}r xll x12 XU

Cada amostra i é associada ao respectivo vetor-linha, x7, cujos elementos
séo os J valores das medidas feitas para descrever suas propriedades. Esse vetor

pode ser associado a um ponto no espa¢o de dimensao /, ou seja:
T _
X = [xil Xiz Xi3 " Xjg ]

Cada coluna x; da matriz X se refere a uma variavel, ou seja, a uma medida
j realizada para todas as amostras e que também pode ser associada a um vetor

Ou a um ponto no espago de dimenséo I, em que:
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xlj

xzj
.XJ -_ S .

xU-

Portanto, uma representacdo compacta da matriz de dados é dada por
X (I x J), com um total de I linhas (amostras) e J colunas (variaveis), cujo
elemento x;; € a resposta para a variavel j referente a amostra i. Assim para

fazer o célculo para centrar os dados na média utiliza-se a seguinte expressao:
Xijem) = Xij - X;

onde,

x]'=

~| =

I

Xij
=1
¢ a média da j-ésima coluna dos dados.

Existem varias técnicas matematicas comuns que podem ser aplicadas com
0 objetivo de reduzir tanto as variacBes aleatérias quanto as informacdes
sistematicas indesejaveis. A componente aleatdria (ruido experimental) pode ser
reduzida por meio das técnicas de alisamento (do inglés Smoothing)
(FERREIRA, 2015).

O alisamento tem grande aplicacdo na area da espectroscopia para a
reducdo da componente aleatria dos dados e 0 consequente aumento da razéo
sinal ruido do sinal analitico. Também, o alisamento pode ser utilizado para
destacar pequenos picos que estdo escondidos numa linha de base onde o ruido ¢
alto e, ainda, como um método de compressao de dados (FERREIRA, 2015).

As técnicas de alisamento mais empregadas consideram um pequeno
segmento ou uma “janela” do espectro que se desloca percorrendo-0 totalmente.
Inicia-se 0 procedimento definindo uma faixa com um ndmero impar de
comprimentos de onda adjacentes (uma janela) em que as intensidades, para
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todos eles, sdo usadas para determinar uma Unica resposta, que sera atribuida ao
centro da janela. Em seguida, a janela se move e 0 processo é repetido,
percorrendo, dessa forma, todo o espectro (FERREIRA, 2015).

O alisamento pelo método de Savitzky-Golay € um dos pré-processamentos
mais utilizados. O processo envolve a selecdo e o deslocamento de uma janela
movel ao longo de todo espectro. Uma janela de tamanho 2m + 1 contém 2m +
1 variaveis designadas por -m,—-m+1,---,—-1,0,1,---,m — 1, m e cujo centro
se localiza no zero. A reposta alisada, x,;;;, € que serd atribuida ao centro da
janela, é uma média das repostas das 2m + 1 varidveis da respectiva janela,

como representa a seguinte equacéo:

+m 1 +m
Xorie = Co X, = — X
alts Z R 2m+1) Z "

k=—m k=-m

jaquec, = .

O alisamento por Savitzky-Golay utiliza uma média ponderada, em que 0s
pesos sdo obtidos por um ajuste polinomial. Para isso, basta ajustar um
polindmio de grau n as respostas da primeira janela, que contém 2m + 1 pontos,
indicados aqui como k =-m,-m+1,---,-1,0,1,:--,m—1,m, onde k=0
representa o seu centro. A seguir, a reposta no ponto central da janela é subtituida
pelo valor do polinbnimo ajustado. A janela se move, e o valor do polinémio é
calculado no novo centro. O processo € repetido para a janela seguinte, onde a
janela se desloca de uma em uma varidvel. A cada deslocamento, apenas a
intensidade a esquerda é excluida e uma nova é incluida a direita, e assim por
diante até que todo o espectro tenha sido alisado. Esta metodologia ndo permite
0 alisamento no inicio e no final do espectro, pois as respostas alisadas sdo
alocadas no centro das janelas (FERREIRA, 2015).

Dois parametros sdo importantes nesse méetodo: o niumero de pontos da
janela (m a esquerda e m a direita do centro) e o grau do polindmio ajustado, n.

Ambos podem afetar o resultado do alisamento. Em um polindmio de baixo grau,
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filtra-se mais ruido, mas por outro lado, o risco de distor¢do no sinal é maior. Ja
um polinémio de alto grau tende a se ajustar melhor aos dados e a descrever
melhor a variagdo do sinal, mas com certeza modela o ruido. O tamanho da
janela deve ser selecionado cuidadosamente para que ndo haja perda de
informacéo, pois uma janela muito grande pode causar a perda de resolugdo no
espectro alisado, ocorrendo assim um superalisamento. Para evitar 0 mesmo
deve-se iniciar com uma janela menor e realizar o aumento gradativamente,
mantendo a tensdo na forma e abertura do pico estreito do espectro (FERREIRA,
2015).

Outro pré-processamento muito empregado é a normalizagdo. Nessa
transformacédo os valores de cada uma das varidveis de uma dada amostra i sdo
divididos por um fator de normalizagdo, como, por exemplo, pela norma dessa
amostra, representada por ||x;||. Dessa forma, todas as amostras estardo em uma
escala pré-determinada. A expressdo abaixo representa a transformacdo de

normalizagéo feita em cada elemento de uma linha da matriz de dados:

Xij .
Xij(norm) = ”x_ll]” j=12,..].
Existem varios tipos de normas, neste trabalho foi utilizada a seguinte

norma:

[EAIE {Z?S’5|xif|’

denominada norma sup ou norma infinita, ..

Quando os dados sdo normalizados pela norma sup, a resposta maxima de
cada uma das amostras se torna igual a 1; ap0s a normalizacdo, o espectro tera
comprimento igual a 1 (FERREIRA, 2015).
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3.9.5 Avaliacdo dos Modelos de Regresséo

Na quimiometria, os dados consistem principalmente de informacéo e ruido
e esta ferramenta pode ser utilizada para extrair informag6es importantes sobre 0s
dados, criando um modelo matematico, o qual sempre deve ser validado antes de
sua aplicacdo (GEMPERLINE, 2006).

Os métodos de calibracdo multivariada utilizam diversas estratégias para
determinar o nivel do erro de predicdo de um modelo. Para que um modelo seja
satisfatorio, este deve explicar 0 maximo da variancia dos dados com um minimo
de Variaveis Latentes (VLs), minimizando a influéncia do ruido para obter um
modelo de fécil interpretacdo (GEMPERLINE, 2006).

Para descrever um modelo é necessario um numero 6timo de VLs; o
modelo serd o numero de VLs para qual um erro minimo da previsdo seja
adquirido (BRERETON, 2003).

Assim, um modelo resultard em subajuste quando um numero de VLs for
inferior ao ideal; dessa forma ndo ird considerar a totalidade da informacéo
contida no conjunto de dados. Também, o subajuste ocorre com mais frequéncia
quando se tem uma quantidade maior de VLs, portanto, aumentard o ruido e 0s
erros do modelo resultante. Essa maior quantidade de VLs origina resultados
satisfatérios para a previsdo da propriedade de amostras do conjunto de
calibracédo, contudo, ndo adequados para a previsao de amostras de um conjunto
de validacéo ou previsdo devido a informacgdo ndo necessaria contida no modelo
(GEMPERLINE, 2006; GOMEZ-CARRACEDO, 2007).

Por meio do nimero de VLs pode ser feito o calculo da avaliacdo da Raiz
Quadrada dos Erros Médios (RMSE, do inglés Root Mean Square Error), que é
utilizada para avaliacdo dos modelos construidos. Este erro pode ser estimado
através dos conjuntos: Raiz Quadrada do Erro Médio Quadréatico de Calibracéo
(RMSEC, do inglés Root Mean Square Error of Calibration), Raiz Quadrada do
Erro Médio de Predicdo (RMSEP, do inglés Root Mean Square Error of
Prediction) e Raiz Quadrada do Erro Médio de Validagdo Cruzada (RMSECYV,

do inglés Root Mean Square Error of Cross Validation), sendo esse Gltimo erro
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utilizado para se determinar o nimero de VLs do modelo (BRERETON, 2000;
EASTMENT, 1982). O calculo da RMSE é dado pela Equacéo 11:

X i—9)?
n

RMSE = (11)

onde, Y, é o valor de referéncia para a i-ésima amostra e ¥, é o valor de previsdo

para esta mesma amostra, sendo n 0 numero total de amostras utilizadas para a
construcdo do modelo.

A validagdo cruzada estd baseada na avaliacdo da magnitude do erro de
predicdo de um dado modelo de calibracdo e consiste na remocao de uma ou um
bloco de amostras do conjunto de calibragdo e construgdo do modelo sem as
mesmas. As amostras removidas sdo previstas no modelo e calcula-se o erro de
predicdo. Esse procedimento ocorre até que todas as amostras do modelo sejam
retiradas e previstas. Este erro é denominado de Erro Quadratico Médio de
Calibracdo Cruzada (RMSECV do inglés Root Mean Square Error of Cross
Validation) (BRERETON, 2003).

Através do calculo da RMSEP, conforme a Equacdo 11, € realizada a
avalicdo da capacidade de predicdo do modelo de calibracdo para as amostras de

predicao.

3.10 Maquinas de Vetores de Suporte com Minimos Quadrados (LS-
SVM)

As Maquinas de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) sdo novas técnicas quimiométricas aplicadas em calibracdo
multivariada e em problemas de reconhecimento de padrdes e classificacdo de
dados. A SVM, em alguns casos, possui um tempo computacional elevado e sua
implementagcdo ndo é muito simples. Recentemente, foi sugerida uma extenséo
da teoria das SVM utilizando método dos minimos quadrados (LS-SVM). Este

tem como objetivo a soma do erro médio quadratico; assim é possivel manter as
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caracteristicas do SVM original e diminuir os custos computacionais para a
realizacdo das operacdes do meétodo, além de possuir elevada capacidade de
generalizagdo (FERRAO et al., 2007; SUYKENS, 2002; GILSBERTS, 2009).

As LS-SVM séo analogas as redes neurais de avango, no sentido em que
processam a informagdo de modo sequencial por meio de camadas e podemos
usar funcdes de base anélogas as funcdes de transferéncia utilizadas nas redes
neurais (FERRAO et al., 2007).

A Figura 6 representa a LS-SVM como uma rede neural, onde a informacéo
que entra na rede neural sdo as absorvancias lidas em diversos comprimentos de
onda do espectro no infravermelho, logo em seguida processadas pelos vetores
suporte, que sdo obtidos pelo método de Lagrange. Quando necesséario, as
funcbes sdo linearizadas e, depois disso, aplicam-se a funcdo do nucleo e os
pesos, que sdo os multiplicadores de Lagrange. Assim, temos a somatdria e a
funcéo y prevista é comparada com o valore real . Na maior parte dos casos €
necessario otimizar os valores de o2 e y e, dessa forma, propagar o sinal pela
rede neural até que se alcance a convergéncia desejada para os dados de
treinamento (FERRAO et al., 2007).

Absorbancias no 4 \
Infravermelho ] \

Comprimento
de
Absorbincias lidas em dilerentes Onda (nm)

comprimentos de onda = e e e — T

B N CTEI.

Camada de vetores
—l

de suporte
=
Camada de . ol S
transformagdo \chxialm("')q)("') P )
Camadade  K(y,,x)= (@(x, o (x))
aplicagdo >
da Fungdo kernel

Camada dos

Muliplicadoresde 5 (@) (@) (@) e
Lagrange 0 0 =

» ——-iu_ K(x.x )+b

Figura 6: Representacdo em forma de rede neural para as LS-SVM
empregando dados espectrocospicos (Adapatdo: FERRAO et al., 2007).
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Os problemas de calibragdo multivariada lineares e nédo lineares podem ser
tratados rapidamente utilizando as LS-SVM (FERRAO et al., 2007). A SVM

aproxima a relagdo entre a saida e a entrada utilizando a equacéo:
Yy=w*0(x)+b (12)

onde, b é um limite escalar (threshold), w um coeficiente de ponderacdo e @(x)
uma ndo linearidade mapeada a partir da entrada. Os coeficientes w e b serdo
estimados pelo algoritmo de otimizagdo tendo como funcdo objetiva a

minimizacao da funcéo de risco /, dada por:

Minimizar
J =S W2+ y i e f () (13)
tal que

0,lly, fOxDIl < €
”yi:f(xi) — € ||, outros

ey f)) = | (14

onde, w é o vetor de ponderacbes e y o parametro de regularizacdo que
estabelece um equilibrio entre a complexidade e o erro de treinamento do

modelo.

A normalizacdo dos pesos € feita pela primeira parte da Equacdo 13,
convergindo para valores menores. Este procedimento é adotado para reduzir a
variacdo imposta no modelo por pesos demasiadamente grandes o que deteriora a
capacidade de generalizacdo do modelo acentuando o problema de sobreajuste da
funcédo aos dados de entrada. A segunda parte da Equacgdo 13 representa os erros
de regressdo para o conjunto de dados de treinamento. A restricdo de igualdade
imposta pela Equacdo 14 fornece a definicdo do erro de regressdo. Quando

aplicado a padrdes ndo linearmente separaveis, sdo adicionadas variaveis de
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folga, &; e & sendo entdo possivel transformar a Equagdo 14 em uma funcéo

objetivo primal dada por:

Minimizar
J =S IWIZ+ 53, €& + &) (15)
sujeito a
Vi—W*0(x;)) —b <€+ (16)
Wx@(x)+b—y, <e+& (17)

onde,i=1,--,N e §,& = 0.

Introduzindo-se os vetores de multiplicadores de Lagrange o; e qj,
denominados vetores de suporte, a fungdo nucleo e maximizando-se a funcédo
dual da Equacdo 15, a funcdo de regressdo dada pela Equacdo 12 apresenta a

seguinte explicita:

fl,a,a) =YXV (a; — a)) = K(xl-,xj) +b (18)

onde, K(xl-,xj) é a funcdo nuicleo. Os vetores a; sdo obtidos por meio da solugéo
do sistema linear de equac0es, seguindo as condic¢des de Karush- Kuhn- Tucker.
O valor de K(xl-,xj) determina o produto interno de dois vetores x; e x; no
espaco caracteristico, @(x;) e ®(x;), assim K (x;,x;) = 07 (x;)®(x;). Utilizar a
funcdo nucleo tem como objetivo o calculo de @(x;) e Q)(xj), gue apresenta uma
complexidade muito alta, de forma aproximada e mais simples. Esta funcéo

nicleo gera um mapeamento entre o espaco de entrada e o espaco de alta

dimensionalidade, dito caracteristico.
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5.1 Apresentacao

As inspecbes realizadas pelo Ministério da Agricultura, Pecuéaria e
Abastecimento (MAPA), auxiliam no controle de qualidade do leite, porém a
adulteracdo de leite por adicdo de soro de queijo € ainda uma pratica muito
comum, onde existe pouca producéo de leite comparado com a grande demanda
no Brasil.

Para auxiliar o monitoramento da qualidade do leite foi desenvolvido um
método analitico capaz de quantificar o peptideo marcador da adulteracdo (CMP)
no leite através da Espectroscopia no Infravermelho Médio com Transformada de

Fourier com Reflexdo Total Atenuada (ATR-FTIR) e regressdo multivariada.

Esse meétodo para analise de adulteracdo com soro de queijo foi
desenvolvido, a fim de garantir o controle de qualidade do leite para dos

consumidores de forma rapida e com baixo custo.

5.2 Artigo

Este artigo serd submetido ao periddico Food Analytical Methods tratando
do desenvolvimento de um método analitico para quantificacdo da adulteracdo
em leite por caseinomacropeptideo (CMP) atraves da Espectroscopia no
Infravermelho Médio com Transformada de Fourier com Reflexdo Total

Atenuada (ATR-FTIR) e regressdo multivariada.

79



ARTIGO CIENTIFICO

Ferramentas Quimiométricas Aplicadas no Desenvolvimento de
Metodologia Analitica para Avaliacdo de Adulteracdo em Leite Bovino por

Adicao de Soro do Queijo por Espectrocospia no Infravermelho (FTIR)

Layane Lenardon®', Ana Maria Bergold®?, Marco Flores Ferrao®

“Faculdade de Farmacia, Universidade Federal do Rio Grande do Sul; Av.
Ipiranga, 2752, Porto Alegre, RS, Brasil.

bInstituto de Quimica, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Av. Bento
Gongalves, 9500. Bairro Agronomia. Porto Alegre, RS, Brasil.

Abstract

Brazilian law forbids the addition of cheese whey in pasteurized milk,
sterilized milk and powdered milk. However, adulteration with whey is one of
the most applied fraud due to its low cost. The detection of this fraud is the
quantification of Caseinemacropeptide (CMP). The CMP is a specific element of
the whey that can be used as adulteration marker. In this sense, it was developed
an analytical method capable of identifying CMP by Fourier Transform Infrared
Spectra (FTIR) associated with chemometriccs. Exploratory tools as Principal
Components Analysis (PCA) and Hierarchical Cluster Analysis (HCA) indicated
a similarity between the samples of raw milk and semi-skimmed milk. Moreover,
in the scores of PCA, it was possible to observe a trend of separation between
samples with different CMP concentrations. Regression models were performed
through Partial Least Squares (PLS), Partial Least Squares with Interval
Synergism (siPLS) and Support Vector Machines with Least Squares (LS-SVM).
The LS-SVM s4i16M model was considered robust to quantify CMP in the milk

sample.

Keywords: milk, adulteration, CMP, whey, FTIR, multivariate regression.
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INTRODUCAO

Nos ultimos anos no Brasil foram descobertas vérias fraudes envolvendo
adulteracbes no leite bovino. Uma das fraudes econdmicas mais aplicadas ao
leite € a adicdo do soro do queijo. A legislacdo brasileira proibe a adi¢do do soro
do queijo no leite por reduzir o valor nutritivo do alimento e diluir os teores de
gorduras (OLIVEIRA et al., 2009).

A adulteracdo do leite com a adigdo soro de queijo € uma das adulteracdes
mais preocupantes, pois, ocorre a substituicdo de parte do leite por soro de queijo
ao usar um derivado do proprio leite. Isso determina dificuldades para detectar a
adulteracdo. A cada 10% de soro adicionado ocorre a reducdo de 8% no teor de
proteinas do leite (OLIVEIRA et al., 2009).

A deteccdo e quantificacdo da adigdo fraudulenta de soro ao leite s&o
realizadas pela determinacdo de caseinomacropeptideo (CMP). O CMP é um
elemento especifico do soro do queijo; dessa forma ele é um marcador para
deteccdo de adulteracdo no leite. Esse peptideo é formado a partir da clivagem da
K-caseina pela acdo da quimosina (MARQUES et al., 2011; MOTTA et al.,
2014).

A adulteracdo por soro do queijo € uma preocupacdo para 0s Orgdos de
fiscalizagdo, pois trata de uma fraude que prejudica o consumidor e 0s
concorrentes que seguem a legislacdo vigente, além dessa fraude ser prevista
como crime na legislagdo brasileira. Essa fraude é facilitada pela auséncia de
métodos rapidos e da logistica complexa devido a grande extensdo territorial do
Brasil (OLIVEIRA et al., 2009; CARVALHO et al., 2007)

A legislagdo brasileira institui que o leite pasteurizado, o leite esterilizado e
o0 leite em po6 ndo podem conter sélidos de soro de queijo acima do especificado
na Instrucdo Normativa n° 69 (IN 69) do Ministério da Agricultura Pecuéria e
Abastecimento (MAPA) (BRASIL, 2006a).

O leite bovino possui quatro tipos principais de caseina: a-S1, a-S2, B ¢ k-
caseina. A caseina é composta por cerca de 50% a-caseina 30% de -caseina e

15% de k-caseina. Todas séo fosforiladas em residuos especificos de serina e em
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consequéncia a k-caseina € glicosilada em diferentes graus. Portanto, o CMP é
heterogéneo e tém todos os sitios originais de modificacGes pds-traducionais da
K-caseina: sitios de glicosilacédo e fosforilacdo do CMP (MOTTA et al., 2014).

Embora possua diversos estudos realizados para a determinacdo do CMP
em leite bovino, ainda existe uma atual necessidade de desenvolvimento de
métodos analiticos rapidos, precisos e econdmicos para a identificacdo de
eventuais fraudes, as quais o leite estd sujeito. Esse trabalho utiliza-se
metodologia empregando a quimiometria através da aplicacdo de estatistica
multivariada, modelagem matematica e métodos baseados na I6gica matematica
formal aplicada a resolucdo de problemas (SANTOS, 2013; LAVINE,
WORKMAN, 2008).

Através de ferramentas quimiométricas aplicadas aos dados de ATR-FTIR
propdem-se desenvolver um método rapido capaz de ser aplicado nas industrias
de laticinios, com o preparo de amostra simples, comparando com a Instrucéo
Normativa n°® 68 (IN 68) por cromatografia liquida acoplada a espectrometria de
massas (CL-EM/EM) (BRASIL, 2006b).

MATERIAIS E METODOS
Preparo das Amostras

Para a preparacdo das amostras foi utilizado o leite Ultra Alta Temperatura
(UHT) semidesnatado e desnatado e o leite cru (in natura) mantido a temperatura
ambiente. Preparou-se uma solucdo de CMP para cada tipo de leite. A preparagéo
da solucdo de CMP (concentracdo 3 g L), foi realizada pela pesagem de
aproximadamente 75 mg do padrdéo do CMP e transferidos para baléo
volumétrico de 25 mL tendo o volume ajustado com o respectivo leite. A partir
dessa solucdo foram adicionadas aliquotas em balGes volumétricos de 10 mL, em
triplicatas, correspondentes aos valores de adulteracdo com soro (5%, 10%, 15%,
20%, 25% e 30%). Assim, obteve um total de 18 amostras de leite adulteradas

com a solugéo de CMP.
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Reagentes

Reagentes: agua ultrapura (Milli-Q) com resistividade controlada em 18,2
MQm, metanol (J.T Baker, grau de pureza 100%) e acetonitrila (Tedia, grau de
pureza 99,9%). Todos os solventes utilizados neste trabalho possuem grau de
pureza para andlise de residuo. Pepsina da mucosa gastrica suina (Sigma-
Aldrich), glicina (VETEC), é&cido acetico glacial (J.T Baker), acido
tricloroacético (Merck, grau de pureza > 99,5%), acido formico (Sigma-Aldrich,
grau de pureza > 99,5%).

Padrdes analiticos utilizados no desenvolvimento do trabalho:
caseinomacropeptideo (CMP), obtido da DaviscoFoods (MN, EUA), com grau
de pureza 91,3%; MAIPPKKNQDKTEIPTINT peptideos sintéticos da digestdo
com pepsina, obtidos da Mimotopes (Australia), com graus de pureza 96,0.
Todos os padrbes foram conservados em temperaturas entre -30°C e -10°C.

Todos os solventes, reagentes e padrées foram doados pelo Laboratério
Nacional Agropecuario do Rio Grande do Sul (LANAGRO/RS).

Preparo das Amostras para a Digestdo Enzimatica com Pepsina para
Anélise em Cromatografia Liquida Acoplado Espectrometria de Massas em
Modo Tandem (CL-EM/EM)

Precipitacdo e Extracéo das Proteinas

A tubos de centrifuga foi adicionado 1 mL de cada amostra adulterada com
CMP. Para a precipitacdo das proteinas e extracdo dos analitos adicionaram-se
500 pL de acido tricloroacéetico (TCA) na concentracdo final de 8% e agitou-se
no vortex por 1 minuto. Os tubos foram colocados em banho de ultrassom por 30
minutos e centrifugados a 1200 rpm por 10 minutos. Apds a centrifugacédo
aliquotas de 200uL do sobrenadante foram transferidas para vials de 1,5 mL para

posterior digestao.
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Digestdo Enzimatica com Pepsina

Preparou-se uma solucéo de glicina 1 mol L™, dissolvendo 7,5 g de glicina
em um baldo volumétrico de 100 mL com &gua ultrapura. A partir desta solugdo
foi preparada diluicdo de forma a conter 200 pg mL™* de glicina. Esta diluicéo foi
adicionada para aumentar o pH e em proporc¢éo de 1:1 (amostra : glicina). Para a
digestdo foram empregados 50 pL de pepsina (10 pg mL™Y), a temperatura de

37°C, com tempo de digestao de 24 horas.

Anélise dos Produtos da Digestao com Pepsina por CL-EM/EM.

Para analise por cromatografia a liquido acoplada a espectrometria de
massas, 0s principais parametros de fragmentacdo foram definidos na digestdo
teorica por meio de software especifico (SKYLINE). Os parametros da
espectrometria de massas foram otimizados no modo de ionizagdo electrospray
positivo (ESI+) utilizando o software Analyst e o0 peptideo sintético e os produtos
de digestdo com pepsina do CMP. A quantificacdo foi realizada no modo MRM
(do inglés Multiple Reaction Monitoring), com duas (ou mais) transicdes:
quantificador e qualificador. Neste método a fase modvel foi constituida de agua
ultrapura (fase A) e acetonitrila (fase B) ambas com 0,1% (v/v) de acido formico,
empregando reagentes de grau analitico e utilizando uma Coluna PLRP-S, 300A
10-15um. 150 x 4.6 mm, Varian.

Metodologia para Quantificacgo do CMP em Leite por Cromatografia
Liquida Acoplada a Espectrometria de Massas em Modo Tandem (CL-
EM/EM)

O equipamento utilizado no método de referéncia (CL-EM/EM), para
analise dos produtos da digestdo da pepsina, foi o sistema de CL-EM/EM modelo
API 5000, marca Applied Biosystems/MDS SCIEX (Foster City, CA USA)

acoplado a um cromatégrafo liquido 1100 Series da marca Agilent
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Techonologies. Para identificacdo e quantificacdo dos dados foi utilizado o
software Analyst (Applied Biosystems).

Para a determinagédo em g L™ do teor de CMP por CL-EM/EM foi realizada
a curva de calibracdo com seis pontos, preparada com as amostras de leite
adulteradas com CMP em diferentes concentracfes apos a digestdo enzimatica.
As amostras foram analisadas em triplicatas acompanhadas por uma amostra

branca de cada tipo de leite.

Os parametros de espectrometria de massas que foram definidos para os
peptideos sintéticos da digestdo com pepsina foram obtidos na etapa de infuséo
dos analitos usando FIA (Flow Injection Analysis), sendo otimizados
automaticamente pelo software Analyst (MOTTA et al., 2014).

Espectroscopia no Infravermelho Médio

Os espectros ATR-FTIR foram adquiridos mediante espectrofotdmetro
Cary 630 (Agilent Technologies), acoplado a um acessério de refletdncia total
atenuada (ATR) com cristal de seleneto de zinco (ZnSe) empregando laser
hélio/neon. Foi utilizado a faixa de 4000 a 800 cm™ na obtencédo dos espectros
com resolucdo de 4 cm™ e 32 varreduras. Todas as amostras foram analisadas em
duplicatas em temperatura ambiente, resultando 6 espectros para cada
concentracdo de CMP. Para cada duplicata analisada foi realizado um

“background”.

Analise Multivariada

As anélises multivariadas das amostras de leite adulterado com CMP foram
realizadas destinando os dados de ATR-FTIR para a analise exploratoria por
HCA e PCA e para a regressdo multivariada das concentragdes referentes aos
valores das adulteracdes empregando os algoritmos PLS, siPLS e LS-SVM.
Como método de referéncia foram utilizados os dados de CL-EM/EM. Por meio
dessa estratégia, buscou-se realizar uma caracterizagdo quantitativas das

amostras.
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Regressdo Multivariada do Leite Adulterado com CMP por ATR-FTIR

Para obtencdo dos modelos por regressdo multivariada foram utilizados os
algoritmos PLS, siPLS e LS-SVM através do software Matlab 8.1 (MathWorks
Inc.Natick, MA) e do pacote iToolbox (NORGAARD, 2000).

Considerando o total de 18 amostras de cada leite adulterado com CMP, 12
amostras (36 espectros) foram selecionadas para a constru¢do dos modelos de
calibracdo e 6 amostras (17 espectros) foram utilizadas para avaliar a predicao
dos modelos. A selecdo das amostras de calibracdo e previsao foi feita utilizando
o algoritmo Kennard Stone (MARCELO et al., 2014).

Para a construgdo dos modelos de regressdo por PLS e por siPLS, foram
avaliadas duas alternativas de tratamento: apenas centrar na meédia ou o
tratamento de correcdo do espalhamento de luz (MSC) aliado a centrar na média.
Na obtencdo dos modelos de regressdo por siPLS, foi aplicado apenas o pré-
processamento centrar na média, em virtude do alto custo computacional.

A construcdo dos modelos de regresséo foi realizada com 0s espectros
médios das amostras. Os modelos de regressdo por PLS foram construidos
utilizando toda a informacdo espectral. JA& os modelos de siPLS foram
construidos utilizando 2, 3 e 4 combinacdes entre as divisdes espectrais,
realizando 8, 16, 32, 64 e 128 divisdes equidistantes do espectro, para cada caso,
do total de divisdes. Escolheu-se apenas um modelo, sendo aquele em que se
obtém a regressio com menor erro de validagdo cruzada (RMSECV). E
importante ressaltar que na escolha dos melhores modelos para o algoritmo
SiPLS, também foram comparados o numero de variaveis latentes (VLs), pois
essas estdo relacionadas com o grau de complexidade dos modelos multivariados.

O numero de VLs de cada modelo de regressdo foi determinado pelo
procedimento de validagdo cruzada (leave-one-out), escolhendo-se 0 nimero de
VLs em que os modelos de regresséo apresentam menor RMSECV.

Os modelos de regressdo por LS-SVM foram construidos utilizando os
espectros médios das amostras, toda a informacdo espectral e, também, 3 e 4
combinagdes entre as divisdes espectrais, realizando 8, 16, 32 e 64 divisOes

equidistantes do espectro, para cada caso, do total de divisdes. Escolheu-se

86



ARTIGO CIENTIFICO

apenas um modelo, sendo aquele que apresentou menor erro de previsao
(RMSEP).

Apbs determinados os modelos de regressao por PLS, siPLS e LS-SVM, o
melhor modelo foi definido sendo aquele que apresentou 0 menores valores de
RMSECV, RMSEC e RMSEP, ou seja, 0 modelo de regressdo multivariada que
consegue prever a propriedade de interesse com o menor erro possivel entre o0s

modelos comparados.

Analise Exploratoria dos Dados ATR-FTIR

Para analise exploratdria de dados do ATR-FTIR, utilizou-se o software
ChemoStat 1.0 (HELFER et al., 2015).

Previamente, a analise exploratéria dos espectros, foram submetidas aos
tratamentos de alisamento por meio do algoritmo Savistky-Golay (empregando
10 pontos e polindmio de primeiro grau) de alinhamento dos picos, utilizando-se
a normalizacdo pelo méximo (méximo=1).

Para a analise de agrupamentos hierarquicos (HCA), utilizou-se a distancia
Euclidiana para a medida da distancia entre as amostras no espago n-dimensional
e 0 método Ward para 0s agrupamentos de amostras.

Para a analise por componentes principais (PCA), os sinais espectrais das

amostras foram também centrados na média.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Espectroscopia no Infravermelho

Os espectros de ATR-FTIR, obtidos na regido de 4.000 a 800 cm, das

amostras de leite sdo apresentados na Figura 7.
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Figura 7: Espectros médios de ATR-FTIR na regido de 4000 a 800 cm
das 17 amostras de leite adulteradas com CMP.

Esses espectros apresentam modos de combinagGes vibracionais de grupos
funcionais das aminas presentes na composicdo quimica das proteinas, com
bandas de absorcdo de maior intensidade na regido de 1690 a 1650 cm, que
podem ser atribuidas as intensidades de estiramento de ligacfes de amidas
(C=0); essas sao encontradas nos aminoacidos.

Os aminoacidos tém as estruturas formadas por grupamento carboxila
(COOH), um grupamento amina (NH2) e um radical que determina cada um dos
vinte aminoacidos (CAMPBELL, 2001). Os aminoacidos do CMP sdo de cadeia
ramificada como a valina e isoleucina e aminoacidos aromaticos (fenilalanina,
triptofano e tirosina) e dos aminodcidos sulfurados cistina e cisteina. Existem
quatros aminoacidos que sdo encontrados em maior quantidade no CMP que sao:

acido glutamico, treonina, prolina e isoleucina (OLIVEIRA, 2010).

Analise Exploratoria

Foram tratados os espectros obtidos no ATR-FTIR das seis amostras de

leite (LC, LS e LD) em triplicata (A, B e C) com diferentes niveis de
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adulteracdes (5%, 10%, 15%, 20%, 25% e 30%), utilizando-se o software
MATLAB 8.1. Apés o tratamento dos dados, foram realizadas as analises por

Componentes Principais (PCA) e analise por agrupamentos hierarquicos (HCA).

Analise por Agrupamentos Hierarquicos (HCA)

Através do software ChemoStat 1.0 utilizou-se para realizar a HCA das
médias das amostras, obtendo-se um dendrograma, conforme a Figura 8. E
possivel observar que a HCA apresenta trés grupos, de acordo com os diferentes
tipos de leite e suas similaridades. A amostra LD 30% foi constatada como
outlier e removida para as andlises de PCA, PLS, siPLS e LS-SVM.

O primeiro grupo (Grupo I), em vermelho, é composto pelas amostras LD
15%, LD 10%, LD, 5%, LD 20% e LD 25%, referentes ao leite desnatado. O
segundo grupo (Grupo I1), em verde, é composto pelas amostras LC 30%, LC
25%, LC 15%, LC 10%, LC 20% e LC 5%, referentes ao leite cru. O terceiro
grupo (Grupo IlI), em azul, é composto pelas amostras LS 20%, LS 15%, LS
25%, LS 30%, LS 10% e LS 5%, referentes ao leite semidesnatado.

HCA
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Figura 8: Dendrograma das amostras de leite cru (LC), leite
semidesnatado (LS) e leite desnatado (LD) analisado por ATR-FTIR.
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Analise por Componentes Principais (PCA)

Através do software ChemoStat 1.0, foi realizada Analise de Componentes
Principais (PCA) para as amostras adulteradas com diferentes concentragdes de
CMP em leite cru (LC), leite semidesnatado (LS) e leite desnatado (LD) em
triplicata (A, B e C). Empregando as medias dos espectros das amostras obteve-
se um acumulo de 62,64% da variancia dos dados nas duas primeiras
componentes principais (PC1 e PC2) (HELFER et al., 2015).

Através dessas PCs foi possivel separar somente as amostras LD com suas
respectivas concentragdes (5%, 10%, 15%, 20% e 25%) com escores positivos
para ambas as PCs. Ja as amostras LS e LC permaneceram juntas, devido a

composicao desses tipos de leite ser semelhante.

A figura 9 representa o grafico dos escores PC1 versus PC2 das amostras
analisadas. Observa-se que a PC1 descreve a natureza da presencga da gordura no
leite sendo os leites LS e LC com escores positivos e o LD com escores

negativos.

Ja a PC2 esta relacionada com a concentracdo de CMP apresentando um
gradiente de menor para maior, com escores negativos para as menos
concentradas e positivos para as mais concentradas. Por sua vez a PC3 é
responsavel pela segregacdo das amostras LS com escores negativos e das

amostras LC com escores positivos (Figura 10).
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Figura 9: Grafico dos escores PC1 x PC2 das amostras de leite cru (LC), leite
semidesnatado (LS) e leite desnatado (LD).
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Figura 10: Gréfico dos escores PC1 x PC3 das amostras de leite cru (LC),
leite semidesnatado (LS) e leite desnatado (LD).
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Regressdo Multivariada

Avaliacéo dos Modelos de Regresséo por siPLS para Quantificagdo de CMP
no Leite

Com as amostras selecionadas pelo algoritmo de Kennard Stone para o
conjunto de calibracdo, foram construidos modelos de regressdo por PLS
utilizando toda a informacéo espectral e com selecdes de regides com siPLS para
a predigdo na quantificacdo de CMP, utilizando os tratamentos alisamento e
normalizacdo e como pré-processamento os dados centrados na média. Os

resultados estdo apresentados na Tabela 2.

O modelo de regressdo por PLS modelo GlobalM, possui uma pequena
diferenca entre 0 RMSECV (RMSECVgioham = 0,2503 mg L) e RMSEP
(RMSEPGiobaim = 0,5423 mg L), além de apresentar o menor nimero de
variaveis latentes (VLs = 7), dessa forma mostrar-se um modelo desejavel. Pode-
se avaliar também que o Modelo Global M, possui um bom indice de coeficiente
de determinagdo R% (0,9910).

Os resultados dos modelos de siPLS construidos por validacdo cruzada
leave-one-out para a predicdo das concentracoes de CMP sdo apresentadas na
Tabela 2, os quais estdo organizados por nimero de divisdes feitas no espectro e

namero de combinacdes entre intervalos.

Nos modelos de dois intervalos notou-se que foram obtidos dois modelos de
regressdo com figuras de mérito semelhantes, que sdo os modelos s2i8M
(combinacdo de 2 intervalos, 8 divisdes espectrais equidistantes, dados centrados
na média) e s2i128M (combinacdo de 2 intervalos, 128 divis6es, dados centrados
na média). Embora o modelo s2i8M apresenta 0 menor RMSEC (RMSECs2igm =
0,0703 mg L e RMSECsi128m= 0,0923 mg L) e maior R? (R%ais2ism = 0,9955%
e RZ%cas2inzsm = 0,9923 ), ele possui um maior sobreajuste em razéo da diferenca
entre os erros de calibracdo e previsdo (RMSECszism - RMSEPs2ism = 0,4982 mg
L1) ser maior que a diferenca observada no modelo s2i128M (RMSECsiizem —
RMSEPsii2sm = 0,3736 mg L). Por outro lado, embora 0 modelo s2i128M

possuir 0 maior numero de varidveis latentes, o modelo s2i128M ¢é o
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mais adequado, dentre os modelos de regressdo que se combinam duas regides

espectrais, para realizar o siPLS.

Com respeito aos modelos de trés intervalos observa-se que foram obtidos
dois modelos de regressdo com figuras de mérito muito semelhantes, que sdo os
modelos s3i8M (combinacdo de 3 intervalos, 8 divisOes espectrais equidistantes,
dados centrados na media) e s3il6M (combinacdo de 3 intervalos, 16 divises,
dados centrados na média). Apesar do modelo s3il6M apresenta 0 menor
RMSEC (RMSECsism = 0,0811 mg L' e RMSECsiism = 0,0370 mg L) e
maior R? (R%aissism = 0,9940 e R2assitem = 0,9980), observa-se que ele tem um
maior sobreajuste em razdo da diferenca entre os erros de calibragdo e previséo
(RMSECsgsitem - RMSEPssiiem = 0,5894 mg L) ser maior que a diferenca
observada no modelo s3i8M (RMSECszigm — RMSEPssigm = 0,4589 mg L), além
de utilizar duas variaveis latentes a menos e ter menor erro de previsao
(RMSEPssism = 0,5400 mg L1). Deste modo, 0 modelo s3i8M é o mais adequado,
dentre os modelos de regressdo que se combinam trés regides espectrais, para

realizar a regressao por siPLS.

No que se refere aos modelos de regresséo por siPLS por combinacdes de
quatro intervalos espectrais, conforme a Tabela 2, os melhores modelos obtidos
foram os modelos s4i8M (combinacdo entre 4 intervalos, 8 divisdes espectrais
equidistantes, dados centrados na média), s4il6M (combinacdo entre 4
intervalos, 16 divisGes espectrais equidistantes, dados centrados na média) e
s4i64M (combinagdo entre 4 intervalos, 64 divisOes espectrais equidistantes,
dados centrados na média). Embora os modelos s4i8M, s4il6M e s4i64M
apresentarem menor RMSEC (RMSECssigsm = 0,0682 mg L™, RMSECssitem =
0,0363 mg L' e RMSECssigam = 0,0436 mg L) e maior R? (R%aisaism = 0,9958
mg L7, RZ%assizem = 0,9988 € RZcaisaioam = 0,9983 ), nota-se que os modelos
s4i16M e s4i64M tem um maior sobreajuste em razéo da diferenca entre 0s erros
de calibragdo e previsdo (RMSECsiiem - RMSEPsiem = 0,5812 mg Lt e
RMSECuisam - RMSEPssieam = 0,5839 mg L) ser maior que a diferenca
observada no modelo s4i8M (RMSECsism — RMSEPssigm = 0,4970 mg L), além
de utilizar variaveis latentes a menos e ter menor erro de previsao (RMSEPssigm =
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0,5652 mg L1). Portanto, o modelo s4i8M é o mais adequado, dentre dos
modelos de regressdo em que se combinam quatro regides espectrais, para

realizar a regresséo por siPLS.

Tabela 2: Resultados das figuras do meérito dos modelos de regressdo por
SiPLS para a determinacdo do CMP pelo método de referéncia.

Modelo2 VTP Intervalos VLs® RMSECVY RMSEC! R2%., RMSEPH
selecionados

GlobalM 1720 Todo o 5 0,2503 0,0999 09910 0,5423
espectro
s2i8M 430 2,6 9 0,2144 0,0703  0,9955  0,5685
S2i16M 215 1,7 10 0,1956 0,0437 09983  0,6270
S2i32M 108 1,9 11 0,1662 0,0307 0,9991  0,5987
$2164M 54 14,15 8 0,1891 0,0806  0,9941  0,5646
S2i128M 27 26, 28 12 0,1971 0,0923 0,9923  0,4659
s3i8M 645 2,4,6 8 0,2039 0,0811  0,9940  0,5400

s3i16M 323 4,7,12 11 0,1850 0,0370  0,9980 0,6264
s3i32M 161 1,2,9 13 0,1627 0,0178  0,9997  0,5543
s3i64M 81 14, 15, 64 10 0,1679 0,0519 09976  0,5817

s3i128M 40 47,71, 89 10 0,1760 0,0633 09964  0,5175

s4i8M 860 1,2,4,6 9 0,2041 0,0682  0,9958  0,5652
s4i16M 326 4,6,7,12 11 0,1805 0,0363 0,9988  0,6175
s4i32M 215 1,2,16,18 10 0,1728 0,0449 09982  0,7065

s4i64M 108 14,15,43,45 10 0,1493 0,0436  0,9983  0,6275

3. numero de intervalos combinados; i: numero de divisbes do espectro; M:
dados centrados na média. °VT: varidveis totais. ©VLs: varidveis latentes;
dUnidade de medida — mg L. Formatagdo em negrito aos melhores modelos de
regressao com respeito ao mesmo numero de intervalos combinados.
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Na Tabela 3 sdo apresentados os resultados das figuras de mérito para a
comparacdo dos melhores modelos de regressdo por siPLS por combinacédo de 2,
3 e 4 faixas espectrais equidistantes. Apesar de, em valores absolutos, 0 modelo
s2i18M apresentar menor RMSEP, € possivel observar que ndo ha diferenca
entre os valores de R? dos trés modelos. No entanto, ao se comparar os valores de
RMSEC e REMSEP dos modelos construidos, observa-se uma alta diferenca
entre os valores nos modelos s2i128M com os modelos s3i8M e s4i8M. Mesmo
que o modelo s2i128M apresente menor valor, ele tem maior sobreajuste em
funcdo do elevado numero de VLs (VLSsiwsm = 12) e também as suas
respectivas faixas espectrais ndo explicam o modelo desejado; desse modo néo é
0 mais adequado. J& os modelos s3i8M e s4i8M, além de possuirem regides
espectrais adequadas, também tém um menor namero de varaveis latentes, o que
diminui o sobreajuste do modelo. Portanto, nesse caso o melhor modelo do siPLS
é 0 s3i8M devido ao seu menor numero de varidveis (VLsssigm = 8) (Figura 11)
quando comparado com o outro modelo (VLsssism = 9), além de possuir também
a menor diferenca entre RMSEC e REMSEP com o modelo s4i8M (RMSEC-
RMSEPssism = 0,4589 mg Lt e RMSEC-RMSEPsigm= 0,4970 mg L™1).

Tabela 3: Resultados da figura de mérito dos melhores modelos de
regressdo por siPLS em funcdo ao niumero de combinagdes entre intervalos para
a determinacdo de CMP.

Modelod VTP Intervalos VLs® RMSECV! RMSEC! RZ%a RMSEP
selecionados

Global 1720 Todo o 7 0,2503 0,0999 0,9910 10,5423
M espectro
s2i128M 430 26, 28 12 0,1971 0,0923 0,9923 0,4659
s3i8M 645 2,4,6 8 0,2039 0,0811 0,994  0,5400
s4i8M 860 1,2,4,6 9 0,2041 0,0682 0,995 0,5652

aM — dados centrados na média, °VT — Variaveis totais; “Varidveis latentes —
dUnidade de medida — mg L.
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Figura 11: Gréfico dos valores de RMSECV por nimero de varidveis
latentes utilizadas pelo FTIR/PLS para determinacdo de CMP utilizando toda a
faixa espectral

E apresentada na Figura 12 comparacdo dos valores da concentracdo de
CMP que foram determinados pelo método de referéncia e entre os valores
previstos de ATR-FTIR/PLS, isto é, pelo modelo GlobalM. Nota-se uma boa
correlacdo entre ambos os métodos, com desempenho satisfatorio na predicédo na

determinacdo de CMP para a maioria das amostras testadas.
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Figura 12: Gréafico dos valores do método de referéncia versus valores
previstos pelo ATR-FTIR/PLS para a determinacdo de CMP em leite utilizando
toda a faixa espectral, sendo os losangos as amostras de calibracdo e 0s
quadrados cinza as de previsao.
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Avaliacdo dos Modelos de Maquinas de Vetores de Suporte com Minimos
Quadrados (LS-SVM)

Antes da analise com LS-SVM, foi utilizado como pré-tratamento
alisamento e normalizacdo e como pré-processamento os dados centrados na
média.

Os resultados para os modelos de LS-SVM sdo apresentados na Tabela 4.
Conforme pode ser observado, o0 melhor modelo é o GlobalM que utiliza toda a
faixa espectral apresentando menores erros de previsdo para as amostras externas
(RMSEP = 0,4092 mg L) comparadas aos demais modelos que utilizam
selecGes de regides espectrais. Também o modelo GlobalM apresentou-se
equivalente aos demais modelos nos valores de correlacdo do método de
referéncia versus valores previstos pelo ATR-FTIR para a determinacdo de CMP

em leite utilizando as amostras de previsdao e de calibracdo (Figura 13).

Tabela 4: Resultados do LS-SVM

Modelost ~RMSECV® RMSEP®  RZ%, R2pred
3i8M 0,3280 05217  0,9330 0,9109
3i16M 0,3144 04625  0,9250 0,8696
4i8M 0,3270 05418  0,9359 0,9073
4i16M 0,3065 04150  0,9184 0,8888
4i64M 0,1629 0,6600  0,9764 0,7279
GlobalM 0,2602 0,4092  0,9567 0,9030

3s: nimero de intervalos combinados; i: numero de divisdes do espectro; M:
dados centrados na média. "Unidade de medida — mg L. Formatac&o em negrito
aos melhores modelos de regressao com respeito ao mesmo numero de intervalos
combinados.
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Figura 13: Gréfico dos valores do método de referéncia versus valores
previstos pelo ATR-FTIR/LS-SVM para a determinacdo de CMP em leite
utilizando toda a faixa espectral, sendo os losangos vermelhos as amostras de
previsao e as bolinhas cinza as de calibracgéo.

Comparando com os modelos PLS e siPLS, a LS-SVM apresentou
melhores valores de previsdo estando de acordo com alguns resultados relatados
na literatura (MARRETO, 2011), nos quais se observa que a LS-SVM tem maior

capacidade de generalizacao evitando assim o sobreajuste do modelo.

CONCLUSAO

As ferramentas exploratorias de Analise de Agrupamentos Hierarquicos
(HCA) e Analise por Componentes Principais (PCA) indicaram uma semelhanca
entre as amostras de leite cru (LC) e leite semidesnatado (LS) em virtude da
presenca de gordura nesses leites. Também pela PCA foi possivel observar uma
tendéncia de separacdo das amostras com distintas adicbes de

caseinomacropeptideo (CMP).
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Através dos modelos de regressdo realizados com os algoritmos de
Minimos Quadrados Parciais (PLS) notou-se que utilizando toda a faixa
(GlobalM) obtém-se um menor sobreajuste no modelo, apresentando o menor
ndmero de variaveis latentes (VLSciobam = 7) comparado com o melhor modelo
(s3i8M) com selecdo de regido pelo siPLS (VLssigsm = 8). Portanto para o
presente conjunto de dados o PLS empregando a faixa espectral 4000-800 cm*

constitui-se um modelo adequado para a quantificagdo da CMP.

Ja quando comparamos 0 modelo de Maquinas de Vetores de Suporte com
Minimos Quadrados (LS-SVM) com os modelos empregando PLS, onde ambos
utilizam a faixa espectral 4000-800 cm™, o modelo GlobalM do LS-SVM
apresenta menor RMSEP (RMSEPgiobam = 0,4092 mg L) do que o modelo
GlobalM do PLS (RMSEP = 0,5423 mg L™%). Em virtude disso o modelo
GlobalM do LS-SVM, foi considerado o modelo mais robusto para quantificacao

do CMP em amostra de leite.
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Na Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA) foi possivel diferenciar
0s trés tipos de leite (leite cru, leite semidesnatado e leite desnatado) e tambéem se
constatou a presenga de uma amostra outlier. Para confirmagdo deste outlier foi
realizado o grafico de diagnostico de outlier (Figura 14) que confirma que a
amostra LD 30% € realmente uma amostra andmala, pois 0 Seu espectro

apresenta elevado valor para o Hotelling T?, quando comparada com as demais.
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Figura 14: Gréafico de diagnostico de outlier demonstrando a presenca da
amostra LD 30% sendo confirmado como uma amostra anémala.

Na Analise por Componentes Principais (PCA) apresentada na Figura 15, o
outlier apresenta grande influéncia na 1° componente principal, podendo
interferir nos demais resultados. Em virtude disso, essa amostra foi removida
para que ndo influencie, juntamente com os espectros das demais amostras, sendo
realizada uma nova PCA. Desse modo podemos perceber uma melhora nos

resultados depois da desta remocdo desta amostra (Figura 9). Para as analises da
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regressdo multivariada também foi removido o espectro considerado como

outlier, conforme consta em Regressdo Multivariada do Artigo Cientifico (p. 94).

PCA - Scores
e R e

PC2-5.82% [ 10%0)

PC - 87.51% (10412}

Figura 15: Gréfico da analise por componentes principais (PCA) com a
presenca da amostra outlier.
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Na primeira parte do trabalho foi feita a analise exploratoria dos dados de
Infravermelho Médio com Transformada de Fourier (FTIR), obtidos com
acessorio de Reflexdo Total Atenuada (ATR), foi possivel interpretar as médias
das 18 amostras de leite cru, leite semidesnatado e leite desnatado adulteradas
com caseinomacropeptideo (CMP). Através das amostras verificou-se que pelo
emprego da Analise de Agrupamentos Hierarquicos (HCA) houve a formacéo de
trés grupos de acordo com o tipo de leite e também foi constatada e removida
uma amostra outlier. Na Andlise de Componentes Principais (PCA) foi possivel
observar que a variancia de duas componentes principais foi importante para

segregar os trés grupos em funcdo da gordura que compde os tipos de leite.

Na segunda parte foram desenvolvidos modelos de regressdo multivariada
utilizando os dados de ATR-FTIR das amostras de leite adulteradas com CMP
para quantificacdo por meio da construcdo de modelo de regressdo multivariada
por minimos Quadrados Parciais (PLS), por Minimos Quadrados Parciais por
Sinergismo de Intervalos (siPLS) e por Maquinas de Vetores de Suporte por
Minimos Quadrados (LS-SVM).

Na quantificacio de CMP foi possivel obter por meio de ambos os
algoritmos PLS e siPLS, modelos de regressao equivalentes, sendo considerado o
melhor modelo o PLS, pois além de possuir um nimero de varidveis latentes
menor, também tem o RMSECV e RMSEP semelhantes. Cabe salientar que o
PLS néo necessita de selecdo de regides espectrais e dessa forma reduz o tempo
computacional tornando assim a andlise mais rapida. JA quando comparamos o
modelo realizado pela LS-SVM com os modelos empregando PLS, onde ambos
utilizam toda a faixa espectral (4000-800 cm™), o modelo de LS-SVM apresenta
menores valores de RMECV e RMSEP. Sendo assim foi considerado modelo

mais robusto para quantificagdo do CMP em amostras de leite deste trabalho.
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