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RESUMO

Esta tese teve como principal objetivo o desenvolvimento de metodologias
analiticas empregando ferramentas quimiométricas, espectroscopia no
infravermelho (médio — MIRS - e proximo — NIRS) e analise de imagens digitais
obtidas com equipamentos de baixo custo para o controle de qualidade de
produtos alimenticios. Em todas as aplicagdes desenvolvidas foi dada énfase a
validacao analitica multivariada, um aspecto de crescente importancia visando a
aplicagao pratica de métodos quimiométricos. Todos os métodos desenvolvidos
foram validados buscando harmonizacdo com guias e normas nacionais e
internacionais. No capitulo 3 é mostrado o desenvolvimento de métodos para a
determinacao de parametros de qualidade de queijos, em condi¢des reais de
controle fiscal, num laboratério estatal. Modelos PLS foram construidos
utilizando espectros NIR para determinacédo dos teores de umidade e gordura
em queijos mugarela e umidade em queijos minas. A estabilidade dos modelos
gerados foi avaliada ao longo de um ano. O modelo para determinacao de
gordura em queijo mucarela apresentou erros relativos de predicdo variando
entre -8,7 e 8,1%. Ja o modelo de umidade apresentou erros menores, entre -
3,5 e 2,9%. O modelo de determinacao de umidade em queijo minas apresentou
erros entre -6,5 e 9,8%. No capitulo 4 é mostrado o desenvolvimento de um
método de triagem qualitativo para a detecgao simultdnea de cinco adulterantes
em leite cru utilizando MIRS. Agua, amido, sacarose, formol e citrato de sédio
foram escolhidos como adulterantes em funcao da sua presenga em amostras
de leite adulteradas encontradas nas ultimas operacdes da Policia Federal.
Modelos PLS-DA foram construidos para a identificacdo dos cinco adulterantes
individualmente, mesmo em amostras contendo misturas de dois ou mais deles.
Todos os modelos, com excecdo do modelo para determinagcdo de amido
apresentaram taxa de falso negativo menor que 5%. No capitulo 5 € relatado o
desenvolvimento de um método para determinacao do corante artificial amarelo
crepusculo em refrigerantes e bebidas isotdnicas utilizando imagens digitais
obtidas em um escaner de mesa comercial. O modelo apresentou erros de
predigdo entre -6,2 e 9,0%. Este método também foi validado, mostrando que
histogramas de frequéncia RGB obtidos de imagens digitais sdo capazes de

fornecer respostas adequadas a sua utilizacdo como sinal analitico, com uma



série de vantagens, como rapidez e simplicidade de analise. No capitulo 6, uma
aplicacao similar a do capitulo 5, porém empregando um telefone celular como
equipamento de aquisicao de imagens, foi desenvolvida para a quantificacéo do
corante vermelho 40 em balas duras. Este modelo apresentou erros elevados,
entre -24,8 e 39,5%, porém a grande maioria (mais de 80%) das amostras possui
erros entre -20 e +10%.

Palavras—chave: Quimiometria, validacdo, analise de alimentos, espectroscopia

no infravermelho, analise de imagens



ABSTRACT

The main objective of this thesis was the development of methods using
chemometric tools, infrared spectroscopy (near and mid) and digital image
analysis obtained using low cost equipment for foodstuff quality control. In all
applications, multivariate analytical validation was emphasized, a subject with
growing importance in chemometrics. All the proposed methods were validated
searching for an harmonization um national and international validation guides.
Chapter 3 presents the development of methods for the determination of quality
parameters in cheese, in a real legal laboratory condition, in an official laboratory.
PLS models were built using NIR spectra for the determination of moisture and
fat in mozzarella cheese and moisture in minas cheese. The stability of the
proposed models was evaluated over a year. The fat determination model for
mozzarella presented erros between -8.7% and 8.1%, and the moisture
determination model for the same cheese type presented smaller errors (-3.5%
— 2.9%). The moisture determination model for minas chesse presented erros
ranging from -6.5% to 9.8%. Chapter 4 present the development of a screening
method for the simultaneous detection of five adulterants in raw milk using MIRS.
Water, starch, sucrose, formaldehyde and sodium citrate were chosen as
adulterants due to its presence in adulterated milk samples recently discovered
in the last Federal Police operations. PLS-DA models were built for the individual
identification of the five adulterants, even in samples that contained two or more
adulterants. All the the models presented a false negative rate below 5%, been
the starch model the only exception. Chapter 5 describes the deveploment of a
method for the determination of the artificial dye sunset yellow in beverages using
digitais images obtained from a commercial flatbed scanner. The model
presented prediction errors varying from -6.2 to 9.0%. This method was also
validated, proving that RGB histograms obtained from digital images are able to
be used as analytical data, with a series of advantages, such as quickness and
simplicity. In chapter 6, a similar application to the one presented in chapter 5
was developed, but using a cellphone to obtain images of hard candies, and this
images were used to quantify the concentration of the allura red dye. This model
presented higher errors than the ones seen in the other models in this thesis



(from -24.8% to 39.5%), but the great majority of the errors (80%) were between
-20% and 10%.

Keywords: Chemometrics, validation, food analysis, infrared spectroscopy,

image analysis



1. Introducao

A quantificacdo de compostos e a determinagdo de parametros de
qualidade de produtos alimenticios sempre envolveram processos analiticos
laboriosos, principalmente em funcdo da complexa composi¢cdo desse tipo de
matriz, 0 que demanda, na grande maioria das vezes, etapas de extragcao e pré-
tratamento das amostras. Essas etapas consomem muito tempo e utilizam
solventes e reagentes que, muitas vezes, sdo toxicos e oferecem risco ao
analista. Tudo isso corrobora para a necessidade de desenvolver métodos
analiticos visando o controle de qualidade de alimentos e bebidas, que sejam

mais simples, rapidos e baratos.

Desde seu inicio, a quimiometria encontrou na analise de alimentos um
campo de aplicagdo com amplas possibilidades, uma vez que suas ferramentas,
que permitem obter informag¢des quimicas de uma amostra com minimo pré-
tratamento e de maneira rapida, conseguem superar o maior gargalo enfrentado
pelos analistas de alimentos. As técnicas espectroscépicas, em especial,
adquiriram uma importancia notéria no desenvolvimento de métodos que
aplicam quimiometria na analise de alimentos, principalmente pela facilidade de
manuseio dos equipamentos, versatilidade e rapidez.

A utilizagdo de métodos quimiométricos como metodologias oficiais de
analise praticamente inexiste, devido principalmente a auséncia de guias de
validacao que contemplem as particularidades de métodos multivariados, como
por exemplo, a ndo existéncia de curvas de calibracdo e a capacidade de se

trabalhar em condicdes de baixa seletividade.

Tendo em vista 0 exposto acima, esta tese teve como principal objetivo
desenvolver e validar métodos quimiométricos para a analise de alimentos,
empregando trés diferentes técnicas analiticas: espectroscopias no
infravermelho proximo e médio, e analise de imagens digitais geradas por
equipamentos de baixo custo. Apds esta introducao, o Capitulo 2 apresenta os
fundamentos das técnicas analiticas e dos métodos quimiométricos utilizados,
além de discutir importantes aspectos da validacdo analitica multivariada. O
Capitulo 3 descreve o desenvolvimento e a validagao analitica de métodos para
a determinacao de parametros de qualidade em queijos (umidade e gordura em



mucarela e umidade em queijo minas) utilizando espectroscopia no
infravermelho préximo e calibragcdo multivariada. Este capitulo teve a
particularidade de desenvolver os modelos em condigdes reais de uso, através
de uma parceria com um laboratério de controle fiscal do Governo de Minas
Gerais. Por isto, ele também descreve um estudo de estabilidade dos modelos
gerados, que empregou cartas de controle para avaliar por quanto tempo eles
continuaram a fornecer resultados aceitaveis. O Capitulo 4 descreve o
desenvolvimento de um método de triagem qualitativo para a deteccao
simultanea de cinco adulterantes tipicos (agua, amido, citrato de sédio, formol e
sacarose) em leite bovino cru utilizando espectroscopia no infravermelho médio
e classificagdo supervisionada. Este método também foi validado através da
estimativa de figuras de meéritos especificas harmonizadas para métodos
qualitativos multivariados. Os Capitulos 5 e 6 descrevem o desenvolvimento de
métodos para a determinacdo de corantes artificiais em alimentos através da
utilizagdo de imagens digitais como sinais analiticos. Para a determinacao do
corante amarelo crepusculo em refrigerantes e bebidas isotonicas foi utilizado
um escaner de mesa comercial e uma metodologia de calibragdo multivariada a
partir dos histogramas RGB extraidos das imagens. Na determinag&o do corante
vermelho 40 em balas duras foi utilizado um equipamento artesanal, montado
com um telefone celular, para aquisicdo das imagens digitais. Nesta aplicacao,
a metodologia utilizada no capitulo anterior ndo forneceu resultados satisfatorios,
devido a presenca de variagOes texturais nas superficies das balas. Foi entdo
necessario o uso de uma metodologia mais complexa, envolvendo calibracdo
multidimensional, apds a conversdo das imagens utilizando transformada de

Fourier.



2. Revisao bibliografica

2.1 Interacao luz/matéria

A interagao entre luz e matéria tem despertado a curiosidade dos homens
ao longo da histéria. Por volta de 130 a.C, Ptolomeu descreveu a refragéo da luz
por uma gama de materiais transparentes e, em 1305, Von Freiburg simulou a
estrutura do arco-iris utilizando esferas de vidro preenchidas com agua. Por todo
o século XVIII, a interacao luz-matéria foi estudada, e pesquisadores como Snell,
Huyguens, Newton, Bradley e Priestly formularam leis sobre a refracdo e a
reflexao da luz, assim como a proposicao de sua natureza dual (particula/onda).
Porém, a descoberta da radiacao no infravermelho € creditada ao cientista inglés
William Herschell," em 1800. A teoria moderna sobre a luz, baseada na
ondulagdo de um campo eletromagnético, foi desenvolvida por JC Maxwell
(1831 — 1879).2

Os primeiros  experimentos  modernos  utilizando  técnicas
espectroscopicas foram realizados por W. W. Coblentz, em 1905. Coblentz
obteve o espectro de 19 compostos entre 800 e 2800 nm, com um espectrémetro
equipado com cristal de quartzo e um detector caseiro. A partir destes primeiros
espectros, foi possivel concluir que cada substancia possui um espectro
caracteristico e que grupos quimicos idénticos presentes em moléculas

diferentes exibem absorgdes nos mesmos comprimentos de onda.?

O desenvolvimento de métodos analiticos utilizando a NIRS (Near Infrared
Spectroscopy, Espectroscopia no Infravermelho préximo) sé comecou em 1949,
quando o Departamento da Agricultura dos Estados Unidos (USDA) langou um
projeto para avaliar a qualidade de ovos. O primeiro estudo relacionado a analise
guantitativa de um composto foi publicada em 1962, por Hart et al.3, descrevendo
um método para a determinacdo de umidade em sementes utilizando

espectroscopia no infravermelho préximo.?

2.2 Espectroscopia vibracional

A absorcéo na regidao do infravermelho induz os movimentos vibracionais

das moléculas. Essas absorgbes tém sido utilizadas de forma qualitativa e
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quantitativa para diversas analises e para a atribuicido das bandas de absor¢cao
a grupos quimicos especificos. De forma geral, 0 movimento vibracional de dois
atomos de uma molécula diatbmica pode ser considerado como a compressao

e extensdo de uma mola, na qual os &tomos se atraem e se repelem.’
2.2.1 Oscilagdo harménica e anarménica

A oscilacao harmoénica é o modelo mais simples de vibragdo, no qual
massas vibrantes m1 e mz variam a distancia internuclear em até 10%. Nesse
caso, a lei de Hooke ¢é aplicavel, e a energia potencial, V, pode ser representada

como
1 2 1 2
szk(r—re) = Ekq (1)

onde k é a forca da ligacao, r é a distancia internuclear durante a vibragao, re &
a distancia internuclear de equilibrio. A curva da energia potencial de tal oscilador

€ parabdlica e simétrica de acordo com re. Este modelo leva a uma frequéncia

vibracional v

1k ,
Vo = o lm (2)
onde a massa reduzida m é dada por
mm
m=—1"2 (3)
m; +m,

A partir das equagdes 2 e 3 € possivel verificar que a frequéncia
vibracional depende da estrutura do composto analisado, e essa é a base da
grande utilizagcdo da espectroscopia no infravermelho para a elucidacéo de

compostos. !

A interacao da radiacdo com a molécula, entretanto, s6 € possivel se o
vetor elétrico da radiacao oscilar com a mesma frequéncia que o momento de
dipolo molecular, y. Entdo, uma vibracdo s6 é ativada no infravermelho se o
momento de dipolo molecular for modulado pela vibracéo e se du/aq for diferente
de zero. O requerimento de uma mudanca no momento de dipolo durante a
vibracao faz do infravermelho médio (MIR) especialmente sensivel a grupos

funcionais polares.



Entretanto, o modelo do oscilador harménico ndo é adequado a maiores
amplitudes de vibragdes, devido as forcas repulsivas entre os atomos vibrantes
e a possibilidade de dissociacao, quando a ligacdo é muito estendida. Diferente
da oscilacdo harmobnica, os niveis de energia ndo sao equidistantes no modelo
anarmonico, e a regra de selecao estrita (An=+1) é expandida para mais de um
nivel energético. Com isso, a curva de energia potencial é representada por uma

funcdo de Morse assimétrica (Figura 1).

Distancia internuclear

Figura 1 — Representagao esquematica dos modelos do oscilador harmonico e
anarmonico’

Normalmente, uma molécula nao linear contendo N atomos tera 3N-6
graus de liberdade vibracionais, enquanto uma molécula linear possui 3N-5. O
namero de graus de liberdade vibracional representa o nimero de frequéncias
vibracionais da molécula. Para uma determinada molécula, um modo de
vibragdo normal corresponde ao movimento atémico no qual todos os atomos se
movem com a mesma frequéncia, mas com amplitudes diferentes.
Adicionalmente as vibracdes normais, transi¢des correspondentes a An=+2, £3...
sdo agora permitidas e sdo chamadas de sobretons, que ocorrem na regiao do

infravermelho préximo.!

Além dos sobretons, combinacdes de diferentes transicbes vibracionais
(soma e diferenca de vibracdes fundamentais) também podem ser observadas.
Entretanto, a probabilidade dessas transi¢des diminui significativamente com a
sua ordem, e geralmente a banda de absorcéo correspondente a transicées de

sobretom ou combinagdo tem intensidade inferior a suas analogas fundamentais.
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Ao contrario do MIR, a regiao do NIR contém quase que exclusivamente bandas
de absorcdo que podem ser atribuidas as vibragdes de sobretons e
combinacdes. Infelizmente, a sobreposicdo dessas bandas de sobretons e
combinacdes diminuem significativamente a especificidade do NIR, o que é uma
das principais razdes pelas quais esta regido foi subestimada por
espectroscopistas durante muito tempo.!

2.3 Espectroscopia no Infravermelho proximo (NIRS)

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS, do inglés near infrared
spectroscopy) é um tipo de espectroscopia vibracional, a qual emprega energia
do féton (hv) no intervalo de 2,65x10'° a 7,96x102° J, que corresponde a faixa
de comprimento de onda de 750 a 2500 nm (numeros de onda: 13300 a
4000 cm™'). Esta faixa de energia é maior do que a necesséria para promover as
moléculas somente para seu estado vibracional excitado de menor energia
(através de uma transicdo vibracional fundamental) e menor que os valores
necessarios para a excitagao de elétrons em moléculas (com excecao de alguns

compostos de terras raras).*

A combinacado da energia da radiacdo com a diferenca de energia entre
dois niveis vibracionais provoca uma resposta seletiva do sistema molecular a
radiacdo incidente. Isso significa que em determinado comprimento de onda,
uma frequéncia correspondente €& absorvida. Esta figura complexa da
intensidade de absorcdo versus comprimento de onda constitui o espectro de
absorcdo de uma substancia ou amostra. O principal objetivo do uso da
espectroscopia NIR é sondar uma amostra, a fim de adquirir dados qualitativos
e/ou quantitativos provenientes da interacdo de ondas eletromagnéticas no

infravermelho préximo com seus componentes.*

Os métodos analiticos resultantes do uso da regido espectroscopica NIR
propiciam analises rapidas (um minuto ou menos, por exemplo), ndo destrutivas,
nao invasivas, com alta penetracdo do feixe de radiagdo de sondagem,
adequadas para uso em linha, de aplicacdo quase universal (qualquer molécula
contendo C-H, N-H, S-H ou ligacées O-H) e, na maioria dos casos, com uma

preparacdo minima da amostra.*



Existem varios modos de aquisicdo dos espectros em espectroscopia
NIR: transmitancia, interactancia, transflectancia e reflectancia difusa. A selecéao
do modo de aquisicao ideal depende de diversos fatores, como tipo de amostra
e condigcdes do equipamento. A espectroscopia de reflectancia mede a luz
refletida pela superficie da amostra, que & composta por um componente
especular e outro difuso. A reflectancia especular, descrita pela lei de Fresnel,
contém pouca informacdo sobre a composicdo amostral, portanto sua
contribuicdo é minimizada ao se ajustar a posicao do detector em relacao a
amostra. Por outro lado, a reflectancia difusa, que é descrita pela teoria de
Kubelka-Munk, é a base para a aquisi¢cao de espectros por reflectancia. O modo
de aquisicdo dos espectros por reflectancia difusa € especialmente apropriado
para solidos, e a sua aplicacao foi responsavel pelo aumento da versatilidade e
simplicidade no uso da espectroscopia NIR, contribuindo para a difusdo da
técnica. Nas medidas de reflectancia difusa, o espalhamento e a absorgao de luz
pelas particulas do sélido contribuem para mudar a intensidade do sinal analitico.
Na verdade, a radiagdo penetra alguns micrometros na amostra, sendo
absorvida em funcao de sua composi¢ao quimica, antes de retornar ao detector.
Na grande maioria das aplicac6es quantitativas envolvendo NIR, ao invés da
relagdo de Kubelka-Munk, usa-se uma fungdo mais pratica, log (1/R), na qual R
significa o valor de reflectancia. Essa relacao € equivalente a absorbéancia obtida

em medidas de transmissao.'*>

Desde os primérdios, o uso das informacdes dos espectros do NIR para
efeitos de analise baseou-se na abordagem multivariada para a calibragcdo. Hoje
essa interdependéncia é ainda mais importante, devido ao crescente poder dos
microcomputadores e da qualidade dos espectrofotdmetros NIR, que permitem
que milhares de dados sejam obtidos em questdo de segundos. Como a
tecnologia NIR propde uma medida direta da amostra sem pré-tratamento, ela
também nado apresenta nenhum fator inibitério para aquisicido de dados,
contribuindo para a geragao de grandes conjuntos durante a fase de calibragdo.*

2.4 Espectroscopia no infravermelho médio (MIRS)

A espectroscopia no infravermelho médio monitora as vibragdes

fundamentais de moléculas, as quais fornecem um perfil quimico de um



determinado composto. A regido da MIRS, de 4000 a 400 cm™', € muito robusta
e reprodutivel, o que permite a medicdo de pequenas variagdes dos
componentes de uma amostra. As moléculas que absorvem na regido do MIR
apresentam vibracdées em uma ou mais regides do espectro, dependendo de
diversos fatores, como configuracdo e posigcao das ligagdes.*

Cada tipo de ligacdo tem sua propria frequéncia natural de vibracao, e
como dois tipos idénticos de ligacdo em dois diferentes compostos estdo em
ambientes levemente diferentes, os padrbes de absorcdo no infravermelho
médio em duas moléculas de estruturas diferentes nunca sdo exatamente
idénticos. Apesar das frequéncias absorvidas nos dois casos serem iguais,

jamais os espectros infravermelhos seréo idénticos.>

Um outro uso da MIRS, ainda mais importante, é fornecer informacoes
estruturais de moléculas. As absorcdes de cada tipo de ligacao (N-H, C-H, O-H,
C-X, C=0, C-O, C-C, C=C, C=C, C=N, entre outras) sado encontradas,
geralmente, apenas em regides especificas do espectro de infravermelho
médio®. Bandas de absorcdo caracteristicas podem ser associadas com
componentes majoritarios de alimentos. A agua é um composto com absorcao
acentuada na regiao do MIRS e pode interferir na determinacdo de outros
componentes presentes no alimento. Picos intensos sdo esperados em 3920,
3490, 3280 e 1645 cm™, entretanto sua localizacdo exata pode ser influenciada
pela presenca de solutos, ligagdes de hidrogénio e pela temperatura. A ligagao
éster de triglicérides (C-O) (~1175 cm™"), o grupo C=0 (~1750 cm'') e a ligacao
C-H (3000-2800 cm') normalmente estdo associadas a presenca de lipidios,
enquanto as bandas de absorg¢do de amidas | (~1653 cm™) e Il (~1567 cm'") tém
sido relacionadas com a presenca de proteinas e alteracbes em sua estrutura
secundaria. Vibracdes originadas do estiramento de ligacbes C-O e C-H na
regido entre 1100 e 1000 cm™ tém sido utilizadas para identificar agucares
soluveis, enquanto carboidratos mais complexos apresentam bandas de
absorgdo em numeros de onda mais elevados, como a hemicelulose (1732 e
1240 cm), celulose (1170-1150, 1050 e 1030 cm™), lignina
(1590 e 1510 cm™") e pectina (1680-1600, 1260 e 955 cm™1).6



Um fator critico para a difusdo do uso da MIRS foi a sua aplicacdo na
analise de amostras complexas. Historicamente, até o comec¢o dos anos 1980,
a aquisicao dos espectros esteve restrita as medidas de transmissdo em celas
de comprimento fixo no caso de amostras liquidas e, para sélidos, a preparacao
de pastilhas de haletos (KBr, NaCl) ou filmes contendo a amostra. Entretanto,
estas técnicas demandavam um consideravel preparo € manipulacdo da
amostra, geralmente de maneira destrutiva. A ampliagdo da aplicabilidade da
MIRS veio com o desenvolvimento de novos métodos de aquisicao de espectros
mais praticos, rapidos e versateis, como a espectroscopia fotoacustica (PAS), a
refletancia difusa (DRIFTS) e a reflectancia total atenuada (ATR), sendo esta

Gltima a mais comumente utilizada.®

Com o uso do acessorio de ATR, a amostra (solida ou liquida) é
simplesmente colocada em contato com a superficie superior de um cristal de
alto indice de refragdo, normalmente de seleneto de zinco (ZnSe), germanio
(Ge), diamante ou iodeto de talio (KRS-5). O sistema de ATR mede a mudanca
na intensidade que ocorre em um feixe de radiagao infravermelha internamente
refletido quando entra em contato com a amostra. Esta interagdo acontece
quando a radiagao penetrando no cristal sofre reflexdo na sua parte superior, a
qual se repete diversas vezes (entre nove e onze vezes ao longo do cristal). Uma
onda chamada de onda evanescente é gerada em cada ponto de reflexdo. Esta
penetra ha amostra, interage com a mesma e reduz sua intensidade, produzindo

um espectro.®

Se comparada com a NIRS, a MIRS possui sinais mais bem resolvidos,
mais seletivos e de maior intensidade, o que explica sua aplicacdo mais antiga
e consolidada em analises qualitativas, principalmente de compostos organicos
(atribuicdo de bandas a ligacdes especificas), assim como sua maior
sensibilidade, que permite a detec¢cdo de componentes em concentragdes mais
reduzidas. Na analise de amostras menos complexas, € possivel inclusive
encontrar numeros de onda seletivos, que permitam desenvolver modelos de
calibracao univariada, ao contrario do que acontece com o uso da NIRS. Por
outro lado, o uso de acessorio de ATR diminui a sensibilidade da técnica.®’



2.5 Analise de imagens digitais

Imagens digitais tém sido utilizadas como fonte de informagéo analitica
desde o século passado. O primeiro trabalho descrevendo a utilizacdo de
imagens digitais empregou uma versdo rudimentar de um escaner para
converter exames médicos em dados digitais, que serviram como base para
diagndsticos mais rapidos e acurados.?

Mais de vinte anos depois, Geladi e colaboradores publicaram o primeiro
artigo que empregou um tratamento quimiométricos de imagens digitais.® Desde
entdo, principalmente nos ultimos anos, diversos artigos tém sido publicados
utilizando diferentes instrumentos para a aquisicdo de imagens, tais como
celulares, webcams, escéaners de mesa e cameras digitais.'0-'6

A maneira mais comum de se extrair informacdes de imagens digitais é a
sua decomposicdo em um sistema de cores, como o0 RGB. O sistema RGB é um
sistema de cores aditivo, que utiliza a combinacao das cores Vermelho (Red, em
inglés), Verde (Green, em inglés) e Azul (Blue, em inglés), para formar uma
ampla variedade de tons (Figura 2).

R - Vermelho

B - Azul G - Verde

Figura 2 — Representagao gréfica do sistema RGB
Fonte: http://www.jbprint.com.br/blog/imgs/rgb.jpg

Cada pixel, unidade formadora basica de uma imagem digital, é formado
pela combinacao dessas trés cores. A intensidade de cada cor no sistema RGB
€ medida em canais (256 para cada cor). O canal 0 significa completa auséncia
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de uma cor, enquanto o canal 255 representa essa mesma cor em sua
intensidade maxima. A combinacao dos canais do sistema RGB fornecem 2563

possiveis tonalidades de tons (Figura 3).

255

Branco

(255, 255, 255)

255 255

~ ~

R G

Figura 3 — Formagéao de tons no sistema RGB
Fonte:https://fperrotti.wikispaces.com/file/view/cuborgb.jpg/418292514/2
27x223/cuborgb.jpg

Apbs a decomposicao de todos os pixels da imagem, a frequéncia de cada
canal é contada, produzindo um histograma de frequéncias. Este histograma
pode ser tratado de maneira similar a dados espectrais utilizados no
desenvolvimento de modelos quimiométricos. As variaveis RGB também podem
ser fundidas com outros parametros de cor, como saturagao, intensidade e matiz,

resultando em colorgramas.?-14.16

Outra estratégia, que demanda um processamento matematico mais
complexo, é a geracao de arranjos de dados n-dimensionais (3 dimensdes ou
mais) que podem ser tratados com métodos de ordem superior.’™® As amostras
decompostas no sistema RGB geram arranjos do tipo OOV (pixel x pixel x canal),
sendo que O denota um objeto e V um variavel. Se as imagens de varias
amostras sao agrupadas, um arranjo de quarta dimenséao é obtido (OOOV). Para
a simplificagao e agilidade no processamento computacional, as variaveis RGB
podem ser convertidas para escala de cinzas, reduzindo uma dimensao dos
dados, que sdo entdo condensados em um arranjo tridimensional (OOO)
(amostra x pixel x pixel). Um arranjo do tipo OO0 nao é congruente e, por isso,
€ obviamente nao-trilinear. Consequentemente, esse tipo de arranjo ndo pode

ser tratado diretamente por métodos de ordem superior, requerendo para isso a
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utilizacao de técnicas de transformacao do dominio, como a transformada rapida
de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform) ou a transformada wavelet. Estas
técnicas convertem arranjos OOO em arranjos OVV (amostra x componente de
frequéncia x componente de frequéncia). Esta estratégia normalmente é
aplicada quando se quer incorporar ao modelo informacdes relacionadas com a
textura da amostra a ser analisada.'>'” Quando as imagens analisadas sdo
homogéneas e ndao contém variagdes texturais, a primeira estratégia descrita,
baseada na modelagem direta dos histogramas de frequéncia de cor, é mais

adequada, por ser mais simples e parcimoniosa.

2.6 Quimiometria

De acordo com a definicao da ICS (/nternational Chemometrics Society),
a quimiometria é a disciplina quimica que emprega métodos matematicos e
estatisticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e para
extrair o maximo de informacdo quimica a partir da andlise dos dados
multivariados. O crescimento e desenvolvimento da quimiometria estdo
intimamente relacionados com o desenvolvimento e a popularizagdo dos
microprocessadores, nas décadas de 1970 e 1980, resultando em equipamentos
analiticos que permitiram a aquisicao de uma grande quantidade de informacéao
sobre uma amostra em pouquissimo tempo, como, por exemplo, espectros de
UV/Visivel, de NIR e MID, e até dados mais complexos, como superficies de

fluorescéncia.* 1819

De maneira geral, podemos classificar as técnicas quimiométricas em trés
grandes grupos: planejamentos e otimizagdo de experimentos, calibragéo
multivariada e reconhecimento de padrdes, que se pode ser dividido em

reconhecimento de padrdes supervisionado e ndo supervisionado.®
2.6.1 Calibragdo multivariada

O principal objetivo da calibracdo multivariada é estabelecer um modelo
de regressao relacionando os sinais analiticos medidos para uma amostra (um
espectro de NIR, por exemplo), com uma propriedade especifica. Os métodos
mais consagrados na literatura, todos de calibracdo inversa, sdo a regressao
linear multipla (RLM), a regressdao de componentes principais (PCR), os
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quadrados minimos parciais (PLS), as redes neurais artificiais (ANN) e as
maquinas de suporte de vetores (SVM).

Dentre estes métodos, os mais utilizados sdao o PCR e o PLS, devido
principalmente a sua ampla gama de aplicacdes e a sua facilidade de uso.
Ambos os métodos sao capazes de lidar com grande presenca de colinearidade
e ruidos nos dados, assim como permitem manipular arranjos com mais variaveis
que amostras (mais colunas do que linhas na matriz de dados), superando as
principais limitagbes da RLM no tratamento quantitativo de dados

espectrais. 82021

A principal diferenca entre esses dois métodos € a forma pela qual as
componentes principais sdo calculadas. O PLS relaciona a informagao contida
no bloco Y, das variaveis independentes (concentragcdo do analito ou outras
propriedades), com o bloco X, das variaveis dependentes (espectrais), durante
a decomposicao dos dados, utilizando os dois simultaneamente. Isto leva a uma
pequena perda da ortogonalidade das componentes principais, e com isso, elas
recebem a denominacdo mais abrangente de variaveis latentes. O PCR
decompde X separadamente e depois correlaciona seus escores com Y, através
de uma RLM.'820

2.6.2 Minimos quadrados parciais (PLS)

Na construgcao de modelos PLS, X e Y sdo decompostas simultaneamente
em uma soma de h variaveis latentes. X é uma matriz n x p; sendo n o nimero
de amostras e p o numero de variaveis medidas (absorbancia em determinados
comprimentos de onda, intensidade relativa em determinada raz&o massa/carga
ou valores de diferentes propriedades); Y pode ser um vetor (y) nx 1, quando o
modelo PLS prediz apenas uma propriedade (PLS1), ou n x k, quando o PLS
prediz k propriedades simultaneamente (PLS2). E importante ressaltar que a
denominagdo PLS1 ou PLS2 n&o estd relacionada com a quantidade de
propriedades preditas, e sim com a ordem do tensor dos valores de referéncia.
A base estrutural do modelo PLS é dada pelas seguintes equagdes.

X=TPt+E=Zthpfl+E (4)
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Onde T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente, P
e Q sao as matrizes de pesos (loadings) de X e Y, respectivamente, e E e F sdo
os residuos de X e Y, respectivamente. O coeficiente de regressao linear b

correlaciona os blocos X e Y de forma linear, de acordo com a equagao abaixo:
up = bpty,  (6)

Os valores de b, sao agrupados na matriz diagonal B, que contém os
coeficientes de regressao entre as matrizes de escores Tde X e Ude Y. A melhor
relacao linear possivel entre os escores desses dois blocos € obtida através de
pequenas rotacdes das variaveis latentes dos blocos X e Y. Os valores preditos
para novas amostras (Y’) podem ser entdo calculados de acordo com a equacéao
7, com base nos seus escores T*.

Y!=T"BQ (7)

Uma etapa crucial nesse processo € a definicdo de h (nUmero de variaveis
latentes). Normalmente, é utilizada a validacdo cruzada, um processo de
reamostragem, que define o numero de variaveis latentes com o qual o modelo
apresenta menor erro de predicao (RMSECV, raiz do erro quadratico médio de
validagao cruzada). Os tipos de validacao cruzada usados empregam diferentes
critérios de reamostragem, de acordo com a natureza dos dados. Para conjuntos
de dados pequenos (até em torno de 20 amostras de calibracdo), usa-se o leave-
one-out, no qual uma amostra é retirada de cada vez. J& para conjuntos de dados
maiores sao recomendadas a validacao por blocos continuos, para conjuntos de
dados nos quais as amostras estdo organizadas em ordem aleatéria, por
subconjuntos aleatérios, quando as amostras estdo organizadas de maneira
sistematica, ou por venezianas (venetian blinds), que seleciona as amostras
retiradas em intervalos constantes, o que é recomendado para conjuntos de
amostras organizados em ordem sistematica de agrupamentos/classes. Esta
ultima situacao € comum em modelos de classificacdo supervisionada usando
PLS-DA.218

2.6.3N-PLS

O N-PLS (N-Way Partial Least Squares, Minimos Quadrados Parciais
Multilineares) é um método de calibragdo multivariada para tratar dados de

ordem superior. O N-PLS pode ser considerando uma extensao do PLS, capaz

14



de lidar com arranjos de dados de ordem maior do que dois. Ele relaciona um
arranjo trilinear de variaveis independentes X (1,J,K) com uma matriz de vetores
independentes Y. Neste método, X € decomposto de maneira trilinear, de forma
a encontrar a maxima covariancia entre os escores de X e Y. A principal
diferenca em relacao a outros métodos de segunda ordem, como por exemplo o
PARAFAC, é a modelagem simultdnea dos dados das variaveis independentes
e dependentes.??

Assim como no modelo PLS, duas etapas sado necessarias para a
construgcdo do modelo N-PLS, etapa de calibracdo e etapa de previsdo. Na
calibragéo, o arranjo X é decomposto em escores (tn) e pesos (wje wj), conforme

a Figura 4.

Xic—>l| x | =

T, T Ts

Figura 4 - Decomposigao de um arranjo multidimensional através do modelo
N-PLS

Onde X é o arranjo tridimensional, T(l, F) é a matriz relacionada ao
modo/dimens&o das amostras (escores) e as matrizes WY (J, F) e WX(K, F) sdo
relacionadas as outras duas dimensdes, ou seja, sd0 matrizes de pesos
(weights) contendo as informacodes a respeito das variaveis. O arranjo E contém
os residuos, que sado a parte ndo explicada pelo modelo. Esta decomposicao

esta representada na equacéao 8, nas formas vetorial e matricial.
Xijk= ) tywiewle +Ejc = X=TWK@W)' + E (8)

Onde o simbolo “|®|” representa o produto de Khatri-Rao, um operador para
matrizes de ordem superior?®. A matriz Y também é decomposta em escores e

pesos, representados pela Figura 5 e pela equagao 9.

15



Figura 5 - Representacao esquematica da decomposicao da matriz Y através
do modelo NPLS

Y=UQ'+F (9)

Onde Y é a matriz contendo a propriedade de interesse, U é a matriz contendo
os escores de Y, Q é a matriz contendo os loadings de Y e F é a matriz de
residuos de Y, que assim como no arranjo X, ndo podem ser explicados pelo

modelo.

Para relacionar a matriz de escores de X e a matriz de escores de Y &
necessario encontrar uma relagao linear entre a matriz de dados e a matriz da

propriedade de interesse. Essa relacao é representada pela equacgao 10.
U=TB (10)

Onde B é uma matriz contendo os coeficientes de regressao linear entre o
arranjo de dados X e Y. A matriz Y para as novas amostras pode ser estimada a

partir de novos escores T*, conforme a equagao 11.
Y =Tb! (11)

O NPLS apresenta vantagens em relacdo aos métodos baseados no
prévio desdobramento da matriz tridimensional, que sdo métodos de primeira
ordem usados para tratar dados de segunda ordem (unfold-PLS, por exemplo).
Este tipo de método néo é verdadeiramente multidimensional, porque utiliza uma
decomposicado bilinear para tratar dados multidimensionais. Dentre essas
vantagens encontram-se maior robustez, parciménia, simplicidade do modelo e
a facilidade na interpretacdo dos resultados, além da menor sensibilidade ao

ruido.19.22,23

2.6.4 Métodos de classificagdo supervisionada
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Métodos de classificacdo  supervisionada sao ferramentas
quimiométricas, que buscam desenvolver modelos matematicos capazes de
classificar cada objeto/amostra em sua determinada classe com base em um
conjunto de dados, de maneira supervisionada. Uma vez que o modelo de
classificacao foi gerado, a atribuicdo de amostras desconhecidas a uma das
classes previamente definidas pode ser realizada. Enquanto modelos de
calibracao fornecem respostas quantitativas, os métodos de classificacdo sao
qualitativos. Os métodos de classificacao definem uma relacdo matematica entre
varaveis descritivas (variaveis espectrofotométricas, espectros de massa,
composicao mineral, dentre outras) e uma resposta qualitativa (pertence/nao

pertence a uma determinada classe).?

Dentre os métodos de classificagdo supervisionada mais comuns,
podemos citar a LDA (Linear Discriminant Analysis, Analise discriminante linear),
a QDA (Quadratic Discriminant Analysis, Andlise discriminante quadratica), o
PLS-DA (Partial Least Squares Discriminant Analysis, Andlise discriminante por
minimo quadrados parciais) e o SIMCA (Soft Independent Modelling of Class
Analogies, Modelos independentes de similaridade utilizando componentes

principais).
2.6.5 PLS-DA

O PLS-DA é uma adaptacao do método PLS para modelos qualitativos. A
principal diferenca entre os dois esta nas variaveis dependentes, uma vez que
no PLS-DA elas representam valores qualitativos (classes) e ndo quantitativos.
Em problemas de classificagdo bindria, a varidvel Y pode ser arbitrariamente
definida como 0 e 1, sendo 1 para amostras pertencentes a classe, e 0 para
amostras nao pertencentes. O modelo entdo fornecera uma resposta numérica,
assim como nos métodos quantitativos, e este valor podera nao ser exatamente
1 ou 0. Entdo, um limite de decisao (treshold) precisa ser estabelecido. Este
limite pode ser arbitrario (0,5, por exemplo) ou calculado através da teoria
bayesiana. O calculo do limite bayesiano assume que a variancia predita de Y
segue uma distribuicdo similar a que sera observada nas novas amostras.
Amostras com valores preditos abaixo do limite sdo classificadas como 0 (ndo
pertencente a classe) e amostras com valores preditos acima do limite séo

classificadas como 1.24
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Quando o modelo possuir mais de uma classe, a estratégia acima citada
nao pode ser utilizada, pois se Y for definido com um numero para cada classe
(1, 2, 3, 4...N para N classes diferentes, por exemplo), isto significaria uma
relacdo matematica de continuidade entre as classes, como, por exemplo, a
classe 2 ser uma classe intermediaria entre 1 e 3. A solugao é definir um vetor
coluna para cada classe e se aplicar o algoritmo PLS1 (cada vetor y previsto em
separado) ou PLS2 (todos os vetores agrupados em uma matriz) para respostas
multivariadas qualitativas. Para cada amostra, o PLS2-DA fornecera a predicao
como um vetor de tamanho Nx1, com valores entre 0 e 1. Neste caso, o critério
de classificacdo das amostras é o mesmo para quando sO existem duas

classes.?>?4
2.6.6 Quimiometria aplicada a analise de alimentos

Uma alternativa promissora para superar as desvantagens dos métodos
classicos de andlise de alimentos € a utilizagdo conjunta das técnicas acima
citadas e quimiometria. Esta combinacdo pode fornecer métodos que sao
rapidos, nao destrutivos, livres de solventes e reagentes, com baixa ou nenhuma
geracgao de residuos. Além disso, estes métodos demandam um minimo de pré-
tratamento da amostra e tém suficiente precisdo e sensibilidade com menos
intervencao humana. Uma restricdo a aplicacdo da NIRS na anélise de alimentos
€ a sua sensibilidade relativamente baixa, pois o limite de detec¢ao desta técnica
é, em geral, proximo de 0,1% (p/p)*, o que torna inviavel a sua utilizagdo na
determinacdo de microcontaminantes, como residuos de drogas veterinarias,
pesticidas, toxinas e outros compostos em baixas concentracdes. Situagao
similar ocorre com outras técnicas mencionadas, como a MIR combinada com

ATR e a andlise de imagens digitais adquiridas por equipamentos de baixo custo.

Métodos quimiométricos em analise de alimentos podem ser usados, por
exemplo, para o controle de qualidade direto (online), para separar frutos
defeituosos de sadios, na quantificacdo de diversos pardmetros nas mais
variadas matrizes, como leite e derivados,? frutas e vegetais,?>26 azeite,?” mel?®
e cervejas.?® Além de quantificagdo, a quimiometria pode ser Util para detecgao
de adulteracdes,®*-32 determinacdo de denominagéo de origem e classificacdo

de diversas matrizes.33-3°
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2.7 Validacdo analitica multivariada

O principal entrave para a validagdo de métodos multivariados tem sido a
falta de guias especificos e regulamentacao oficial apropriada. Na area de
alimentos, tanto os guias oficiais brasileiros36-2® quanto os internacionais®®42
ignoram completamente aspectos multivariados intrinsecos ao desenvolvimento
de métodos multivariados. Existe uma necessidade de harmonizacao de alguns
conceitos, como seletividade, sensibilidade e curvas de calibragdo. Todos os
guias tradicionais exigem seletividade total do sinal analitico, 0 que nao faz
sentido para calibracdo multivariada, a qual s6 tem utilidade na auséncia de um
sinal seletivo. Recomenda-se também a avaliacao da linearidade através das
curvas de calibracdo (resposta analitica versus concentragdo), que nao sao
estritamente possiveis de obter em modelos multivariados. Dentre os esforcos
feitos nos ultimos anos buscando a harmonizagdo de aspectos univariados e
multivariados, o conceito mais importante € o NAS (Net Analyte Signal, sinal
analitico liquido), o qual possibilita separar uma parte especifica do sinal total
diretamente proporcional a propriedade de interesse, permitindo o calculo de

algumas figuras de mérito (FOM) multivariadas.*?
2.7.1 Deteccdo de amostras anbémalas (outliers)

Amostras anbmalas sdo amostras que sdao muito diferentes do restante
do conjunto de dados, e sua deteccao é crucial no desenvolvimento de modelos
multivariados. Estas diferencas podem ser causadas por erros de medicao,
amostras provenientes de outras populacoes, etc. A deteccdo de amostras
anémalas pode ser realizada de varias maneiras, e este trabalho adotou uma
metodologia robusta para a detecgdo de amostras com alta influéncia (leverage),
altos residuos no bloco X, isto €, nos dados espectrais, ou altos residuos no
bloco Y, ou seja, os valores de propriedade ou de teor do analito.44°

Se uma amostra tem um leverage, uma medida de sua influéncia no
modelo PLS, maior que um valor limite (h > 3k/nc, onde k € o nUmero de variaveis
latentes do modelo PLS e nc 0 numero de amostras de calibragao), ela deve ser
considerada uma amostra anémala. Amostras an6malas com altos residuos em
X sdo detectadas através da comparacao do desvio-padrao total, s(e), dos dados
espectrais ndo-modelados com os respectivos desvios padrdo de cada amostra,
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s(ei). Se uma amostra apresentar s(ei)>2,5s(e), ela deve ser removida com nivel
de confianga de 99%. Amostras an6malas com altos residuos em Y podem ser
detectadas através da comparacdo do erro quadratico médio da calibracao
(RMSEC) com os erros de predicdo. Se uma amostra possuir um erro de
predicdo maior do que trés vezes o RMSEC, ela deve ser removida.*446

Os dois primeiros testes acima descritos foram aplicados a ambos os
conjuntos de calibracdo e de validagdo, enquanto que o terceiro teste sé foi
aplicado ao conjunto de calibracdo. Amostras andémalas no conjunto de
validacdo também foram detectados pelo teste de residuos padronizados
Jacknife. Este teste estima a variancia dos residuos da regressao independente
do ponto avaliado, o que dispensa a necessidade de se calcular vérias

regressoes a cada novo ponto excluido.*’
2.7.2 Sinal Analitico Liquido (NAS) e curvas pseudounivariadas

O NAS (do ingles Net Analyte Signal) € um conceito multivariado proposto
por Lorber em 198648, que pode ser definido como a parte do sinal analitico que
€ exclusivamente relacionada com o analito/propriedade de interesse, e

ortogonal ao espaco gerado pelos interferentes (Figura 6).
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Figura 6 — Representacao vetorial do NAS

Inicialmente, este conceito foi proposto para métodos de calibracdo
multivariados diretos, como o CLS (minimos quadrados classicos), mas a sua
aplicacao pratica surgiu apenas alguns anos mais tarde, quando esse conceito
foi ampliado para os métodos de calibragdo inversa, tais como PLS e PCR* e

melhorado*3. O vetor de NAS %% pode ser calculado para cada amostra i a
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partir dos coeficientes de regressao de um modelo PLS com h variaveis latentes
(VL), b, de acordo com a equacéao 12.

2 = p(bTh)"'bTx;  (12)

A norma (ou modulo) de cada vetor fornece um nas; escalar para cada

amostra, que é analogo a um sinal de analito seletivo univariado.4243-45:49

O NAS é um conceito util na validagao analitica multivariada porque é
usado para calcular algumas Figuras de Mérito (FOM) tais como a sensibilidade,
a seletividade e os limites de detecgdo e quantificagdo.®! Este conceito também
€ util para tracar as curvas pseudounivariadas de calibracdo, as quais sdo uma
maneira mais simples de apresentar os resultados obtidos a partir de modelos

multivariados, harmonizando-os com o pensamento univariado.%?

Para isso, em primeiro lugar, valores escalares de NAS sao calculados
para as amostras de calibracdo e, em seguida, um coeficiente de regressao b,
€ estimado através de uma regressao linear entre o vetor nas, o qual contém as
normas dos vetores X}{° de cada amostra, e o vetor das concentragées do

analito ou propriedades (Y).
b,.s = (nds"nds) ndsb"y  (13)

Em seguida, o modelo de regressédo é expresso como na equacgao 13,

onde e & um vetor contendo os residuos.
y=b,nads+e (14)
2.7.3 Figuras de mérito (FOM)

A validagdo analitica foi realizada a fim de harmonizar conceitos
univariados e multivariados. Neste sentido, este trabalho procurou adaptar os
requisitos das diretrizes brasileiras®® e internacionais3®*? para o estado do arte
de como estimar FOM em calibragdo multivariada.*4°° Assim, as seguintes FOM
foram estimadas: veracidade, precisdo, linearidade, faixa de trabalho,
seletividade, sensibilidade, sensibilidade analitica, robustez, viés (bias) e relacao
de desempenho do desvio (RPD, residual prediction deviation). Os limites de
deteccao e quantificagdo podem ser calculados com base no NAS, mas estes
nao foram estimados no presente trabalho, nem os conceitos alternativos de

limite de decisdo (CCa) e capacidade de deteccao (CCp), pois eles nao séo
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exigidos para métodos de determinacdo de analitos que estdo presentes em
concentracdes elevadas.

2.7.3.1 Exatidao

De acordo com o Vocabulario Internacional de Metrologia (VIM), o
conceito de exatidao utilizado tradicionalmente foi atualizado. Ele foi substituido
pela juncao dos conceitos veracidade e precisdo. A veracidade é definida como
o grau de concordancia entre a média de um numero infinito de valores medidos
repetidamente e o valor de referéncia. E a somatéria da veracidade com a
precisao € agora chamada de exatiddao, a qual é definida como o grau de

concordancia entre um valor medido e um valor verdadeiro de um mensurando.®

A veracidade e a precisdo podem ser estimadas de forma semelhante
para métodos univariados e multivariados. A veracidade foi avaliada através dos
erros relativos de predicdo para cada amostra. No entanto, a veracidade de
métodos multivariados é usualmente estabelecida através de parametros mais
especificos ndo mencionados nos guias tradicionais de analise de alimentos, tais
como RMSEC (raiz do erro quadratico médio de calibracao) e RMSEP (raiz do
erro quadratico médio de predicdo). O RMSEP é mais robusto que o RMSEC,
uma vez que é estimado a partir de amostras de validacao externas ao conjunto

de calibragdo.®

A precisdo dos métodos desenvolvidos nesta tese foi avaliada em dois
niveis, repetitividade e precisdo intermediaria. A repetitividade foi estimada pela
andlise de trés amostras diferentes, com diferentes concentragdes, pelo mesmo
analista, seis repeticbes para cada amostra. A precisdao intermediaria foi
estimada por trés diferentes analistas que determinaram as mesmas trés

amostras em seis replicatas, no mesmo dia.*°
2.7.3.2 Linearidade

Uma vez que ndo ha curvas de calibracao para modelos multivariados, a
linearidade costuma ser estimada através do coeficiente de correlagao (r) entre
os valores de referéncia e os valores preditos. Mas, um valor de r proximo de 1
ndo é considerado suficiente para assegurar a linearidade do método.4® E
essencial ainda que se verifique previamente se os residuos do ajuste

apresentam comportamento aleatério.
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Esta verificagdo é frequentemente realizada por inspecao visual de um
gréafico dos residuos, o que pode ser considerado bastante subjetivo. A fim de
adotar critérios mais objetivos para avaliar a linearidade, esta tese adaptou a
metodologia utilizada por Souza & Junqueira*’ para o método univariado dos
minimos quadrados ordinarios. Assim, o comportamento aleatorio dos residuos
do ajuste de predicao foi verificado através da aplicacédo de testes estatisticos, a
fim de avaliar a sua normalidade, homocedasticidade, e independéncia,
respectivamente . O principal teste é o de Durbin- Watson (DW),>* usado para
verificar a auséncia de autocorrelacdao, no qual o desvio padrao dos dados
ordenados residuais (SD) é comparado com o desvio padrdo das diferencas
sucessivas (SDsd) do mesmo conjunto de dados. Se os dados sao
aleatoriamente e normalmente distribuidos e homoscedasticos, ndo deve haver
diferencga estatistica entre o SD e 0 SDsd . Um valor DW é estimado, variando de
0 a 4, com média 2. Se o valor calculado converge para 2, isto significa que nao
h& autocorrelacdo. Se estes valores afastam-se para 0 ou 4, a autocorrelacao
aumenta de maneira positiva ou negativa, respectivamente. Os valores de 1,5 e

2,5 podem ser utilizados como os limites de aceitacdo superiores e inferiores.

A normalidade dos residuos foi estimada pelo teste de Ryan Joiner (RJ).
Para a execucao deste teste, os residuos sdo ordenados em ordem crescente e
plotados contra a os valores dos percentis estimados para uma distribuicdo
normal reduzida (quantis normais). Considerando que o0s residuos sao
ordenados para uma amostragem de tamanho n, um gréafico de probabilidade
normal, também conhecido como grafico normal quantil —quantil (ou grafico Q-
Q), é produzido ao se plotar o residuo de cada amostra (ei) contra qi, sendo q
correspondente aos percentis de uma distrubuicao normal reduzida. Os quantis
normais sdo obtidos pela equagdo 15.4’

.3
e At
P = —r,i=123...0 15
q : 1
n+-
4

Onde qgi € o valor normal esperado e ¢! é o inverso de uma fungdo de
distribuicdo normal padrao. Entdo, o coeficiente de correlacdo entre eie qi é
calculado. Coeficientes de correlagdo abaixo de um valor critico significam a
rejeicdo da hipétese de normalidade dos residuos. Coeficientes de correlacdo
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criticos para diferentes niveis de significancia podem ser estimados através das

equacdes abaixo:4’

0,1371 0,3682 0,7780

0,1288 10,6118 1,3505

Rerie = 1,0063 — Jn i + N2 ,para a = 0,05 (17)
0,0211 1,4106 3,1791

Rerie = 0,9963 — N +— 7 paraa =0,01 (18)

Para a avaliagdo da homoscedasticidade, foi utilizado o teste de Levene,
modificado por Brown e Forsythe (BF). Neste teste, os residuos de predicao sdo
divididos em dois grupos de tamanho n1 e n2. A mediana de cada grupo (é; e é;) €
calculada. O valor absoluto das diferengcas entre a mediana e cada valor de
residuo é calculado. A média c?j e a soma quadratica dos residuos SQD; dos dij
valores para cada grupo sao calculados. A estatistica t;, de Levene é estimada
pela equacao 19. Quando t; nao excede o valor critico de t(1 — %) para ni+ nz-
2 graus de liberdade, ha indicagdo de homocedasticidade.*’

N G B

()53

Onde s; é a variancia combinada, que pode ser estimada pela equag&o 20.

.2 _ (5QD: +50D,)
p Tll + nz - 2

(20)

Como alternativa, os parametros da curva de calibracdo
pseudounivariada, introduzida na sec¢éo 2.7.2 podem também ser usados para

expressar a linearidade.

A faixa de trabalho do método pode ser estabelecida através da
confirmacdo de que o método proporciona graus aceitaveis de veracidade,
linearidade e precisdo dentro dos limites estudados.

24



2.7.3.3 Sensibilidade e seletividade do modelo

Para os métodos de calibracdo multivariada, a seletividade (SEL) é
calculada para cada amostra i como a razdo entre a norma de seu vetor NAS,

[|nasi||, e a norma de cada respectivo espectro, ||xi||.

|Inas;||

||

A medida que cada amostra tem uma SEL diferente, um valor médio é utilizado

SEL =

(21)

para caracterizar o método. Ja que métodos multivariados ndao necessitam de
resolucao de sinal, também é importante ressaltar que a SEL nao é util para fins
de controle de qualidade. Ela apenas quantifica quanto do sinal analitico é

utilizado no modelo. %°

A sensibilidade (SEN) de métodos inversos, tais como PLS e PCR, pode
ser calculada como o valor do NAS em concentragdo unitaria, e obtida a partir
da norma do vetor dos coeficientes de regresséao:

1

SEN =
|1b]|

(22)

Uma vez que a SEN é dependente da técnica analitica empregada, uma
FOM mais util para fins de comparagéao com outros métodos é a sensibilidade
analitica (y), que é calculada como a razao entre a SEN e o ruido instrumental
(€). No caso das medicoes de reflectancia difusa ou ATR, € pode ser estimado
através do desvio padrdao combinado de um certo nimero de replicatas de
espectros da cela vazia, sendo o mesmo valido para as imagens adquiridas por
escaner. O € para as imagens adquiridas pelo celular foi estimado utlizando

imagens do suporte sem amostra. 5°

_ SEN

14 (23)

O inverso de v (y') fornece uma estimativa da diferenca de concentracéo
minima que é distinguivel pelo método, considerando o ruido aleatério
experimental como a unica fonte significativa de erro, independentemente da
técnica utilizada. Este valor define também o numero de algarismos significativos

com o qual o resultados do modelo devem ser expressos.>®
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2.7.3.4 Robustez

A robustez avalia a susceptibilidade de um método analitico para
pequenas alteracdes deliberadas em condigdes experimentais. Para as analises
de amostras de queijo utilizando NIRS foram avaliadas os tipos de placas
utilizadas na aquisicdo dos espectros e a forma de processamento da

amostra. 4°
2.7.3.5 Viés (Bias)

O viés, ou bias, € uma FOM que avalia a presenca de erros sistematicos

no modelo, e é calculado apenas para o conjunto de validagdo, como segue:*®

" ref _ o
bias = Z u (24)
i=1 M

I e y; sdo os valores de referéncia e preditos para a propriedade de

onde y;°
interesse, respectivamente, e n, € 0 nimero de amostras no conjunto de
validagéo. O desvio padrao dos erros de validagcao (SDV) também é estimado e
utilizado em um teste t de Student para determinar se as estimativas de validacéao
apresentam um viés estatisticamente significativo. O valor t calculado é entao
comparado com o valor t critico usando o numero apropriado de graus de

liberdade, que ¢é igual a n,,.%°

(25)

n,—1

ref _ S5\ _ higcl2
oy JZ[(yi :) - bias]

2.7.3.6 Relacdo de desempenho do desvio (RPD)

Outra FOM adequada para avaliar a capacidade de predicao dos modelos
de calibracao é a relacao de desempenho do desvio (RDP, do inglés residual
predition deviation ou relative predictive determinant).® A RPD é a relagao da
variacdo natural nas amostras de calibracdo ou de validacdo em relacdo ao
tamanho dos provaveis erros que ocorrem durante a predicao, e € mais Gtil para
a comparagdao de modelos em conjuntos de dados diferentes (em diferentes
faixas de valores previstos), ou em termos absolutos. Ela é calculada para a
calibracao e validacdo, de acordo com as equacgdes 26 e 27, nas quais SDcal €
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SDva sd0 os desvios-padrdao dos valores de referéncia para a calibracado e

validacdo, respectivamente.%6.57

_ SDcal
RPDear = RMSECV (26)
SDyqa
RPD,, = = M;}‘;P (27)

2.7.3.7 Erro amostral especifico de predicao (EAEP)

A estimativa da incerteza de predicado em calibracdo multivariada € um
assunto muito recente, comecgando a ser estudada apenas no final da década de
1980.58 Desde entéo, tem havido um interesse crescente em determinar a melhor
maneira de estimar a incerteza multivariada. Alguns autores utilizam estratégias
de reamostragem, que consistem em simular novos dados matematicamente, a
partir dos dados ja obtidos, através da adicao de residuos aleatérios (bootstrap)
ou pela adicao de ruido aleatério. Dessa forma, € possivel aumentar o nimero
de amostras (normalmente n > 1000), e a partir dai, o erro de predicao para cada
amostra é calculado. Outra abordagem para a estimacao do erro de predicao é
a utilizacao de equacdes, como as desenvolvidas por Martens & de Vries em
1995 %9 e Faber & Kowalski.®°

Em alguma das aplicacbes desta tese, 0 EAEP (opg) foi calculado com
base na equacdo descrita por Faber & Kowalski.%® Esta estratégia permite a
estimativa da incerteza de medida para cada amostra, com base em seu
leverage (h). Esta equacgéao utiliza a incerteza do método de referéncia para o
célculo da incerteza multivariada, e justamente por isso, escolhemos esta
abordagem. A incerteza para cada amostra é calculada de acordo com a
equacao abaixo, na qual MSEC é o erro médio de calibragéo, e V,,, € a incerteza
associada aos valores de referéncia do conjunto de validacao. Quando este valor
nao esta disponivel, como é o caso deste trabalho, utiliza-se 0 RMSECV como

estimativa de V,,,.%°

Opp ~ \/ [(1+R)MSEC —V,,]  (28)
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Uma vez que os fatores de um modelo PLS podem consumir mais de um
grau de liberdade, o nimero de pseudo graus de liberdade (PGL) é usado,
juntamente com os EPE, na estimativa dos intervalos de confiangca. O numero
de PGL é estimado através da Equacao 29, na qual nc € o nimero de amostras
de calibragio.5’

RMSEC
) @

PGL=7%(1__RMSECV

2.7.3.8 Intervalos de B-tolerancia

Uma ferramenta proposta mais recentemente para a validacdo de
métodos analiticos é a estimativa de perfis de exatidao baseados em intervalos
de tolerancia de expectativa B (B-Tl). Os B-Tl foram propostos originalmente para
a calibracdo univariada % e sdo utilizados como uma ferramenta visual
complementar de decisdo para avaliar o desempenho de modelos preditivos.
Eles garantem que uma fracao B (ex. 95%) de todos os resultados futuros obtidos
por aquele método apresentara um erro dentro dos limites do intervalo calculado.
Entédo, se o B-Tl se encontra contido no intervalo definido como aceitavel pelos
guias de validacao, o método proposto atende os requerimentos necessarios
para a validacao. A utilizacao do B-TI foi recentemente estendida a calibracéao
multivariada, focando principalmente na validacdo de métodos utilizando NIRS

em andlises farmacéuticas.®?

O B-Tl pode ser estimado através das seguintes equacoes:

1
—ﬂzRE0-+tb+
B (%); £ pn,B?

Onde p é o numero de séries avaliadas, nr € o numero de replicatas

RSD(%); (30)

independentes por série, RE(%) é o erro relativo médio para as n replicatas no j-
ésimo nivel, RSD(%) é o desvio padrao relativo para as n replicatas do j-ésimo
nivel. t é o valor critico bicaudal de t de Student para v graus de liberdade. v é
calculado através da equacao abaixo.

R + 1)?
v = (f > ) N (31)
ag+a) I_E

_|_
p—1 pn,
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Onde R, é a razao entre a variancia intra-séries e a variancia entre series, e Bj é

estimado utilizando R;

(32)

2.7.4 Validagao qualitativa multivariada

Métodos analiticos qualitativos fornecem como respostas varidveis
dicotdmicas (1/0, Sim/Nao, Auséncia/Presenca, Conforme/Nao Conforme).
Estes métodos ja foram considerados como um ramo da quimica analitica em
declinio nas ultimas décadas, principalmente por serem associados de maneira
restrita a identificacao de ions utilizando rea¢des quimicas por via iumida. Porém,
com o0s avangos dos meétodos analiticos instrumentais e a necessidade de,
muitas vezes, caracterizar a presenca ou auséncia de um adulterante ou
contaminante, independente da sua concentracdo, métodos qualitativos estao
sendo revisitados, sendo identificados como ferramentas promissoras para o
desenvolvimento e implementagao de métodos de triagem (screening) confiaveis
64, Métodos de triagem simples e rapidos podem confirmar a presenca de
analitos de interesse, simplificando o processo analitico, e reduzindo tempo e
custos, ao reduzir o numero de amostras que sao submetidas a um processo

analitico mais complexo e laborioso de analise quantitativa.6%66

Assim como os métodos quantitativos, métodos qualitativos também
devem ser submetidos a procedimentos de validacao analitica. Como a resposta
fornecida por este métodos sdo discretas, testes analiticos e procedimentos
diferem daqueles utilizados para a validagdo de métodos quantitativos. Em 2002,
a Unido Europeia publicou o primeiro guia oficial incluindo a validagdo de
métodos qualitativos.6” Desde entdo, o interesse neste assunto tem crescido
continuamente.®®’! Com o visivel crescimento do numero de métodos
multivariados de classificacdo supervisionada, se faz necessaria a discussao de
como proceder para sua validagao, assim como tem sido feito com os métodos

de calibragdo multivariada.”? Entretanto, este assunto ainda é insipiente na

literatura.

O primeiro passo no processo de desenvolvimento de um método

qualitativo é a definicao do limite que caracteriza uma amostra como 0
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(negativa/ndo conforme/auséncia) ou 1 (positiva/aceita/presenca). Métodos
qualitativos modernos normalmente se baseiam em leituras instrumentais para
a classificacao das amostras, e este valor € chamado de limite de corte (LC)
(treshold limit, em inglés), estimado através da teoria de Bayes.6%73 A estimativa
do LC foi estendida para métodos multivariados, especificamente para o PLS-
DA.”* Assumindo que todas as amostras no conjunto de treinamento pertengam
a uma das classes definidas, A e B, por exemplo, 0 seguinte pode ser

estabelecido:
P(Aly) + P(Bly) = 1 (33)
Através da teoria de Bayes, € possivel estimar que uma amostra pertence
a classe A dado um valor determinado de y, P(Aly), através da seguinte equacgao:

P(ylA) * P(A)
[P(ylA) * P(A) + P(yIB) * P(B)]

P(Aly) = (34)

Onde P(A) e P(B) sao as probabilidades para a observacao da classe A ou B no
futuro. Se assumirmos que a probabilidade de se observar A ou B é similar a
quantas amostras de A ou B estavam no conjunto de treinamento, é possivel

reduzir a equacao acima para:

_ PGIA)
R T ER T MR
e
P(y|B
P(Bly) = olb) (36)

[P(y|A) + P(y|B)]

Estas duas distribuicdes tipicamente se interceptam em um Unico valor,
que nos leva a um unico ponto no qual P(B|y) e P(Aly) sédo iguais a 0,5. Este
ponto é selecionado como o limite de corte.”

Ap6és esse limite ser definido, o préximo passo é determinar o nimero de
amostras falso positivas (FP) e falso negativas (FN). FP € o nUmero de amostras
gque nao pertencem a classe e sao classificadas como pertencentes, por
exemplo, uma amostra que ndo esta adulterada sendo classificada como tal, e

FN é o parametro oposto. Utilizando FP e FN as seguintes FOM sao estimadas:
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Taxa de Falso Negativo (TFN), Taxa de Falso Positivo (TFP), Taxa de
Seletividade (TSL), Taxa de Especificidade (TES) e Taxa de Confiabilidade
(TCF). "

A TFP é definida como a relacao entre FP e a soma de FP com o total de
amostras conhecidamente negativas (TN)

TFN = FP 37
~ FP+TN (37)

Analogamente, a TFN é definida como a relagdo entre FN e a soma de

FN mais o numero de amostras conhecidamente positivas (TN).
TFN = kdd 38
~ FN +TP (38)

A TSL é definida como a relacéao entre TP e a somade TP e FN, e a TES
como a relagao entre TN e a soma de TN e FP. Além disso, a TCF pode ser
definida como a diferenca entre o total dos resultados (100%) e a soma de TFP
e TFEN.

TSL= 1 100 39
“TP+FN” (39)

TES = — N 100 40
“TN+FP” (40)

TCF = 100 — (TFP + TFN) (41)

Apesar de algumas FOM utilizadas nas validagbes qualitativa e
quantitativa terem 0 mesmo nome, 0s conceitos € maneiras de avalia-las séo
diferentes. Enquanto TFP, TFN e TCF expressam a veracidade em analises
qualitativas, TSL e TES sao consideradas FOM relacionadas com a seletividade
do método. Outras duas FOM, Acordancia (ACO) e Concordancia (CON),
expressam a precisdao do método. A ACO é a probabilidade de duas amostras
idénticas fornecerem a mesma resposta (ambas positivas ou negativas) quando
realizadas pelo mesmo laboratério ou batelada, sob condi¢des de repetitividade.
Para a sua estimativa, a probabilidade de duas amostras fornecerem a mesma
resposta é calculada, e estimada uma média dessa probabilidade para cada
batelada, conforme a equacéo abaixo: ’
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_{k(k—1)+ (n—k)(n—k—1)}
ACO = yo— (42)

Onde n é o numero total de amostras em cada batelada e k € o numero de
resultados positivos em cada batelada. A CON € a FOM qualitativa equivalente
a estimativa da precisdo intermediaria ou reprodutibilidade, em métodos
quantitativos. Ela estima a probabilidade de duas amostras de mesma classe
fornecerem 0 mesmo resultado em diferentes laboratérios ou bateladas. A CON
pode ser estimada de acordo com a equacgao abaixo. ’’

_ 2[k(k —nb)] + nb(nb — 1) — ACO[nb(n — 1)]

CON
n*b(b — 1)

(43)

Onde b é o nimero de laboratérios ou bateladas.”"”®
2.7.5 Monitoramento pés-modelo

A grande maioria dos métodos de calibragdo multivariada publicados na
literatura ndo se preocupa em avaliar o seu desempennho posterior,
acompanhando-o por um prazo mais longo. Como muitos trabalhos séo
puramente académicos, a vida util desses modelos ndo costuma ser avaliada.
No entanto, em aplicacdes “reais” uma das primeiras preocupacgdes praticas dos
responsaveis pelo laboratério de controle de qualidade é a questao: “Até quando
o modelo vai continuar funcionando?” Nesse sentido, esta tese se propds a fazer
um monitoramento pos-modelo em sua primeira aplicacdo, a qual foi
desenvolvida em situacao real, numa parceria com um laboratorio de controle

fiscal do Governo de Minas Gerais.

As amostras utilizadas para construir os modelos foram obtidas a partir de
2009. Apos os métodos baseados em NIRS terem sido estabelecidos e
validados, eles foram entdo implementados em substituicdo aos métodos
tradicionais no IMA, a partir de 2011. O desempenho dos modelos foi monitorado
por amostragem aleatéria de, no minimo, uma amostra por semana, as quais
também foram determinadas pelos métodos de referéncia. A veracidade destas

determinagdes foi avaliada de acordo com as normas brasileiras.®
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As cartas de controle foram contruidas com base nos erros relativos de
predicao. De acordo com essa normatizagéo, dois tercos das amostras podem
apresentar erros relativos dentro da faixa de + 15% (limites de alerta), enquanto
um terco pode ter erros maximos admissiveis abaixo de + 33% (limites de agao).
Caso o limite seja ultrapassado, o modelo deve ser revisado.®

3. Modelos para o controle fiscal de queijos utilizando
espectroscopia NIR e PLS

A grande maioria dos modelos multivariados propostos para a analise de
alimentos nao sao suficientemente robustos para uso em analise de rotina,
necessitando incorporar mais variancia e ter sua confiabilidade testada em
condicbes reais. Poucos trabalhos publicados apresentaram um método
multivariado que efetivamente fosse usado e testado no dia a dia de um
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laboratério de rotina, ou mesmo realizaram um processo de validacio analitica,

garantindo sua confiabilidade.

Neste capitulo, duas aplicacdes foram desenvolvidas para o controle de
parametros fisico-quimicos de qualidade de queijos: i) determinagédo de umidade
e gordura em queijo mucarela e ii) determinacdo de umidade em queijo minas.
No desenvolvimento destes métodos utilizaram-se amostras oriundas da rotina
analitica do IMA, visando justamente incorporar toda variabilidade presente em
uma situagao real de um laboratério de controle fiscal. Essa amostragem incluiu
diferentes produtores, diferentes receitas e a propria sazonalidade do produto,
uma vez que as amostras foram coletadas ao longo de dois anos, com isso
incorporando a variabilidade inclusive ocasionada pelas épocas de chuva e de

seca, que alteram as caracteristicas nutricionais do leite.

3.1 Determinacao de umidade e gordura em queijos mucgarela

A Mucgarela € um queijo originalmente feito de leite de bufala pasteurizado
e parcialmente desnatado, amplamente encontrada em todo o mundo, e
originario da regido de Campania, no sul da ltalia. E o queijo mais consumido
nos EUA, Brasil e outros paises, principalmente devido ao seu uso em pizzas,
sanduiches e lanches.”®

No Brasil, o Estado de Minas Gerais € o maior produtor de queijo, com
cerca de metade da produgdo (215 mil toneladas por ano, em 2001).”” Desse
total, 24% corresponde a mucarela. A produgao de mucarela no Brasil € regulada
pelas diretrizes do Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA),
que estabelecem limites para a gordura (minimo de 35% p/p, em base seca) e
umidade (méaximo de 60% p/p).”®

De acordo com esta legislacdo, o método de referéncia para a
determinacao de gordura € o de Rose Gottlieb, que consiste em extrair os
compostos lipidicos do leite através de sucessivas extragdes com solventes
organicos de diferentes polaridades, seguidas de evaporacado dos solventes e
pesagem dos compostos lipidicos residuais. Por ser um método demorado,
muitas vezes ele é substituido pelo método de Gerber em rotinas laboratoriais.”®
Este método baseia-se na utilizagdo de um butirometro (Figura 7), e possui

desvantagens. A determinacao ndo pode ser automatizada e envolve um certo
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risco na manipulagdo de &cido sulfirico concentrado’. Além disso, a
manipulacdo do butirbmetro requer préatica, o que tem efeito negativo sobre a

robustez e a precisdo do método.&°

Escala do
butirometro —

Teor de |
gordura

I e

Corpo do butirometro --

Abertura »Q / Rolha

Figura 7 — Butirbmetro de Gerber

A determinagdo de umidade é realizada pelo método gravimétrico de
dessecacdo em estufa’®. Embora este método seja simples, a sua principal
desvantagem é a lentiddo, uma vez que cada analise demora entre 3 e 6 horas.?!

Em geral, os métodos analiticos para a determinagcdo de
macroconstituintes, tais como gordura e umidade, sédo lentos, relativamente
caros, e exigem pessoal altamente qualificado. Estes métodos classicos ndo sao
eficazes o suficiente para cobrir a crescente demanda e os baixos custos
necessarios no controle de qualidade de alimentos em industrias ou na inspecao

de qualidade pelos 6rgédos publicos.??

O primeiro trabalho a sugerir um método baseado em NIRS para a
quantificacdo em produtos lacteos foi publicado por Ben Gera & Norris, em
1968, 0s quais estimaram o contetido de gordura no leite por meio de regressao
linear multipla (RLM). Mas, em geral, a utilizacdo mais ampla de métodos de
NIRS s6 surgiu no final dos anos oitenta, quando modelos de calibracdo
multivariada mais estaveis e robustos, como o PLS e o PCR, substituiram a RLM
na maioria das aplicagdes praticas. Em 1994, Pierce & Wehling®* publicaram o
primeiro trabalho desenvolvendo um método usando NIRS e PLS para
determinar umidade e gordura em queijo cheddar. Desde entdo, varios artigos
foram publicados usando NIRS e calibracdo multivariada para predicao destes
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parametros de qualidade, tais como gordura, proteina, umidade e outros, em
diferentes tipos de queijos (fresco, Danbo, Emmental e Cheddar) e
derivados.” 8% Especificamente, nenhum artigo foi publicado desenvolvendo
métodos baseados em NIRS para a determinacdao de parametros em queijos

mucarela.

Muitos modelos de calibracdo multivariada baseados em NIRS nao séo
confiadveis, robustos e suficientemente estaveis para serem usados na pratica
em andlises de rotina. A maioria dos artigos citados acima nao incorporou
variancia suficiente em seus modelos, necessaria para um uso mais amplo e
robusto na rotina do controle de qualidade fiscal Dai, a necessidade de
desenvolver modelos mais robustos, para os quais a estratégia de incorporar
amostras com uma grande diversidade de origem é fundamental.®. Nesses
trabalhos, os modelos foram desenvolvidos a partir de amostras de queijo
obtidas de um pequeno numero de produtores (as vezes, de um unico produtor).
Absolutamente nenhum dos modelos desenvolvidos nesses trabalhos foram
aplicados em situagdes reais de andlises de rotina ou tiveram sua robustez
avaliada nesse contexto. Além disso, uma validacao analitica multivariada nao
foi realizada em nenhum dos artigos previamente citados.Esta deficiéncia é
encontrada ndo apenas em trabalhos relacionados a area de bromatologia, mas
na grande maioria dos artigos envolvendo calibracdo multivariada. Talvez, a falta
dessas avaliagées mais rigorosas seja um dos fatores que contribui para a nao
utilizacdo destas técnicas em situacbes de rotina, e também para falta de
reconhecimento de métodos multivariados pelos orgaos oficiais, que, salvo raras

excecodes, negligenciam por completo a calibracdo multivariada.
3.1.2 Objetivos

Desenvolver modelos PLS robustos para a determinagdo de gordura e
umidade em queijos mugcarela utilizando NIR e PLS, e valida-los de acordo com
a legislagéao vigente, tentando harmonizar o guia do MAPA com a realidade

multivariada.
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3.1.3 Materiais e métodos
3.1.3.1 Equipamentos e softwares

Os espectros de infravermelho foram obtidos em um espectrofotometro
Perkin Elmer FTIR 400 (Waltham, EUA), equipado com um acessoério de
reflectancia difusa. Os dados foram tratados usando o software MATLAB, verséo
7.13 (MathWorks, Natick, EUA) juntamente com o pacote PLS Toolbox versao
6.5 (Eigenvector Technologies, Manson, USA). Para a detec¢do de amostras

anomalas utilizou-se uma rotina desenvolvida por Jez W. B. Braga (IQ-UnB).%?
3.1.3.2 Materiais, reagentes e amostras

Todos os reagentes e materiais (acido sulfarico, alcool isoamilico e areia
purificada) foram de grau analitico, adquiridos de fornecedores certificados e
utilizados sem purificacdo adicional. Um total de 123 amostras de queijo
mucarela, fabricados por diferentes processos e originarias de mais de 100
diferentes produtores de todo o Estado de Minas Gerais foram coletadas e
analisadas entre 2009 e 2010. As amostras de queijo foram transportadas sob
refrigeracdo a 4 °C e analisadas imediatamente apdés a sua abertura no
laboratério. Antes da abertura, as amostras eram deixadas em repouso para
atingir o equilibrio térmico por um periodo de 30 minutos. As fatias da amostra
foram retiradas da parte interna do queijo, evitando a parte externa, que esta

sujeita a ressecamento e degradacao.
3.1.3.3 Procedimentos

Todos os procedimentos foram realizados no Laboratério de Analises
Fisico-Qimicas (LAFQ) do Instituto Mineiro de Agropecuaria (IMA), localizado em
Contagem/MG. As amostras de queijo foram cortadas, trituradas com um
misturador industrial, e transferidas para uma placa Perkin Elmer®, em
quantidade suficiente para cobrir seu fundo. Os espectros foram coletados como
uma média de 32 varreduras, de 1000 a 2500 nm, passo 2 nm, com resolucéao
de 8 cm'. Dez espectros idénticos da placa vazia foram também registradas nas
mesmas condigbes, a fim de estimar o ruido instrumental. Durante todas estas
medicoes, a temperatura da sala foi controlada a
22 +1 °C.
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As analises por métodos de referéncia foram realizados de acordo com a
literatura,” sem repeticdes. A determinacdo de gordura foi realizada com o
método de Gerber. Um grama de uma amostra de queijo foi pesada com precisao
no butirbmetro, no qual 10 ml de uma solugdo de acido sulfurico
(d=1,605 g.cm™") e 1 mL de alcool isoamilico foram adicionados, entéo, a vidraria
foi fechada, agitada e aquecida durante 15 minutos num banho de agua a 65 °C;
a agitacao e o aquecimento foram repetidos até digestao total da amostra pelo
acido e, finalmente, a fase lipidica foi ajustada para a leitura no ponto zero da

vidraria.

A determinacdo da umidade foi realizada por método gravimétrico
(dessecacao em estufa). Trés gramas de uma amostra de queijo foram pesadas
numa placa e misturadas com a mesma quantidade de areia fina
purificada pré-seca. A adicao de areia auxilia na secagem mais rapida e eficiente
da amostra, evitando a formacao de crostas que dificultam a evaporacdo da
agua. Esta mistura foi homogeneizada e seca em estufa a
105 °C, até peso constante (variagdo menor que +0,001g), o que costuma durar

de trés a seis horas.
3.1.4 Resultados e discussao
3.1.4.1 Desenvolvimento do modelo PLS

Os espectros de infravermelho proximo das 123 amostras de queijos
mucarela analisadas sdo mostrados na Figura 8. Ao observar estes espectros, é
possivel atribuir as bandas mais intensas e largas centradas em 1454 e 1936 nm
as vibracbes das moléculas de agua, que correspondem ao primeiro sobretom
de estiramento da ligacdo OH, e a combinacdo das bandas vibracionais dos
modos de estiramento e deformagdo angular de ligagbes O-H

respectivamente.83.84
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Figura 8 — Espectros das 123 amostras de queijo mucarela

Outros picos observados podem ser relacionados com o teor de gordura
dos queijos e a vibracdes das moléculas lipidicas, tais como: a banda centrada
em 1210 nm, que € atribuida ao segundo sobretom do estiramento de ligacdes
C-H; os picos em 1730 e 1763 nm, relacionados com o primeiro sobretom de
estiramento C-H, e os picos em 2308 e 2348 nm, atribuidos a
bandas de combinacgdo resultantes de estiramento C-H e deformagdo de um
grupo CH».8384

As amostras foram divididas em 82 para o conjunto de calibracdo e 41
para o conjunto de validagdo usando o algoritmo de Kennard-Stone,®® que
garante a presenca das amostras mais representativas no conjunto de
calibragdo. O algoritmo define, inicialmente, as duas amostras mais distantes
entre si, utilizando a distancia euclidiana. Para selecionar novas amostras para
0 conjunto, o algoritmo seleciona a amostra mais distante daquelas previamente
selecionadas. Este processo é repetido até que o numero de amostras, definido
previamento, seja atingido.

Na Figura 8 também pode ser observada a presenca de desvios nao-
lineares de linha de base, tipicos em medidas de reflectancia difusa, causados
pelo espalhamento multiplicativo da luz. Assim, os dados foram pré-processados
usando correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC), a fim de superar este
problema,®* antes de serem centrados na média. O espectros pré-processados

por MSC s@o mostrados na Figura 9.
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Figura 9 - Espectros de queijo mugcarela pré-processados com MSC

O numero de VLs em cada modelo foi escolhido por validacao cruzada
usando divisdo em blocos continuos (9 divisdes), com base nos valores mais
baixos de RMSECV (raiz do erro quadratico médio de validacdo cruzada). Os
melhores modelos foram inicialmente selecionados, com 4 e 7 VLs para umidade

e gordura, respectivamente.

Modelos PLS por intervalos (iPLS com 10 intervalos) também foram
testados, mas todos os resultados foram piores (em geral, maiores valores de
RMSECYV e maior numero de VLs) do que os modelos PLS utilizando toda a faixa
espectral. Os coeficientes de regressao dos modelos PLS para determinacéao de
gordura e umidade sdo mostrados nas Figuras 10 e 11, respectivamente. Ao
observar a Figura 10, é possivel identificar as regides espectrais que mais
contribuiram para a predi¢cdo de gordura. Como era de se esperar, 0S maiores
coeficientes foram relacionados aos segundo e primeiro sobretons de
estiramento de ligacdes C-H lipidicas (cerca de 1210, 1730 e 1763 nm); no
entanto, € interessante notar que a contribuicdo mais intensa veio da regiao entre
1870 e 1890 nm, que pode ser atribuida a banda de combinacao de vibragcdes
de C-O e O-H de &cidos carboxilicos,®® os quais estdo presentes na mugarela

em baixos teores.
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Figura 10 — Coeficientes de regressao para o modelo de determinacéo de
gordura em queijo mugcarela

Na Figura 11 podem ser vistas as regides que mais contribuem para a
predicdo da umidade. Os coeficientes sdo mais positivos entre 1850 e 1910
nm,correspondendo a banda de combinacao de O-H de agua; por outro lado, os
coeficientes mais negativos foram relacionados as vibra¢des C-H lipidicas, uma
vez que existe uma relacéo inversa entre agua e gordura na composicao de
queijos. Essas vibracdes foram observadas em torno de 1440 nm, e entre 1690
e nm 1780, atribuidas a combinacao de primeiro sobretom de C-H, e ao primeiro
sobretom de estiramento C-H, respectivamente.
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Figura 11 - Coeficientes de regressao para o modelo de determinacéo de
umidade em queijo mucarela
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3.1.4.2 Otimizagdo dos modelos pela deteccao de amostras anémalas

Apés a construcao dos modelos PLS, foi realizada a otimizac&o utilizando
o procedimento para a deteccao de amostras anédmalas descrito previamente.
Os valores extremos foram detectados a um nivel de confianca de 99%, e os
resultados foram resumidos na Tabela 1. As amostras an6malas podem ser
removidas dentro de um limite de 2/9 (22,2 %) de seu numero total, conforme
estabelecido pelas diretrizes brasileiras.®®

Tabela 1 - Otimizacao dos modelos PLS pela detec¢cao de amostras anémalas
(modelos finais estdo destacados em negrito)

Modelos 1 2 3 4
Gordura
Amostras de calibracao 82 77 74
Amostras de validacao 41 41 37
Variaveis latentes 7 8 8
RMSEC (%) 3,1 2,1 1,8
RMSEP (%) 3,2 3,0 2,1
Umidade
Amostras de calibracao 82 77 74 73
Amostras de validacao 41 41 41 35
Variaveis latentes 4 8 8 6
RMSEC (%) 1,8 1,0 0,8 0,6
RMSEP (%) 2,2 1,8 1,7 0,9

A otimizagdo do conjunto de validacdo foi realizada apos
a otimizacao do conjunto de calibracdo. Além disso, ndo mais de trés rodadas
de deteccdo de amostras anébmalas (quatro modelos) devem ser realizadas, a
fim de evitar o "efeito bola de neve" (snowballing), que ocorre quando sao

sempre identificados novos outliers a cada novo modelo.*4

Como pode ser visto na Tabela 1, para o0 modelo de gordura, oito outliers
foram detectados no conjunto de calibracdo (correspondente a 9,8% das
amostras) e quatro no conjunto de validacao (também 9,8%); destes 12 outliers,
trés foram detectados com base no alto leverage e nove com base nos residuos
em Y. Para o modelo de umidade, nove outliers foram identificados no conjunto
de calibracao (11,0%) e seis no conjunto de validagéo (14,6%). Destes quinze
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outliers, trés foram detectados com base no leverage, um com base nos

residuos espectrais (X) e onze com base nos residuos em Y.

Portanto, o modelo PLS otimizado para a determinacdao de gordura foi
construido com 74 amostras de calibracdo e 37 amostras de validagao, usando
8 VLs, explicando 99,1% da variancia em X e 898% em Y.
O modelo otimizado para determinacao de umidade foi construido com 73
amostras de calibracao e 35 amostras de validacao, utilizando 6 VLs, explicando

98,2% da varidnciaem X e 94,1% em Y.
3.1.4.3 Validagao analitica

A Tabela 2 resume os parametros estimados para a avaliagcdo das FOM
para os métodos propostos. Nas subsecdes seguintes, cada FOM estimada é

discutida especificamente.
3.1.4.3.1 Linearidade

Tal como discutido na subseccdo 2.7.3.2, a linearidade foi estimada
através do ajuste dos valores de referéncia contra os valores preditos. Os
residuos para os modelos de gordura e de umidade estdo apresentados nas
Figuras 12 e 13. Na maioria da literatura referente a calibracdo multivariada, os
residuos sao plotados em funcdo dos valores de referéncia, o que nédo é
estritamente correto. Os residuos devem ser representados graficamente em
funcao dos valores preditos, uma vez que nao existe correlacao entre eles (r=0).
Se os residuos sao plotados contra os valores de referéncia, sempre havera
correlacdo, com o coeficiente de correlagao (r) sendo igual a um menos o valor

de r da curva de calibragao.%
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Figura 12 — Gréfico de residuos vs. valores preditos para o modelo de
determinacao de gordura — amostras de calibragdo (e) e de validacao (A)
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Figura 13 - Grafico de residuos vs. valores preditos para o0 modelo de
determinacao de umidade — amostras de calibracao (e) e de validagao (A)

Como pode ser observado nas figuras acima, nenhuma tendéncia
sistematica é evidente nas distribuigdes residuais. No entanto, o0 comportamento
aleatédrio destes residuos foi confirmada por testes estatisticos apropriados.*’ No
nivel de confianga de 95%, os residuos dos dois modelos foram considerados
normais e homoscedasticos, de acordo com os testes RJ e BF, respectivamente.
Além disso, a independéncia dos residuos foi verificada pelos valores do teste
DW (Tabela 2), os quais estavam dentro dos limites da faixa de aceitacao, entre
1,50 e 2,50.
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Tabela 2 - Figuras de mérito, estimadas para os modelos PLS de determinagéo

de gordura e umidade

. , R Gordura Umidade
Figuras de Mérito Paramétros
Valores
Veracidade (n=40) Erro relativo médio 21 % 0,1%
2,6% (1,8% 1,4% (1,8 %
DPR repetitividade 2 ( ) ( )
3,2% (1,7 % 1,8 % (1,8%)

(DPR))

Precisao (n=18)
DPR precisao

intermediaria ®
(DPRR)
Durbin-Watson

Inclinagao

Linearidade Intercepto

Coeficiente de
correlagao (r) ©

Faixa de trabalho

Seletividade do modelo
Sensibilidade do modelo

Sensibilidade analitica (y)
,Y—l
Viés
RPD calibracéao

RPD
RPD validagao

( )
3,6 % (1,8 %)
3,1 % (2,7 %)
8,5 % (2,6 %)
4.1 % (2.7 %)
1,8

1,00 £ 0,02
0,01 £2,70
0,9442

38,7 a 58,0 %

0,07
0,009¢

1,8 %!

0,60%
-0,775+1,942
O/O
2,1
2,0

1,7 % (1,7 %)

1,6 % (2,6 %)

2,2 % (2,8 %)

1,7 % (2,5 %)
1,9

1,00 £ 0,03
0,00 + 1,40
0,9702

41,52 55,1 %

0,11
0,012¢

2,4%"
0,40%
0,001+0,933 %

2,9
2,4

a Resultados para trés amostras em trés diferentes concentragbes analisadas no mesmo dia
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPR: (entre parénteses) calculados
através da equagdo de Horwitz para cada nivel de concentragéo estudado.

b Resultados para trés amostras em trés diferentes concentracdes em dias diferentes por
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRRr (entre parénteses) calculados
através da equacao de Horwitz para cada nivel de concentracao estudado.

¢ Parametros do ajuste para a curva de valores de referéncia vs. valores preditos para as

amostras de calibracao
d Valores expressos como a razao entre log (1/R) e %
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Uma vez que os modelos lineares foram considerados validos, através da
avaliacao dos testes estatisticos, os parametros do ajuste da curva de valores
de referéncia contra os valores previstos puderam ser calculados (Tabela 2).
Outra forma de expressar a linearidade de modelos multivariados NIRS é através
das curvas de calibracdo pseudo-univariada, que sdo mostradas para 0s
modelos de gordura e de umidade nas Figuras 14 e 15. Os ajustes das curvas
sao mostrados nas equacgdes 19 e 20, respectivamente.
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Figura 14 — Curva de valores de referéncia vs. norma do NAS para o modelo de
determinacao de gordura - amostras de calibracéo (e) e de validacao (A)
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Figura 15 - Curva de valores de referéncia vs. norma do NAS para o modelo de
determinacao de umidade - amostras de calibracao (e) e de validacao (A)
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Este tipo de representacdo permite uma melhor compreensdo dos
modelos PLS, de uma forma univariada, o que é util em analises de rotina. Os
valores de norma do NAS sao equivalentes a intensidade de sinais analiticos
seletivos obtidos, apds a eliminiacdo da contribuicdo dos interferentes, a partir
do vetor do espectro de cada amostra.

[Gordura] = 110,91||nés|| + 8,94 (44)

[Umidade] = 47,69||ndés|| + 4,45 (45)

3.1.4.3.2 Veracidade, precisao e faixa de trabalho

A veracidade dos métodos pode ser avaliada através do valores de
RMSEP (absolutos) 2,1 e 0,9%, para gordura e umidade, respectivamente
(Tabela 2). Ela também pode ser avaliada com base nos erros relativos médios
observados, 2,1 % (variando entre -8,7 e 8,1%) para a determinacao de gordura,
e 0,1% (variando entre -2,9 e 3,5%) para a determinacdo de umidade (Figuras
16 e 17). Os resultados encontrados estdao de acordo com o esperados, pois

para a faixa de concentracdo do analito, os erros relativos médios podem variar
entre -3 e 3%.41

Erro relativo (%)

| I
0 5 10 15 20 25 30 35
Amostras de validagdo

Figura 16 — Erros relativos das amostras de validacédo para o modelo de
determinacao de gordura

47



-

i ' - I '_
2I II

“ 5 10 15 20 25 30 35
Amostras de validagéo

Erro relativo (%)
L o

Figura 17 - Erros relativos das amostras de validacdo para o modelo de

determinacao de umidade

As precisdoes sob condigdes de repetitividade e precisao intermediaria,
expressas como valores de desvio padrao relativo (DPRr e DPRzg,
respectivamente), foram estimadas por analise de variancia dos valores preditos
para 18 replicatas de amostras em trés niveis de concentragéo distintos.*” Os
valores de DPRRrvariaram entre 3,1 e 8,5% para gordura e entre 1,6 e 2,2% para
umidade, e os valores de DPR: variaram entre 2,6 e 3,6% para gordura e entre
1,4 e 1,7% para umidade. Todos os valores estimados para o modelo da
umidade estdao abaixo do limite maximo, estimado através da equacédo de
Horwitz, enquanto todos os valores estimados para o modelo da gordura estao
acima do limite estabelecido.4® Apesar de ser o método mais comum para se
estimar o limite de precisdo de métodos analiticos, e de ter sido utilizado neste
trabalho, ele ndo é aplicavel a todo tipo de andlise. Segundo os autores, a
equacao de Horwitz ndo deve ser aplicada a determinacdes que sdo métodos-
dependentes, como a determinacdo de gordura, umidade, ou cinzas, muito
comuns em analises de alimentos. Por isso, mesmo o0 modelo de determinacao
de gorudra nao atendendo aos limites determinados pela equacgéo, foi dada

sequéncia a validagao dos dois modelos.®’

Considerando-se os estudos de linearidade e precisédo, os intervalos de
trabalho dos métodos foram estabelecido como 38,7 - 58,0% p/p para a gordura
e 41,5 - 55,1% p/p para a umidade. E importante ressaltar que estes intervalos
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nao sdo necessariamente idénticas as faixas Uteis de calibracdo. Enquanto a
calibracdao pode cobrir uma vasta gama de concentracdes, o restante da

validagdo abrange um leque mais restrito.4°
3.1.4.3.3. Seletividade e sensibilidade analitica

Como discutido anteriormente, os valores de SEL ndo tém interesse
pratico para o controle de qualidade de um ponto de vista multivariado. As
estimativas de SEL apenas indicam que 7 e 11% do sinal analitico foram

utilizados para predizer a gordura e a umidade, respectivamente.

Uma vez que os valores de SEN ndo sao apropriados para comparagcao
com outros métodos, o ydos métodos (Tabela 2) foi também calculado com base
no € estimado de 0,005. O inverso da vy indicou que os métodos foram capazes
de discriminar diferencas de concentracdo minimas de 0,6% para gordura e 0,4%
para umidade, considerando o ruido aleatério instrumental como a Unica fonte

de erros.
3.1.4.3.4. Robustez

Dois fatores de interesse pratico foram escolhidos para a avaliacdo de
robustez. O objetivo foi verificar se seria possivel substituir as placas fornecidas
pelo fabricante do equipamento por placas de petri convencionais, menos
dispendiosas para as medidas de reflectancia. E também se um pré-tratamento
mais simples da amostra, sem trituracéo, proporcionaria 0s mesmos resultados.
Um planejamento fatorial completo 22 (2 fatores em 2 niveis), em triplicata,
indicou que os dois fatores estudados ndo apresentaram efeito significativo
sobre os resultados no nivel de confianga de 95%. Como pode ser visto na Figura
18, todos os efeitos estimados estao abaixo do valor critico de 2,31, o que indica
que o tipo de processamento e o tipo de placa utilizados nao influenciam o
resultado obtido. Portanto, para novos modelos, placas de petri comuns e
amostras fatiadas poderao ser utilizadas.
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Figura 18 — Efeitos do teste de robustez, de acordo com um planejamento 22

3.1.4.3.5. Viés e RPD

O viés foi calculado apenas com base nas amostras de validacao e as
suas estimativas para ambos 0os modelos sdo mostradas na Tabela 2. Com os
valores de viés e SDV, um valor de t = 0,005 foi estimado para o modelo de
umidade, o que esta abaixo do t critico de 2,026 com 37 graus de liberdade
e no nivel de confianga de 95%. Para o modelo de gordura, t = 2,426 foi
estimado, o que pode indicar a auséncia de um viés estatisticamente significativo
apenas a 98% de confianca (tcritico=2,431).

De acordo com a literatura,®® valores de RPD maiores que 2,4 sdo
considerados desejaveis para boas equacgdes de calibragéo e valores entre 2,4
e 1,5 sdo considerados satisfatorios, enquanto modelos com RPD inferior a 1,5
sdo considerados inadequados. Assim, os valores RPD para o modelo de
umidade foram considerados bons, enquanto os valores de RPD para o modelo
de gordura foram considerados satisfatérios (Tabela 2).

3.1.4.3.6 Erro amostral especifico de previsdo (EAEP)

Os EAEP variaram entre *1,1% e = 1,3% para umidade e entre + 2,5%
e + 2,8% para gordura. Comparando os valores preditos, juntamente com os
intervalos de erro estimados, com os valores de referéncia, ha uma concordancia
de 75% para o modelo de predicao de gordura, enquanto a concordancia para o
modelo da umidade é de quase 90% (Figuras 19 e 20). Isso se deve
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principalmente a exatiddao dos métodos de referéncia. Como ja foi discutido
anteriormente, o método gravimétrico de dessecacdo em estufa € mais exato
que o método de Gerber.
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Figura 19 - Erro amostral especifico de predicao das amostras de validacao
para o modelo de determinacao de gordura - valores de referéncia (e) e valores
preditos (%)
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Figura 20 - Erro amostral especifico de predicao das amostras de validacao
para o modelo de determinacao de umidade - valores de referéncia (e) e
valores preditos (*)
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3.1.4.3.7 Monitoramento pos modelo

Uma vez que os métodos foram validados, aprovados e implantados no
IMA para o controle de qualidade de queijos mucarela, surgiu a necessidade de
que fossem monitorados, a fim de avaliar as suas estabilidades. Durante um
periodo de cerca de um ano, em 2011, 53 amostras foram coletadas e analisadas
pelo método de referéncia e pelos modelos PLS desenvolvidos . Os resultados
sdo mostrados como cartas de controle. O eixo y representa o erro relativo para
cada amostra e o eixo x representa cada amostra em funcao da data de analise
(Figuras 21 e 22). Os limites indicados nestas cartas de controle sdo baseados
nas diretrizes brasileiras,?® que estabelecem os limites de aceitacdo de erros
para o monitoramento da estabilidade de métodos quantitativos.

40.00 -+

30.00 -

20.00 - A

10.00 -

0.00 -

Erro relativo (%)

-10.00 -

-20.00 -

-30.00 -

-40.00

Amostras

Figura 21 — Carta de controle para monitorar a estabilidade do modelo de
determinacgao de gordura
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Figura 22 - Carta de controle para monitorar a estabilidade do modelo de
determinacdo de umidade

De acordo com essa normatizagdo, dois tercos das amostras podem
apresentar erros relativos dentro da faixa de + 15% (limites de alerta), enquanto
um tergo pode ter erros maximos admissiveis no limite maximo de + 33% (limites
de acao). Uma vez que apenas trés amostras (5,6% do total) para o modelo de
gordura e uma amostra (1,9%) para o modelo de umidade apresentaram erros
relativos entre 15% e 33%, ambos os modelos foram considerados
satisfatoriamente estaveis.

3.2. Determinacao de umidade em queijos minas artesanal utilizando NIR e PLS

A producgéao de queijos artesanais no Brasil iniciou-se no periodo colonial
por portugueses que traziam consigo rebanhos bovinos. Os animais tinham parte
de sua escassa producao leiteira destinada a fabricacao de um queijo frescal,
semelhante ao da Serra de Estrela, de Portugal. A diferengca entre o queijo
portugués e o produzido no Brasil referia-se ao tipo de material usado para
coagulacao do leite. Em Portugal, eram utilizados extratos de flores e brotos de
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cardo silvestre (Cynara cardunculus L.), que no Brasil foram substituidos por

estébmago seco e salgado de moco, bezerro ou cabrito.%®

No Brasil, sdo considerados como artesanais os queijos Minas,
produzidos nas regides de Araxa, Serra da Canastra, Cerrado, Serro e Campo
das Vertentes, no estado de Minas Gerais; o queijo de Coalho e o queijo de
Manteiga, produzidos na Regiao Nordeste; o queijo Serrano e o queijo Colonial,
produzidos na Regidao Sul; e o queijo Caipira, produzido no estado do Mato
Grosso do Sul. As estatisticas sobre a producdo e consumo de queijos

artesanais brasileiros sdo escassas.®®

Queijo minas € um queijo tradicional do brasileiro, sendo o queijo mais
consumido em todo o pais. Ele pode ser classificado em dois tipos diferentes: o
Queijo minas artesanal, produzido apenas no estado de Minas Gerais, € 0 Queijo
minas padrao, produzido em todo o pais. As leis federais apenas reconhecem o
gueijo minas padrédo, de modo que o queijo artesanal s6 pode ser comercializado
dentro do Estado de Minas Gerais.®®

De acordo com as leis do Estado de Minas Gerais, para ser considerado
queijo artesanal, alguns pré-requisitos devem ser cumpridos. O leite utilizado na
producéo de queijo deve ser da mesma fazenda onde o queijo sera produzido, e
este leite ndo pode ser pasteurizado. Em relacdo as propriedades fisico-
quimicas, o teor de umidade nao deve ser superior a 45,9%. O método oficial
para determinagao de umidade é a dessecagdo em estufa. 00101

3.2.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método simples, robusto e
rapido para determinagdo do teor de umidade em queijos minas artesanal
usando NIRS e PLS. Esse método deve ser usado para o controle de qualidade
destes queijos no IMA (Instituto Mineiro de Agropecuéria). Este trabalho também
tem como objetivos a realizagdo das analises sob o ambiente do controle de
qualidade, incluindo uma validagdo analitica e a avaliacdo permanente do
desempenho do método através do monitoramento da estabilidade p6s-modelo.
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3.2.2 Material e métodos
3.2.2.1 Equipamentos e Softwares

Para a obtencao dos espectros e tratamento dos dados, foram utilizados,

0S mesmos equipamentos e softwares citados na sessao 3.3.1.
3.2.2.2 Materiais, reagentes e amostras

Noventa e cinco amostras de queijo minas foram coletadas entre 2009 e
2010. As amostras foram mantidas em temperatura inferior a 4 °C e analisadas
apos um periodo de 30 minutos, para que atingissem a temperatura ambiente.
As condicbes para o preparo das amostras e a aquisicao dos espectros foram
similares as utilizadas para as amostras de mucarela, descritas na sessao
3.1.3.2.

O método de andlise de referéncia foi realizado de acordo com a literatura.
O teor de umidade total nos queijos foi determinado utilizando-se o método
gravimétrico, sem repeticoes.”® Trés gramas de amostra foram pesadas e
misturadas homogeneamente com a mesma quantidade de areia fina pré-seca,
a fim de se evitar a formacao de crosta e para acelerar o processo de secagem.
As amostras foram, em seguida, secas a 105 °C, até atingirem peso constante.

3.2.3 Resultados e discussao
3.2.3.1 Desenvolvimento do modelo PLS

A Figura 23 mostra todos os espectros para as 95 amostras de queijo
minas artesanal. E possivel ver que as bandas mais intensas e largas estdo por
volta de 1450 e 1900 nm, o que corresponde ao primeiro sobretom de
estiramento de ligacbes O-H e a banda de combinagdo de estiramento e
deformacéo angular de O-H, respectivamente.®384 As amostras foram divididas
em um conjunto de calibragdo (63 amostras) e um conjunto de validacéo (32
amostras), utilizando o algoritmo de Kennard — Stone.®3
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Figura 23 — Espectros das amostras de queijo minas artesanal

Apbs a separacao dos grupos, os espectros foram pré-tratados para
remover artefatos fisicos. Como pode ser visto na Figura 23, desvios de linha
base nao lineares estdo presentes nos espectros. Assim, para corrigi-los, a
correcao do espalhamento multiplicativo (MSC) foi usada, antes de centrar os
dados na média. Os espectros pré-processados podem ser vistos na Figura 24.
O melhor numero de variaveis latentes foi escolhido baseado no menor valor de
RMSECV, calculado com base na validagao cruzada por blocos continuos (7

divisées).
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L
01%]00 1500 2000 2500
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Figura 24 — Espectros de queijo minas artesanal pré-processados com MSC

Ao observar os coeficientes de regressao para o modelo (Figura 24), é
possivel observar, como esperado, que as regides mais importantes estao
relacionadas com vibragdes de O-H, com os maiores valores positivos proximos
de 1450 e 1900 nm. Também é interessante destacar os dois picos negativos,

em 1200 e 1730 nm. Estes picos correspondem ao segundo e primeiro
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sobretons, respectivamente, de ligacdoes C-H,*° as quais podem ser relacionadas

aos teores de carboidratos, gorduras e proteinas no queijo, que estao

inversamente relacionados com o teor de umidade.

Coeficientes de regressao
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Figura 25 — Coeficientes de regressao para o modelo de determinacéo de
umidade em queijo minas artesanal

3.2.3.2 Detecgdo de amostras anémalas e otimizagdao do modelo

Apo6s o desenvolvimento do modelo, o0 mesmo foi otimizado tal como

descrito anteriormente, utilizando um nivel de confianca de 99%. Os resultados

estao resumidos na Tabela 3

Tabela 3 - Otimizacao dos modelos PLS para determinacdo de umidade em
queijo minas artesanal pela deteccao de amostras anémalas (modelo final esta

destacado em negrito)

Modelos 1 5 3
Amostras de calibracao 63 58 55
Amostras de validacao 32 32 27

Variaveis latentes 3 6 7
RMSEC (%) 3,1 2,0 1,5
RMSEP (%) 5,2 5,0 2,0
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Oito outliers foram detectados no grupo de calibragédo, o que corresponde
a 12% do total das amostras. Deste grupo, dois foram removidos por
apresentarem alto leverage, um por alto residuo espectral e cinco por altos
residuos em Y. No conjunto de validacao, cinco outliers foram detectados (16%
do total de amostras), todos eles por altos residuos em Y.
O modelo final otimizado foi construido com 55 amostras no conjunto de
calibracao e 27 no conjunto de validagéo, usando 7 VLs e explicando 99,5% da

variancia em X e 95,5% da varidnciaem Y.
3.2.3.3 Validagéao analitica

A Tabela 4 resume os parametros estimados para cada FOM, os quais
serao discutidos especificamente nas subsecdes seguintes.

Para confirmar esta aleatoriedade, alguns testes estatisticos foram
utilizados. Os residuos foram avaliados para distribuicdo normal (RJ),
homocedasticidade (BF) e auséncia de autocorrelagédo (DW), todos eles com um
nivel de confianca de 95%. O resultado de DW, apresentado na tabela 4, esta
dentro dos limites de aceitagcdo (1,5-2,5), o que assegura que nao ha
dependéncia entre os residuos. Uma vez que o ajuste linear foi considerado um
pressuposto valido, os parametros da curva de valores referéncia contra valores
preditos foram calculados. A linearidade também pode ser expressa através da

curva de calibragcdo pseudounivariada (Figura 27).
3.2.3.3.1 Linearidade

A linearidade foi estimada a partir dos residuos do ajuste dos valores de
referéncia contra os valores preditos Como pode ser observado, ndo ha uma

tendéncia sistematica visivel na distribui¢cdo residual (Figura 26).
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Tabela 4 - Figuras de mérito estimadas para o modelo PLS de determinagao de
umidade em queijo minas artesanal

Figuras de Mérito Paramétros Valores

Veracidade (n=27) Erro relativo médio -0,7%

1,4 % (1,6 %
DPR repetitividade 2 ’ o/ ( ’60/ )
(DPRY) I °/° {12 OA))
Precisdo (n=18) 12 °f) E;g "ﬁ);
( )
)

oL iaiob
DPR precisao intermediéria 1,4 % (2,3 %

(DPRr) 1,7% (2,4 %
Durbin-Watson 2,0
Inclinagéo 0,95 £ 0,06
Linearidade Intercepto 1,86 £ 2,40
Coeficiente de correlacgéo (r) © 0,9773
Faixa de trabalho 28,5a55,5 %
Seletividade do modelo 0,120
Sensibilidade do modelo 0,058¢
Sensibilidade analitica (y) 10,34 %'
v! 0,1%
Bias 0,820+1,902 %
RPD calibracao 3,4
RPD RPD validacéo 2,1

a Resultados para trés amostras em trés diferentes concentragdes analisadas no mesmo dia
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPR: (entre parénteses) calculados
através da equagdo de Horwitz para cada nivel de concentragéo estudado.

b Resultados para trés amostras em trés diferentes concentracdes em dias diferentes por
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRRr (entre parénteses) calculados
através da equagdo de Horwitz para cada nivel de concentragéo estudado.

¢ Parametros do ajuste para a curva de valores de referéncia vs. valores preditos para as
amostras de calibracao

d Valores expressos como a razao entre log (1/R) e %
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Figura 26 - Grafico de residuos vs. valores preditos para o modelo de
determinagdo de umidade — amostras de calibracdo (e) e de validacao (A)
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Figura 27 - Curva de valores de referéncia vs. norma do NAS para o modelo de
determinacao de umidade - amostras de calibragao (e) e de validacao (A)

3.2.3.3.2 Exatidao e faixa de trabalho

Para este modelo, o RMSEP foi de 2,0% (Tabela 4), e os erros relativos
variaram entre -9,8 e 6,5%, com valor médio de -0,7% (Figura 27). De acordo
com a AOAC*!, os limites de aceita¢édo de erros relativos sio -3%/3%, de modo
que pode ser considerado que o método fornece resultados verdadeiros. Os
valores de precisdo sob condicdes de repetitividade e precisdo intermediaria,

expressos como desvio padrao relativo (DPRr e DPRR, respectivamente), foram
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estimadas por andlise de variancia dos valores preditos para 18 replicatas de
amostras em trés niveis de concentracdo distintos.*” Os valores de DPRr
variaram entre 1,4 e 1,7%, e os valores de DPR variaram entre 1,4 e 1,5%.
Todos os valores estimados para o modelo da umidade estdo abaixo do limite
maximo, calculado através da equacdo de Horwitz.*0 Os resultados de

veracidade e precisdo permitem assegurar que o método € exato.

Considerando-se os estudos de linearidade e precisdo, a faixa de trabalho
do método foi estabelecido como 28,5 - 55,5% p/p.

Erro relativo (%)

]
(o]

0 5 10 15 20 25
Amostras de validacao

Figura 28 - Erros relativos das amostras de validagdo para o modelo de
determinacao de umidade

3.2.3.3.3 Seletividade e sensibilidade analitica

Como discutido antes, a SEL ndo tem interesse pratico em modelos
quimiométricos. A sua estimativa apenas nos da uma ideia de quanta informacao
espectral foi utilizada para a construcdo do modelo. Para este modelo, 12% do
sinal analitico foi utilizado na predi¢cao da umidade.

A sensibilidade analitica (y), calculada usando a SEN e o ruido
instrumental (€), € uma FOM Util, que permite a comparacao entre a sensibilidade
de diferentes técnicas, e o inverso da v (y') indica a concentragdo minima que o
modelo pode discriminar, considerando o ruido instrumental como a Unica fonte

de erros. O y' calculado para este modelo foi de 0,1% (Tabela 4).
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3.2.3.3.4 Vies e RPD

O viés foi calculado com base apenas em amostras de validacao,
utilizando 27 graus de liberdade, e € apresentada na tabela 4. O resultado de
0,820 + 1,920 indica auséncia de erros sistematicos, no nivel de confianca de
95%. Levando em conta os limites estabelecidos para RPD na literatura,%-%" o
presente modelo pode ser considerado adequado para quantificagao
(Tabela 4).

3.2.3.3.5. Erro amostral especifico de predicdo (EAEP)

Neste célculo, a incerteza do método de referéncia, 0,1%, foi obtida de
dados historicos. De acordo com a Equacao 29, 9 pseudo graus de liberdade
foram usados no calculo dos intervalos de confianca (t=2,03). O EAEP estimado
variou entre 2,5 e 2,7%. A Figura 29 mostra os valores preditos com o intervalo
de EAPP e os valores de referéncia para cada amostra de validagao. De um total
de 27 amostras, sete estavam fora dos limites do intervalo. Este elevado numero
de amostras fora dos limites pode ser devido a capacidade do método de
referéncia em determinar apenas agua livre na amostra, e o NIRS detecta toda
a agua, até mesmo a quimicamente ligada. Talvez, devido a este fato, seis das
sete amostras citadas acima tém valores de referéncia menores do que 0s

valores preditos.
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Figura 29 — Erro amostral especifico de predicao para as amostras de
validacao — valores de referéncia (e) e valores preditos (*)

62



3.2.3.3.6 Monitoramento poés-modelo

Depois que o método foi validado e adotado como anélise de rotina para
determinacao de umidade em queijo minas artesanal, 0 mesmo foi monitorado a
fim de avaliar a sua estabilidade. Durante um ano, pelo menos uma amostra por
semana foi analisada em ambos os métodos, de referéncia e NIRS, e a diferenca
foi avaliada através dos erros relativos. Os resultados sao mostrados na Figura
30, através de uma carta de controle. O limite de alerta (x 15%) e o limite de
acao (x 33%) foram estabelecidos de acordo com as diretrizes brasileiras [39].
Para ser considerado estavel, o modelo pode apresentar dois tercos das
amostras analisadas com erros relativos dentro do limite de atencao (+ 15%),
enquanto apenas um terco pode estar entre o limite de atengao e o limite de acéo
(£33%).

40.0 ~

30.0 T T
1

10.0 A

0.0 -

-10.0 -

Erros relativos (%)

-20.0 -

-30.0 -

'40.0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
Amostras

Figura 30 — Carta de controle da estabilidade do modelo para determinacéo de
umidade em queijo minas artesanal
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Apenas trés amostras ficaram acima do limite de atencao (10% do total
de amostras analisadas), o que indica que o0 modelo permaneceu estavel durante

um ano apoés a sua validacéo.

3.3 Conclusao

A implementac&o de modelos multivariados para o controle de qualidade
de queijos minas e mugarela se mostrou uma alternativa viavel aos métodos
tradicionais. Ambas as aplicagdes foram desenvolvidas em condicdes reais de

analise, sem alterar os protocolos e a rotina convencional do laboratério.

Estes métodos apresentaram vantagens sobre os métodos tradiconais
usados na rotina, tais como baixo custo, processo simplificado, sem necessidade
de reagentes e sem gerar residuos quimicos. A principal vantagem dos métodos
desenvolvidos foi a rapidez das analises, uma vez que apenas cerca de trés
minutos foram gastos para a determinacdo de ambos os paramétros. Assim, 0s
métodos NIRS foram cerca de 30 vezes mais rapidos do que o método de Gerber
para a determinagdo de gordura, € 80 vezes mais rapidos do que o método
gravimétrico para a determinagao de umidade.

Todos os métodos foram validados em conformidade com as diretrizes
brasileiras e internacionais, sendo considerados lineares, precisos, sensiveis e
robustos. Além disso, apds 0s métodos serem adotados, seus desempenhos
foram monitorados durante cerca de um ano empregando de cartas de controle,

demonstrando que eles continuaram a fornecer previsdes aceitaveis.

Além da reducéo de custos com a utilizagdo da areia purificada pré-seca,
gue é um produto com preco elevado (R$ 1000 por quilo, como sdo consumidos
3 g por medida, estima-se que s6 com a economia deste reagente deixe—se de
gastar cerca de R$ 3,10 em cada analise), e da eliminagdo da necessidade de
se trabalhar com &cido sulfurico concentrado, um reagente potencialmente
perigoso, a substituicdo dos métodos tradicionais de andlise permitiu uma
reducao do tempo total de analise e eliminou a geragéo de residuos.

Finalmente, mais do que estes métodos especificos, esta aplicacao teve
como objetivo apresentar uma completa e robusta metodologia multivariada.
Esta metodologia empregou o conceito de sinal do analito liquido e harmonizou

a validacao tradicional univariada com os requisitos dos métodos multivariados
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de calibracao, o que é essencial para a implementacao de novos métodos NIRS
na rotina de analise para controle de qualidade dos alimentos.
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4. Desenvolvimento de um método de triagem para a deteccao
simultanea de cinco adulterantes em leite cru utilizando

infravermelho médio e PLS-DA

4.1 Introducédo

O leite pode ser definido como o fluido secretado pelas fémeas de todas
as espécies de mamiferos, com fungéo primaria de suprir a demanda nutricional
do neonato, principalmente energia, aminoacidos essenciais e grupos amino
para a biossintese de aminoacidos ndo essenciais, acidos graxos essenciais,
vitaminas, elementos inorganicos e agua. Além disso, o leite também se tornou

0 componente majoritario em dietas humanas em diversas partes do planeta.'%?

Em 2011, foram produzidos mais de 735 milhGes de toneladas de leite no
mundo, incluindo leites de vaca, bufala, cabra, ovelha e camela. Os EUA foi o
pais com a maior producao mundial (87,5 milhdes de toneladas), enquanto o
Brasil ocupa a quinta posicao, com 31,7 milhdes de toneladas. Entretanto, assim
como a demanda e a producao de leite tém crescido, um numero crescente de

adulteracdes sofisticadas tem sido reportado em diferentes paises.'%3

A adicao de adulterantes em leite com a intengdo de aumentar os lucros
nao € um assunto novo, mas recentemente tem atraido mais atencédo por todo o
mundo. No Brasil, dois escandalos recentes de adulteracao de leite foram
descobertos em operacdes da Policia Federal. Em 2007, a “Operacdo Ouro
Branco” denunciou o uso de citrato de sédio, hidréxido de sddio, cloreto de sédio,
sacarose, fosfatos, carbonatos, bicarbonatos e peroxido de hidrogénio para a
correcao de defeitos no leite, como acidez elevada e crescimento microbiano,
além de mascarar a adicdo de &agua.'™ Em 2013, a “Operacdo Leite
Compen$ado” revelou a utilizacao de fertilizantes contendo ureia e formol para
mascarar a adicdo de agua em leite.'% Souza et al.'% analisaram 100 amostras
de leite UHT comercializadas no Brasil e detectaram uma elevada taxa de nao
conformidades, com 55 % das amostras apresentando urina, 44 % com presenca
de formol, 30 % com peréxido de hidrogénio e 12 % com presenca de cloretos.
Atualmente, a deteccao de adulterantes em leite é realizada através de métodos
fisico-quimicos baseados em reacdes especificas e variagbes no ponto de
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congelamento ou gravidade especifica.!9”-19% Estes métodos sdo demorados,
trabalhosos e podem néao fornecer resultados precisos.

Uma vez que a adi¢do de qualquer tipo de substancia estranha ao leite
cru é proibida no Brasil, em qualquer nivel, somente métodos qualitativos sao
descritos nos compéndios oficiais para a avaliacao de adulteracdo em leite. Por
isso, é mais importante o desenvolvimento de métodos analiticos que detectem

com confiabilidade os possiveis adulterantes.07:108

Nos ultimos anos, a utilizagdo de metodologias quimiométricas de
classificacdo supervisionada e/ou calibracdo multivariada combinadas com
espectroscopia no infravermelho (médio ou proximo) tem permitido o
desenvolvimento de métodos rapidos e nao destrutivos para detectar e/ou
quantificar adulterantes em leite, tais como ureia, urina sintética, leite sintético,
soro de leite, perdxido de hidrogénio, agua, melamina e nitrato de amonio.0%-113
Um método alternativo, baseado em andlise de imagens também foi aplicado
para detectar e quantificar a adicdo de agua e hidréxido de sédio em leite.'?

Considerando as adulteracdes reportadas recentemente, a presenca
simultdnea de diversos adulterantes € comum, mas a maioria dos métodos
quimiométricos encontrados na literatura determinam apenas um ou no maximo
dois adulterantes simultaneamente.!9%112113 Para esta aplicacdo, foram
escolhidos cinco dos adulterantes mais comuns recentemente identificados pela
Policia Federal em amostras de leite brasileiro: agua, amido, citrato de sodio,
formol e sacarose. A agua é o adulterante mais comum, utilizado para aumentar
o volume total do leite por diluicdo, resultando consequentemente em uma
diminuicao da concentracao dos componentes do leite, como proteinas, gordura
e lactose. O amido é utilizado como espessante, aumentando também o teor de
sélidos totais do leite adulterado. O citrato de sddio é utilizado como estabilizante
e conservante, evitando a precipitagdo de nutrientes. O formol é utilizado para
evitar o desenvolvimento e a contaminacao microbiana do leite adulterado, uma
vez que mas condicbes de armazenamento e producao, além de excessiva
manipulagao do produto durante uma possivel adulteracao, podem elevar o risco
de contaminacdo microbiana. A sacarose é utilizada para restaurar os valores
normais de amostras de leite adulteradas nos testes de controle fisico-quimicos,

além de melhorar as suas propriedades sensoriais.

67



4.2 Objetivos

Desenvolver um método de triagem rapido e nao destrutivo para a
deteccdo simultanea de até cinco adulterantes (agua, amido citrato de sédio,
formaldeido e sacarose) em leite bovino cru, utilizando espectroscopia no

infravermelho médio com acessério de reflexao total atenuada (ATR) e PLS-DA.

Estimar algumas FOM especificas utilizadas em validagcdo analitica
qualitativa, tais como sensibilidade, especificidade, taxa de confiabilidade,
acordancia e concordancia. Considerando que sa&o poucos os trabalhos na
literatura que implementaram uma validacdo analitica de métodos de
classificacao multivariados, este capitulo se propée também a harmonizar os
aspectos univariados presentes na maioria das normatizagdes com a realidade

multivariada.

4.3 Materiais e métodos

4.3.1 Equipamentos e softwares

Os espectros de infravermelho foram adquiridos utilizando um
espectrofotometro Shimadzu IR Affinity1, usando um acessério de ATR equipado
com uma cela de ZnSe. Os softwares utilizados foram os mesmos citados na

sessdo 3.3.1.
4.3.2 Amostras e reagentes

As amostras brancas de leite bovino cru foram fornecidas pela Fazenda
Modelo da Escola de Veterindria da Universidade Federal de Minas Gerais
(UFMG), localizada em Pedro Leopoldo/MG. Citrato de sddio, formol, amido,
sacarose (todos de grau analitico) e agua destilada foram utilizados como
adulterantes.

4.3.3 Procedimento

O leite foi armazenado em garrafas de vidro ambar a -18 °C, aquecidas
em banho de agua até temperatura ambiente para o preparo das amostras.
Neste preparo, todos os adulterantes foram pesados em balanga analitica
(x0,0001 g). Para as amostras contendo apenas um adulterante, agua, sacarose,

formol, amido ou citrato foram adicionados em concentragdes variando de 0,5 a
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10,0% p/v, com incrementos de 0,5%, resultando em 20 amostras adulteradas
para cada analito. Para o preparo das amostras com dois ou mais adulterantes,
um planejamento de misturas com cinco componentes foi empregado. Neste
planejamento, as concentragdes individuais dos componentes variaram entre 0,5
e 10,0 %, resultando em misturas de concentracdes finais, somando todos os
adulterantes presentes, iguais a 10,0 %. O planejamento proposto resultou em
71 amostras (30 amostras binarias, 30 amostras ternarias, 5 amostras
quaternarias e 6 amostras pentenarias), cuja composi¢ao esta discriminada na
Tabela 5.

Todas as amostras foram analisadas diretamente, sem nenhum pré-
tratamento, colocando-se 30 pL no acessério de ATR. Os espectros foram
obtidos como médias de 20 varreduras, de 600 a 4000 cm™'. Antes de cada
medida, uma correcao de linha de base foi realizada para evitar a interferéncia
atmosférica e reduzir o ruido instrumental. Apds a aquisicao de cada espectro, 0
acessorio foi limpo com acetona P.A.

Tabela 5— Planejamento de mistura com cinco componentes para a
adulteracao de leite com agua, amido, citrato de sodio, formol e sacarose

Adulteracao (% p/v)

Amostras Agua Amido Citrato Formol Sacarose
1 0,0 5,0 2,5 0,0 2,5
2 2,5 0,0 0,0 5,0 2,5
3 2,5 0,0 5,0 0,0 2,5
4 7,5 2,5 0,0 0,0 0,0
5 5,0 0,0 0,0 2,5 2,5
6 2,5 0,0 2,5 2,5 2,5
7 0,0 0,0 7,5 2,5 0,0
8 0,0 0,0 2,5 0,0 7,5
9 6,0 1,0 1,0 1,0 1,0
10 0,0 2,5 5,0 2,5 0,0
11 5,0 0,0 0,0 5,0 0,0
12 1,0 1,0 1,0 6,0 1,0
13 0,0 5,0 5,0 0,0 0,0
14 0,0 2,5 2,5 0,0 5,0
15 0,0 2,5 0,0 7,5 0,0
16 0,0 0,0 0,0 5,0 5,0
17 2,5 5,0 0,0 0,0 2,5
18 0,0 2,5 0,0 0,0 7,5
19 2,5 0,0 0,0 0,0 7,5
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65

2,5
0,0
0,0
0,0
2,5
2,5
2,5
5,0
5,0
0,0
0,0
0,0
1,0
2,5
2,5
0,0
7,5
0,0
5,0
0,0
0,0
0,0
1,0
2,5
0,0
2,5
0,0
5,0
0,0
0,0
0,0
7,5
0,0
2,5
5,0
2,5
5,0
0,0
0,0
5,0
0,0
7,5
2,5
1,0
0,0
0,0

2,5
0,0
2,5
5,0
0,0
2,5
5,0
0,0
2,5
5,0
2,5
0,0
1,0
7,5
0,0
7,5
0,0
0,0
2,5
2,0
0,0
0,0
1,0
2,5
0,0
5,0
0,0
0,0
0,0
5,0
2,5
0,0
7,5
0,0
0,0
2,5
2,5
7,5
2,5
5,0
0,0
0,0
2,5
6,0
2,5
2,5

0,0
5,0
7,5
0,0
7,5
2,5
0,0
0,0
2,5
0,0
2,5
0,0
6,0
0,0
0,0
0,0
0,0
2,5
0,0
2,0
2,5
0,0
1,0
0,0
2,5
2,5
5,0
5,0
5,0
2,5
2,5
0,0
0,0
5,0
2,5
2,5
0,0
2,5
0,0
0,0
7,5
2,5
0,0
1,0
0,0
5,0

0,0
5,0
0,0
5,0
0,0
0,0
2,5
0,0
0,0
0,0
5,0
2,5
1,0
0,0
2,5
0,0
0,0
7,5
2,5
2,0
5,0
7,5
1,0
5,0
2,5
0,0
0,0
0,0
2,5
2,5
2,5
2,5
2,5
2,5
0,0
2,5
0,0
0,0
5,0
0,0
0,0
0,0
2,5
1,0
2,5
0,0

5,0
0,0
0,0
0,0
0,0
2,5
0,0
5,0
0,0
5,0
0,0
7,5
1,0
0,0
5,0
2,5
2,5
0,0
0,0
2,0
2,5
2,5
6,0
0,0
5,0
0,0
5,0
0,0
2,5
0,0
2,5
0,0
0,0
0,0
2,5
0,0
2,5
0,0
2,5
0,0
2,5
0,0
2,5
1,0
5,0
2,5
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66 5,0 0,0 2,5 2,5 0,0

67 2,5 2,5 5,0 0,0 0,0
68 2,5 0,0 2,5 5,0 0,0
69 2,5 0,0 0,0 7,5 0,0
70 2,5 0,0 2,5 0,0 5,0
71 0,0 50 0,0 2,5 2,5

4.4 Resultados e discussao

4.4.1 Espectros de infravermelho

Os espectros de todas as amostras estdo mostrados na Figura 31. Pela
observacao destes espectros, é possivel atribuir a banda mais larga e intensa,
entre aproximadamente 3600 e 3000 cm, a vibracbes de estiramento de
ligagdes O-H. Os dois picos pequenos préximos a 2800 cm estao relacionados
com o estiramento dos grupos CHzde acidos graxos do leite. Outro pico, proximo
de 1700 cm, é caracteristicos de amida | e Il, e pode ser relacionado ao
contelido proteico do leite.''%11" Inicialmente, a regido entre 2430 e 2230 cm™' foi
removida devido a interferéncia do CO2 atmosférico. Mesmo com a correcao
atmosférica instrumental, algumas amostras apresentaram um pico
caracteristico nesta regiao espectral, a qual foi entdo removida de todas as

amostras.

04

0.3

Absorbancia (A)

Yo e | S - = A_V;;:
4000 3500 3000 2500 2000
Numero de Onda (1/cm)

Figura 31 — Espectros de infravermelhos de todas as amostras de leite cru
bovino (amostras brancas, adulteradas com um unico adulterantes e
adulteradas com as misturas de adulterantes)

A Figura 32(a) mostra um espectro de uma amostra de leite branca, sem a adi¢ao

de nenhum adulterante. Como mencionado anteriormente, dois picos podem ser
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notados, relacionados com os teores de agua e proteina do leite. A Figura 32(b)
mostra o espectro de uma amostra de leite adulterada com 10,0 % p/v de agua,
e nenhuma mudanca visual significativa péde ser notada no espectro. A Figura
32(c) mostra o0 espectro de uma amostra adulterada com
10,0 % p/v de amido. Em comparagao com a Figura 32(a), é possivel notar
pequenas variacdes na regido de impressao digital (fingerprint), entre 1200 e
900 cm'. Essas absorgdes podem ser associadas com vibragdes da ligacao
glicosidica a-1,4, deformacdes angulares de C-H e estiramentos de C-O e
C-C."* A Figura 32(d) mostra o espectro de uma amostra adulterada com
10,0 % p/v de citrato de sddio. As duas bandas observadas proximas a 1400 e
1600 cm™' podem ser relacionadas com os estiramentos simétrico e assimétrico
de ligagdes C-O de grupos carboxilato. A Figura 32(e) mostra o espectro de uma
amostra adulterada com 10,0 % p/v de formol. Um pico caracteristico préximo a
1000 cm™ pode ser destacado. Este pico estéa relacionado com as vibragdes de
estiramento e balango (wagging) de grupos CHz2 do formol.> A Figura 32 (f)
mostra um espectro de uma amostra adulterada com 10,0 % p/v de sacarose. A
presencga de sacarose pode ser associada com o aparecimento de diversos picos
na regiao de fingerprint, atribuidos aos estiramentos de C-H e C-O, estiramento
e deformacao angular de C=0 de cetonas e estiramento e deformacao de C-
0_115
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Figura 32 — Espectro de infravermelho médio de (a) amostra branca; (b)
adulteracao com agua (10,0 % p/v); (c) adulteracdo com amido (10,0 % p/v); (d)
adulteracao com citrato de sédio (10,0 % p/v); (e) adulteragdo com formol
(10,0 % p/v); (f) adulteragcdo com sacarose (10,0 % p/v). A regiao espectral
utilizada para a construcao dos modelos esta delimitada pelas linhas tracejadas

A regido entre 2000 e 900 cm apresentou as maiores variagoes
espectrais e foi considerada de melhor poder discriminante, contendo bandas
caracteristicas para quase todos os adulterantes. Entdo modelos locais foram
testados e apresentaram erros de classificacdo menores quando comparados
aos modelos que usaram os espectros inteiros. Por isso, os modelos finais foram

desenvolvidos e validados utilizando apenas esta regido especitral.
5.4.2 Modelos PLS-DA

Cinco modelos PLS1-DA foram construidos, um para cada adulterante.
Cada modelo foi construido utilizando 155 amostras (15 amostras brancas, 100
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amostras contendo apenas um adulterante, sendo 20 para cada um deles, e 40
amostras contendo o adulterante escolhido para aquele modelo em misturas
com outros adulterantes). As amostras foram divididas em conjuntos de
treinamento e de teste; 25% dessas amostras em cada modelo (38) foram
selecionadas para o conjunto teste, sendo escolhidas em intervalos regulares de
acordo com a composicao das misturas. Para selecionar o melhor numero de
VLs, foi feita uma validagédo cruzada usando o critério das venezianas (venetian
blinds), com 6 divisées. Como o conjunto de calibracao é formado por um grande
numero de amostras e foi organizado agrupando-as sequencialmente em funcao
da classe, esse critério é o mais apropriado para garantir uma selecao
representativa e homogénea das amostras de todas as classes. Foi selecionado
o numero de VLs que apresentou o menor erro de classificacdo de validacao
cruzada (ECVC). A Tabela 6 mostras os valores de ECVC (a razdo entre
amostras erroneamente classificadas e numero total de amostras) para cada
modelo, assim como a variancia explicada, que foi de 99,5% em X para todos os
modelos, e variou entre 69,3 e 77,0% em Y. Os graficos de classificagdo, com
os valores preditos para todas as amostras podem ser vistos na Figura 33.
Nestes graficos, os dados estao ordenados de maneira a sempre comecar pelas
amostras que ndo contém o adulterante de cada modelo. O LC para cada
classe/modelo foi estimado através da teoria de Bayes, para minimizar os erros
de classificagdo.”
Tabela 6— Numero de VLs, variancias explicadas e erros de classificacao de

validacéo cruzada (ECVC) para os modelos PLS-DA desenvolvidos
Variancia Variancia

Adulterantes Y_Z::;’::: Explicada - Explicada- Y ECVC
X (%) (%)
Agua 9 99,5 76,2 0,07
Amido 8 99,5 72,5 0,07
Citrato de 9 99,5 77.0 0,02
Saddio

Formol 9 99,5 69,3 0,04
Sacarose 9 99,5 73,1 0,07

Em todos os modelos, a primeira derivada com alisamento Savitzky-Golay

foi utilizada, e os dados foram entdo centrados na média. Outros pré-
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processamentos foram testados, como OSC, MSC e SNV, porém todos
resultaram em ECVC mais elevados.

A interpretacao espectral de modelos PLS ou PLS-DA frequentemente é
feita a partir da observagdo dos seus coeficientes de regressido. Entretanto,
como ressaltado por Brown & Green (2009),'® esta interpretacdo nio deve se
basear somente nos coeficientes de regressao dos modelos, uma vez que eles
sdo dependentes da composicdo das amostras no conjunto de
calibracao/treinamento, da covariancia implicita entre os componentes dessas

amostras e da relacao sinal/ruido dos dados.

Uma ferramenta mais adequada para a interpretacdo espectral de
modelos PLS sdo os graficos da Importancia das Varidveis na Projecao dos
escores (Variable Importance in Projection, VIP scores), que estimam a
importancia de cada variavel na projecao utilizada pelo modelo PLS através dos
coeficientes em cada componente, juntamente com a significancia de cada
componente na regressdo.''” A Figura 34 mostra os VIP escores para cada
modelo. E possivel verificar uma alta concordancia entre as atribuicées
espectrais apresentadas na secao 4.4.1 e as variaveis de maior importancia

observadas nos VIP escores.
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Figura 33 — Gréficos de previsao para adulteracées com (a) agua; (b) amido;
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Figura 34 — VIP escores para os modelos de deteccéo de adulteracao de leite
cru com (a) agua; (b) amido; (c) citrato; (d) formol; (e) sacarose

Como pode ser visto na Figura 34, todos os VIPs escores apresentaram
picos distinguiveis em regides especificamente caracteristicas de cada
adulterante, como os dois picos entre 1080 e 1040 cm™ e 1015 e 980 cm™,
caracteristicos do citrato, uma banda larga entre 1100 e 1000 cm', caracteristica
do formol, e os dois picos intensos em 1080 e 980 cm™, relativos a sacarose.
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4.4.3 Validagdo qualitativa multivariada

Conforme mencionado anteriormente, a validacao de métodos analiticos
quimiométricos € um tema em desenvolvimento, ndo muito bem estabelecido, e
a estimativa de FOM para método multivariados qualitativos tem recebido ainda
menos atengdo. Como é possivel verificar na Tabela 7, sete diferentes FOM

foram estimadas para os conjuntos de treinamento e teste.

O modelo para detectar adulteracbes com agua apresentou os mais altos
valores de TFP (4,0 %) e a segunda maior TFN (3,2 %) no conjunto de
treinamento, além da maior TFP no conjunto de teste (11,5%). O ndmero
relativamente alto de classificacbes erradas neste modelo pode estar
relacionado com a similaridade entre as amostras adulteradas com agua e as
amostras de branco (leite cru), e também com a deteccdo de amostras com

niveis mais baixos de outros adulterantes (Figura 32).

O modelo de adulteragdo por amido apresentou baixas TFP e TFN no
conjunto teste (3,0 e 4,8 %, respectivamente), com a classificacdo errénea de
amostras contendo citrato e agua sendo a ocorréncia mais frequente. Este
modelo também apresentou TFP e TFN relativamente elevadas no conjunto de
teste (8,0 e 16,7 %, respectivamente). Os modelos para formol e sacarose
apresentaram TFP (0,0 e 1,0 %, respectivamente) e TFN (3,2 e 4,8 %,
respectivamente) similares no conjunto teste, e resultados idénticos no conjunto
teste para a TFP (4,2 %) e a TFN (0,0 %). O modelo para deteccao de citrato
apresentou os melhores resultados, ndo produzindo nenhuma classificagéo

equivocada nos conjuntos de treinamento e teste.

Tabela 7- FOM estimadas para os modelos de deteccdo de adulterantes em leite

cru bovino
Conjunto Treinamento
TFP TFN TSL TES TCF
Agua 40% 3,2% 96,8% 96,0% 92,8%
Amido 3,0% 4,8% 952% 97,0% 92,2%
Citrato de sé6dio 0,0% 0,0% 100,0% 100,0% 100,0%
Formol 0,0% 3,2% 96,8% 100% 96,8%
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Sacarose 1,0% 4,8% 96,8% 99,0% 95,7%
Conjunto Teste
TFP TFN TSL TES TCF

Agua 11,5% 0,0% 93,8% 88,5% 82,8%
Amido 8,0% 16,7% 83,3% 92,0% 75,3%
Citrato de Sédio 0,0% 0,0% 100,0% 100,0% 100,0%
Formol 42% 0,0% 93,8% 958% 89,6%
Sacarose 42% 0,0% 93,8% 95,8% 89,6%

TFP — Taxa de falso positivo; TFN — Taxa de falso negativo; TSL — Taxa de
seletividade; TES — Taxa de especificidade; TCF — Taxa de confiabilidade

De acordo com a Diretiva 657/200257 da Comunidade Europeia, a TFN
deve ser inferior a 5%. Resultados falso negativos devem ser mais
rigorosamente controlados para garantir a seguranga do consumidor, evitando
que amostras adulteradas sejam classificadas como n&o adulteradas.
Resultados falso positivos sdo menos preocupantes, pois todas as amostras
positivas em um método de triagem devem ser confirmadas por um método de
referéncia. Com excecdo do modelo para a deteccdo de amido, todos os

modelos propostos estdo de acordo com o guia de validagdo acima citado.

Uma FOM mais representativa da veracidade, TCF, também consta na
Tabela 7. Os valores de TCF para o conjunto de treinamento variaram entre 92,2
e 100 %, e para o conjunto teste variaram de 75,3 a 100 %, com os dois piores

resultados sendo apresentados pelo modelo de detecg¢ao de amido.

A ACO foi estimada utilizando trés replicatas de trés diferentes niveis (0,5,
5,0 e 10 % p/v), analisadas em condi¢cdes de repetitividade. A CON foi estimada
utilizando o mesmo protocolo para a estimativa da CON, repetido em trés dias
diferentes por trés analistas diferentes. O modelo para a adulteracao de agua
apresentou os menores valores de ACO e CON (78 e 92 %, respectivamente),
com todos os outros modelos apresentando ACO e CON de 100 %. Estes
resultados sugerem que a deteccédo da adicdo de agua no leite pelo método
proposto nao foi tdo precisa, possivelmente devido ao elevado teor de agua
presente no leite naturalmente em amostras ndo adulteradas e a variagao natural

de seu teor.
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4.5 Conclusao

Um método de triagem multivariado simples para a deteccao simultanea
de até cinco adulterantes em leite bovino cru foi desenvolvido e validado. O
método foi capaz de detectar a presenca especifica de agua, amido, citrato de
sédio, formol e sacarose em amostras de leite cru em concentracbes de até
0,5 % p/v. Todos os modelos, exceto o modelo para a deteccdo de amido,
forneceram resultados consonantes com o0s guias de validacao
internacionais®”’°. O método proposto consome uma quantidade muito pequena
de amostra (30 pL), € muito rapido (no maximo um minuto para aquisicao de
cada espectro), nao destrutivo, ndo demanda nenhum pré-tratamento da
amostra nem utiliza reagentes, além de analisar todos os adulterantes
simultaneamente a partir dos mesmos espectros. Esta aplicacao significou ainda
um interessante exemplo de validacdo analitica de um método qualitativo
multivariado, baseado em PLS-DA. Este assunto, raramente abordado na
literatura, demanda uma maior atencao devido a necessidade de harmonizacao
de conceitos, com vistas a uma futura incorporacao do pensamento multivariado

nas regulamentacoes oficiais sobre métodos qualitativos.

5. Determinacao do corante amarelo crepusculo em bebidas nao
alcodlicas utilizando analise multivariada de imagens

5.1 Introducédo

Corantes industriais estao constantemente presente no estilo de vida

moderno, sendo amplamente utilizados em cosméticos, roupas, farmacos e,

80



particularmente, em alimentos. Eles possuem uma série de vantagens se
comparados aos corantes naturais, como maior estabilidade ao oxigénio, luz e
mudancas de pH, boa solubilidade em agua e baixo custo de producdo.''®119 Os
corantes azo constituem o maior grupo de corantes sintéticos, correspondendo
a aproximadamente 70% de todos os corante artificiais conhecidos, e sua

estrutura molecular se caracteriza pela presenga de um grupo azo (-N=N-)

localizado entre anéis aromaticos."®

Apesar de fornecerem diversos beneficios tecnolégicos, e melhorarem as
caracteristicas sensoriais de um alimento, um grande numero de estudos tem
demonstrado efeitos colaterais provocados pelo consumo dos corantes azo,
como respostas alérgicas, asma, urticaria e imunossupressao, especialmente se

consumidos em excesso.!?

O Amarelo Crepusculo (AC), também conhecido como Sunset Yellow,
Amarelo Entardecer, E110 ou Amarelo Comestivel 3 (Figura 35), € um dos
corantes azo mais utilizados. Ele possui uma coloragao alaranjada e é utilizado
principalmente em produtos com sabor de frutas, como refrigerantes, sucos,
doces e sorvetes. O AC também possui uma ampla utilizacdo nas industrias
farmacéuticas e de cosméticos. Entretanto, o seu consumo pode causar alguns
efeitos colaterais em humanos, e a sua ingestao tem sido associada a riscos de
faléncia renal e danos hepatocelulares.''?
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Figura 35— Estrutura quimica do Amarelo Crepusculo

O grande aumento na utilizagdo e consumo de corantes artificiais,
principalmente em produtos destinados a criangas, criam uma necessidade de
métodos que possam monitorar e quantificar estes corantes. No Brasil, a
ANVISA (Agencia Nacional de Vigilancia Sanitdria) € o 6rgdo governamental
responsavel pela regulacao de alimentos, e estabelece os limites para utilizacao
de corantes artificiais em diferentes produtos. De acordo com a resolucéo
R05/07, o limite para a concentracao de amarelo crepusculo em bebidas nao
alcodlicas é de 100 mg.L'."2° Um dos métodos mais tradicionais para a
determinacao de corantes azo € baseado em espectrofotometria UV/VIS, o qual
demanda extragdes sequenciais com metanol contendo 5% de hidroxido de

amonio.197

Outros métodos, envolvendo diferentes técnicas analiticas, como
cromatografia, potenciometria, voltametria, imunoensaios e extracdo no ponto
nuvem com determinacdo espectrofotométrica foram descritos na
literatura''8121-124 Estratégias quimiométricas também tém sido aplicadas na
determinagcdo de corantes em alimentos, principalmente usando
espectrofotometria UV/Vis, avaliando misturas binarias ou ternarias de

corantes.25-127

5.2 Objetivos

Desenvolver e validar um método analitico multivariado simples e rapido
utilizando imagens digitais obtidas em um escéner de mesa comercial para a
determinagdo do corante amarelo crepusculo em bebidas ndo alcodlicas

(refrigerantes e isotbnicos).
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5.3 Materiais e métodos

5.3.1 Equipamentos e softwares

As imagens foram obtidas utilizando um escaner de mesa comercial
CanoScan LiDE 110 (Tokio, Japao). Os softwares utilizados foram os mesmos
citados na sessao 3.3.1, juntamente com o Image Processing Toolbox, versao
8.0 (The MathWorks, Natick, MA, EUA).

5.3.2 Amostras

Oitenta e trés amostras de bebidas nao alcodlicas de vinte e cinco marcas
diferentes (refrigerantes de laranja e bebidas isotbnicas de laranja e tangerina)
contendo o AC como Unico corante artificial foram adquiridas
predominantemente no comércio local de Belo Horizonte/MG, mas também em

diversos outros locais do Brasil, e armazenadas a 4 °C até a analise.
5.3.3 Procedimento

As amostras foram deixadas por 30 minutos em descanso sobre a
bancada do laboratério, para atingirem o equilibrio térmico antes do inicio dos
procedimentos. 30 mL de cada amostra foram coletados em um béquer de 50
mL e levados ao banho de ultrassom, para degaseificacao, por 5 minutos. Apos
esta etapa, 1 mL da amostra foi destinado a analise cromatografica, para a
obtencéao dos valores de referéncia, e 5 mL foram utilizados para a aquisicao das

imagens.

A aquisicao das imagens foi realizada utilizando placas de Petri pequenas
(5,0 cm de diametro x 1,5 cm de altura), nas quais as amostras a serem lida eram
vertidas, e as placas posicionadas no canto inferior esquerdo do escaner. Um
anteparo foi utilizado para evitar a entrada de luz externa (Figuras 36 e 37).
Todas as imagens foram digitalizadas no sistema RGB 24-bit, com 16,8 milhdes
de cores e resolucdo de 300 ppp (pixels por polegadas), no formato “tif”. A
conversao das imagens em histogramas RGB foi realizada em ambiente MatLab.
Primeiramente, uma area de 100x100 pixels de cada imagem foi selecionada de
uma area central da placa de Petri, em uma parte homogénea da imagem. A
area selecionada foi tratada com um filtro digital (unsharp) para reducao de ruido,

e entdo decomposta em histogramas RGB. Apds todos os tratamentos, um
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histograma contendo a frequéncia de 768 canais (256 para cada cor RGB) foi
obtido para cada amostra (Figura 38). Cada amostra foi escaneada trés vezes,
e a média dos trés histogramas de cada amostra foi utilizada para a construcao
do modelo PLS.

Figura 36 — Escéaner CanoScan LiDE 110 com o anteparo
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Figura 37 — Imagem adquirida de uma amostra de refrigerante
Filtro digital
{unsharp)
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Figura 38— Representagcédo esquematica da decomposicao matematica das
imagens

5.3.4 Analises Cromatograficas

A metodologia utilizada para a obtencado dos valores de referéncia das
amostras foi adaptada a partir de um método cromatografico desenvolvido por
um fabricante de equipamentos.'?® As andlises foram realizadas em
equipamento de cromatografia liquida de alta eficiéncia Finningan Surveyor
HPLC system (Thermo Fisher Scientific, San Jose, EUA) com detecg¢édo por
arranjo de diodos (CLAE-DAD), utilizando uma coluna C-18 Shimadzu Shim-
Pack XR-ODS (3 mm d.i. x 150 mm comp.). Foi utilizada eluicao por gradiente,
com a fase moével sendo composta por uma solucdo aquosa de acetato de
amodnio 20 mM e uma fase organica de acetonitrila/metanol (80:20, v/v). Um fluxo
de 1,2 mL.min"" foi utilizado e a deteccéo foi realizada em 484 nm. O tempo total
da corrida foi de 15 minutos, com o tempo de retengédo do AC de 7,5 min.
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5.4 Resultados e discussao

5.4.1 Modelo PLS

Todas as amostras analisadas continham apenas AC como o Unico
corante artificial adicionado. Previamente a construcdo do modelo multivariado
utilizando os valores de referéncia obtidos por CLAE para as amostras reais,
uma estratégia alternativa foi testada. Um modelo multivariado construido com
dados de imagens de solugdes padrdo de AC foi utilizado na predicdo das
amostras reais, mas nao apresentou bons resultados. Todos as bebidas
analisadas continham aditivos e outros ingredientes, o que tornou as amostras
um pouco turvas, impedindo que as mesmas fossem preditas com erros
satisfatorios utilizando um modelo obtido a partir de solu¢des padrao. Além disso,
diversas amostras continham uma pequena quantidade de suco natural, e
consequentemente, corantes naturais, interferentes que contribuem diretamente
para a cor, justificando mais uma vez a utilizacdo de um modelo multivariado
construido a partir de amostras reais. Dessa forma, um modelo PLS foi
construido utilizando as imagens de refrigerantes e bebidas isotonicas e os
valores de referéncia (concentracao de AC) foram obtidos através de um método

cromatografico.

A Figura 39 mostra os histogramas RGB para as 83 amostras analisadas.
E possivel notar que o canal 513 é o de maior frequéncia, seguido pelo canal
256, o0 que indica uma predominancia de tons amarelados nas imagens (mistura
das cores vermelha e verde). Como esses dois canais apresentaram maiores
frequéncias nos histogramas, modelos univariados para cada uma destas duas
frequéncia foram construidos. Estes modelos foram comparados aos modelos
multivariados através de seus coeficientes de correlacao (r) entre os valores de
referéncia e os valores preditos. Boas correlacées foram encontradas (0,827
para o canal 513 e -0,778 para o canal 256), mas estes valores nao foram
considerados satisfatérios para um modelo de quantificacdo. A remogéao de
algumas areas do histograma também foi avaliada, porém nao foi observada

melhora nos modelos.
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Figura 39— Histograma de frequéncia para as amostras de bebidas ndo
alcodlicas analisadas

Para a construgcdo do modelo, os histogramas das amostras foram
divididos em dois tercos para o conjunto de calibracéo (56 amostras) e um terco
para o conjunto de validacdo (27 amostras), utilizando o algoritmo de Kennard-
Stone.?® Os histogramas foram apenas centrados na média, sem nenhum outro
pré-processamento. O numero de variaveis latentes foi selecionado com base
no menor valor de RMSECV, estimado através da validacdo cruzada do tipo
veneziana (6 divisdes), sendo o melhor modelo construido com 4 VLs. Os
coeficientes de regressao estimados para o modelo PLS sdo mostrados na
Figura 40.
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Figura 40— Coeficientes de regressdo do modelo PLS para determinacao de
AC em bebidas nao alcodlicas

Através da observacao dos coeficientes na Figura 40, é possivel
identificar os canais que mais contribuem para a previsdo do AC. O coeficiente
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mais significativo foi observado no canal 768, que mostrou uma influéncia
negativa para quantificacdo do AC, indicando uma relagdo inversamente
proporcional entre tons azuis e a concentracdo de AC. O maior coeficiente
positivo foi apresentado pelo canal 256, porém, o coeficiente de regressao do
canal 513, o canal mais frequente nos histogramas das amostras, nao foi muito
significativo, o que indica que 0s sinais mais intensos n&o sdo, necessariamente,
0s mais importantes para a predicdo. Um modelo univariados correlacionando
as frequéncias no canal 768 e os valores de referéncia foi construido, porém,

sem apresentar bons resultados (r=0,539).

O modelo PLS foi otimizado através da detecgcao de outliers e avaliado
com base no RMSEP e no RPD, como é mostrado na Tabela 8. Onze outliers
foram removidos do conjunto de calibracéo (19,6%), nove por em alto residuos
em Y e dois por alto leverage. Cinco outliers (18,5%) foram removidos do
conjunto de validacao, todos por alto residuo em Y. O modelo final, com 4 VLs,
explicou 98,8% da varianciaem X e 97,2% em Y.

Tabela 8 - Resultados da otimizacdo do modelo PLS através da deteccao de
outliers (modelo final em negrito)

Modelo 1° 2° 3° 4°
Amostras de calibracao 56 51 48 45
Amostras de validacao 27 27 27 22

Variaveis latentes 4 4 4 4
RMSEC (mg L) 2,7 2,1 1,7 1,3
RMSEP (mg L) 2,6 2,9 3,1 1,3
RPD calibracao 2,3 3,1 3,8 4,6
RPD validagao 3,3 3,0 2,8 6,5

5.4.2 Validagao Analitica Multivariada

A Tabela 9 apresenta as FOM estimadas para o modelo otimizado. O
gréafico dos valores preditos vs. valores de referéncia € mostrado na Figura 41.
Para confirmar a linearidade, testes estatisticos apropriados foram utilizados
para avaliar a linearidade (RJ), homocedasticidade (BF) e auséncia de
correlacado dos residuos (DW), a 95% de confianga. Os resultados dos testes
confirmam a linearidade do modelo, principalmente o DW (1,86), que apresentou
um valor dentro dos limites de aceitacdo (1,5 — 2,5), confirmando a
independéncia dos residuos. Uma vez considerado linear, os parametros para a
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regressao linear foram estimados, incluindo o coeficiente de correlacdo entre

valores preditos e valores de referéncia (r) de 0,9742.

A veracidade foi estimada através de parametros que avaliam os erros
absolutos, como o RMSEP (1,3 mg L™"). Erros relativos individuais de predi¢do
para cada amostra também foram estimados, apresentando valores entre -6,2 e
9,0 %, com valor médio de -2,0% que estdo de acordo com o guia de validacao
da AOAC*' (-20/+10). Os valores de precisdo sob condigdes de repetitividade e
precisao intermediaria, expressos como desvio padrao relativo (DPRr e DPRR,
respectivamente), foram estimadas por analise de variancia dos valores preditos
para 18 replicatas de amostras em trés niveis de concentragédo distintos.*” Os
valores de DPRRrvariaram entre 4,1 e 5,6%, e os valores de DPR: variaram entre
1,0 e 3,1%. Todos os valores estimados estdo abaixo do limite maximo,
calculado através da equacéo de Horwitz.4°

Os resultados de veracidade e precisdo corroboram com a afirmacao de
que o método pode ser considerado exato. Considerando a exatiddo e a
linearidade, a faixa de trabalho do método foi definida como sendo de 7,8 a 39,7
mg L' de AC.

Tabela 9— Parametros para avaliacao das FOM no modelo proposto para a
determinacao de AC em bebidas nao alcodlicas

Figuras de Mérito Parametro Valores

Veracidade (n=22)

Erro relativo médio -2,0 %

2,9 % (7,2 %)
1,0 % (6,2 %)
3,1 % (6,4%)

DPR repetitividade 2
(DPRy)

Precisao (n=18)

DPR precisao
intermediaria®
(DPRR)
Durbin-Watson
Inclinacéo ¢

Linearidade
Intercepto ¢

Coeficiente de correlagcao

Faixa de trabalho
Seletividade do modelo

4,4 % (11,0 %)
5,6 % (9,2 %)
4,1 % (9,6 %)
1,86
0,97 £ 0,02
0,80 £ 0,74
0,9702
7,8-39,7mg L
0,17
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Sensibilidade do modelo 154,114

Sensibilidade analitica () 3,4L mg’
7! 0,3mgL"
Viés 0,512+1,210 mg L

a Resultados para trés amostras em trés diferentes concentragdes analisadas no mesmo dia
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPR: (entre parénteses) calculados
através da equacao de Horwitz para cada nivel de concentracao estudado.

b Resultados para trés amostras em trés diferentes concentragdes em dias diferentes por
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRRr (entre parénteses) calculados
através da equagdo de Horwitz para cada nivel de concentragéo estudado.

¢ Parametros do ajuste para a curva de valores de referéncia vs. valores preditos para as
amostras de calibracao

d Valores expressos como a razao entre frequéncia e mg L.

Na Figura 41 € possivel notar que as amostras ndo se distribuem de
maneira homogénea ao longo da curva, formando 3 grupos claramente
distinguiveis. O primeiro grupo, com as menores concentracoes, é formado pela
amostras de isotonicos. O segundo grupo, no meio da curva, € formado pelas
amostras mais famosas de refrigerantes de laranja, e o terceiro grupo é formado
por refrigerantes de laranja menos conhecidos e de menor preco no mercado,

que apresentavam as maiores concentracdes de AC.
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Figura 41— Gréfico de valores de referéncia vs. valores preditos. Calibracao
(quadrados) e validagao (triangulo)

A SEN e a SEL também foram estimadas, com base no NAS. A
necessidade de um valor minimo de SEL nado tem sentido pratico na validacao
multivariada, uma vez que, diferente da validagdo univariada, métodos
multivariados podem ser acurados mesmo com valores de SEL baixos. A SEL
estimada indica que 17% do sinal analitico original foi utilizado no modelo para
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a determinacao de AC. A vy foi estimada através do ruido instrumental (44,7),
obtido da medida de dez replicatas de imagens de uma placa de Petri vazia. O
seu inverso (y1), 0,3 mg.L", indica a quantidade minima discernivel pelo método,
considerando o erro instrumental aleatério como unica fonte de erro, e também

define o numero de casas com o qual os resultados devem ser expressos.

O viés, estimado apenas para o conjunto de calibragdo, apresenta um
valor de t (1,98) menor que o valor critico (2,06, com 22 graus de liberdade e
95% de confianga), o que indica a auséncia de erro sistematico nas predi¢des
do modelo. De acordo com a literatura,®®>” bons modelos de calibragdo devem
apresentar valores de RPD acima de 2,4, enquanto valores entre 2,4 e 1,5 sé@o
considerados aceitaveis. Considerando os valores apresentados na Tabela 9, as
estimativas de RPD foram satisfatérias tanto para a calibracdo quanto para a
validacao.

O EAEP, calculado com a equacao EIV (Errors in variables), variou entre
3,3 e 3,6 mg.L'. A Figura 42 mostra os valores de referéncia e os valores
preditos com os respectivos intervalos de confianga para cada amostra. Para
essa estimativa, a incerteza do método de referéncia (0,03 mg.L") foi obtida
através de estudos de precisdo intermediaria. Cinco pseudo-graus de liberdade®
foram utilizados na estimativa dos intervalos de confianga (t=2,77). Para todas
as amostras, os valores de referéncia estdo dentro do intervalo de confianca

estimado.
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Figura 42— Intervalos de confianga para a predicdo das amostras de validacéo,
estimados com base no EAEP. Valores preditos (tridangulos) e de referéncia
(circulos)

5.4.3 B-Tl

O B-Tl estimado para o modelo pode ser visto na Figura 43. Este perfil de
acuracia mostra que os limites de confianga calculados estdo contidos no
intervalo definido pela AOAC.#' Isto indica que é esperado que todos os valores
obtidos utilizando este método irdo apresentar erros relativos dentro do limites
da legislacdo. Para a menor concentragdo avaliada (9,6 mg.L™"), o B-TI variou
entre -15,4 e 9,6 %. Para a concentracdo intermediaria (30,0 mg.L"), o B-TI
variou entre -13,7 e 6,0 %, e para concentragdo mais elevada

(38,8 mg.L "), ele variou entre -12,2 € 9,4 %.
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Figura 43 - B-Tl estimados para o0 modelo (linhas azuis) e erros maximos
relativos definidos pelo guia de validacéo brasileiro (linhas vermelhas)

5.5 Conclusoes

Um método de calibragdo multivariada simples baseado em histogramas
RGB obtidos a partir de imagens digitais foi desenvolvido e validado para a
determinacdo de amarelo crepusculo em bebidas ndo alcodlicas. Este método
utilizou um equipamento de baixo custo (escaner de mesa comercial), ndo
necessitou de pré-tratamento das amostras ou utilizou solventes e reagentes,
além de ter sido muito mais rapido que o método de referéncia (poucos segundos
contra 15 minutos da corrida cromatografica). Adicionalmente, o método
proposto pode ser utilizado para automatizacado online de processos industriais
com uma frequéncia de amostragem elevada, ou em equipamentos portateis. O
método foi completamente validado de acordo com guias brasileiros e
internacionais de validacao, sendo considerado linear, acurado, com auséncia
de viés e adequado para a utilizacdo como metodologia oficial para quantificacao

de corantes artificiais em alimentos.
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6. Telefone celular como instrumento de aquisicao de imagens
para modelos multivariados: Determinacao do corante vermelho

40 em balas duras

As balas sao produtos obtidos a partir do cozimento de acucares,
adicionados de corantes, aromatizantes e acidificantes, podendo conter ainda
outras substancias permitidas, caracteristicas para cada tipo de bala. Elas
podem ser classificadas em balas duras e mastigaveis.'2°

A bala dura € um produto preparado a base de agucares e adicionado de
substancias, como corantes, acidos e aromatizantes, devendo estar em estado
vitreo, tendo caracteristicas de translucidez, com textura dura e quebradica, e
com teor de sélidos soluveis de 97 a 98%. As balas mastigaveis se diferenciam
pelo teor de sélidos soluveis, que varia de 90 a 93%, e pela adi¢cao de gorduras,

gue lhes fornecem maior consisténcia e maciez.'?®

O Brasil é o terceiro maior produtor mundial de balas e confeitos, superado
apenas pelos EUA e Alemanha, tendo exportado, em 2004, 153.000 toneladas
para 144 paises, gerando divisas de R$ 161 bilhdes.'?® De acordo com a
legislacéo brasileira, denominam-se balas e caramelos as preparacdes a base
de pasta de acucar fundido, de formatos variados e de consisténcia dura ou
semidura, com ou sem adicdo de outras substancias permitidas.'3°

Normalmente, sdao adicionados as balas acidulantes, aromatizantes, e corantes.

A utilizagdo de corantes em alimentos desencadeia uma série de
polémicas, pois a principal justificativa para seu emprego é tornar o produto mais
atrativo esteticamente. Somado a isto, diversos estudos vém demonstrando a
ocorréncia de reacdes adversas a curto e longo prazo, associadas ao consumo
de alimentos que apresentam esses aditivos. Portanto, ja se sabe que eles nao

sdo totalmente inofensivos a salde. 3!

O publico infantil € o maior consumidor de alimentos coloridos, pois a
industria investe macicamente nesse segmento visando as criancas e tornando
seus produtos mais atrativos a esta faixa etaria. Porém, a presenca de reagdes

alérgicas néo é rara, pois as criangcas apresentam maior suscetibilidade as
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reacbes adversas provocadas pelos aditivos alimentares, devido a sua
“‘imaturidade fisiolégica”, que prejudica o metabolismo e a excrecdo dessas
substancias.'®? Além disso, a capacidade cognitiva de um adulto para controlar
0 consumo regular de alimentos ainda nido é observada em uma crianca.'®' O
método mais usado para a determinacao de corantes em balas é o mesmo citado
no capitulo anterior, para a determinacdo de corantes em refrigerantes.'%” Ele é
um método que consome uma grande quantidade de solvente (metanol com 5%
m/v de NH4OH) e é demorado, em funcao de requerer sucessivas extracoes.
Com isso, tem-se a necessidade de novos métodos também para a
determinacao do teor de corantes nesse tipo de produto. Métodos alternativos
de anadlise de corantes em balas também foram propostas por diferentes autores,
utilizando diferentes técnicas, como polarografia de pulso diferencial’33,
cromatografia’®* e UV conjuntamente com métodos multivariados de ordem

superior'® (minimos quadrados bilineares com bilinearizagéo residual).

O continuo progresso no aperfeicoamento e aumento das capacidades de
telefones celulares tem feito destes equipamentos mais que simples aparelhos
de comunicacao, transformando-os em verdadeiros computadores portateis,
equipados com cameras cada vez mais potentes. A miniaturizagdo de
equipamentos e o conceito de Lab on a chip (laboratério em um chip)
encontraram nos celulares modernos uma grande ferramenta, pois eles
conciliam, no mesmo equipamento, alta capacidade de aquisicao de dados e alto
poder de processamento.’® A utilizacdo de telefones celulares em métodos
analiticos é um assunto recente, que surgiu juntamente com a popularizagao dos
mesmos. Atualmente, eles sdo utilizados nas mais diversas areas, como
avaliagdo de estagio de maturacdo de frutas'®”-138, analise de agua'3®-'41,
diferenciacio de pecas de carne’"

O vermelho 40, também conhecido como Allura Red AC, Food Red 17, E-
129 ou CI 16035 (Figura 44), € um dos corantes do tipo azo, que teve seu uso
aprovado pelo FDA (Food and Drug Administration) em 1971. Este corante
apresenta boa estabilidade a luz, calor e acido, além de ser o corante vermelho
mais estavel para bebidas na presenca do acido ascérbico, um agente redutor.
Diversos estudos metabélicos mostraram que o vermelho 40 é pouco absorvido

95



pelo organismo e em estudos de mutagenicidade ele ndo apresentou potencial

carcinogénico.4?

NS o
%o—§=0
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N=N égi 5
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Na®

Figura 44 — Estrutura molecular do vermelho 40

Diferentemente das amostras de refrigerantes, as balas se encontram no
estado sélido, e para a aquisicdo das imagens de maneira similar a realizada na
aplicagdo anterior, elas teriam que ser solubilizadas em &gua. Esse
procedimento aumentaria o tempo total de analise e poderia aumentar o erro
analitico, em funcao da maior manipulacao da amostra. Por isso, a alternativa foi
a aquisicdo das imagens digitais dessas amostras no estado sélido. Dessa
maneira, o processo da aquisicao das imagens foi facilitado e a solubilizacdo das
balas ndo € necessaria. Ao se trabalhar com as amostras no estado soélido,
porém, um novo problema surge, que é a variagdo textural das amostras.
Embora a cor das balas costume ser homogénea, sempre sao observadas certas
variacdes texturais em suas superficies, as quais dificilmente sao perfeitamente
lisas. A decomposicdo das imagens no sistema RGB n&o consegue modelar
variagdes texturais, pois cada pixel € decomposto individualmente, sem levar em

conta a sua vizinhanca.”

Uma possivel solucao para contornar o problema da variacao textural é
a utilizacdo de outra estratégia de tratamento de imagens digitais que, ao invés
de utilizar os histogramas RGB, trata diretamente os valores de intensidade de
cor em funcédo de sua posicao (localizacdo nos pixels x e y), gerando dados
multidimensionais.'® Esses dados devem entdo ser pré-processados por uma
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FFT para que se tornem congruentes e adquiram trilinearidade, condicdo para
que sejam tratados por métodos quimiométricos de ordem superior, como por
exemplo o NPLS.2? A descricdo completa desta metodologia é apresentada no
ultimo paragrafo da secao 2.5 (Analise de imagens digitais) desta tese e também
pode ser encontrada no artigo de Huang e coautores.”

6.2 Objetivos

Desenvolver um modelo N-PLS para determinacdo do corante vermelho
40 em balas duras de diferentes sabores (morango, framboesa, tutti frutti e

cereja) utilizando imagens digitais obtidas com um telefone celular.

6.3 Materiais e métodos

6.3.1 Equipamentos e softwares

As imagens foram obtidas utilizado um celular da marca Motorola RAZR,
modelo XT910 (lllinois, EUA), mostrado na Figura 45. Os softwares utilizados
foram os mesmos citados na sessado 3.3.1, juntamente com o Image Processing
Toolbox, verséao 8.0 (The MathWorks, Natick, MA, EUA).

Figura 45 — Celular Motorola RAZR, empregado como instrumento para a
aquisicao das imagens

6.3.2 Amostras

Duzentos e quarenta amostras de balas duras de quatro sabores
diferentes (morango, framboesa, cereja e tutti frutti e de duas marcas distintas,
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contendo o vermelho 40 como Uunico corante artificial, foram adquiridas
predominantemente no comércio local de Belo Horizonte/MG e armazenadas a

temperatura ambiente até a data da anélise.
6.3.3 Procedimento

As amostras foram desembaladas e as imagens foram imediatamente
adquiridas. Para a aquisicdo das imagens foi construida uma camara, com
material reciclado (uma caixa de papeldao). Esta camara tem por objetivo
padronizar a posigao da aquisicao das imagens, através de suportes para o
celular e para a amostra (feito com durepox), assim como padronizar a
iluminagao, o que foi feito utilizando uma luminaria alimentada via USB (Figuras
46-48). Apds a aquisicao das imagens, as balas foram solubilizadas em 30 mL
de agua deionizada aquecida (50 — 60 °C) por 15 minutos e analisadas pelo
método de referéncia, uma adaptacao do método oficial substituindo a solugéao
metandlica de NH4OH a 5% por dgua deionizada. As leituras forma realizadas
em um equipamento Varian Cary100 UV/VIS, utilizando cubetas de quartzo de
10 mm e leitura em 505 nm.

Luminaria USB

Figura 46 — Camara de aquisigao de imagens (vista superior fechada)
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Suporte de
amostras

Figura 47 - Camara de aquisicao de imagens (vista superior aberta)

Suporte para _
UEElular sy

Figura 48 - Camara de aquisicdo de imagens (vista lateral)

Para a aquisicdo das imagens, as balas foram posicionadas no suporte
interno, o celular encaixado no suporte externo e a luminaria USB ligada. As
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fotos foram adquiridas sem flash, em triplicatas, em formato “.jpg” (Figura 49). A
FFT foi aplicada nas imagens em ambiente MatLab. Primeiramente, uma regiao
de 751x351 pixels foi selecionada, buscando abranger a maior area da amostra
possivel. Em seguida, a area selecionada foi convertida para escala de cinza,
visando reduzir a complexidade dos dados e o tempo computacional gasto no
calculo dos modelos, e uma média foi estimada para as triplicatas das amostras.
Apos o tratamento dos dados, uma matriz 240 x 751 x 351 foi gerada.

Figura 47 — Imagem obtidas pelo celular de uma das amostras de bala
analisadas

6.4 Resultados e discussao
6.4.1 Modelo PLS/RGB

Inicialmente, um modelo PLS utilizando imagens decompostas através do
sistema RGB foi utilizado. Apesar de aceitaveis, os erros foram considerados
elevados, com RMSEC de 6,4 mg.Kg' e RMSEP de 9,2 mg.Kg', apés a
remocao de outliers. Conforme exposto anteriormente, a decomposi¢cdo em
sistema RGB nao modela muito bem a informacao textural. Para superar este
problema, a FFT foi testada.
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6.4.2 Modelo N-PLS/FFT

Para a construcao dos modelos, as amostras foram divididas em dois
tercos para o conjunto de calibragdo (160 amostras) e um terco para o conjunto
de validacdo (80 amostras), utilizando o algoritmo de Kennard-Stone®® aplicado
aos seus histogramas RGB, e nenhum pré-processamento foi utilizado. O
namero de variaveis latentes do modelo N-PLS foi estimado com base no
RMSECYV, utilizando validag¢éao cruzada do tipo veneziana (7 divisées), sendo o

melhor modelo obtido com 6 VLs.

O modelo N-PLS foi otimizado através da deteccao de outliers e avaliado
com base no RMSEP e no RPD, como é mostrado na Tabela 10. 36 outliers
(22% do total) foram removidos do conjunto de calibracéo e 16 (21% do total)
foram removidos do conjunto de validacdo. Neste capitulo em especifico, a
deteccao de outliers foi realizada utilizando o teste Jacknife. Esta estratégia foi
adotada devido ao elevado tempo computacional requerido para o célculo dos
modelos. Como o método de Jacknife remove todos os outliers de uma Unica
vez, apenas 0 modelo inicial e o otimizado foram calculados. Destaca-se,
portanto, que nesta aplicacdo a detecgcéao de outliers se limitou aos residuos de

previsao (no bloco Y).

Tabela 10 - Resultados da otimizacao do modelo N-PLS através da deteccao
de outliers (modelo final em negrito)

Modelo 1° 29
Amostras de calibracao 160 124
Amostras de validacao 78 62

Variaveis latentes 6 6

RMSEC (mg.Kg™) 4,8 3,8

RMSEP (mg.Kg™) 9,3 6,8
RPD calibracao 3,2 4,1
RPD validacao 1,7 2,3

6.4.3 Validacdo analitica multivariada

A Tabela 11 apresenta as FOM estimadas para o modelo otimizado, e o
grafico de valores preditos vs. valores de referéncia é apresentado na Figura 50.
A linearidade do modelo foi confirmada através de testes estatisticos para avaliar
a linearidade (RJ), homocedasticidade (BF) e a auséncia de correlacao dos
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residuos (DW), a 95% de confianca. Os resultados dos testes confirmam a
linearidade, especialmente o valor de DW (1,96). Apdés a confirmacao da
linearidade, a regresséo linear foi calculada e os seus parametros estéo descritos
na Tabela 11.

20

B (9] [+2] ~ [e2)
o o o e o

Valores preditos (mg/L)

W
o

1 1 1 1 1 1
2%0 30 40 50 60 70 80 90
Valores de referéncia (mg/L)

Figura 48 — Gréfico de valores preditos vs. valores de referéncia para o modelo
de determinacao do corante vermelho 40 em balas duras

Ao alterar o dominio dos dados, a FFT faz com que os coeficientes de
regressao ou VIP Scores nao sejam interpretaveis, por isso ndo houve discussao

dos coeficientes de regressao para este capitulo em especifico.!”

A veracidade foi estimada através de paradmetros absolutos, como o
RMSEP (6,8 mg.Kg'), e através do erros relativos de predicdo, que variaram
entre 39,5 e -24,8%. Apesar de alguns poucos erros elevados, a grande maioria
das amostras (80% do total) apresentou erros dentro da faixa aceitavel, que varia
entre -20%/+10% (Figura 51).#" A sensibilidade, sensibilidade analitica e vy’
foram estimados através do NAS, calculado utilizando a equagdo MKL'™#3, e o
ruido instrumental calculado através do desdobramento da matriz das imagens

dos brancos.

Os valores de precisdao sob condicoes de repetitividade e precisao
intermediaria, expressos como desvio padrao relativo (DPRr e DPReg,
respectivamente), foram estimadas por analise de variancia dos valores preditos
para 18 replicatas de amostras em quatro niveis de concentracao distintos.*” Os
valores de DPRRgvariaram entre 5,5 e 8,0%, € os valores de DPRr variaram entre
46 e 58%. Todos os valores estimados estdo abaixo do limite maximo,
calculado através da equacéo de Horwitz.4°

102



Tabela 11 - Parametros para avaliagdo das FOM no modelo proposto para a
determinacdo de Vermelho 40 em balas duras

Figuras de Mérito Parametro Valores

Veracidade (n=62) Erro relativo médio -0,1%
5,3 % (6,1 %)
5,8 % (6,1 %)
5,1 % (6,3 %)
4,6 % (6,0 %)
( )
( )
( )
)

DPR repetitividade a

Precisao (n=18) 6.2% (9.1 %

5,8 % (9,1 %
8,0 % (9,4 %
5,5 % (9,0 %

DPR precisao intermediaria a

Durbin-Watson 1,96

) ) Inclinagao » 0,94+0,02

SlCET el Intercepto © 0,330,12

Coeficiente de correlagéo ? 0,9669
Faixa de trabalho 22,9 — 78,8 mg.Kg™'
Seletividade do modelo
Sensibilidade do modelo 2,64
Sensibilidade analitica (y) 4,25
v 0,2
Viés -0,115+0,6578mg.Kg"

a2 Resultados para seis amostras em quatro diferentes concentragdes
b Parametros do ajuste para a curva de valores de referéncia vs. valores preditos para as
amostras de calibracao
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Figura 49 — Erros relativos das amostras do conjunto de validacao (Limites
estabelecidos pela legislagdo em vermelho)

Os resultados de veracidade e precisao confirmam a exatidao do método.
Considerando a exatidao e a linearidade, a faixa de trabalho do método foi
definida como sendo de 22,9 a 78,8 mg Kg' de Vermelho 40.

O viés apresentou um valor de t(1,13) menor que o valor critico (1,67 para
57 graus de liberdade e 95% de confianca), o que indica auséncia de erro
sistematico nas predicoes do modelo. O modelo também apresentou valores de
RPD dentro do recomendado pela literatura.>6:5”

6.4.4 B-Tl

O B-TI estimado confirmou que existe uma tendéncia do modelo
desenvolvido em fornecer resultados com erros positivos. Como é possivel
verificar na Figura 52, existe uma maior quantidade de erros positivos, e estes
deslocaram o B-Tl para fora do limite recomendado pelo guia de validagéao
brasileiro,3” sendo os maiores desvios encontrados nas amostras de mais baixa
concentracdo. Tal condicdo talvez possa ser explicada pela variacdo da
tonalidade do corante em fung¢do da concentracdo. A cor, diferentemente da
absorbancia, ndo varia de maneira linear a medida que aumentamos a
concentracao de corante, o que pode ser um complicador quando se desenvolve
métodos utilizando imagens que possuem uma ampla faixa analitica de trabalho.
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Figura 50 - B-Tl estimados para o modelo (linhas tracejadas) e erros maximos
relativos definidos pelo guia de validacao brasileiro (linhas sélidas)

6.5 Conclusoes

Um método de calibracdo baseado em imagens obtidas através de um
telefone celular foi desenvolvido e validado para determinacdo do corante
vermelho 40 em balas duras. Este método foi capaz de quantificar o corante de
maneira nao destrutiva, além de ser muito mais rapido que o método de
referéncia. O método foi submetido a um processo completo de validacao

analitica, ndo atendendo porém, a todos os parametros exigidos.

Mesmo nao atendendo a todos parametros exigidos, a utilizacdo de um
simples telefone celular como instrumento analitico capaz de realizar medi¢des
da ordem de partes por milhdo é um fato relevante. A utilizagdo de imagens
digitais em quimica analitica € um campo relativamente recente, e muitos
avancos ainda sdo necessarios, mas o resultados obtidos nesta aplicagéao

provam que este campo é muito promissor.
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7 Conclusoes Gerais

A aplicacao de técnicas espectroscépicas e andlise de imagens digitais
se mostraram poderosas ferramentas na andlise de alimentos. A associagdes
entre estas técnicas e ferramentas quimiométricas como o PLS, PLS-DA e o N-
PLS permitiu o desenvolvimento de modelos capaz de determinar parametros de
qualidade, concentracdo de aditivos e detectar fraudes de maneira simples,
rapida e eficiente.

Um importante entrave que impede métodos multivariados de serem
aceitos como métodos oficiais de andlise ou mesmo de rotina é a falta de guias
especificos que contemplem as particularidades destes métodos. Esta tese é um
passo para essa harmonizacdo entre a realidade univariada e a multivariada,
tentando propor adaptacdes para que estes métodos possam ser validados e
aplicados de maneira adequada.
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