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RESUMO 
 

Esta tese teve como principal objetivo o desenvolvimento de metodologias 

analíticas empregando ferramentas quimiométricas, espectroscopia no 

infravermelho (médio – MIRS - e próximo – NIRS) e análise de imagens digitais 

obtidas com equipamentos de baixo custo para o controle de qualidade de 

produtos alimentícios. Em todas as aplicações desenvolvidas foi dada ênfase à 

validação analítica multivariada, um aspecto de crescente importância visando a 

aplicação prática de métodos quimiométricos. Todos os métodos desenvolvidos 

foram validados buscando harmonização com guias e normas nacionais e 

internacionais. No capítulo 3 é mostrado o desenvolvimento de métodos para a 

determinação de parâmetros de qualidade de queijos, em condições reais de 

controle fiscal, num laboratório estatal. Modelos PLS foram construídos 

utilizando espectros NIR para determinação dos teores de umidade e gordura 

em queijos muçarela e umidade em queijos minas. A estabilidade dos modelos 

gerados foi avaliada ao longo de um ano. O modelo para determinação de 

gordura em queijo muçarela apresentou erros relativos de predição variando 

entre -8,7 e 8,1%. Já o modelo de umidade apresentou erros menores, entre -

3,5 e 2,9%. O modelo de determinação de umidade em queijo minas apresentou 

erros entre -6,5 e 9,8%. No capítulo 4 é mostrado o desenvolvimento de um 

método de triagem qualitativo para a detecção simultânea de cinco adulterantes 

em leite cru utilizando MIRS. Água, amido, sacarose, formol e citrato de sódio 

foram escolhidos como adulterantes em função da sua presença em amostras 

de leite adulteradas encontradas nas últimas operações da Polícia Federal. 

Modelos PLS-DA foram construídos para a identificação dos cinco adulterantes 

individualmente, mesmo em amostras contendo misturas de dois ou mais deles. 

Todos os modelos, com exceção do modelo para determinação de amido 

apresentaram taxa de falso negativo menor que 5%. No capítulo 5 é relatado o 

desenvolvimento de um método para determinação do corante artificial amarelo 

crepúsculo em refrigerantes e bebidas isotônicas utilizando imagens digitais 

obtidas em um escâner de mesa comercial. O modelo apresentou erros de 

predição entre -6,2 e 9,0%. Este método também foi validado, mostrando que 

histogramas de frequência RGB obtidos de imagens digitais são capazes de 

fornecer respostas adequadas à sua utilização como sinal analítico, com uma 



 
 

série de vantagens, como rapidez e simplicidade de análise. No capítulo 6, uma 

aplicação similar à do capitulo 5, porém empregando um telefone celular como 

equipamento de aquisição de imagens, foi desenvolvida para a quantificação 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, validação, análise de alimentos, espectroscopia 

no infravermelho, análise 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 
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1. Introdução 

A quantificação de compostos e a determinação de parâmetros de 

qualidade de produtos alimentícios sempre envolveram processos analíticos 

laboriosos, principalmente em função da complexa composição desse tipo de 

matriz, o que demanda, na grande maioria das vezes, etapas de extração e pré-

tratamento das amostras. Essas etapas consomem muito tempo e utilizam 

solventes e reagentes que, muitas vezes, são tóxicos e oferecem risco ao 

analista. Tudo isso corrobora para a necessidade de desenvolver métodos 

analíticos visando o controle de qualidade de alimentos e bebidas, que sejam 

mais simples, rápidos e baratos. 

Desde seu início, a quimiometria encontrou na análise de alimentos um 

campo de aplicação com amplas possibilidades, uma vez que suas ferramentas, 

que permitem obter informações químicas de uma amostra com mínimo pré-

tratamento e de maneira rápida, conseguem superar o maior gargalo enfrentado 

pelos analistas de alimentos. As técnicas espectroscópicas, em especial, 

adquiriram uma importância notória no desenvolvimento de métodos que 

aplicam quimiometria na análise de alimentos, principalmente pela facilidade de 

manuseio dos equipamentos, versatilidade e rapidez. 

A utilização de métodos quimiométricos como metodologias oficiais de 

análise praticamente inexiste, devido principalmente à ausência de guias de 

validação que contemplem as particularidades de métodos multivariados, como 

por exemplo, a não existência de curvas de calibração e a capacidade de se 

trabalhar em condições de baixa seletividade. 

Tendo em vista o exposto acima, esta tese teve como principal objetivo 

desenvolver e validar métodos quimiométricos para a análise de alimentos, 

empregando três diferentes técnicas analíticas: espectroscopias no 

infravermelho próximo e médio, e análise de imagens digitais geradas por 

equipamentos de baixo custo. Após esta introdução, o Capítulo 2 apresenta os 

fundamentos das técnicas analíticas e dos métodos quimiométricos utilizados, 

além de discutir importantes aspectos da validação analítica multivariada. O 

Capítulo 3 descreve o desenvolvimento e a validação analítica de métodos para 

a determinação de parâmetros de qualidade em queijos (umidade e gordura em 
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muçarela e umidade em queijo minas) utilizando espectroscopia no 

infravermelho próximo e calibração multivariada. Este capítulo teve a 

particularidade de desenvolver os modelos em condições reais de uso, através 

de uma parceria com um laboratório 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 aceitáveis. O Capítulo 4 descreve o 

desenvolvimento de um método de triagem qualitativo para a detecção 

simultânea de cinco adulterantes típicos (água, amido, citrato de sódio, formol e 

sacarose) em leite bovino cru utilizando espectroscopia no infravermelho médio 

e classificação supervisionada. Este método também foi validado através da 

estimativa de figuras de méritos específicas harmonizadas para métodos 

qualitativos multivariados. Os Capítulos 5 e 6 descrevem o desenvolvimento de 

métodos para a determinação de corantes artificiais em alimentos através da 

utilização de imagens digitais como sinais analíticos. Para a determinação do 

corante amarelo crepúsculo em refrigerantes e bebidas isotônicas foi utilizado 

um escâner de mesa comercial e uma metodologia de calibração multivariada a 

partir dos histogramas RGB extraídos das imagens. Na determinação do corante 

vermelho 40 em balas duras foi utilizado um equipamento artesanal, montado 

com um telefone celular, para aquisição das imagens digitais. Nesta aplicação, 

a metodologia utilizada no capítulo anterior não forneceu resultados satisfatórios, 

devido à presença de variações texturais nas superfícies das balas. Foi então 

necessário o uso de uma metodologia mais complexa, envolvendo calibração 

multidimensional, após a conversão das imagens utilizando transformada de 

Fourier. 

 

 

 

 

 

 

 



3 
 

2. Revisão bibliográfica 

2.1 Interação luz/matéria 

A interação entre luz e matéria tem despertado a curiosidade dos homens 

ao longo da história. Por volta de 130 a.C, Ptolomeu descreveu a refração da luz 

por uma gama de materiais transparentes e, em 1305, Von Freiburg simulou a 

estrutura do arco-íris utilizando esferas de vidro preenchidas com água. Por todo 

o século XVIII, a interação luz-matéria foi estudada, e pesquisadores como Snell, 

Huyguens, Newton, Bradley e Priestly formularam leis sobre a refração e a 

reflexão da luz, assim como a proposição de sua natureza dual (partícula/onda). 

Porém, a descoberta da radiação no infravermelho é creditada ao cientista inglês 

William Herschell,1 em 1800. A teoria moderna sobre a luz, baseada na 

ondulação de um campo eletromagnético, foi desenvolvida por JC Maxwell  

(1831 – 1879).2 

Os primeiros experimentos modernos utilizando técnicas 

espectroscópicas foram realizados por W. W. Coblentz, em 1905. Coblentz 

obteve o espectro de 19 compostos entre 800 e 2800 nm, com um espectrômetro 

equipado com cristal de quartzo e um detector caseiro. A partir destes primeiros 

espectros, foi possível concluir que cada substância possui um espectro 

característico e que grupos químicos idênticos presentes em moléculas 

diferentes exibem absorções nos mesmos comprimentos de onda.2  

O desenvolvimento de métodos analíticos utilizando a NIRS (Near Infrared 

Spectroscopy, Espectroscopia no Infravermelho próximo) só começou em 1949, 

quando o Departamento da Agricultura dos Estados Unidos (USDA) lançou um 

projeto para avaliar a qualidade de ovos. O primeiro estudo relacionado a análise 

quantitativa de um composto foi publicada em 1962, por Hart et al.3, descrevendo 

um método para a determinação de umidade em sementes utilizando 

espectroscopia no infravermelho próximo.2 

 

2.2 Espectroscopia vibracional 

A absorção na região do infravermelho induz os movimentos vibracionais 

das moléculas. Essas absorções têm sido utilizadas de forma qualitativa e 
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quantitativa para diversas análises e para a atribuição das bandas de absorção 

a grupos químicos específicos. De forma geral, o movimento vibracional de dois 

átomos de uma molécula diatômica pode ser considerado como a compressão 

e extensão de uma mola, na qual os átomos se atraem e se repelem.1 

2.2.1 Oscilação harmônica e anarmônica 

A oscilação harmônica é o modelo mais simples de vibração, no qual 

massas vibrantes m1 e m2 variam a distância internuclear em até 10%. Nesse 

caso, a lei de Hooke é aplicável, e a energia potencial, V, pode ser representada 

como 

� = 12 ��� − �	
� =  12 �
�          �1
 

onde k é a força da ligação, r é a distância internuclear durante a vibração, re é 

a distância internuclear de equilíbrio. A curva da energia potencial de tal oscilador 

é parabólica e simétrica de acordo com re. Este modelo leva a uma frequência 

vibracional �� 

�� =  12� � km           �2
 

onde a massa reduzida m é dada por  

� = ������ + ��           �3
 

A partir das equações 2 e 3 é possível verificar que a frequência 

vibracional depende da estrutura do composto analisado, e essa é a base da 

grande utilização da espectroscopia no infravermelho para a elucidação de 

compostos. 1 

A interação da radiação com a molécula, entretanto, só é possível se o 

vetor elétrico da radiação oscilar com a mesma frequência que o momento de 

dipolo molecular, μ. Então, uma vibração só é ativada no infravermelho se o 

momento de dipolo molecular for modulado pela vibração e se ∂μ/∂q for diferente 

de zero. O requerimento de uma mudança no momento de dipolo durante a 

vibração faz do infravermelho médio (MIR) especialmente sensível a grupos 

funcionais polares. 1  
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Entretanto, o modelo do oscilador harmônico não é adequado a maiores 

amplitudes de vibrações, devido às forças repulsivas entre os átomos vibrantes 

e a possibilidade de dissociação, quando a ligação é muito estendida. Diferente 

da oscilação harmônica, os níveis de energia não são equidistantes no modelo 

anarmônico, e a regra de seleção estrita (∆n=±1) é expandida para mais de um 

nível energético. Com isso, a curva de energia potencial é representada por uma 

função de Morse assimétrica (Figura 1). 1  

 

Figura 1 – Representação esquemática dos modelos do oscilador harmônico e 
anarmônico1 

Normalmente, uma molécula não linear contendo N átomos terá 3N-6 

graus de liberdade vibracionais, enquanto uma molécula linear possui 3N-5. O 

número de graus de liberdade vibracional representa o número de frequências 

vibracionais da molécula. Para uma determinada molécula, um modo de 

vibração normal corresponde ao movimento atômico no qual todos os átomos se 

movem com a mesma frequência, mas com amplitudes diferentes. 

Adicionalmente às vibrações normais, transições correspondentes a ∆n=±2, ±3... 

são agora permitidas e são chamadas de sobretons, que ocorrem na região do 

infravermelho próximo.1 

Além dos sobretons, combinações de diferentes transições vibracionais 

(soma e diferença de vibrações fundamentais) também podem ser observadas. 

Entretanto, a probabilidade dessas transições diminui significativamente com a 

sua ordem, e geralmente a banda de absorção correspondente a transições de 

sobretom ou combinação tem intensidade inferior a suas análogas fundamentais. 
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Ao contrário do MIR, a região do NIR contém quase que exclusivamente bandas 

de absorção que podem ser atribuídas às vibrações de sobretons e 

combinações. Infelizmente, a sobreposição dessas bandas de sobretons e 

combinações diminuem significativamente a especificidade do NIR, o que é uma 

das principais razões pelas quais esta região foi subestimada por 

espectroscopistas durante muito tempo.1 

2.3 Espectroscopia no Infravermelho próximo (NIRS) 

A espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS, do inglês near infrared 

spectroscopy) é um tipo de espectroscopia vibracional, a qual emprega energia 

do fóton (hν) no intervalo de 2,65x10-19 a 7,96x10-20 J, que corresponde à faixa 

de comprimento de onda de 750 a 2500 nm (números de onda: 13300 a  

4000 cm-1). Esta faixa de energia é maior do que a necessária para promover as 

moléculas somente para seu estado vibracional excitado de menor energia 

(através de uma transição vibracional fundamental) e menor que os valores 

necessários para a excitação de elétrons em moléculas (com exceção de alguns 

compostos de terras raras).4  

A combinação da energia da radiação com a diferença de energia entre 

dois níveis vibracionais provoca uma resposta seletiva do sistema molecular à 

radiação incidente. Isso significa que em determinado comprimento de onda, 

uma frequência correspondente é absorvida. Esta figura complexa da 

intensidade de absorção versus comprimento de onda constitui o espectro de 

absorção de uma substância 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 interação de ondas eletromagnéticas no 

infravermelho próximo com seus componentes.4  

Os métodos analíticos resultantes do uso da região espectroscópica NIR 

propiciam análises rápidas (um minuto ou menos, por exemplo), não destrutivas, 

não invasivas, com alta penetração do feixe de radiação de sondagem, 

adequadas para uso em linha, de aplicação quase universal (qualquer molécula 

contendo C-H, N-H, S-H ou ligações O-H) e, na maioria dos casos, com uma 

preparação mínima da amostra.4 
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Existem vários modos de aquisição dos espectros em espectroscopia 

NIR: transmitância, interactância, transflectância e reflectância difusa. A seleção 

do modo de aquisição ideal depende de diversos fatores, como tipo de amostra 

e condições do equipamento. A espectroscopia de reflectância mede a luz 

refletida pela superfície da amostra, que é composta por um componente 

especular e outro difuso. A reflectância especular, descrita pela lei de Fresnel, 

contém pouca informação sobre a composição amostral, portanto sua 

contribuição é minimizada ao se ajustar a posição do detector em relação à 

amostra. Por outro lado, a reflectância difusa, que é descrita pela teoria de 

Kubelka-Munk, é a base para a aquisição de espectros por reflectância. O modo 

de aquisição dos espectros por reflectância difusa é especialmente apropriado 

para sólidos, e a sua aplicação foi responsável pelo aumento da versatilidade e 

simplicidade no uso da espectroscopia NIR, contribuindo para a difusão da 

técnica. Nas medidas de reflectância difusa, o espalhamento e a absorção de luz 

pelas partículas do sólido contribuem para mudar a intensidade do sinal analítico. 

Na verdade, a radiação penetra alguns micrometros na amostra, sendo 

absorvida em função de sua composição química, antes de retornar ao detector. 

Na grande maioria das aplicações quantitativas envolvendo NIR, ao invés da 

relação de Kubelka-Munk, usa-se uma função mais prática, log (1/R), na qual R 

significa o valor de reflectância. Essa relação é equivalente à absorbância obtida 

em medidas de transmissão.1,4,5 

Desde os primórdios, o uso das informações dos espectros do NIR para 

efeitos de análise baseou-se na abordagem multivariada para a calibração. Hoje 

essa interdependência é ainda mais importante, devido ao crescente poder dos 

microcomputadores e da qualidade dos espectrofotômetros NIR, que permitem 

que milhares de dados sejam obtidos em questão de segundos. Como a 

tecnologia NIR propõe uma medida direta da amostra sem pré-tratamento, ela 

também não apresenta nenhum fator inibitório para aquisição de dados, 

contribuindo para a geração de grandes conjuntos durante a fase de calibração.4 

2.4 Espectroscopia no infravermelho médio (MIRS) 

A espectroscopia no infravermelho médio monitora as vibrações 

fundamentais de moléculas, as quais fornecem um perfil químico de um 
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determinado composto. A região da MIRS, de 4000 a 400 cm-1, é muito robusta 

e reprodutível, o que permite a medição de pequenas variações dos 

componentes de uma amostra. As moléculas que absorvem na região do MIR 

apresentam vibrações em uma ou mais regiões do espectro, dependendo de 

diversos fatores, como configuração e posição das ligações.4 

Cada tipo de ligação tem sua própria frequência natural de vibração, e 

como dois tipos idênticos de ligação em dois diferentes compostos estão em 

ambientes levemente diferentes, os padrões de absorção no infravermelho 

médio em duas moléculas de estruturas diferentes nunca são exatamente 

idênticos. Apesar das frequências absorvidas nos dois casos serem iguais, 

jamais os espectros infravermelhos serão idênticos.5 

Um outro uso da MIRS, ainda mais importante, é fornecer informações 

estruturais de moléculas. As absorções de cada tipo de ligação (N-H, C-H, O-H, 

C-X, C=O, C-O, C-C, C=C, C≡C, C≡N, entre outras) são encontradas, 

geralmente, apenas em regiões específicas do espectro de infravermelho 

médio5. Bandas de absorção características podem ser associadas com 

componentes majoritários de alimentos. A água é um composto com absorção 

acentuada na região do MIRS e pode interferir na determinação de outros 

componentes presentes no alimento. Picos intensos são esperados em 3920, 

3490, 3280 e 1645 cm-1, entretanto sua localização exata pode ser influenciada 

pela presença de solutos, ligações de hidrogênio e pela temperatura. A ligação 

éster de triglicérides (C-O) (~1175 cm-1), o grupo C=O (~1750 cm-1) e a ligação 

C-H (3000-2800 cm-1) normalmente estão associadas à presença de lipídios, 

enquanto as bandas de absorção de amidas I (~1653 cm-1) e II (~1567 cm-1) têm 

sido relacionadas com a presença de proteínas e alterações em sua estrutura 

secundária. Vibrações originadas do estiramento de ligações C-O e C-H na 

região entre 1100 e 1000 cm-1 têm sido utilizadas para identificar açúcares 

solúveis, enquanto carboidratos mais complexos apresentam bandas de 

absorção em números de onda mais elevados, como a hemicelulose (1732 e 

1240 cm-1), celulose (1170-1150, 1050 e 1030 cm-1), lignina  

(1590 e 1510 cm-1) e pectina (1680-1600, 1260 e 955 cm-1).6 
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Um fator crítico para a difusão do uso da MIRS foi a sua aplicação na 

análise de amostras complexas. Historicamente, até o começo dos anos 1980, 

a aquisição dos espectros esteve restrita as medidas de transmissão em celas 

de comprimento fixo no caso de amostras líquidas e, para sólidos, à preparação 

de pastilhas de haletos (KBr, NaCl) ou filmes contendo a amostra. Entretanto, 

estas técnicas demandavam um considerável preparo e manipulação da 

amostra, geralmente de maneira destrutiva. A ampliação da aplicabilidade da 

MIRS veio com o desenvolvimento de novos métodos de aquisição de espectros 

mais práticos, rápidos e versáteis, como a espectroscopia fotoacústica (PAS), a 

refletância difusa (DRIFTS) e a reflectância total atenuada (ATR), sendo esta 

última a mais comumente utilizada.6 

Com o uso do acessório de ATR, a amostra (sólida ou líquida) é 

simplesmente colocada em contato com a superfície superior de um cristal de 

alto índice de refração, normalmente de seleneto de zinco (ZnSe), germânio 

(Ge), diamante ou iodeto de tálio (KRS-5). O sistema de ATR mede a mudança 

na intensidade que ocorre em um feixe de radiação infravermelha internamente 

refletido quando entra em contato com a amostra. Esta interação acontece 

quando a radiação penetrando no cristal sofre reflexão 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 reflexão. Esta 

penetra na amostra, interage com a mesma e reduz sua intensidade, produzindo 

um espectro.6 

Se comparada com a NIRS, a MIRS possui sinais mais bem resolvidos, 

mais seletivos e de maior intensidade, o que explica sua aplicação mais antiga 

e consolidada em análises qualitativas, principalmente de compostos orgânicos 

(atribuição de bandas a ligações específicas), assim como sua maior 

sensibilidade, que permite a detecção de componentes em concentrações mais 

reduzidas. Na análise de amostras menos complexas, é possível inclusive 

encontrar números de onda seletivos, que permitam desenvolver modelos de 

calibração univariada, ao contrário do que acontece com o uso da NIRS. Por 

outro lado, o uso de acessório de ATR diminui a sensibilidade da técnica.6,7 
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2.5 Análise de imagens digitais 

Imagens digitais têm sido utilizadas como fonte de informação analítica 

desde o século passado. O primeiro trabalho descrevendo a utilização de 

imagens digitais empregou uma versão rudimentar de um escâner para 

converter exames médicos em dados digitais, que serviram como base para 

diagnósticos mais rápidos e acurados.8 

Mais de vinte anos depois, Geladi e colaboradores publicaram o primeiro 

artigo que empregou um tratamento quimiométricos de imagens digitais.9 Desde 

então, principalmente nos últimos anos, diversos artigos têm sido publicados 

utilizando diferentes instrumentos para a aquisição de imagens, tais como 

celulares, webcams, escâners de mesa e câmeras digitais.10–16 

A maneira mais comum de se extrair informações de imagens digitais é a 

sua decomposição em um sistema de cores, como o RGB. O sistema RGB é um 

sistema de cores aditivo, que utiliza a combinação das cores Vermelho (Red, em 

inglês), Verde (Green, em inglês) e Azul (Blue, em inglês), para formar uma 

ampla variedade de tons (Figura 2). 

 

 

        Figura 2 – Representação gráfica do sistema RGB 
Fonte: http://www.jbprint.com.br/blog/imgs/rgb.jpg 

 

Cada pixel, unidade formadora básica de uma imagem digital, é formado 

pela combinação dessas três cores. A intensidade de cada cor no sistema RGB 

é medida em canais (256 para cada cor). O canal 0 significa completa ausência 
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de uma cor, enquanto o canal 255 representa essa mesma cor em sua 

intensidade máxima. A combinação dos canais do sistema RGB fornecem 256³ 

possíveis tonalidades de tons (Figura 3). 

 

Figura 3 – Formação de tons no sistema RGB 

Fonte:https://fperrotti.wikispaces.com/file/view/cuborgb.jpg/418292514/2

27x223/cuborgb.jpg 

Após a decomposição de todos os pixels da imagem, a frequência de cada 

canal é contada, produzindo um histograma de frequências. Este histograma 

pode ser tratado de maneira similar a dados espectrais utilizados no 

desenvolvimento de modelos quimiométricos. As variáveis RGB também podem 

ser fundidas com outros parâmetros de cor, como saturação, intensidade e matiz, 

resultando em colorgramas.12–14,16 

Outra estratégia, que demanda um processamento matemático mais 

complexo, é a geração de arranjos de dados n-dimensionais (3 dimensões ou 

mais) que podem ser tratados com métodos de ordem superior.15 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 variável. Se as imagens de várias 

amostras são agrupadas, um arranjo de quarta dimensão é obtido (OOOV). Para 

a simplificação e agilidade no processamento computacional, as variáveis RGB 

podem ser convertidas para escala de cinzas, reduzindo uma dimensão dos 

dados, que são então condensados em um arranjo tridimensional (OOO) 

(amostra x pixel x pixel). Um arranjo do tipo OOO não é congruente e, por isso, 

é obviamente não-trilinear. Consequentemente, esse tipo de arranjo não pode 

ser tratado diretamente por métodos de ordem superior, requerendo para isso a 

Branco 
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utilização de técnicas de transformação do domínio, como a transformada rápida 

de Fourier (FFT, Fast Fourier Transform) ou a transformada wavelet. Estas 

técnicas convertem arranjos OOO em arranjos OVV (amostra x componente de 

frequência x componente de frequência). Esta estratégia normalmente é 

aplicada quando se quer incorporar ao modelo informações relacionadas com a 

textura da amostra a ser analisada.15,17 Quando as imagens analisadas são 

homogêneas e não contêm variações texturais, a primeira estratégia descrita, 

baseada na modelagem direta dos histogramas de frequência de cor, é mais 

adequada, por ser mais simples e parcimoniosa. 

2.6 Quimiometria 

De acordo com a definição da ICS (International Chemometrics Society), 

a quimiometria é a disciplina química que emprega métodos matemáticos e 

estatísticos para planejar ou selecionar experimentos de forma otimizada e para 

extrair o máximo de informação química a partir da análise dos dados 

multivariados. O crescimento e desenvolvimento da quimiometria estão 

intimamente relacionados com o desenvolvimento e a popularização dos 

microprocessadores, nas décadas de 1970 e 1980, resultando em equipamentos 

analíticos que permitiram a aquisição de uma grande quantidade de informação 

sobre uma amostra em pouquíssimo tempo, como, por exemplo, espectros de 

UV/Visível, de NIR e MID, e até dados mais complexos, como superfícies de 

fluorescência.4,18,19 

De maneira geral, podemos classificar as técnicas quimiométricas em três 

grandes grupos: planejamentos e otimização de experimentos, calibração 

multivariada e reconhecimento de padrões, que se pode ser dividido em 

reconhecimento de padrões supervisionado e não supervisionado.18  

2.6.1 Calibração multivariada 

O principal objetivo da calibração multivariada é estabelecer um modelo 

de regressão relacionando os sinais analíticos medidos para uma amostra (um 

espectro de NIR, por exemplo), com uma propriedade específica. Os métodos 

mais consagrados na literatura, todos de calibração inversa, são a regressão 

linear múltipla (RLM), a regressão de componentes principais (PCR), os 
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quadrados mínimos parciais (PLS), as redes neurais artificiais (ANN) e as 

máquinas de suporte de vetores (SVM). 

Dentre estes métodos, os mais utilizados são o PCR e o PLS, devido 

principalmente à sua ampla gama de aplicações e à sua facilidade de uso. 

Ambos os métodos são capazes de lidar com grande presença de colinearidade 

e ruídos nos dados, assim como permitem manipular arranjos com mais variáveis 

que amostras (mais colunas do que linhas na matriz de dados), superando as 

principais limitações da RLM no tratamento quantitativo de dados 

espectrais.18,20,21 

A principal diferença entre esses dois métodos é a forma pela qual as 

componentes principais são calculadas.  O PLS relaciona a informação contida 

no bloco Y, das variáveis independentes (concentração do analito ou outras 

propriedades), com o bloco X, das variáveis dependentes (espectrais), durante 

a decomposição dos dados, utilizando os dois simultaneamente. Isto leva a uma 

pequena perda da ortogonalidade das componentes principais, e com isso, elas 

recebem a denominação mais abrangente de variáveis latentes. O PCR 

decompõe X separadamente e depois correlaciona seus escores com Y, através 

de uma RLM.18,20 

2.6.2 Mínimos quadrados parciais (PLS) 

Na construção de modelos PLS, X e Y são decompostas simultaneamente 

em uma soma de h variáveis latentes. X é uma matriz n x p; sendo n o número 

de amostras e p o número de variáveis medidas (absorbância em determinados 

comprimentos de onda, intensidade relativa em determinada razão massa/carga 

ou valores de diferentes propriedades); Y pode ser um vetor (y) n x 1, quando o 

modelo PLS prediz apenas uma propriedade (PLS1), ou n x k, quando o PLS 

prediz k propriedades simultaneamente (PLS2). É importante ressaltar que a 

denominação PLS1 ou PLS2 não está relacionada com a quantidade de 

propriedades preditas, e sim com a ordem do tensor dos valores de referência. 

A base estrutural do modelo PLS é dada pelas seguintes equações. 

� = ��� + � = � �� �� + �          �4
 
" = #$� + % = � &�'� + %          �5
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Onde T e U são as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente, P 

e Q são as matrizes de pesos (loadings) de X e Y, respectivamente, e E e F são 

os resíduos de X e Y, respectivamente. O coeficiente de regressão linear b 

correlaciona os blocos X e Y de forma linear, de acordo com a equação abaixo: 

&� = )���         �6
 

Os valores de )+ são agrupados na matriz diagonal B, que contém os 

coeficientes de regressão entre as matrizes de escores T de X e U de Y. A melhor 

relação linear possível entre os escores desses dois blocos é obtida através de 

pequenas rotações das variáveis latentes dos blocos X e Y. Os valores preditos 

para novas amostras (Y’) podem ser então calculados de acordo com a equação 

7, com base nos seus escores T*. 

"� = �∗-$        �7
   
Uma etapa crucial nesse processo é a definição de h (número de variáveis 

latentes). Normalmente, é utilizada a validação cruzada, um processo de 

reamostragem, que define o número de variáveis latentes com o qual o modelo 

apresenta menor erro de predição (RMSECV, raiz do erro quadrático médio de 

validação cruzada). Os tipos de validação 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 calibração), usa-se o leave-

one-out, no qual uma amostra é retirada de cada vez. Já para conjuntos de dados 

maiores são recomendadas a validação por blocos contínuos, para conjuntos de 

dados nos quais as amostras estão organizadas em ordem aleatória, por 

subconjuntos aleatórios, quando as amostras estão organizadas de maneira 

sistemática, ou por venezianas (venetian blinds), que seleciona as amostras 

retiradas em intervalos constantes, o que é recomendado para conjuntos de 

amostras organizados em ordem sistemática de agrupamentos/classes. Esta 

última situação é comum em modelos de classificação supervisionada usando 

PLS-DA.2,18 

2.6.3 N-PLS 

O N-PLS (N-Way Partial Least Squares, Mínimos Quadrados Parciais 

Multilineares) é um método de calibração multivariada para tratar dados de 

ordem superior. O N-PLS pode ser considerando uma extensão do PLS, capaz 
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de lidar com arranjos de dados de ordem maior do que dois. Ele relaciona um 

arranjo trilinear de variáveis independentes X (I,J,K) com uma matriz de vetores 

independentes Y. Neste método, X é decomposto de maneira trilinear, de forma 

a encontrar a máxima covariância entre os escores de X e Y. A principal 

diferença em relação a outros métodos de segunda ordem, como por exemplo o 

PARAFAC, é a modelagem simultânea dos dados das variáveis independentes 

e dependentes.22 

Assim como no modelo PLS, duas etapas são necessárias para a 

construção do modelo N-PLS, etapa de calibração e etapa de previsão. Na 

calibração, o arranjo / é decomposto em escores (tn) e pesos (wj e wj), conforme 

a Figura 4. 

 

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

Onde X é o arranjo tridimensional, T(I, F) é a matriz relacionada ao 

modo/dimensão das amostras (escores) e as matrizes WJ (J, F) e WK(K, F) são 

relacionadas às outras duas dimensões, ou seja, são matrizes de pesos 

(weights) contendo as informações a respeito das variáveis. O arranjo E contém 

os resíduos, que são a parte não explicada pelo modelo. Esta decomposição 

está representada na equação 8, nas formas vetorial e matricial. 

/0,2,3 = � 45262,75 63,73 + 85,2,3   =   / = 9�:;|⊗|:=
>  +  8    �8
 

Onde o símbolo “|⊗|” representa o produto de Khatri-Rao, um operador para 

matrizes de ordem superior23. A matriz Y também é decomposta em escores e 

pesos, representados pela Figura 5 e pela equação 9. 
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Figura 5 - Representação esquemática da decomposição da matriz Y através 
do modelo NPLS 

 

@ = AB4 + C          �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 

resíduos de Y, que assim como no arranjo /, não podem ser explicados pelo 

modelo.  

Para relacionar a matriz de escores de / e a matriz de escores de Y é 

necessário encontrar uma relação linear entre a matriz de dados e a matriz da 

propriedade de interesse. Essa relação é representada pela equação 10. 

A = 9E          �10
 

Onde B é uma matriz contendo os coeficientes de regressão linear entre o 

arranjo de dados / e Y. A matriz @G para as novas amostras pode ser estimada a 

partir de novos escores T*, conforme a equação 11.  

@G = �∗H�          �11
 

O NPLS apresenta vantagens em relação aos métodos baseados no 

prévio desdobramento da matriz tridimensional, que são métodos de primeira 

ordem usados para tratar dados de segunda ordem (unfold-PLS, por exemplo). 

Este tipo de método não é verdadeiramente multidimensional, porque utiliza uma 

decomposição bilinear para tratar dados multidimensionais. Dentre essas 

vantagens encontram-se maior robustez, parcimônia, simplicidade do modelo e 

a facilidade na interpretação dos resultados, além da menor sensibilidade ao 

ruído.15,22,23 

2.6.4 Métodos de classificação supervisionada 
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Métodos de classificação supervisionada são ferramentas 

quimiométricas, que buscam desenvolver modelos matemáticos 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 

classificação foi gerado, a atribuição de amostras desconhecidas a uma das 

classes previamente definidas pode ser realizada. Enquanto modelos de 

calibração fornecem respostas quantitativas, os métodos de classificação são 

qualitativos. Os métodos de classificação definem uma relação matemática entre 

varáveis descritivas (variáveis espectrofotométricas, espectros de massa, 

composição mineral, dentre outras) e uma resposta qualitativa (pertence/não 

pertence a uma determinada classe).2 

Dentre os métodos de classificação supervisionada mais comuns, 

podemos citar a LDA (Linear Discriminant Analysis, Análise discriminante linear), 

a QDA (Quadratic Discriminant Analysis, Análise discriminante quadrática), o 

PLS-DA (Partial Least Squares Discriminant Analysis, Análise discriminante por 

mínimo 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 adaptação do método PLS para modelos qualitativos. A 

principal diferença entre os dois está nas variáveis dependentes, uma vez que 

no PLS-DA elas representam valores qualitativos (classes) e não quantitativos. 

Em problemas de classificação binária, a variável Y pode ser arbitrariamente 

definida como 0 e 1, sendo 1 para amostras pertencentes à classe, e 0 para 

amostras não pertencentes. O modelo então fornecerá uma resposta numérica, 

assim como nos métodos quantitativos, e este valor poderá não ser exatamente 

1 ou 0. Então, um limite de decisão (treshold) precisa ser estabelecido. Este 

limite pode ser arbitrário (0,5, por exemplo) ou calculado através da teoria 

bayesiana. O cálculo do limite bayesiano assume que a variância predita de Y 

segue uma distribuição similar à que será observada nas novas amostras. 

Amostras com valores preditos abaixo do limite são classificadas como 0 (não 

pertencente a classe) e amostras com valores preditos acima do limite são 

classificadas como 1.24 
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Quando o modelo possuir mais de uma classe, a estratégia acima citada 

não pode ser utilizada, pois se Y for definido com um número para cada classe 

(1, 2, 3, 4...N para N classes diferentes, por exemplo), isto significaria uma 

relação matemática de continuidade entre as classes, como, por exemplo, a 

classe 2 ser uma classe intermediária entre 1 e 3. A solução 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 fornecerá a predição 

como um vetor de tamanho Nx1, com valores entre 0 e 1. Neste caso, o critério 

de classificação das amostras é o mesmo para quando só existem duas 

classes.2,24 

2.6.6 Quimiometria aplicada à análise de alimentos 

Uma alternativa promissora para superar as desvantagens dos métodos 

clássicos de análise de alimentos é a utilização conjunta das técnicas acima 

citadas e quimiometria. Esta combinação pode fornecer métodos que são 

rápidos, não destrutivos, livres de solventes e reagentes, com baixa ou nenhuma 

geração de resíduos. Além disso, estes métodos demandam um mínimo de pré-

tratamento da amostra e têm suficiente precisão e sensibilidade com menos 

intervenção humana. Uma restrição à aplicação da NIRS na análise de alimentos 

é a sua sensibilidade relativamente baixa, pois o limite de detecção desta técnica 

é, em geral, próximo de 0,1% (p/p)4, o que torna inviável a  sua utilização na 

determinação de microcontaminantes, como resíduos de drogas veterinárias, 

pesticidas, toxinas e outros compostos em baixas concentrações. Situação 

similar ocorre com outras técnicas mencionadas, como a MIR combinada com 

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

Métodos quimiométricos em análise de alimentos podem ser usados, por 

exemplo, para o controle de qualidade direto (online), para separar frutos 

defeituosos de sadios, na quantificação de diversos parâmetros nas mais 

variadas matrizes, como leite e derivados,25 frutas e vegetais,25,26 azeite,27 mel28 

e cervejas.29 Além de quantificação, a quimiometria pode ser útil para detecção 

de adulterações,30–32 determinação de denominação de origem e classificação 

de diversas matrizes.33–35 
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2.7 Validação analítica multivariada 

O principal entrave para a validação de métodos multivariados tem sido a 

falta de guias específicos e regulamentação oficial apropriada. Na área de 

alimentos, tanto os guias oficiais brasileiros36–38 quanto os internacionais39–42 

ignoram completamente aspectos multivariados intrínsecos ao desenvolvimento 

de métodos multivariados. Existe uma necessidade de harmonização de alguns 

conceitos, como seletividade, sensibilidade e curvas de calibração. Todos os 

guias tradicionais exigem seletividade total do sinal analítico, o que não faz 

sentido para calibração multivariada, a qual só tem utilidade na ausência de um 

sinal seletivo. Recomenda-se também a avaliação da linearidade através das 

curvas de calibração (resposta analítica versus concentração), que não são 

estritamente possíveis de obter em modelos multivariados. Dentre os esforços 

feitos nos últimos anos buscando a harmonização de aspectos univariados e 

multivariados, o conceito mais importante é o NAS (Net Analyte Signal, sinal 

analítico líquido), o qual possibilita separar uma parte específica do sinal total 

diretamente proporcional à propriedade de interesse, permitindo o cálculo de 

algumas figuras de mérito (FOM) multivariadas.43 

2.7.1 Detecção de amostras anômalas (outliers) 

Amostras anômalas são amostras que são muito diferentes do restante 

do conjunto de dados, e sua detecção é crucial no desenvolvimento de modelos 

multivariados. Estas diferenças podem ser causadas por erros de medição, 

amostras provenientes de outras populações, etc. A detecção de amostras 

anômalas pode ser realizada de várias maneiras, e este trabalho adotou uma 

metodologia robusta para a detecção de amostras com alta influência (leverage), 

altos resíduos no bloco X, isto é, nos dados espectrais, ou altos resíduos no 

bloco Y, ou seja, os valores de propriedade ou de teor do analito.44,45 

Se uma amostra tem um leverage, uma medida de sua influência no 

modelo PLS, maior que um valor limite (h > 3k/nc, onde k é o número de variaveis 

latentes do modelo PLS e nc o número de amostras de calibração), ela deve ser 

considerada uma amostra anômala. Amostras anômalas com altos resíduos em 

X são detectadas através da comparação do desvio-padrão total, s(e), dos dados 

espectrais não-modelados com os respectivos desvios padrão de cada amostra, 
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s(ei). Se uma amostra apresentar s(ei)>2,5s(e), ela deve ser removida com nível 

de confiança de 99%. Amostras anômalas com altos resíduos em Y podem ser 

detectadas através da comparação do erro quadrático médio da calibração 

(RMSEC) com os erros de predição. Se uma amostra possuir um erro de 

predição maior do que três vezes o RMSEC, ela deve ser removida.44,46 

Os dois primeiros testes acima descritos foram aplicados a ambos os 

conjuntos de calibração e de validação, enquanto que o terceiro teste só foi 

aplicado ao conjunto de calibração. Amostras anômalas no conjunto de 

validação também foram detectados pelo teste de  resíduos padronizados 

Jacknife. Este teste estima a variância dos resíduos da regressão independente 

do ponto avaliado, o que dispensa a necessidade de se calcular várias 

regressões a cada novo ponto excluído.47 

2.7.2 Sinal Analítico Líquido (NAS) e curvas pseudounivariadas 

O NAS (do ingles Net Analyte Signal) é um conceito multivariado proposto 

por Lorber em 198648, que pode ser definido como a parte do sinal analítico que 

é exclusivamente relacionada com o analito/propriedade de interesse, e 

ortogonal ao espaço gerado pelos interferentes (Figura 6). 

 

 

Sinal Analítico 

                                                                     NAS 

 

Sinal dos interferentes 

Figura 6 – Representação vetorial do NAS 

 Inicialmente, este conceito foi proposto para métodos de calibração 

multivariados diretos, como o CLS (mínimos quadrados clássicos), mas a sua 

aplicação prática surgiu apenas alguns anos mais tarde, quando esse conceito 

foi ampliado para os métodos de calibração inversa, tais como PLS e PCR49 e 

melhorado43. O vetor de NAS IJ+0KLM pode ser calculado para cada amostra i a 
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partir dos coeficientes de regressão de um modelo PLS com h variáveis latentes 

(VL), b, de acordo com a equação 12. 

IJ+0KLM  = H�H�H
N�HOIP        �12
   
 A norma (ou módulo) de cada vetor fornece um QRST 0 escalar para cada 

amostra, que é análogo a um sinal de analito seletivo univariado.42,43.45,49  

O NAS é um conceito útil na validação analítica multivariada porque é 

usado para calcular algumas Figuras de Mérito (FOM) tais como a sensibilidade, 

a seletividade e os limites de detecção e quantificação.51 Este conceito também 

é útil para traçar as curvas pseudounivariadas de calibração, as quais são uma 

maneira mais simples de apresentar os resultados obtidos a partir de modelos 

multivariados, harmonizando-os com o pensamento univariado.52  

Para isso, em primeiro lugar, valores escalares de NAS são calculados 

para as amostras de calibração e, em seguida, um coeficiente de regressão HGKLM 

é estimado através de uma regressão linear entre o vetor nâs, o qual contém as 

normas dos vetores IJU0KLM de cada amostra, e o vetor das concentrações do 

analito ou propriedades (Y). 

HKLM = �VâWOVâW
NXVâWH�Y        �13
   
Em seguida, o modelo de regressão é expresso como na equação 13, 

onde e é um vetor contendo os resíduos. 

Z[ = HKLMVâW + \       �14
   
2.7.3 Figuras de mérito (FOM) 

A validação analítica foi realizada a fim de harmonizar conceitos 

univariados e multivariados. Neste sentido, este trabalho procurou adaptar os 

requisitos das diretrizes brasileiras38 e internacionais39–42  para o estado do arte 

de como estimar FOM em calibração multivariada.44,50 Assim, as seguintes FOM 

foram estimadas: veracidade, precisão, linearidade, faixa de trabalho, 

seletividade, sensibilidade, sensibilidade analítica, robustez, viés (bias) e relação 

de desempenho do desvio (RPD, residual prediction deviation). Os limites de 

detecção e quantificação podem ser calculados com base no NAS, mas estes 

não foram estimados no presente trabalho, nem os conceitos alternativos de 

limite de decisão (CCα) e capacidade de detecção (CCβ), pois eles não são 
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exigidos para métodos de determinação de analitos que estão presentes em 

concentrações elevadas.   

2.7.3.1 Exatidão 

De acordo com o Vocabulário Internacional de Metrologia (VIM), o 

conceito de exatidão utilizado tradicionalmente foi atualizado. Ele foi substituido 

pela junção dos conceitos veracidade e precisão. A veracidade é definida como 

o grau de concordância entre a média de um número infinito de valores medidos 

repetidamente e o valor de referência. E a somatória da veracidade com a 

precisão é agora chamada de exatidão, a qual é definida como o grau de 

concordância entre um valor medido e um valor verdadeiro de um mensurando.53 

A veracidade e a precisão podem ser estimadas de forma semelhante 

para métodos univariados e multivariados. A veracidade foi avaliada através dos 

erros relativos de predição para cada amostra. No entanto, a veracidade de 

métodos multivariados é usualmente estabelecida através de parâmetros mais 

específicos não mencionados nos guias tradicionais de análise de alimentos, tais 

como RMSEC (raiz do erro quadrático médio de calibração) e RMSEP (raiz do 

erro quadrático médio de predição). O RMSEP é mais robusto que o RMSEC, 

uma vez que é estimado a partir de amostras de validação externas ao conjunto 

de calibração.18  

A precisão dos métodos desenvolvidos nesta tese foi avaliada em dois 

níveis, repetitividade e precisão intermediária. A repetitividade foi estimada pela 

análise de três amostras diferentes, com diferentes concentrações, pelo mesmo 

analista, seis repetições para cada amostra. A precisão intermediária foi 

estimada por três diferentes analistas que determinaram as mesmas três 

amostras em seis replicatas, no mesmo dia.40 

2.7.3.2 Linearidade 

Uma vez que não há curvas de calibração para modelos multivariados, a 

linearidade costuma ser estimada através do coeficiente de correlação (r) entre 

os valores de referência e os valores preditos. Mas, um valor de r próximo de 1 

não é considerado suficiente para assegurar a linearidade do método.40 É 

essencial ainda que se verifique previamente se os resíduos do ajuste 

apresentam comportamento aleatório.  
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Esta verificação é frequentemente realizada por inspeção visual de um 

gráfico dos resíduos, 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 & Junqueira47 para o método univariado dos 

mínimos quadrados ordinários. Assim, o comportamento aleatório dos resíduos 

do ajuste de predição foi verificado através da aplicação de testes estatísticos, a 

fim de avaliar a sua normalidade, homocedasticidade, e independência, 

respectivamente . O principal teste é o de Durbin- Watson (DW),54 usado para 

verificar a ausência de autocorrelação, no qual o desvio padrão dos dados 

ordenados residuais (SD) é comparado com o desvio padrão das diferenças 

sucessivas (SDsd) do mesmo conjunto de dados. Se os dados são 

aleatoriamente e normalmente distribuídos e homoscedásticos, não deve haver 

diferença estatística entre o SD e o SDsd . Um valor DW é estimado, variando de 

0 a 4, com média 2. Se o valor calculado converge para 2, isto significa que não 

há autocorrelação. Se estes valores afastam-se para 0 ou 4, a autocorrelação 

aumenta de maneira positiva ou negativa, respectivamente. Os valores de 1,5 e 

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

A normalidade dos resíduos foi estimada pelo teste de Ryan Joiner (RJ). 

Para a execução deste teste, os resíduos são ordenados em ordem crescente e 

plotados contra a os valores dos percentis estimados para uma distribuição 

normal reduzida (quantis normais). Considerando que os resíduos são 

ordenados para uma amostragem de tamanho n, um gráfico de probabilidade 

normal, também conhecido como gráfico normal quantil –quantil (ou gráfico Q-

Q), é produzido ao se plotar o resíduo de cada amostra (ei) contra qi, sendo qi 

correspondente aos percentis de uma distrubuição normal reduzida. Os quantis 

normais são obtidos pela equação 15.47 


0 = ]N� ^ �_ − 38�Q + 14` , _ = 1,2,3 … . Q          �15
 

Onde qi é o valor normal esperado e ]N� é o inverso de uma função de 

distribuição normal padrão. Então, o coeficiente de correlação entre ei e qi é 

calculado. Coeficientes de correlação abaixo de um valor crítico significam a 

rejeição da hipótese de normalidade dos resíduos. Coeficientes de correlação 
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críticos para diferentes níveis de significância podem ser estimados através das 

equações abaixo:47 

cde0f ≈ 1,007 − 0,1371√Q − 0,3682Q + 0,7780Q� , iR�R j = 0,10          �16
 

cde0f ≈ 1,0063 − 0,1288√Q − 0,6118Q + 1,3505Q� , iR�R j = 0,05          �17
 

cde0f ≈ 0,9963 − 0,0211√Q − 1,4106Q + 3,1791Q� , iR�R j = 0,01          �18
 

Para a avaliação da homoscedasticidade, foi utilizado o teste de Levene, 

modificado por Brown e Forsythe (BF). Neste teste, os resíduos de predição são 

divididos em dois grupos de tamanho n1 e n2. A mediana de cada grupo (k̃� k k̃�
 é 

calculada. O valor absoluto das diferenças entre a mediana e cada valor de 

resíduo é calculado. A média m̅o e a soma quadrática dos resíduos SQDj dos dij 

valores para cada grupo são calculados. A estatística pq de Levene é estimada 

pela equação 19. Quando  pq não excede o valor crítico de p�1 − r�
 para n1+ n2-

2 graus de liberdade, há indicação de homocedasticidade.47 

pq = �m� − m�

st 1Q� + 1Q�u Sv�

          �19
 

Onde Sv� é a variância combinada, que pode ser estimada pela equação 20. 

Sv� = �wxy� + wxy�
Q� + Q� − 2           �20
 

Como alternativa, os parâmetros da curva de calibração 

pseudounivariada, introduzida na seção 2.7.2 podem também ser usados para 

expressar a linearidade.  

A faixa de trabalho do método pode ser estabelecida através da 

confirmação de que o método proporciona graus aceitáveis de veracidade, 

linearidade e precisão dentro dos limites estudados. 
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2.7.3.3 Sensibilidade e seletividade do modelo 

Para os métodos de calibração multivariada, a seletividade (SEL) é 

calculada para cada amostra i como a razão entre a norma de seu vetor NAS, 

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

wz{ =  |||}~5||||I0||        �21
   
À medida que cada amostra tem uma SEL diferente, um valor médio é utilizado 

para caracterizar o método. Já que métodos multivariados não necessitam de 

resolução de sinal, também é importante ressaltar que a SEL não é útil para fins 

de controle de qualidade. Ela apenas quantifica quanto do sinal analitico é 

utilizado no modelo. 55 

 A sensibilidade (SEN) de métodos inversos, tais como PLS e PCR, pode 

ser calculada como o valor do NAS em concentração unitária, e obtida a partir 

da norma do vetor dos coeficientes de regressão: 

wz� =  1||H||       �22
 

            Uma vez que a SEN é dependente da técnica analítica empregada, uma 

FOM mais útil para fins de comparação com outros métodos é a sensibilidade 

analítica (γ), que é calculada como a razão entre a SEN e o ruído instrumental 

(ε). No caso das medições de reflectância difusa ou ATR, ε pode ser estimado 

através do desvio padrão combinado de um certo número de replicatas de 

espectros da cela vazia, sendo o mesmo válido para as imagens adquiridas por 

escâner. O ε para as imagens adquiridas pelo celular foi estimado utlizando 

imagens do suporte sem amostra. 55 

� =  wz��        �23
    
O inverso de γ (γ-1) fornece uma estimativa da diferença de concentração 

mínima que é distinguível pelo método, considerando o ruído aleatório 

experimental como a única fonte significativa de erro, independentemente da 

técnica utilizada. Este valor define também o número de algarismos significativos 

com o qual o resultados do modelo devem ser expressos.55 
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2.7.3.4 Robustez 

A robustez avalia a susceptibilidade de um método analítico para 

pequenas alterações deliberadas em condições experimentais. Para as análises 

de amostras de queijo utilizando NIRS foram avaliadas os tipos de placas 

utilizadas na aquisição dos espectros e a forma de processamento da  

amostra. 45 

2.7.3.5 Viés (Bias) 

O viés, ou bias, é uma FOM que avalia a presença de erros sistemáticos 

no modelo, e é calculado apenas para o conjunto de validação, como segue:45  

)_RS = � �Z0e	� − Z[0
Q�
K�

0��           �24
 

onde Z0e	� e Z[0 são os valores de referência e preditos para a propriedade de 

interesse, respectivamente, e Q� é o número de amostras no conjunto de 

validação. O desvio padrão dos erros de validação (SDV) também é estimado e 

utilizado em um teste t de Student para determinar se as estimativas de validação 

apresentam um viés estatisticamente significativo. O valor t calculado é então 

comparado com o valor t crítico usando o número apropriado de graus de 

liberdade, que é igual a Q�.55 

wy� = �∑[�Z0e	� − Z[0� − )_RS]�Q� − 1           �25
 

2.7.3.6 Relação de desempenho do desvio (RPD) 

Outra FOM adequada para avaliar a capacidade de predição dos modelos 

de calibração é a relação de desempenho do desvio (RDP, do inglês residual 

predition deviation ou relative predictive determinant).56 A RPD é a relação da 

variação natural nas amostras de calibração ou de validação em relação ao 

tamanho dos prováveis erros que ocorrem durante a predição, e é mais útil para 

a comparação de modelos em conjuntos de dados diferentes (em diferentes 

faixas de valores previstos), ou em termos absolutos. Ela é calculada para a 

calibração e validação, de acordo com as equações 26 e 27, nas quais SDcal e 
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SDval são os desvios-padrão dos valores de referência para a calibração e 

validação, respectivamente.56,57 

c�ydL� = wydL�c�wz��           �26
 

 

c�y�L� = wy�L�c�wz�           �27
 

 

2.7.3.7 Erro amostral específico de predição (EAEP) 

A estimativa da incerteza de predição em calibração multivariada é um 

assunto muito recente, começando a ser estudada apenas no final da década de 

1980.58 Desde então, 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 já obtidos, através da adição de resíduos aleatórios (bootstrap) 

ou pela adição de ruído aleatório. Dessa forma, é possível aumentar o número 

de amostras (normalmente n > 1000), e a partir daí, o erro de predição para cada 

amostra é calculado. Outra abordagem para a estimação do erro de predição é 

a utilização de equações, como as desenvolvidas por Martens & de Vries  em 

1995 59 e Faber & Kowalski.60  

 Em alguma das aplicações desta tese, o EAEP ����
 foi calculado com 

base na equação descrita por Faber & Kowalski.58 Esta estratégia permite a 

estimativa da incerteza de medida para cada amostra, com base em seu 

leverage (h). Esta equação utiliza a incerteza do método de referência para o 

cálculo da incerteza multivariada, e justamente por isso, escolhemos esta 

abordagem. A incerteza para cada amostra é calculada de acordo com a 

equação abaixo, na qual MSEC é o erro médio de calibração, e �∆� é a incerteza 

associada aos valores de referência do conjunto de validação. Quando este valor 

não está disponível, como é o caso deste trabalho, utiliza-se o RMSECV como 

estimativa de �∆�.60 

 

��� ≈ s[�1 + ℎ
�wz� − �∆�]          �28
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Uma vez que os fatores de um modelo PLS podem consumir mais de um 

grau de liberdade, o número de pseudo graus de liberdade (PGL) é usado, 

juntamente com os EPE, na estimativa dos intervalos de confiança. O número 

de PGL é estimado através da Equação 29, na qual nc é o número de amostras 

de calibração.61 

��{ = Qd �1 − c�wz�c�wz���          �29
 

2.7.3.8 Intervalos de β-tolerância  

Uma ferramenta proposta mais recentemente para a validação de 

métodos analíticos é a estimativa de perfis de exatidão baseados em intervalos 

de tolerância de expectativa β (β-TI). Os β-TI foram propostos originalmente para 

a calibração univariada 62 e são utilizados como uma ferramenta visual 

complementar de decisão para avaliar o desempenho de modelos preditivos. 

Eles garantem que uma fração β (ex. 95%) de todos os resultados futuros obtidos 

por aquele método apresentará um erro dentro dos limites do intervalo calculado. 

Então, se o β-TI se encontra contido no intervalo definido como aceitável pelos 

guias de validação, o método proposto atende os requerimentos necessários 

para a validação. A utilização do β-TI foi recentemente estendida à calibração 

multivariada, focando principalmente na validação de métodos utilizando NIRS 

em análises farmacêuticas.63 

O β-TI pode ser estimado através das seguintes equações: 

β − TI = cz�%
o ±  t�1 + 1iQe�o�   cwy�%
o                    �30
 

Onde p é o número de séries avaliadas, nr é o número de replicatas 

independentes por série, RE(%) é o erro relativo médio para as n replicatas no j-

ésimo nível, RSD(%) é o desvio padrão relativo para as n replicatas do j-ésimo 

nível. t é o valor critico bicaudal de t de Student para ν graus de liberdade. ν é 

calculado através da equação abaixo. 

ν = �co + 1
�
�co + 1Qe
i − 1

�
+ 1 − 1QeiQe

                     �31
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Onde Rj é a razão entre a variância intra-séries e a variância entre series, e Bj é 

estimado utilizando Rj 

�o = � co + 1Qeco + 1                    �32
 

2.7.4 Validação qualitativa multivariada 

Métodos analíticos qualitativos fornecem como respostas variáveis 

dicotômicas (1/0, Sim/Não, Ausência/Presença, Conforme/Não Conforme). 

Estes métodos já foram considerados como um ramo da química analítica em 

declínio nas últimas décadas, principalmente por serem associados de maneira 

restrita à identificação de íons utilizando reações químicas por via úmida. Porém, 

com os avanços dos métodos analíticos instrumentais e a necessidade de, 

muitas vezes, caracterizar a presença ou ausência de um adulterante ou 

contaminante, independente da sua concentração, métodos qualitativos estão 

sendo revisitados, sendo identificados como ferramentas promissoras para o 

desenvolvimento e implementação de métodos de triagem (screening) confiáveis 
64. Métodos de triagem simples e rápidos podem confirmar a presença de 

analitos de interesse, simplificando o processo analítico, e reduzindo tempo e 

custos, ao reduzir o número de amostras que são submetidas a um processo 

analítico mais complexo e laborioso de análise quantitativa.65,66 

Assim como os métodos quantitativos, métodos qualitativos também 

devem ser submetidos a procedimentos de validação analítica. Como a resposta 

fornecida por este métodos são discretas, testes analíticos e procedimentos 

diferem daqueles utilizados para a validação de métodos quantitativos. Em 2002, 

a União Europeia publicou o primeiro guia oficial incluindo a validação de 

métodos qualitativos.67 Desde então, o interesse neste assunto tem crescido 

continuamente.68–71 Com o visível crescimento do número de métodos 

multivariados de classificação supervisionada, se faz necessária a discussão de 

como proceder para sua validação, assim como tem sido feito com os métodos 

de calibração multivariada.72 Entretanto, este assunto ainda é insipiente na 

literatura. 

O primeiro passo no processo de desenvolvimento de um método 

qualitativo é a definição do limite que caracteriza uma amostra como 0  
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(negativa/não conforme/ausência) ou 1 (positiva/aceita/presença). Métodos 

qualitativos modernos normalmente se baseiam em leituras instrumentais para 

a classificação das amostras, e este valor é chamado de limite de corte (LC) 

(treshold limit, em inglês), estimado através da teoria de Bayes.69,73 A estimativa 

do LC foi estendida para métodos multivariados, especificamente para o PLS-

DA.74 Assumindo que todas as amostras no conjunto de treinamento pertençam 

a uma das classes definidas, A e B, por exemplo, o seguinte pode ser 

estabelecido: 

P�A|y
  +  P�B|y
  =  1  �33
 

Através da teoria de Bayes, é possível estimar que uma amostra pertence 

à classe A dado um valor determinado de y, P(A|y), através da seguinte equação: 

P�A|y
  =  P�y|A
 ∗ P�A
[ P�y|A
 ∗ P�A
 +  P�y|B
 ∗ P�B
]              �34
  
Onde P(A) e P(B) são as probabilidades para a observação 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 possível 

reduzir a equação acima para: 

P�A|y
 =  P�y|A
[P�y|A
 +  P�y|B
]             �35
  
e 

P�B|y
  =  P�y|B
[P�y|A
 +  P�y|B
]            �36
  
Estas duas distribuições tipicamente se interceptam em um único valor, 

que nos leva a um único ponto no qual P(B|y) e P(A|y) são iguais a 0,5. Este 

ponto é selecionado como o limite de corte.71 

Após esse limite ser definido, o próximo passo é determinar o número de 

amostras falso positivas (FP) e falso negativas (FN). FP é o número de amostras 

que não pertencem à classe e são classificadas como pertencentes, por 

exemplo, uma amostra que não está adulterada sendo classificada como tal, e 

FN é o parâmetro oposto. Utilizando FP e FN as seguintes FOM são 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). 71 

A TFP é definida como a relação entre FP e a soma de FP com o total de 

amostras conhecidamente negativas (TN) 

¤¥� = ¥�¥� + ¤�            �37
 

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

FN mais o número de amostras conhecidamente positivas (TN). 

¤¥� = ¥�¥� + ¤�            �38
 

A TSL é definida como a relação entre TP e a soma de TP e FN, e a TES 

como a relação entre TN e a soma de TN e FP. Além disso, a TCF pode ser 

definida como a diferença entre o total dos resultados (100%) e a soma de TFP 

e TFN. 

¤w{ = ¤�¤� + ¥� ¦100            �39
 

¤zw = ¤�¤� + ¥� ¦100            �40
 

¤�¥ = 100 − �¤¥� + ¤¥�
            �41
 

Apesar de algumas FOM utilizadas nas validações qualitativa e 

quantitativa terem o mesmo nome, os conceitos e maneiras de avalia-las são 

diferentes. Enquanto TFP, TFN e TCF expressam a veracidade em análises 

qualitativas, TSL e TES são consideradas FOM relacionadas com a seletividade 

do método. Outras duas FOM, Acordância (ACO) e Concordância (CON), 

expressam a precisão do método. A ACO é a probabilidade de duas amostras 

idênticas fornecerem a mesma resposta (ambas positivas ou negativas) quando 

realizadas pelo mesmo laboratório ou batelada, sob condições 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 equação abaixo: 71 



32 
 

§�¨ = {��� − 1 
 + �Q − � 
�Q − � − 1
}Q�Q − 1
            �42
 

Onde n é o número total de amostras em cada batelada e k é o número de 

resultados positivos em cada batelada. A CON é a FOM qualitativa equivalente 

à estimativa da precisão intermediária ou reprodutibilidade, em métodos 

quantitativos. Ela estima a probabilidade de duas amostras de mesma classe 

fornecerem o mesmo resultado em diferentes laboratórios ou bateladas. A CON 

pode ser estimada de acordo com a equação abaixo. 71 

 

�¨� = 2[��� − Q)
] + Q)�Q) − 1
 − §�¨[Q)�Q − 1
]Q²)�) − 1
            �43
 

Onde b é o número de laboratórios ou bateladas.71,75 

2.7.5 Monitoramento pós-modelo 

A grande maioria dos métodos de calibração multivariada publicados na 

literatura não se preocupa em avaliar o seu desempennho posterior, 

acompanhando-o por um prazo mais longo. Como muitos trabalhos são 

puramente acadêmicos, a vida útil desses modelos não costuma ser avaliada. 

No entanto, em aplicações “reais” uma das primeiras preocupações práticas dos 

responsáveis pelo laboratório de controle de qualidade é a questão: “Até quando 

o modelo vai continuar funcionando?” Nesse sentido, esta tese se propôs a fazer 

um monitoramento pós-modelo em sua primeira aplicação, a qual foi 

desenvolvida em situação real, numa parceria com um laborátorio de controle 

fiscal do Governo de Minas Gerais. 

As amostras utilizadas para construir os modelos foram obtidas a partir de 

2009. Após os métodos baseados em NIRS terem sido estabelecidos e 

validados, eles foram então implementados em substituição aos métodos 

tradicionais no IMA, a partir de 2011. O desempenho dos modelos foi monitorado 

por amostragem aleatória de, no mínimo, uma amostra por semana, as quais 

também foram determinadas pelos métodos de referência. A veracidade destas 

determinações foi avaliada de acordo com as normas brasileiras.36  
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As cartas de controle foram contruídas com base nos erros relativos de 

predição. De acordo com essa normatização, dois terços das amostras podem 

apresentar erros relativos dentro da faixa de ± 15% (limites de alerta), enquanto 

um terço pode ter erros máximos admissíveis abaixo de ± 33% (limites de ação). 

Caso o limite seja ultrapassado, o modelo deve ser revisado.36 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Modelos para o controle fiscal de queijos utilizando 

espectroscopia NIR e PLS 

A grande maioria dos modelos multivariados propostos para a análise de 

alimentos não são suficientemente robustos para uso em análise de rotina, 

necessitando incorporar mais variância e ter sua confiabilidade testada em 

condições reais. Poucos trabalhos publicados apresentaram um método 

multivariado que efetivamente fosse usado e testado no dia a dia de um 
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laboratório de rotina, ou mesmo realizaram um processo de validação analítica, 

garantindo sua confiabilidade. 

Neste capítulo, duas aplicações foram desenvolvidas para o controle de 

parâmetros físico-químicos de qualidade de queijos: i) determinação de umidade 

e gordura em queijo muçarela e ii) determinação de umidade em queijo minas. 

No desenvolvimento destes métodos utilizaram-se amostras oriundas da rotina 

analítica do IMA, visando justamente incorporar toda variabilidade presente em 

uma situação real de um laboratório de controle fiscal. Essa amostragem incluiu 

diferentes produtores, diferentes receitas e a própria 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 características nutricionais do leite. 

3.1 Determinação de umidade e gordura em queijos muçarela 

A Muçarela é um queijo originalmente feito de leite de búfala  pasteurizado 

e parcialmente desnatado, amplamente encontrada em todo o mundo, e 

originário da região de Campania, no sul da Itália. É o queijo mais consumido 

nos EUA, Brasil e outros países, principalmente devido ao seu uso em pizzas, 

sanduíches e lanches.76 

No Brasil, o Estado de Minas Gerais é o maior produtor de queijo, com 

cerca de metade da produção (215 mil toneladas por ano, em 2001).77 Desse 

total, 24% corresponde a muçarela. A produção de muçarela no Brasil é regulada 

pelas diretrizes do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA), 

que estabelecem limites para a gordura (mínimo de 35% p/p, em base seca) e 

umidade (máximo de 60% p/p).78  

De acordo com esta legislação, o método de referência para a 

determinação de gordura é o de Rose Gottlieb, que consiste em extrair os 

compostos lipídicos do leite através de sucessivas extrações com solventes 

orgânicos de diferentes polaridades, seguidas de evaporação dos solventes e 

pesagem dos compostos lipídicos residuais. Por ser um método demorado, 

muitas vezes ele é substituido pelo método de Gerber em rotinas laboratoriais.79 

Este método baseia-se na utilização de um butirômetro (Figura 7), e possui 

desvantagens. A determinação não pode ser automatizada e envolve um certo 
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risco na manipulação de ácido sulfúrico concentrado78. Além disso, a 

manipulação do butirômetro requer prática, o que tem efeito negativo sobre a 

robustez e a precisão do método.80 

 

Figura 7 – Butirômetro de Gerber 

A determinação de umidade é realizada pelo método gravimétrico de 

dessecação em estufa78. Embora este método seja simples, a sua principal 

desvantagem é a lentidão, uma vez que cada análise demora entre 3 e 6 horas.81  

Em geral, os métodos analíticos para a determinação de 

macroconstituintes, tais como gordura e umidade, são lentos, relativamente 

caros, e exigem pessoal altamente qualificado. Estes métodos clássicos não são 

eficazes o suficiente para cobrir a crescente demanda e os baixos custos 

necessários no controle de qualidade de alimentos em indústrias ou na inspeção 

de qualidade pelos órgãos públicos.82 

O primeiro trabalho a sugerir um método baseado em NIRS para a 

quantificação em produtos lácteos foi publicado por Ben Gera & Norris, em 

1968,83 os quais estimaram o conteúdo de gordura no leite por meio de regressão 

linear múltipla (RLM). Mas, em geral, a utilização mais ampla de métodos de 

NIRS só surgiu no final dos anos oitenta, quando modelos de calibração 

multivariada mais estáveis e robustos, como o PLS e o PCR, substituíram a RLM 

na maioria das aplicações práticas. Em 1994, Pierce & Wehling84 publicaram o 

primeiro trabalho desenvolvendo um método usando NIRS e PLS para 

determinar umidade e gordura em queijo cheddar. Desde então, vários artigos 

foram publicados usando NIRS e calibração multivariada para predição destes 

Escala do 
butirômetro 

Teor de 
gordura 

Corpo do butirômetro 

Abertura Rolha 
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parâmetros de qualidade, tais como gordura, proteína, umidade e outros, em 

diferentes tipos de queijos (fresco, Danbo, Emmental e Cheddar) e 

derivados.7,85–90 Especificamente, nenhum artigo foi publicado desenvolvendo 

métodos baseados em NIRS para a determinação de parâmetros em queijos 

muçarela. 

Muitos modelos de calibração multivariada baseados em NIRS não são 

confiáveis, robustos e suficientemente estáveis para serem usados na prática 

em análises de rotina. A maioria dos artigos citados acima não incorporou 

variância suficiente em seus modelos, necessária para um uso mais amplo e 

robusto na rotina do controle de qualidade fiscal Daí, a necessidade de 

desenvolver modelos mais robustos, para os quais a estratégia de incorporar 

amostras com uma grande diversidade de origem é fundamental.91. Nesses 

trabalhos, os modelos foram desenvolvidos a partir de amostras de queijo 

obtidas de um pequeno número de produtores (às vezes, de um único produtor). 

Absolutamente nenhum dos modelos desenvolvidos nesses trabalhos foram 

aplicados em situações reais de análises de rotina ou tiveram sua robustez 

avaliada nesse contexto. Além disso, uma validação analítica multivariada não 

foi realizada em nenhum dos artigos previamente citados.Esta deficiência é 

encontrada não apenas em trabalhos relacionados a área de bromatologia, mas 

na grande maioria dos artigos envolvendo calibração multivariada. Talvez, a falta 

dessas avaliações mais rigorosas seja um dos fatores que contribui para a não 

utilização destas técnicas em situações de rotina, e também para falta de 

reconhecimento de métodos multivariados pelos orgãos oficiais, que, salvo raras 

exceções, negligenciam por completo a calibração multivariada. 

3.1.2 Objetivos 

Desenvolver modelos PLS robustos para a determinação de gordura e 

umidade em queijos muçarela utilizando NIR e PLS, e validá-los de acordo com 

a legislação 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 espectrofotômetro 

Perkin Elmer FTIR 400 (Waltham, EUA), equipado com um acessório de 

reflectância difusa. Os dados foram tratados usando o software MATLAB, versão 

7.13 (MathWorks, Natick, EUA) juntamente com o pacote PLS Toolbox versão 

6.5 (Eigenvector Technologies, Manson, USA). Para a detecção de amostras 

anômalas utilizou-se uma rotina desenvolvida por Jez W. B. Braga (IQ-UnB).92 

3.1.3.2 Materiais, reagentes e amostras 

Todos os reagentes e materiais (ácido sulfúrico, álcool isoamílico e areia 

purificada) foram de grau analítico, adquiridos de fornecedores certificados e 

utilizados sem purificação adicional. Um total de 123 amostras de queijo 

muçarela, fabricados por diferentes processos e originárias 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 

refrigeração a 4 °C e analisadas imediatamente após a sua abertura no 

laboratório. Antes da abertura, as amostras eram deixadas em repouso para 

atingir o equilíbrio térmico por um período de 30 minutos. As fatias da amostra 

foram retiradas da parte interna do queijo, evitando a parte externa, que está 

sujeita a ressecamento e degradação. 

3.1.3.3 Procedimentos 

Todos os procedimentos foram realizados no Laboratório de Análises 

Físico-Qimicas (LAFQ) do Instituto Mineiro de Agropecuária (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 resolução 

de 8 cm-1. Dez espectros idênticos da placa vazia foram também registradas nas 

mesmas condições, a fim de estimar o ruído instrumental. Durante todas estas 

medições, a temperatura da sala foi controlada a  

22 ± 1 °C. 
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As análises por métodos de referência foram realizados de acordo com a 

literatura,79 sem repetições. A determinação de gordura foi realizada com o 

método de Gerber. Um grama de uma amostra de queijo foi pesada com precisão 

no butirômetro, no qual 10 ml de uma solução de ácido sulfúrico  

(d=1,605 g.cm-1) e 1 mL de álcool isoamílico foram adicionados, então, a vidraria 

foi fechada, agitada e aquecida durante 15 minutos num banho de água a 65 °C; 

a agitação e o aquecimento foram repetidos até digestão total da amostra pelo 

ácido e, finalmente, a fase lipídica foi ajustada para a leitura no ponto zero da 

vidraria.  

  A determinação da umidade foi realizada por método gravimétrico 

(dessecação em estufa). Três gramas de uma amostra de queijo foram pesadas 

numa placa e misturadas com a mesma quantidade de areia fina  

purificada pré-seca. A adição de areia auxilia na secagem mais rápida e eficiente 

da amostra, evitando a formação de crostas que dificultam a evaporação da 

água. Esta mistura foi homogeneizada e seca em estufa a  

105 °C, até peso constante (variação menor que ±0,001g), o que costuma durar 

de três a seis horas. 

3.1.4 Resultados e discussão 

3.1.4.1 Desenvolvimento do modelo PLS 

Os espectros de infravermelho próximo das 123 amostras de queijos 

muçarela analisadas são mostrados na Figura 8. Ao observar estes espectros, é 

possível atribuir as bandas mais intensas e largas centradas em 1454 e 1936 nm 

às vibrações das moléculas de água, que correspondem ao primeiro sobretom 

de estiramento da ligação OH, e à combinação das bandas vibracionais dos 

modos de estiramento e deformação angular de ligações O-H 

respectivamente.83,84 
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Figura 8 – Espectros das 123 amostras de queijo muçarela 

Outros picos observados podem ser relacionados com o teor de gordura 

dos queijos e a vibrações das moléculas lipídicas, tais como: a banda centrada 

em 1210 nm, que é atribuída ao segundo sobretom do estiramento de ligações 

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, atribuídos a  

bandas de combinação resultantes de estiramento C-H e deformação de um 

grupo CH2.83,84 

 As amostras foram divididas em 82 para o conjunto de calibração e 41 

para o conjunto de validação usando o algoritmo de Kennard-Stone,93 que 

garante a presença das amostras mais representativas no conjunto de 

calibração. O algoritmo define, inicialmente, as duas amostras mais distantes 

entre si, utilizando a distancia euclidiana. Para selecionar novas amostras para 

o conjunto, o algoritmo seleciona a amostra mais distante daquelas previamente 

selecionadas. Este processo é repetido até que o número de amostras, definido 

previamento, seja atingido.  

Na Figura 8 também pode ser observada a presença de desvios não-

lineares de linha de base, típicos em medidas de reflectância difusa, causados 

pelo espalhamento multiplicativo da luz. Assim, os dados foram pré-processados 

usando correção de espalhamento multiplicativo (MSC), a fim de superar este 

problema,94 antes de serem centrados na média. O espectros pré-processados 

por MSC são mostrados na Figura 9.  
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Figura 9 - Espectros de queijo muçarela pré-processados com MSC 

O número de VLs em cada modelo foi escolhido por validação cruzada 

usando divisão em blocos contínuos (9 divisões), com base nos valores mais 

baixos de RMSECV (raiz do erro quadrático médio de validação 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 

RMSECV e maior número de VLs) do que os modelos PLS utilizando toda a faixa 

espectral. Os coeficientes de regressão dos modelos PLS para determinação de 

gordura e umidade são mostrados nas Figuras 10 e 11, respectivamente. Ao 

observar a Figura 10, é possível identificar as regiões espectrais que mais 

contribuiram para a predição de gordura. Como era de se esperar, os maiores 

coeficientes foram relacionados aos segundo e primeiro sobretons de 

estiramento de ligações C-H lipídicas (cerca de 1210, 1730 e 1763 nm); no 

entanto, é interessante notar que a contribuição mais intensa veio da região entre 

1870 e 1890 nm, que pode ser atribuída à banda de combinação de vibrações 

de C-O e O-H de ácidos carboxílicos,95 os quais estão presentes na muçarela 

em baixos teores.  
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Figura 10 – Coeficientes de regressão para o modelo de determinação de 
gordura em queijo muçarela 

Na Figura 11 podem ser vistas as regiões que mais contribuem para a 

predição da umidade. Os coeficientes são mais positivos entre 1850 e 1910 

nm,correspondendo à banda de combinação de O-H de água; por outro lado, os 

coeficientes mais negativos foram relacionados às vibrações C-H lipídicas, uma 

vez que existe uma relação inversa entre  água e gordura na composição  de 

queijos. Essas vibrações foram observadas em torno de 1440 nm, e entre 1690 

e nm 1780, atribuídas à combinação de primeiro sobretom de C-H, e ao primeiro 

sobretom de estiramento C-H, respectivamente. 

 

Figura 11 - Coeficientes de regressão para o modelo de determinação de 
umidade em queijo muçarela 
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3.1.4.2 Otimização dos modelos pela detecção de amostras anômalas 

Após a construção dos modelos PLS, foi realizada a otimização utilizando 

o procedimento para a detecção de amostras anômalas descrito previamente. 

Os valores extremos foram detectados a um nível de confiança de 99%, e os 

resultados foram resumidos na Tabela 1. As amostras anômalas podem ser 

removidas dentro de um limite de 2/9 (22,2 %) de seu número total, conforme 

estabelecido pelas diretrizes brasileiras.36 

Tabela 1 - Otimização dos modelos PLS pela detecção de amostras anômalas 
(modelos finais estão destacados em negrito) 

 Modelos 1 2 3 4 

Gordura 

Amostras de calibração 82 77 74 --- 
Amostras de validação 41 41 37 --- 

Variáveis latentes 7 8 8 --- 
RMSEC (%) 3,1 2,1 1,8 --- 
RMSEP (%) 3,2 3,0 2,1 --- 

Umidade 

Amostras de calibração 82 77 74 73 
Amostras de validação 41 41 41 35 

Variáveis latentes 4 8 8 6 
RMSEC (%) 1,8 1,0 0,8 0,6 
RMSEP (%) 2,2 1,8 1,7 0,9 

 

A otimização do conjunto de validação foi realizada após 

a otimização do conjunto de calibração. Além disso, não mais de três rodadas 

de detecção de amostras anômalas (quatro modelos) devem ser realizadas, a 

fim de evitar o "efeito bola de neve" (snowballing), que ocorre quando são 

sempre identificados novos outliers a cada novo modelo.44 

Como pode ser visto na Tabela 1, para o modelo de gordura, oito outliers 

foram detectados no conjunto de calibração (correspondente a 9,8% das 

amostras) e quatro no conjunto de validação (também 9,8%); destes 12 outliers, 

três foram detectados com base no alto leverage e nove com base nos resíduos 

em  Y. Para o modelo de umidade, nove outliers foram identificados no conjunto 

de calibração (11,0%) e seis no conjunto de validação (14,6%).  Destes quinze 
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outliers, três 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 determinação de gordura foi 

construído com 74 amostras de calibração e 37 amostras de validação, usando 

8 VLs, explicando 99,1% da variância em X e 89,8% em Y. 

O modelo otimizado para determinação de umidade foi construído com 73 

amostras de calibração e 35 amostras de validação, utilizando 6 VLs, explicando 

98,2% da variância em X e 94,1% em Y. 

3.1.4.3 Validação analítica 

A Tabela 2 resume os parâmetros estimados para a avaliação das FOM 

para os métodos propostos. Nas subseções seguintes, cada FOM estimada é 

discutida especificamente. 

3.1.4.3.1 Linearidade 

Tal como discutido na subsecção 2.7.3.2, a linearidade foi estimada 

através do ajuste dos valores de referência contra os valores preditos. Os 

resíduos para os modelos de gordura e de umidade estão apresentados nas 

Figuras 12 e 13. Na maioria da literatura referente à calibração multivariada, os 

resíduos são plotados em função dos valores de referência, o que não é 

estritamente correto. Os resíduos devem ser representados graficamente em 

função dos valores preditos, uma vez que não existe correlação entre eles (r=0). 

Se os resíduos são plotados contra os valores de referência, sempre haverá 

correlação, com o coeficiente de correlação (r) sendo igual a um menos o valor 

de r da curva de calibração.96 
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Figura 12 – Gráfico de resíduos vs. valores preditos para o modelo de 

determinação de gordura – amostras de calibração (●) e de validação (∆) 

 

Figura 13 - Gráfico de resíduos vs. valores preditos para o modelo de 
determinação de umidade – amostras de calibração (●) e de validação (∆) 

Como pode ser observado nas figuras acima, nenhuma tendência 

sistemática é evidente nas distribuições residuais. No entanto, o comportamento 

aleatório destes resíduos foi confirmada por testes estatísticos apropriados.47 No 

nível de confiança de 95%, os resíduos dos dois modelos foram considerados 

normais e homoscedásticos, de acordo com os testes RJ e BF, respectivamente. 

Além disso, a independência dos resíduos foi verificada pelos valores do teste 

DW (Tabela 2), os quais estavam dentro dos limites da faixa de aceitação, entre 

1,50 e 2,50.  
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Tabela 2 - Figuras de mérito, estimadas para os modelos PLS de determinação 
de gordura e umidade 

Figuras de Mérito Paramêtros 
Gordura Umidade 

Valores 

Veracidade (n=40) Erro relativo médio 2,1 % 0,1 % 

Precisão (n=18) 

DPR repetitividade a 

(DPRr) 

2,6 %  (1,8 %) 1,4 %  (1,8 %) 
3,2 % (1,7 %) 1,8 % (1,8%) 
3,6 % (1,8 %) 1,7 % (1,7 %) 

DPR precisão 
intermediária b 

(DPRR) 

3,1 % (2,7 %) 1,6 % (2,6 %) 
8,5 % (2,6 %) 2,2 % (2,8 %) 
4,1 % (2.7 %) 1,7 % (2,5 %) 

Linearidade 

Durbin-Watson 1,8 1,9 

Inclinação 1,00 ± 0,02 1,00 ± 0,03 

Intercepto 0,01 ± 2,70 0,00 ± 1,40 

Coeficiente de 
correlação (r) c 

0,9442 0,9702 

Faixa de trabalho  38,7 a 58,0 % 41,5 a 55,1 % 

Seletividade do modelo  0,07 0,11 
Sensibilidade do modelo  0,009 d 0,012 d 

Sensibilidade analítica (γ)  1,8 %-1 2,4 %-1 

γ−1  0,60% 0,40% 

Viés  
-0,775±1,942 

% 
0,001±0,933 % 

RPD 
RPD calibração 2,1 2,9 
RPD validação 2,0 2,4 

a Resultados para três amostras em três diferentes concentrações analisadas no mesmo dia 
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPRr (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

b Resultados para três amostras em três diferentes concentrações em dias diferentes por 
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRR (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

c Parâmetros do ajuste para a curva de valores de referência vs. valores preditos para as 
amostras de calibração 

d Valores expressos como a razão entre log (1/R) e % 
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Uma vez que os modelos lineares foram considerados válidos, através da 

avaliação dos testes estatísticos, os parâmetros do ajuste da curva de valores 

de referência contra os valores previstos puderam ser calculados (Tabela 2). 

Outra forma de expressar a linearidade de modelos multivariados NIRS é através 

das curvas de calibração pseudo-univariada, que são mostradas para os 

modelos de gordura e de umidade nas Figuras 14 e 15. Os ajustes das curvas 

são mostrados nas equações 19 e 20, respectivamente. 

 

Figura 14 – Curva de valores de referência vs. norma do NAS para o modelo de 

determinação de gordura - amostras de calibração (●) e de validação (∆) 

 

Figura 15 - Curva de valores de referência vs. norma do NAS para o modelo de 
determinação de umidade - amostras de calibração (●) e de validação (∆) 



47 
 

Este tipo de representação permite uma melhor compreensão dos 

modelos PLS, de uma forma univariada, o que é útil em análises de rotina. Os 

valores de norma do NAS são equivalentes à intensidade de sinais analíticos 

seletivos obtidos, após a eliminiação da contribuição dos interferentes, a partir 

do vetor do espectro de cada amostra. 

[�¬�m­�R] = 110,91®|VâW|® + 8,94          (44) 

�¯�_mRmk� = 47,69®|VâW|® + 4,45           (45) 

 

3.1.4.3.2 Veracidade, precisão 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 determinação de gordura, 

e 0,1% (variando entre -2,9 e 3,5%) para a determinação de umidade (Figuras 

16 e 17). Os resultados encontrados estão de acordo com o esperados, pois 

para a faixa de concentração do analito, os erros relativos médios podem variar 

entre -3 e 3%.41 

 

 

Figura 16 – Erros relativos das amostras de validação para o modelo de 
determinação de gordura 
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Figura 17 - Erros relativos das amostras de validação para o modelo de 

determinação de umidade 

 

As precisões sob condições de repetitividade e precisão intermediária, 

expressas como valores de desvio padrão relativo (DPRr e DPRR, 

respectivamente), foram estimadas por análise de variância dos valores preditos 

para 18 replicatas de amostras em três níveis de concentração distintos.47 Os 

valores de DPRR variaram entre 3,1 e 8,5% para gordura e entre 1,6 e 2,2% para 

umidade, e os valores de DPRr 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 estão abaixo do limite máximo, estimado através da equação de 

Horwitz, enquanto todos os valores estimados para o modelo da gordura estão 

acima do limite estabelecido.40 Apesar de ser o método mais comum para se 

estimar o limite de precisão de métodos analíticos, e de ter sido utilizado neste 

trabalho, ele não é aplicável a todo tipo de análise. Segundo os autores, a 

equação de Horwitz não deve ser aplicada a determinações que são métodos-

dependentes, como a determinação de gordura, umidade, ou cinzas, muito 

comuns em análises de alimentos. Por isso, mesmo o modelo de determinação 

de gorudra não atendendo aos limites determinados pela equação, foi dada 

sequência à validação dos dois modelos.97 

Considerando-se os estudos de linearidade e precisão, 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. É importante ressaltar que estes intervalos 
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não são necessariamente idênticas às faixas úteis de calibração. Enquanto a 

calibração pode cobrir uma vasta gama de concentrações, o restante da 

validação abrange um leque mais restrito.40 

3.1.4.3.3. Seletividade e sensibilidade analítica 

Como discutido anteriormente, os valores de SEL não têm interesse 

prático para o controle de qualidade de um ponto de vista multivariado. As 

estimativas de SEL apenas indicam que 7 e 11% do sinal analítico foram 

utilizados para predizer a gordura e a umidade, respectivamente.  

Uma vez que os valores de SEN não são apropriados para comparação 

com outros métodos, o γ dos métodos (Tabela 2) foi também calculado com base 

no ε estimado de 0,005. O inverso da γ indicou que os métodos foram capazes 

de discriminar diferenças de concentração mínimas de 0,6% para gordura e 0,4% 

para umidade, considerando o ruído aleatório instrumental como a única fonte 

de erros. 

3.1.4.3.4. Robustez 

Dois fatores de interesse prático foram escolhidos para a avaliação de 

robustez. O objetivo foi verificar se seria possível substituir as placas fornecidas 

pelo fabricante do equipamento por placas de petri convencionais, menos 

dispendiosas para as medidas de reflectância. E também se um pré-tratamento 

mais simples da amostra, sem trituração, proporcionaria os mesmos resultados. 

Um planejamento fatorial completo 2² (2 fatores em 2 níveis), em triplicata, 

indicou que os dois fatores estudados não apresentaram efeito significativo 

sobre os resultados no nível de confiança de 95%. Como pode ser visto na Figura 

18, todos os efeitos estimados estão abaixo do valor crítico de 2,31, o que indica 

que o tipo de processamento e o tipo de placa utilizados não influenciam o 

resultado obtido. Portanto, para novos modelos, placas de petri comuns e 

amostras fatiadas poderão 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 validação e as 

suas estimativas para ambos os modelos são 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 está abaixo do t crítico de 2,026 com 37 graus de liberdade 

e no nível de confiança de 95%. Para o modelo de gordura, t = 2,426 foi 

estimado, o que pode indicar a ausência de um viés estatisticamente significativo 

apenas a 98% de confiança (tcritico=2,431). 

De acordo com a literatura,56 valores de RPD maiores que 2,4 são 

considerados desejáveis para boas equações de calibração e valores entre 2,4 

e 1,5 são considerados satisfátorios, enquanto modelos com RPD inferior a 1,5 

são 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 satisfatórios (Tabela 2). 

3.1.4.3.6 Erro amostral especifico de previsão (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 referência, há uma concordância 

de 75% para o modelo de predição de gordura, enquanto a concordância para o 

modelo da umidade é de quase 90% (Figuras 19 e 20). Isso se deve 

0 0.5 1 1.5 2 2.5
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Placa*Processamento

Efeitos padronizados

Gordura
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principalmente à exatidão dos métodos de referência. Como já foi discutido 

anteriormente, o método gravimétrico de dessecação em estufa é mais exato 

que o método de Gerber.   

 

 

Figura 19 - Erro amostral específico de predição das amostras de validação 
para o modelo de determinação de gordura - valores de referência (●) e valores 

preditos (*) 

   

 

Figura 20 - Erro amostral específico de predição das amostras de validação 
para o modelo de determinação de umidade - valores de referência (●) e 

valores preditos (*) 

 



52 
 

3.1.4.3.7 Monitoramento pós modelo 

Uma vez que os métodos foram validados, aprovados e implantados no 

IMA para o controle de qualidade de queijos muçarela, surgiu a necessidade de 

que fossem  monitorados, a fim de avaliar as suas estabilidades. Durante um 

período de cerca de um ano, em 2011, 53 amostras foram coletadas e analisadas 

pelo método de referência e pelos modelos PLS desenvolvidos . Os resultados 

são mostrados como cartas de controle. O eixo y representa o erro relativo para 

cada amostra e o eixo x representa cada amostra em função da data de análise 

(Figuras 21 e 22). Os limites indicados nestas cartas de controle são baseados 

nas diretrizes brasileiras,36 que estabelecem os limites de aceitação de erros 

para o monitoramento da estabilidade de métodos quantitativos. 

 

 

Figura 21 – Carta de controle para monitorar a estabilidade do modelo de 
determinação de gordura 
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Figura 22 - Carta de controle para monitorar a estabilidade do modelo de 
determinação de umidade 

De acordo com essa normatização, dois terços das amostras podem 

apresentar erros relativos dentro da faixa de ± 15% (limites de alerta), enquanto 

um terço pode ter erros máximos admissíveis no limite máximo de ± 33% (limites 

de ação). Uma vez que apenas três 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 estáveis. 

 

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

A produção de queijos artesanais no Brasil iniciou-se no período colonial 

por portugueses que traziam consigo rebanhos bovinos. Os animais tinham parte 

de sua escassa produção leiteira destinada à fabricação de um queijo frescal, 

semelhante ao da Serra de Estrela, de Portugal. A diferença entre o queijo 

português e o produzido no Brasil referia-se ao tipo de material usado para 

coagulação 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 substituídos por 

estômago seco e salgado de mocó, bezerro ou cabrito.98 

No Brasil, são considerados como artesanais os queijos Minas, 

produzidos nas regiões de Araxá, 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 Região Nordeste; o queijo Serrano e o queijo Colonial, 

produzidos na Região Sul; e o queijo Caipira, produzido no estado do Mato 

Grosso do Sul. As estatísticas sobre a produção e consumo de queijos 

artesanais brasileiros são escassas.98 

Queijo minas é um queijo tradicional do brasileiro, sendo o queijo mais 

consumido em todo o país. Ele pode ser classificado em dois tipos diferentes: o 

Queijo minas artesanal, produzido apenas no estado de Minas Gerais, e o Queijo 

minas padrão, produzido em todo o país. As leis federais apenas reconhecem o 

queijo minas padrão, de modo que o queijo artesanal só pode ser comercializado 

dentro do Estado de Minas Gerais.99 

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 

produção de queijo deve ser da mesma fazenda onde o queijo será produzido, e 

este leite não pode ser pasteurizado. Em relação às propriedades físico-

químicas, o teor de umidade não deve ser superior a 45,9%. O método oficial 

para determinação de umidade é a dessecação em estufa.100,101  

3.2.1 Objetivos 

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método simples, robusto e 

rápido para determinação 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 Agropecuária). Este trabalho também 

tem como objetivos a realização das análises sob o ambiente do controle de 

qualidade, incluindo uma validação analítica e a avaliação permanente do 

desempenho do método através do monitoramento da estabilidade pós-modelo. 
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3.2.2 Material e métodos 

3.2.2.1 Equipamentos e Softwares  

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

os mesmos equipamentos e softwares citados na sessão 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 

após um período de 30 minutos, para que atingissem a temperatura ambiente. 

As condições para o preparo das amostras e a aquisição dos espectros foram 

similares às utilizadas para as amostras de muçarela, descritas na sessão 

3.1.3.2. 

O método de análise de referência foi realizado de acordo com a literatura. 

O teor de umidade total nos queijos foi determinado utilizando-se o método 

gravimétrico, sem repetições.79 Três gramas de amostra foram pesadas e 

misturadas homogeneamente com a mesma quantidade de areia fina pré-seca, 

a fim de se evitar a formação 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 discussão 

3.2.3.1 Desenvolvimento do modelo PLS 

A Figura 23 mostra todos os espectros para as 95 amostras de queijo 

minas artesanal. É possível ver que as bandas mais intensas e largas estão por 

volta de 1450 e 1900 nm, o que corresponde ao primeiro sobretom de 

estiramento de ligações O-H e à banda de combinação de estiramento e 

deformação angular de O-H, respectivamente.83,84 As amostras foram divididas 

em um conjunto de calibração (63 amostras) e um conjunto de validação (32 

amostras), utilizando o algoritmo de Kennard – Stone.93 
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Figura 23 – Espectros das amostras de queijo minas artesanal 

Após a separação dos grupos, os espectros foram pré-tratados para 

remover artefatos físicos. Como pode ser visto na Figura 23, desvios de linha 

base não lineares estão presentes nos espectros. Assim, para corrigi-los, a 

correção 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 número de variáveis latentes foi escolhido baseado no menor valor de 

RMSECV, calculado com base na validação cruzada por blocos contínuos (7 

divisões). 

 

Figura 24 – Espectros de queijo minas artesanal pré-processados com MSC 

Ao observar os coeficientes de regressão para o modelo (Figura 24), é 

possível observar, como esperado, que as regiões mais importantes estão 

relacionadas com vibrações de O-H, com os maiores valores positivos próximos 

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 



57 
 

sobretons, respectivamente, de ligações C-H,90 as quais podem ser relacionadas 

aos teores de carboidratos, gorduras e proteínas no queijo, que estão 

inversamente relacionados com o teor de umidade. 

 

 

Figura 25 – Coeficientes de regressão para o modelo de determinação de 
umidade em queijo minas artesanal 

 

3.2.3.2 Detecção de amostras anômalas e otimização do modelo 

Após o desenvolvimento do modelo, o mesmo foi otimizado tal como 

descrito anteriormente, utilizando um nível de confiança de 99%. Os resultados 

estão resumidos na Tabela 3 

 

Tabela 3 - Otimização dos modelos PLS para determinação de umidade em 
queijo minas artesanal pela detecção de amostras anômalas (modelo final está 

destacado em negrito) 

Modelos 1 2 3 

Amostras de calibração 63 58 55 
Amostras de validação 32 32 27 

Variáveis 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 calibração, o que corresponde 

a 12% do total das amostras. Deste grupo, dois foram removidos por 

apresentarem alto Ieverage, um por alto resíduo espectral e cinco por altos 

resíduos em Y. No conjunto de validação, cinco outliers foram detectados (16% 

do total de amostras), todos eles por altos resíduos em Y.  

O modelo final otimizado foi construído com 55 amostras no conjunto de 

calibração e 27 no conjunto de validação, usando 7 VLs e explicando 99,5% da 

variância em X e 95,5% da variância em Y. 

3.2.3.3 Validação analítica 

A Tabela 4 resume os parâmetros estimados para cada FOM, os quais 

serão discutidos especificamente nas subseções seguintes. 

Para confirmar esta aleatoriedade, alguns testes estatísticos foram 

utilizados. Os resíduos foram avaliados para distribuição normal (RJ), 

homocedasticidade (BF) e ausência de autocorrelação (DW), todos eles com um 

nível de confiança de 95%. O resultado de DW, apresentado na tabela 4, está 

dentro dos limites de aceitação (1,5-2,5), o que assegura que não há 

dependência entre os resíduos. Uma vez que o ajuste linear foi considerado um 

pressuposto válido, os parâmetros da curva de valores referência contra valores 

preditos foram calculados. A linearidade também pode ser expressa através da 

curva de calibração pseudounivariada (Figura 27). 

3.2.3.3.1 Linearidade 

A linearidade foi estimada a partir dos resíduos do ajuste dos valores de 

referência contra os valores preditos Como pode ser observado, não há uma 

tendência sistemática visível na distribuição residual (Figura 26). 
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Tabela 4 - Figuras de mérito estimadas para o modelo PLS de determinação de 
umidade em queijo minas artesanal 

Figuras de Mérito Paramêtros Valores 

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

Precisão (n=18) 

DPR repetitividade a 

(DPRr) 

1,4 % (1,6 %) 
1,4 % (1,5 %) 
1,5 % (1,6 %) 

DPR precisão intermediária b 

(DPRR) 

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

Linearidade 

Durbin-Watson 2,0 

Inclinação 0,95 ± 0,06 

Intercepto 1,86 ± 2,40 

Coeficiente de correlação (r) c 0,9773 

Faixa de trabalho  28,5 a 55,5 % 

Seletividade do modelo  0,120 
Sensibilidade do modelo  0,058 d 

Sensibilidade analítica (γ)  10,34 %-1 

γ−1  0,1% 

Bias  0,820±1,902 % 

RPD 
RPD calibração 3,4 
RPD validação 2,1 

a Resultados para três amostras em três diferentes concentrações analisadas no mesmo dia 
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPRr (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

b Resultados para três amostras em três diferentes concentrações em dias diferentes por 
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRR (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

c Parâmetros do ajuste para a curva de valores de referência vs. valores preditos para as 
amostras de calibração 

d Valores expressos como a razão entre log (1/R) e % 
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Figura 26 - Gráfico de resíduos vs. valores preditos para o modelo de 
determinação de umidade – amostras de calibração (●) e de validação (∆) 

 

Figura 27 - Curva de valores de referência vs. norma do NAS para o modelo de 
determinação de umidade - amostras de calibração (●) e de validação (∆) 

 

3.2.3.3.2 Exatidão 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 AOAC41, os limites de aceitação de erros relativos são -3%/3%, de modo 

que pode ser considerado que o método fornece resultados verdadeiros. Os 

valores de precisão sob condições de repetitividade e precisão intermediária, 

expressos como desvio padrão relativo (DPRr e DPRR, respectivamente), foram 
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estimadas por análise de variância dos valores preditos para 18 replicatas de 

amostras em três níveis de concentração distintos.47 Os valores de DPRR 

variaram entre 1,4 e 1,7%, e os valores de DPRr variaram entre 1,4 e 1,5%. 

Todos os valores estimados para o modelo da umidade estão abaixo do limite 

máximo, calculado através da equação de Horwitz.40 Os resultados de 

veracidade e precisão permitem assegurar que o método é exato.  

Considerando-se os estudos de linearidade e precisão, a faixa de trabalho 

do método foi estabelecido como 28,5 - 55,5% p/p. 

 

Figura 28 - Erros relativos das amostras de validação para o modelo de 
determinação de umidade 

 

3.2.3.3.3 Seletividade e sensibilidade analítica 

Como discutido antes, a SEL não tem interesse prático em modelos 

quimiométricos. A sua estimativa apenas nos dá uma ideia de quanta informação 

espectral foi utilizada para a construção do modelo. Para este modelo, 12% do 

sinal analítico foi utilizado na predição da umidade.  

A sensibilidade analítica (γ), calculada usando a SEN e o ruído 

instrumental (ε), é uma FOM útil, que permite a comparação entre a sensibilidade 

de diferentes técnicas, e o inverso da γ (γ-1) indica a concentração mínima que o 

modelo pode discriminar, considerando o ruído instrumental como a única fonte 

de erros. O γ-1 calculado para este modelo foi de 0,1% (Tabela 4). 
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3.2.3.3.4 Viés e RPD 

O viés foi calculado com base apenas em amostras de validação, 

utilizando 27 graus de liberdade, e é apresentada na tabela 4. O resultado de  

0,820 ± 1,920 indica ausência de erros sistemáticos, no nível de confiança de 

95%. Levando em conta os limites estabelecidos para RPD na literatura,56,57 o 

presente modelo pode ser considerado adequado para quantificação  

(Tabela 4). 

3.2.3.3.5. Erro amostral específico de predição (EAEP) 

Neste cálculo, a incerteza do método de referência, 0,1%, foi obtida de 

dados históricos. De acordo com a Equação 29, 9 pseudo graus de liberdade 

foram usados no cálculo dos intervalos de confiança (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 referência para cada amostra de validação. De um total 

de 27 amostras, sete estavam fora dos limites do intervalo. Este elevado número 

de amostras fora dos limites pode ser devido à capacidade do método de 

referência em determinar apenas água livre na amostra, e o NIRS detecta toda 

a água, até mesmo a quimicamente ligada. Talvez, devido a este fato, seis das 

sete amostras citadas acima têm valores de referência menores do que os 

valores preditos.  

 

 

Figura 29 – Erro amostral específico de predição para as amostras de 
validação – valores de referência (●) e valores preditos (*) 
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3.2.3.3.6 Monitoramento pós-modelo  

Depois que o método foi validado e adotado como análise de rotina para 

determinação de umidade em queijo minas artesanal, o 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 referência e NIRS, e a diferença 

foi avaliada através dos erros relativos. Os resultados são mostrados na Figura 

30, através de uma carta de controle. O limite de alerta (± 15%) e o limite de 

ação (± 33%) foram estabelecidos de acordo com as diretrizes brasileiras [39]. 

Para ser considerado estável, o modelo pode apresentar dois terços das 

amostras analisadas com erros relativos dentro do limite de atenção (± 15%), 

enquanto apenas um terço pode estar entre o limite de atenção e o limite de ação 

(±33%).  

 

 

Figura 30 – Carta de controle da estabilidade do modelo para determinação de 
umidade em queijo minas artesanal 
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Apenas três amostras ficaram acima do limite de atenção (10% do total 

de amostras analisadas), o que indica que o modelo permaneceu estável durante 

um ano após a sua validação. 

3.3 Conclusão 

A implementação de modelos multivariados para o controle de qualidade 

de queijos minas e muçarela se mostrou uma alternativa viável aos métodos 

tradicionais. Ambas as aplicações foram desenvolvidas em condições reais de 

análise, sem alterar os protocolos e a rotina convencional do laboratório. 

Estes métodos apresentaram vantagens sobre os métodos tradiconais 

usados na rotina, tais como baixo custo, processo simplificado, sem necessidade 

de reagentes e sem gerar resíduos químicos. A principal vantagem dos métodos 

desenvolvidos foi a rapidez das análises, uma vez que apenas cerca de três 

minutos foram gastos para a determinação de ambos os paramêtros. Assim, os 

métodos NIRS foram cerca de 30 vezes mais rápidos do que o método de Gerber 

para a determinação de gordura, e 80 vezes mais rápidos do que o método 

gravimétrico para a determinação de umidade. 

Todos os métodos foram validados em conformidade com as diretrizes 

brasileiras e internacionais, sendo considerados lineares, precisos, sensíveis e 

robustos. Além disso, após  os métodos serem adotados, seus desempenhos 

foram monitorados durante cerca de um ano empregando de cartas de controle, 

demonstrando que eles continuaram a fornecer previsões aceitáveis. 

Além da redução de custos com a utilização da areia purificada pré-seca, 

que é um produto com preço elevado (R$ 1000 por quilo, como são consumidos 

3 g por medida, estima-se que só com a economia deste reagente deixe–se de 

gastar cerca de R$ 3,10 em cada análise), e da eliminação da necessidade de 

se trabalhar com ácido sulfúrico concentrado, um reagente potencialmente 

perigoso, a substituição dos métodos tradicionais de análise permitiu uma 

redução do tempo total de análise e eliminou a geração de resíduos. 

 Finalmente, mais do que estes métodos específicos, esta aplicação teve 

como objetivo apresentar uma completa e robusta metodologia multivariada. 

Esta metodologia empregou o conceito de sinal do analito líquido e harmonizou 

a validação tradicional univariada com os requisitos dos métodos multivariados 
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de calibração, o que é essencial para a implementação de novos métodos NIRS 

na rotina de análise para controle de qualidade dos alimentos. 
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4. Desenvolvimento de um método de triagem para a detecção 

simultânea de cinco adulterantes em leite cru utilizando 

infravermelho médio e PLS-DA 

4.1 Introdução 

O leite pode ser definido como o fluido secretado pelas fêmeas de todas 

as espécies de mamíferos, com função primária de suprir a demanda nutricional 

do neonato, principalmente energia, aminoácidos essenciais e grupos amino 

para a biossíntese de aminoácidos não essenciais, ácidos graxos essenciais, 

vitaminas, elementos inorgânicos e água. Além disso, o leite também se tornou 

o componente majoritário em dietas humanas em diversas partes do planeta.102 

Em 2011, foram produzidos mais de 735 milhões de toneladas de leite no 

mundo, incluindo leites de vaca, búfala, cabra, ovelha e camela. Os EUA foi o 

país com a maior produção mundial (87,5 milhões de toneladas), enquanto o 

Brasil ocupa a quinta posição, com 31,7 milhões de toneladas. Entretanto, assim 

como a demanda e a produção de leite têm crescido, um número crescente de 

adulterações sofisticadas tem sido reportado em diferentes países.103 

A adição de adulterantes em leite com a intenção de aumentar os lucros 

não é um assunto novo, mas recentemente tem atraído mais atenção por todo o 

mundo. No Brasil, dois escândalos recentes de adulteração de leite foram 

descobertos em operações da Polícia Federal. Em 2007, a “Operação Ouro 

Branco” denunciou o uso de citrato de sódio, hidróxido de sódio, cloreto de sódio, 

sacarose, fosfatos, carbonatos, bicarbonatos e peróxido de hidrogênio para a 

correção de defeitos no leite, como acidez elevada e crescimento microbiano, 

além de mascarar a adição de água.104 Em 2013, a “Operação Leite 

Compen$ado” revelou a utilização de fertilizantes contendo ureia e formol para 

mascarar a adição de água em leite.105 Souza et al.106 analisaram 100 amostras 

de leite UHT comercializadas no Brasil e detectaram uma elevada taxa de não 

conformidades, com 55 % das amostras apresentando urina, 44 % com presença 

de formol, 30 % com peróxido de hidrogênio e 12 % com presença de cloretos. 

Atualmente, a detecção de adulterantes em leite é realizada através de métodos 

físico-químicos baseados em reações específicas e variações no ponto de 
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congelamento ou gravidade específica.107,108 Estes métodos são demorados, 

trabalhosos e podem não fornecer resultados precisos.  

Uma vez que a adição de qualquer tipo de substância estranha ao leite 

cru é proibida no Brasil, em qualquer nível, somente métodos qualitativos são 

descritos nos compêndios oficiais para a avaliação de adulteração em leite. Por 

isso, é mais importante o desenvolvimento de métodos analíticos que detectem 

com confiabilidade os possíveis adulterantes.107,108  

Nos últimos anos, a utilização de metodologias quimiométricas de 

classificação supervisionada e/ou calibração multivariada combinadas com 

espectroscopia no infravermelho (médio ou próximo) tem permitido o 

desenvolvimento de métodos rápidos e não destrutivos para detectar e/ou 

quantificar adulterantes em leite, tais como ureia, urina sintética, leite sintético, 

soro de leite, peróxido de hidrogênio, água, melamina e nitrato de amônio.109–113 

Um método alternativo, baseado em análise de imagens também foi aplicado 

para detectar e quantificar a adição de água e hidróxido de sódio em leite.12 

Considerando as adulterações reportadas recentemente, a presença 

simultânea de diversos adulterantes é comum, mas a maioria dos métodos 

quimiométricos encontrados na literatura determinam apenas um ou no máximo 

dois adulterantes simultaneamente.109,112,113 Para esta aplicação, foram 

escolhidos cinco  dos adulterantes mais comuns recentemente identificados pela 

Policia Federal em amostras de leite brasileiro: água, amido, citrato de sódio, 

formol e sacarose. A água é o adulterante mais comum, utilizado para aumentar 

o volume total do leite por diluição, resultando consequentemente em uma 

diminuição da concentração dos componentes do leite, como proteínas, gordura 

e lactose. O amido é utilizado como espessante, aumentando também o teor de 

sólidos totais do leite adulterado. O citrato de sódio é utilizado como estabilizante 

e conservante, evitando a precipitação de nutrientes. O formol é utilizado para 

evitar o desenvolvimento e a contaminação microbiana do leite adulterado, uma 

vez que más condições de armazenamento e produção, além de excessiva 

manipulação do produto durante uma possível adulteração, podem elevar o risco 

de contaminação microbiana. A sacarose é utilizada para restaurar os valores 

normais de amostras de leite adulteradas nos testes de controle físico-químicos, 

além de melhorar as suas propriedades sensoriais. 
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4.2 Objetivos 

Desenvolver um método de triagem rápido e não destrutivo para a 

detecção simultânea de até cinco adulterantes (água, amido citrato de sódio, 

formaldeído e sacarose) em leite bovino cru, utilizando espectroscopia no 

infravermelho médio com acessório de reflexão total atenuada (ATR) e PLS-DA. 

Estimar algumas FOM específicas utilizadas em validação analítica 

qualitativa, tais como sensibilidade, especificidade, taxa de confiabilidade, 

acordância e concordância. Considerando que são poucos os trabalhos na 

literatura que implementaram uma validação analítica de métodos de 

classificação multivariados, este capítulo se propõe também a harmonizar os 

aspectos univariados presentes na maioria das normatizações com a realidade 

multivariada. 

4.3 Materiais e métodos 

4.3.1 Equipamentos e softwares 

Os espectros de infravermelho foram adquiridos utilizando um 

espectrofotômetro Shimadzu IR Affinity1, usando um acessório de ATR equipado 

com uma cela de ZnSe. Os softwares utilizados foram os mesmos citados na 

sessão 3.3.1. 

4.3.2 Amostras e reagentes 

As amostras brancas de leite bovino cru foram fornecidas pela Fazenda 

Modelo da Escola de Veterinária da Universidade Federal de Minas Gerais 

(UFMG), localizada em Pedro Leopoldo/MG. Citrato de sódio, formol, amido, 

sacarose (todos de grau analítico) e água destilada foram utilizados como 

adulterantes. 

4.3.3 Procedimento 

O leite foi armazenado em garrafas de vidro âmbar a -18 °C, aquecidas 

em banho de água até temperatura ambiente para o preparo das amostras. 

Neste preparo, todos os adulterantes foram pesados em balança analítica 

(±0,0001 g). Para as amostras contendo apenas um adulterante, água, sacarose, 

formol, amido ou citrato foram adicionados em concentrações 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 concentrações individuais dos componentes variaram entre 0,5 

e 10,0 %, resultando em misturas de concentrações finais, somando todos os 

adulterantes presentes, iguais a 10,0 %. O planejamento proposto resultou em 

71 amostras (30 amostras binárias, 30 amostras ternárias, 5 amostras 

quaternárias e 6 amostras pentenárias), cuja composição está discriminada na 

Tabela 5. 

Todas as amostras foram analisadas diretamente, sem nenhum pré-

tratamento, colocando-se 30 μL no acessório de ATR. Os espectros foram 

obtidos como médias de 20 varreduras, de 600 a 4000 cm-1. Antes de cada 

medida, uma correção de linha de base foi realizada para evitar a interferência 

atmosférica e reduzir o ruído instrumental. Após a aquisição de cada espectro, o 

acessório foi limpo com acetona P.A. 

Tabela 5– Planejamento de mistura com cinco componentes para a 
adulteração de leite com água, amido, citrato de sódio, formol e sacarose 

 Adulteração (% p/v) 
Amostras Água 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 2,5 2,5 0,0 0,0 5,0 
21 0,0 0,0 5,0 5,0 0,0 
22 0,0 2,5 7,5 0,0 0,0 
23 0,0 5,0 0,0 5,0 0,0 
24 2,5 0,0 7,5 0,0 0,0 
25 2,5 2,5 2,5 0,0 2,5 
26 2,5 5,0 0,0 2,5 0,0 
27 5,0 0,0 0,0 0,0 5,0 
28 5,0 2,5 2,5 0,0 0,0 
29 0,0 5,0 0,0 0,0 5,0 
30 0,0 2,5 2,5 5,0 0,0 
31 0,0 0,0 0,0 2,5 7,5 
32 1,0 1,0 6,0 1,0 1,0 
33 2,5 7,5 0,0 0,0 0,0 
34 2,5 0,0 0,0 2,5 5,0 
35 0,0 7,5 0,0 0,0 2,5 
36 7,5 0,0 0,0 0,0 2,5 
37 0,0 0,0 2,5 7,5 0,0 
38 5,0 2,5 0,0 2,5 0,0 
39 0,0 2,0 2,0 2,0 2,0 
40 0,0 0,0 2,5 5,0 2,5 
41 0,0 0,0 0,0 7,5 2,5 
42 1,0 1,0 1,0 1,0 6,0 
43 2,5 2,5 0,0 5,0 0,0 
44 0,0 0,0 2,5 2,5 5,0 
45 2,5 5,0 2,5 0,0 0,0 
46 0,0 0,0 5,0 0,0 5,0 
47 5,0 0,0 5,0 0,0 0,0 
48 0,0 0,0 5,0 2,5 2,5 
49 0,0 5,0 2,5 2,5 0,0 
50 0,0 2,5 2,5 2,5 2,5 
51 7,5 0,0 0,0 2,5 0,0 
52 0,0 7,5 0,0 2,5 0,0 
53 2,5 0,0 5,0 2,5 0,0 
54 5,0 0,0 2,5 0,0 2,5 
55 2,5 2,5 2,5 2,5 0,0 
56 5,0 2,5 0,0 0,0 2,5 
57 0,0 7,5 2,5 0,0 0,0 
58 0,0 2,5 0,0 5,0 2,5 
59 5,0 5,0 0,0 0,0 0,0 
60 0,0 0,0 7,5 0,0 2,5 
61 7,5 0,0 2,5 0,0 0,0 
62 2,5 2,5 0,0 2,5 2,5 
63 1,0 6,0 1,0 1,0 1,0 
64 0,0 2,5 0,0 2,5 5,0 
65 0,0 2,5 5,0 0,0 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 5,0 0,0 2,5 2,5 

 

4.4 Resultados e discussão 

4.4.1 Espectros de infravermelho 

Os espectros de todas as amostras estão mostrados na Figura 31. Pela 

observação destes espectros, é possível atribuir a banda mais larga e intensa, 

entre aproximadamente 3600 e 3000 cm-1, a vibrações de estiramento de 

ligações O-H. Os dois picos pequenos próximos a 2800 cm-1 estão relacionados 

com o estiramento dos grupos CH2 de ácidos graxos do leite. Outro pico, próximo 

de 1700 cm-1, é característicos de amida I e II, e pode ser relacionado ao 

conteúdo proteico do leite.110,111 Inicialmente, a região entre 2430 e 2230 cm-1 foi 

removida devido à interferência do CO2 atmosférico. Mesmo com a correção 

atmosférica instrumental, algumas amostras apresentaram um pico 

característico nesta região espectral, a qual foi então removida de todas as 

amostras. 

 

Figura 31 – Espectros de infravermelhos de todas as amostras de leite cru 
bovino (amostras brancas, adulteradas com um único adulterantes e 

adulteradas com as misturas de adulterantes) 

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

de nenhum adulterante. Como mencionado anteriormente, dois picos podem ser 



72 
 

notados, relacionados com os teores de água e proteína do leite. A Figura 32(b) 

mostra o espectro de uma amostra de leite adulterada com 10,0 % p/v de água, 

e nenhuma mudança visual significativa pôde ser notada no espectro. A Figura 

32(c) mostra o espectro de uma amostra adulterada com  

10,0 % p/v de amido. Em comparação com a Figura 32(a), é possível notar 

pequenas variações na região de impressão digital (fingerprint), entre 1200 e  

900 cm-1. Essas absorções podem ser associadas com vibrações da ligação 

glicosídica α-1,4, deformações angulares de C-H e estiramentos de C-O e  

C-C.114 A Figura 32(d) mostra o espectro de uma amostra adulterada com  

10,0 % p/v de citrato de sódio. As duas bandas observadas próximas a 1400 e  

1600 cm-1 podem ser relacionadas com os estiramentos simétrico e assimétrico 

de ligações 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 característico próximo a 

1000 cm-1 pode ser destacado. Este pico está relacionado com as vibrações de 

estiramento e balanço (wagging) de grupos CH2 do formol.5 A Figura 32 (f) 

mostra um espectro de uma amostra adulterada com 10,0 % p/v de sacarose. A 

presença de sacarose pode ser associada com o aparecimento de diversos picos 

na região de fingerprint, atribuídos aos estiramentos de C-H e C-O, estiramento 

e deformação angular de C=O de cetonas e estiramento e deformação de C-

O.115 

 

 

 

(a) 

(b) 
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Figura 32 – Espectro de infravermelho médio de (a) amostra branca; (b) 

adulteração com água (10,0 % p/v); (c) adulteração com amido (10,0 % p/v); (d) 
adulteração com citrato de sódio (10,0 % p/v); (e) adulteração com formol  

(10,0 % p/v); (f) adulteração com sacarose (10,0 % p/v). A região espectral 
utilizada para a construção dos modelos está delimitada pelas linhas tracejadas 

A região entre 2000 e 900 cm-1 apresentou as maiores variações 

espectrais e foi considerada de melhor poder discriminante, contendo bandas 

características para quase todos os adulterantes. Então modelos locais foram 

testados e apresentaram erros de classificação menores quando comparados 

aos modelos que usaram os espectros inteiros. Por isso, os modelos finais foram 

desenvolvidos e validados utilizando apenas esta região espectral. 

5.4.2 Modelos PLS-DA 

Cinco modelos PLS1-DA foram construídos, um para cada adulterante. 

Cada modelo foi construído utilizando 155 amostras (15 amostras brancas, 100 

(f) (e) 

(c) 

(d) 

(f) 
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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 composição das misturas. Para selecionar o melhor número de 

VLs, foi feita uma validação cruzada usando o critério das venezianas (venetian 

blinds), com 6 divisões. Como o conjunto de calibração é formado por um grande 

número de amostras e foi organizado agrupando-as sequencialmente em função 

da classe, esse critério é o mais apropriado para garantir uma seleção 

representativa e homogênea das amostras de todas as classes. Foi selecionado 

o número de VLs que apresentou o menor erro de classificação de validação 

cruzada (ECVC). A Tabela 6 mostras os valores de ECVC (a razão entre 

amostras erroneamente classificadas e número total de amostras) para cada 

modelo, assim como a variância explicada, que foi de 99,5% em X para todos os 

modelos, e variou entre 69,3 e 77,0% em Y. Os gráficos de classificação, com 

os valores preditos para todas as amostras podem ser vistos na Figura 33. 

Nestes gráficos, os dados estão ordenados de maneira a sempre começar pelas 

amostras que não contêm o adulterante de cada modelo. O LC para cada 

classe/modelo foi estimado através da teoria de Bayes, para minimizar os erros 

de classificação.74 

Tabela 6– Número de VLs, variâncias explicadas e erros de classificação de 
validação cruzada (ECVC) para os modelos PLS-DA desenvolvidos 

Adulterantes 
Variáveis 
Latentes 

Variância 
Explicada - 

X (%) 

Variância 
Explicada- Y 

(%) 
ECVC  

 

Água 9 99,5 76,2 0,07  
Amido 8 99,5 72,5 0,07  

Citrato de 
Sódio 

9 99,5 77,0 0,02  

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 então 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 interpretação espectral de modelos PLS ou PLS-DA frequentemente é 

feita a partir da observação dos seus coeficientes de regressão. Entretanto, 

como ressaltado por Brown & Green (2009),116 esta interpretação não deve se 

basear somente nos coeficientes de regressão dos modelos, uma vez que eles 

são dependentes da composição das amostras no conjunto de 

calibração/treinamento, da covariância implícita entre os componentes dessas 

amostras e da relação sinal/ruído dos dados.  

Uma ferramenta mais adequada para a interpretação espectral de 

modelos PLS são os gráficos da Importância das Variáveis na Projeção dos 

escores (Variable Importance in Projection, VIP scores), que estimam a 

importância de cada variável na projeção utilizada pelo modelo PLS através dos 

coeficientes em cada componente, juntamente com a significância de cada 

componente na regressão.117 A Figura 34 mostra os VIP escores para cada 

modelo. É possível verificar uma alta concordância entre as atribuições 

espectrais apresentadas na seção 4.4.1 e as variáveis de maior importância 

observadas nos VIP escores. 

 

 

 

(a) 

(b) 
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Figura 33 – Gráficos de previsão para adulterações com (a) água; (b) amido; 
(c) citrato de sódio; (d) formol; (e) sacarose.  � - Amostras Brancas; � - 

adulteração com água; � - Adulteração com amido;  - Adulteração com 
citrato; � - Adulteração com formol; � - Adulteração com sacarose. Marcadores 

cheios – Amostras de treinamento; Marcadores vazios – Amostras teste 

 

 

(c) 

(d) 

(e) 

(a) 
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Figura 34 – VIP escores para os modelos de detecção de adulteração de leite 
cru com (a) água; (b) amido; (c) citrato; (d) formol; (e) sacarose 

 

Como pode ser visto na Figura 34, todos os VIPs escores apresentaram 

picos distinguíveis em regiões especificamente características de cada 

adulterante, como os dois picos entre 1080 e 1040 cm-1 e 1015 e 980 cm-1, 

característicos do citrato, uma banda larga entre 1100 e 1000 cm-1, característica 

do formol, e os dois picos intensos em 1080 e 980 cm-1, relativos à sacarose. 

(c)

(b)

(d)

(e)
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4.4.3 Validação qualitativa multivariada 

 Conforme mencionado anteriormente, a validação de métodos analíticos 

quimiométricos é um tema em desenvolvimento, não muito bem estabelecido, e 

a estimativa de FOM para método multivariados qualitativos tem recebido ainda 

menos atenção. Como é possível verificar na Tabela 7, sete diferentes FOM 

foram estimadas para os conjuntos de treinamento e teste. 

O modelo para detectar adulterações com água 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 número 

relativamente alto de classificações erradas neste modelo pode estar 

relacionado com a similaridade entre as amostras adulteradas com água e as 

amostras de branco (leite cru), e também com a detecção de amostras com 

níveis mais baixos de outros adulterantes (Figura 32).  

O modelo de adulteração por amido apresentou baixas TFP e TFN no 

conjunto teste (3,0 e 4,8 %, respectivamente), com a classificação errônea de 

amostras contendo citrato e água sendo a ocorrência 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 idênticos no conjunto 

teste para a TFP (4,2 %) e a TFN (0,0 %). O modelo para detecção de citrato 

apresentou os melhores resultados, não produzindo nenhuma classificação 

equivocada nos conjuntos de treinamento e teste. 

 

 

Tabela 7– FOM estimadas para os modelos de detecção de adulterantes em leite 

cru bovino  

Conjunto Treinamento 

 TFP TFN TSL TES TCF 
Água 4,0% 3,2% 96,8% 96,0% 92,8% 

Amido 3,0% 4,8% 95,2% 97,0% 92,2% 
Citrato de sódio 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 
Água 11,5% 0,0% 93,8% 88,5% 82,8% 

Amido 8,0% 16,7% 83,3% 92,0% 75,3% 
Citrato de Sódio 0,0% 0,0% 100,0% 100,0% 100,0% 

Formol 4,2% 0,0% 93,8% 95,8% 89,6% 
Sacarose 4,2% 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 657/200267 da Comunidade Europeia, a TFN 

deve ser inferior a 5%. Resultados falso negativos devem ser mais 

rigorosamente controlados para garantir a segurança do consumidor, evitando 

que amostras adulteradas sejam classificadas como não adulteradas. 

Resultados falso positivos são menos preocupantes, pois todas as amostras 

positivas em um método de triagem devem ser confirmadas por um método de 

referência. Com exceção do modelo para a detecção de amido, todos os 

modelos propostos estão de acordo com o guia de validação 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 detecção de amido. 

A ACO foi estimada utilizando três replicatas de três diferentes níveis (0,5, 

5,0 e 10 % p/v), analisadas em condições de repetitividade. A CON foi estimada 

utilizando o mesmo protocolo para a estimativa da CON, repetido em três dias 

diferentes por três analistas diferentes. O modelo para a adulteração de água 

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 detecção da adição de água no leite pelo método 

proposto não foi tão precisa, possivelmente devido ao elevado teor de água 

presente no leite naturalmente em amostras não adulteradas e à variação natural 

de seu teor. 
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4.5 Conclusão 

Um método de triagem multivariado simples para a detecção simultânea 

de até cinco adulterantes em leite bovino cru foi desenvolvido e validado. O 

método foi capaz de detectar a presença específica de água, amido, citrato de 

sódio, formol e sacarose em amostras de leite cru em concentrações de até  

0,5 % p/v. Todos os modelos, exceto o modelo para a detecção de amido, 

forneceram resultados consonantes com os guias de validação 

internacionais67,70. O método proposto consome uma quantidade muito pequena 

de amostra (30 μL), é muito rápido (no máximo um minuto para aquisição de 

cada espectro), não destrutivo, não demanda nenhum pré-tratamento da 

amostra nem utiliza reagentes, além de analisar todos os adulterantes 

simultaneamente a partir dos mesmos espectros. Esta aplicação significou ainda 

um interessante exemplo de validação analítica de um método qualitativo 

multivariado, baseado em PLS-DA. Este assunto, raramente abordado na 

literatura, demanda uma maior atenção devido à necessidade de harmonização 

de conceitos, com vistas a uma futura incorporação do pensamento multivariado 

nas regulamentações oficiais sobre métodos qualitativos. 

 

 

 

 

 

 

 

5. Determinação do corante amarelo crepúsculo em bebidas não 

alcoólicas utilizando análise multivariada de imagens 

5.1 Introdução 

Corantes industriais estão constantemente presente no estilo de vida 

moderno, sendo amplamente utilizados em cosméticos, roupas, fármacos e, 
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particularmente, em alimentos. Eles possuem uma série de vantagens se 

comparados aos corantes naturais, como maior estabilidade ao oxigênio, luz e 

mudanças de pH, boa solubilidade em água e baixo custo de produção.118,119  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 presença de um grupo azo (-N=N-) 

localizado entre anéis aromáticos.119 

Apesar de fornecerem diversos benefícios tecnológicos, e melhorarem as 

características sensoriais de um alimento, um grande número de estudos tem 

demonstrado efeitos colaterais provocados pelo consumo dos corantes azo, 

como respostas alérgicas, asma, urticária e imunossupressão, especialmente se 

consumidos em excesso.119 

O Amarelo Crepúsculo (AC), também conhecido como Sunset Yellow, 

Amarelo Entardecer, E110 ou Amarelo Comestível 3 (Figura 35), é um dos 

corantes azo mais utilizados. Ele possui uma coloração alaranjada e é utilizado 

principalmente em produtos com sabor de frutas, como refrigerantes, sucos, 

doces e sorvetes. O AC também possui uma ampla utilização nas indústrias 

farmacêuticas e de cosméticos. Entretanto, o seu consumo pode causar alguns 

efeitos colaterais em humanos, e a sua ingestão tem sido associada a riscos de 

falência renal e danos hepatocelulares.119 
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O grande aumento na utilização e consumo de corantes artificiais, 

principalmente em produtos destinados a crianças, criam uma necessidade de 

métodos que possam monitorar e quantificar estes corantes. No Brasil, a 

ANVISA (Agencia Nacional de Vigilância Sanitária) é o órgão governamental 

responsável pela regulação de alimentos, e estabelece os limites para utilização 

de corantes artificiais em diferentes produtos. De acordo com a resolução 

R05/07, o limite para a concentração de amarelo crepúsculo em bebidas não 

alcoólicas é de 100 mg.L-1.120 Um dos métodos mais tradicionais para a 

determinação de corantes azo é baseado em espectrofotometria UV/VIS, o qual 

demanda extrações sequenciais com metanol contendo 5% de hidróxido de 

amônio.107 

Outros métodos, envolvendo diferentes técnicas analíticas, como 

cromatografia, potenciometria, voltametria, imunoensaios e extração no ponto 

nuvem com determinação espectrofotométrica foram descritos na 

literatura118,121–124. Estratégias quimiométricas também têm sido aplicadas na 

determinação de corantes em alimentos, principalmente usando 

espectrofotometria UV/Vis, avaliando misturas binárias ou ternárias de 

corantes.125–127 

5.2 Objetivos 

Desenvolver e validar um método analítico multivariado simples e rápido 

utilizando imagens digitais obtidas em um escâner de mesa comercial para a 

determinação do corante amarelo crepúsculo em bebidas não alcoólicas 

(refrigerantes e isotônicos). 

Figura 35– Estrutura química do Amarelo Crepúsculo 
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5.3 Materiais e métodos 

5.3.1 Equipamentos e softwares 

As imagens foram obtidas utilizando um escâner de mesa comercial 

CanoScan LiDE 110 (Tokio, Japão). Os softwares utilizados foram os mesmos 

citados na sessão 3.3.1, juntamente com o Image Processing Toolbox, versão 

8.0 (The MathWorks, Natick, MA, EUA). 

5.3.2 Amostras 

Oitenta e três amostras de bebidas não alcoólicas de vinte e cinco marcas 

diferentes (refrigerantes de laranja e bebidas isotônicas de laranja e tangerina) 

contendo o AC como único 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 análise. 

5.3.3 Procedimento 

As amostras foram deixadas por 30 minutos em descanso sobre a 

bancada do laboratório, para atingirem o equilíbrio térmico antes do início dos 

procedimentos. 30 mL de cada amostra foram coletados em um béquer de 50 

mL e levados ao banho de ultrassom, para degaseificação, por 5 minutos. Após 

esta etapa, 1 mL da amostra foi destinado à analise cromatográfica, para a 

obtenção dos valores de referência, e 5 mL foram utilizados para a aquisição das 

imagens. 

A aquisição das imagens foi realizada utilizando placas de Petri pequenas 

(5,0 cm de diâmetro x 1,5 cm de altura), nas quais as amostras a serem lida eram 

vertidas, e as placas posicionadas no canto inferior esquerdo do escâner. 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 milhões 

de cores e resolução de 300 ppp (pixels por polegadas), no formato “.tif”. A 

conversão das imagens em histogramas RGB foi realizada em ambiente MatLab. 

Primeiramente, uma área de 100x100 pixels de cada imagem foi selecionada de 

uma área central da placa de Petri, em uma parte homogênea da imagem. A 

área selecionada foi tratada com um filtro digital (unsharp) para redução de ruído, 

e então decomposta em histogramas RGB. Após todos os tratamentos, um 
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histograma contendo a frequência de 768 canais (256 para cada cor RGB) foi 

obtido para cada amostra (Figura 38). Cada amostra foi escaneada três vezes, 

e a média dos três histogramas de cada amostra foi utilizada para a construção 

do modelo PLS. 

 

 

Figura 36 – Escâner CanoScan LiDE 110 com o anteparo 
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Figura 38– Representação esquemática da decomposição matemática das 
imagens 

 

Figura 37 – Imagem adquirida de uma amostra de refrigerante 

 

  

 

 

 

 

5.3.4 Análises Cromatográficas 

A metodologia utilizada para a obtenção dos valores de referência das 

amostras foi adaptada a partir de um método cromatográfico desenvolvido por 

um fabricante de equipamentos.128 As análises foram realizadas em 

equipamento de cromatografia líquida de alta eficiência Finningan Surveyor 

HPLC system (Thermo Fisher Scientific, San Jose, EUA) com detecção 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 eluição por gradiente, 

com a fase móvel sendo composta por uma solução aquosa de acetato de 

amônio 20 mM e uma fase orgânica de acetonitrila/metanol (80:20, v/v). Um fluxo 

de 1,2 mL.min-1 foi utilizado e a detecção foi realizada em 484 nm. O tempo total 

da corrida foi de 15 minutos, com o tempo de retenção do AC de 7,5 min. 
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5.4 Resultados e discussão 

5.4.1 Modelo PLS 

Todas as amostras analisadas continham apenas AC como o único 

corante artificial adicionado. Previamente à construção do modelo multivariado 

utilizando os valores de referência obtidos por CLAE para as amostras reais, 

uma estratégia alternativa foi testada. Um modelo multivariado construído com 

dados de imagens de soluções padrão de AC foi utilizado na predição das 

amostras reais, mas não 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 

satisfatórios utilizando um modelo obtido a partir de soluções padrão. 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 utilização de um modelo multivariado 

construído a partir de amostras reais. Dessa forma, um modelo PLS foi 

construído utilizando as imagens de refrigerantes e bebidas isotônicas e os 

valores de referência (concentração de AC) foram obtidos através de um método 

cromatográfico.  

A Figura 39 mostra os histogramas RGB para as 83 amostras analisadas. 

É possível notar que o canal 513 é o de maior frequência, seguido pelo canal 

256, o que indica uma predominância de tons amarelados nas imagens (mistura 

das cores vermelha e verde). Como esses dois canais apresentaram maiores 

frequências nos histogramas, modelos univariados para cada uma destas duas 

frequência foram construídos. Estes modelos foram comparados aos modelos 

multivariados através de seus coeficientes de correlação (r) entre os valores de 

referência e os valores preditos. Boas correlações foram encontradas (0,827 

para o canal 513 e -0,778 para o canal 256), mas estes valores não foram 

considerados satisfatórios para um modelo de quantificação. A remoção de 

algumas áreas do histograma também foi avaliada, porém não foi observada 

melhora nos modelos. 
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Figura 39– Histograma de frequência para as amostras de bebidas não 
alcoólicas analisadas 

Para a construção do modelo, os histogramas das amostras foram 

divididos em dois terços para o conjunto de calibração (56 amostras) e um terço 

para o conjunto de validação (27 amostras), utilizando o algoritmo de Kennard-

Stone.93 Os histogramas foram apenas centrados na média, sem nenhum outro 

pré-processamento. O número de variáveis latentes foi selecionado com base 

no menor valor de RMSECV, estimado através da validação cruzada do tipo 

veneziana (6 divisões), sendo o melhor modelo construído com 4 VLs. Os 

coeficientes de regressão estimados para o modelo PLS são mostrados na 

Figura 40.  

 

Figura 40– Coeficientes de regressão do modelo PLS para determinação de 
AC em bebidas não alcoólicas 

Através da observação dos coeficientes na Figura 40, é possível 

identificar os canais que mais contribuem para a previsão do AC. O coeficiente 
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mais significativo foi observado no canal 768, que mostrou uma influência 

negativa para quantificação do AC, indicando uma relação inversamente 

proporcional entre tons azuis e a concentração de AC. O maior coeficiente 

positivo foi apresentado pelo canal 256, porém, o coeficiente de regressão do 

canal 513, o canal mais frequente nos histogramas das amostras, não foi muito 

significativo, o que indica que os sinais mais intensos não são, necessariamente, 

os mais importantes para a predição. Um modelo univariados correlacionando 

as frequências no canal 768 e os valores de referência foi construído, porém, 

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

O modelo PLS foi otimizado através da detecção de outliers e avaliado 

com base no RMSEP e no RPD, como é mostrado na Tabela 8. Onze outliers 

foram removidos do conjunto de calibração (19,6%), nove por em alto resíduos 

em Y e dois por alto leverage. Cinco outliers (18,5%) foram removidos do 

conjunto de validação, todos por alto resíduo em Y. O modelo final, com 4 VLs, 

explicou 98,8% da variância em X e 97,2% em Y. 

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

Modelo 1 º 2 º 3 º 4 º 
Amostras de calibração 56 51 48 45 
Amostras de validação 27 27 27 22 

Variáveis latentes 4 4 4 4 
RMSEC (mg L-1) 2,7 2,1 1,7 1,3 
RMSEP (mg L-1) 2,6 2,9 3,1 1,3 
RPD calibração 2,3 3,1 3,8 4,6 
RPD validação 3,3 3,0 2,8 6,5 

 

5.4.2 Validação Analítica Multivariada 

A Tabela 9 apresenta as FOM estimadas para o modelo otimizado. O 

gráfico dos valores preditos vs. valores de referência é mostrado na Figura 41. 

Para confirmar a linearidade, testes estatísticos apropriados foram utilizados 

para avaliar a linearidade (RJ), homocedasticidade (BF) e ausência de 

correlação dos resíduos (DW), a 95% de confiança. Os resultados dos testes 

confirmam a linearidade do modelo, principalmente o DW (1,86), que apresentou 

um valor dentro dos limites de aceitação (1,5 – 2,5), confirmando a 

independência dos resíduos. Uma vez considerado linear, os parâmetros para a 
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regressão linear foram estimados, incluindo o coeficiente de correlação entre 

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

A veracidade foi estimada através de parâmetros que avaliam os erros 

absolutos, como o RMSEP (1,3 mg L-1). Erros relativos individuais de predição 

para cada amostra também foram estimados, apresentando valores entre -6,2 e 

9,0 %, com valor médio de -2,0% que estão de acordo com o guia de validação 

da AOAC41 (-20/+10). Os valores de precisão sob condições de repetitividade e 

precisão intermediária, expressos como desvio padrão relativo (DPRr e DPRR, 

respectivamente), foram estimadas por análise de variância dos valores preditos 

para 18 replicatas de amostras em três níveis de concentração distintos.47 Os 

valores de DPRR variaram entre 4,1 e 5,6%, e os valores de DPRr variaram entre 

1,0 e 3,1%. Todos os valores estimados estão abaixo do limite máximo, 

calculado através da equação de Horwitz.40 

Os resultados de veracidade e precisão corroboram com a afirmação de 

que o método pode ser considerado exato. Considerando a exatidão e a 

linearidade, a faixa de trabalho do método foi definida como sendo de 7,8 a 39,7 

mg L-1 de AC.  

 

Tabela 9– Parâmetros para avaliação das FOM no modelo proposto para a 
determinação de AC em bebidas não alcoólicas 

Figuras de Mérito Parâmetro Valores 

Veracidade (n=22) Erro relativo médio -2,0 %  

Precisão (n=18) 

DPR repetitividade a 

(DPRr) 

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

DPR precisão 
intermediáriab 

(DPRR) 

4,4 % (11,0 %) 
5,6 % (9,2 %) 
4,1 % (9,6 %) 

Linearidade 

Durbin-Watson    1,86 
Inclinação c 0,97 ± 0,02 
Intercepto c 0,80 ± 0,74 

Coeficiente de correlação 0,9702 
Faixa de trabalho  7,8 - 39,7 mg L-1 

Seletividade do modelo  0,17 
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Sensibilidade do modelo  154,11d 

Sensibilidade analítica (γγγγ)  3,4 L mg-1 

γγγγ-1  0,3 mg L-1 

Viés  0,512±1,210 mg L-1 

a Resultados para três amostras em três diferentes concentrações analisadas no mesmo dia 
por um mesmo analista, em sextuplicata. Valores limites de DPRr (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

b Resultados para três amostras em três diferentes concentrações em dias diferentes por 
analistas diferentes, em sextuplicata. Valores limites de DPRR (entre parênteses) calculados 
através da equação de Horwitz para cada nível de concentração estudado. 

c Parâmetros do ajuste para a curva de valores de referência vs. valores preditos para as 
amostras de calibração 

d Valores expressos como a razão entre frequência e mg L-1. 

 

Na Figura 41 é possível notar que as amostras não se distribuem de 

maneira homogênea ao longo da curva, formando 3 grupos claramente 

distinguíveis. O primeiro grupo, com as menores concentrações, é formado pela 

amostras de isotônicos. O segundo grupo, no meio da curva, é formado pelas 

amostras mais famosas de refrigerantes de laranja, e o terceiro grupo é formado 

por refrigerantes de laranja menos conhecidos e de menor preço no mercado, 

que apresentavam as maiores concentrações de AC.  

 

Figura 41– Gráfico de valores de referência vs. valores preditos. Calibração 
(quadrados) e validação (triângulo) 

A SEN e a SEL também foram estimadas, com base no NAS. A 

necessidade de um valor mínimo de SEL não tem sentido prático na validação 

multivariada, uma vez que, diferente da validação univariada, métodos 

multivariados podem ser acurados mesmo com valores de SEL baixos. A SEL 

estimada indica que 17% do sinal analítico original foi utilizado no modelo para 
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a determinação de AC. A γ foi estimada através do ruído instrumental (44,7), 

obtido da medida de dez replicatas de imagens de uma placa de Petri vazia. O 

seu inverso (γ-1), 0,3 mg.L-1, indica a quantidade mínima discernível pelo método, 

considerando o erro instrumental aleatório como única fonte de erro, e também 

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

O viés, estimado apenas para o conjunto de calibração, apresenta um 

valor de t (1,98) menor que o valor crítico (2,06, com 22 graus de liberdade e 

95% de confiança), o que indica a ausência de erro sistemático nas predições 

do modelo. De acordo com a literatura,56,57 bons modelos de calibração devem 

apresentar valores de RPD acima de 2,4, enquanto valores entre 2,4 e 1,5 são 

considerados aceitáveis. Considerando os valores apresentados na Tabela 9, as 

estimativas de RPD foram satisfatórias tanto para a calibração quanto para a 

validação.  

 O EAEP, calculado com a equação EIV (Errors in variables), variou entre 

3,3 e 3,6 mg.L-1. A Figura 42 mostra os valores de referência e os valores 

preditos com os respectivos intervalos de confiança para cada amostra. Para 

essa estimativa, a incerteza do método de referência (0,03 mg.L-1) foi obtida 

através de estudos de precisão intermediária. Cinco pseudo-graus de liberdade59 

foram utilizados na estimativa dos intervalos de confiança (t=2,77). Para todas 

as amostras, os valores de referência estão dentro do intervalo de confiança 

estimado. 
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Figura 42– Intervalos de confiança para a predição das amostras de validação, 
estimados com base no EAEP. Valores preditos (triângulos) e de referência 

(círculos) 

5.4.3 β-TI 

O β-TI estimado para o modelo pode ser visto na Figura 43. Este perfil de 

acurácia mostra que os limites de confiança calculados estão contidos no 

intervalo definido pela AOAC.41 Isto indica que é esperado que todos os valores 

obtidos utilizando este método irão apresentar erros relativos dentro do limites 

da legislação. Para a menor concentração avaliada (9,6 mg.L-1), o β-TI variou 

entre -15,4 e 9,6 %. Para a concentração intermediária (30,0 mg.L-1), o β-TI 

variou entre -13,7 e 6,0 %, e para concentração mais elevada  

(38,8 mg.L-1), ele variou entre -12,2 e 9,4 %. 
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Figura 43 - β-TI estimados para o modelo (linhas azuis) e erros máximos 
relativos definidos pelo guia de validação brasileiro (linhas vermelhas) 

5.5 Conclusões 

Um método de calibração multivariada simples baseado em histogramas 

RGB obtidos a partir de imagens digitais foi desenvolvido e validado para a 

determinação de amarelo crepúsculo em bebidas não alcoólicas. Este método 

utilizou um equipamento de baixo custo (escâner de mesa comercial), não 

necessitou de pré-tratamento das amostras ou utilizou solventes e reagentes, 

além de ter sido muito mais rápido que o método de referência (poucos segundos 

contra 15 minutos da corrida cromatográfica). Adicionalmente, o método 

proposto pode ser utilizado para automatização online de processos industriais 

com uma frequência de amostragem elevada, ou em equipamentos portáteis. O 

método foi completamente validado de acordo com guias brasileiros e 

internacionais de validação, sendo considerado linear, acurado, com ausência 

de viés e adequado para a utilização como metodologia oficial para quantificação 

de corantes artificiais em alimentos. 
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6. Telefone celular como instrumento de aquisição de imagens 

para modelos multivariados: Determinação do corante vermelho 

40 em balas duras 

As balas são produtos obtidos a partir do cozimento de açúcares, 

adicionados de corantes, aromatizantes e acidificantes, podendo conter ainda 

outras substâncias permitidas, características para cada tipo de bala. Elas 

podem ser classificadas em balas duras e mastigáveis.129 

A bala dura é um produto preparado à base de açúcares e adicionado de 

substâncias, como corantes, ácidos e aromatizantes, devendo estar em estado 

vítreo, tendo características de translucidez, com textura dura e quebradiça, e 

com teor de sólidos solúveis de 97 a 98%. As balas mastigáveis se diferenciam 

pelo teor de sólidos solúveis, que varia de 90 a 93%, e pela adição de gorduras, 

que lhes fornecem maior consistência e maciez.129 

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 países, gerando divisas de R$ 161 bilhões.129 De acordo com a 

legislação brasileira, denominam-se balas e caramelos as preparações à base 

de pasta de açúcar fundido, de formatos variados e de consistência dura ou 

semidura, com ou sem adição de outras substâncias permitidas.130 

Normalmente, são adicionados às balas acidulantes, aromatizantes, e corantes. 

A utilização de corantes em alimentos desencadeia uma série de 

polêmicas, pois a principal justificativa para seu emprego é tornar o produto mais 

atrativo esteticamente. Somado a isto, diversos estudos vêm demonstrando a 

ocorrência de reações adversas a curto e longo prazo, associadas ao consumo 

de alimentos que apresentam esses aditivos. Portanto, já se sabe que eles não 

são totalmente inofensivos à saúde.131 

O público infantil é o maior consumidor de alimentos coloridos, pois a 

indústria investe maciçamente nesse segmento visando as crianças e tornando 

seus produtos mais atrativos a esta faixa etária. Porém, a presença de reações 

alérgicas não é rara, pois as crianças apresentam maior suscetibilidade às 
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reações adversas provocadas pelos aditivos alimentares, devido à sua 

“imaturidade fisiológica”, que prejudica o metabolismo e a excreção dessas 

substâncias.132 Além disso, a capacidade cognitiva de um adulto para controlar 

o consumo regular de alimentos ainda não é observada em uma criança.131 O 

método mais usado para a determinação de corantes em balas é o mesmo citado 

no capítulo anterior, para a determinação de corantes em refrigerantes.107 Ele é 

um método que consome uma grande quantidade de solvente (metanol com 5% 

m/v de NH4OH) e é demorado, em função de requerer sucessivas extrações. 

Com isso, tem-se a necessidade de novos métodos também para a 

determinação do teor de corantes nesse tipo de produto. Métodos alternativos 

de análise de corantes em balas também foram propostas por diferentes autores, 

utilizando diferentes técnicas, como polarografia de pulso diferencial133, 

cromatografia134 e UV conjuntamente com métodos multivariados de ordem 

superior135 (mínimos quadrados bilineares com bilinearização residual). 

O continuo progresso no aperfeiçoamento e aumento das capacidades de 

telefones celulares tem feito destes equipamentos mais que simples aparelhos 

de comunicação, transformando-os em verdadeiros computadores portáteis, 

equipados com câmeras cada vez mais potentes. A miniaturização de 

equipamentos e o conceito de Lab on a chip (laboratório em um chip) 

encontraram nos celulares modernos uma grande ferramenta, pois eles 

conciliam, no mesmo equipamento, alta capacidade de aquisição de dados e alto 

poder de processamento.136 A utilização de telefones celulares em métodos 

analíticos é um assunto recente, que surgiu juntamente com a popularização dos 

mesmos. Atualmente, eles são utilizados nas mais diversas áreas, como 

avaliação de estágio de maturação de frutas137,138, analise de água139–141, 

diferenciação de peças de carne11 

O vermelho 40, também conhecido como Allura Red AC, Food Red 17, E-

129 ou CI 16035 (Figura 44), é um dos corantes do tipo azo, que teve seu uso 

aprovado pelo FDA (Food and Drug Administration) em 1971. Este corante 

apresenta boa estabilidade à luz, calor e ácido, além de ser o corante vermelho 

mais estável para bebidas na presença do ácido ascórbico, um agente redutor. 

Diversos estudos metabólicos mostraram que o vermelho 40 é pouco absorvido 
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pelo organismo e em estudos de mutagenicidade ele não apresentou potencial 

carcinogênico.142 

 

Figura 44 – Estrutura molecular do vermelho 40 

 

Diferentemente das amostras de refrigerantes, as balas se encontram no 

estado sólido, e para a aquisição das imagens de maneira similar à realizada na 

aplicação anterior, elas teriam que ser solubilizadas em água. Esse 

procedimento aumentaria o tempo total de análise e poderia aumentar o erro 

analítico, em função da maior manipulação da amostra. Por isso, a alternativa foi 

a aquisição das imagens digitais dessas amostras no estado sólido.  Dessa 

maneira, o processo da aquisição das imagens foi facilitado e a solubilização das 

balas não é necessária. Ao se trabalhar com as amostras no estado sólido, 

porém, um novo problema surge, que é a variação textural das amostras. 

Embora a cor das balas costume ser homogênea, sempre são observadas certas 

variações texturais em suas superfícies, as quais dificilmente são perfeitamente 

lisas. A decomposição das imagens no sistema RGB não consegue modelar 

variações texturais, pois cada pixel é decomposto individualmente, sem levar em 

conta a sua vizinhança.17 

 Uma possível solução para contornar o problema da variação textural é 

a utilização 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 função de sua posição (localização nos pixels x e y), gerando dados 

multidimensionais.15 Esses dados devem então ser pré-processados por uma 
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FFT para que se tornem congruentes e adquiram trilinearidade, condição para 

que sejam tratados por métodos quimiométricos de ordem superior, como por 

exemplo o NPLS.22 A descrição completa desta metodologia é apresentada no 

último parágrafo da seção 2.5 (Análise de imagens digitais) desta tese e também 

pode ser encontrada no artigo de Huang e coautores.17 

6.2 Objetivos 

Desenvolver um modelo N-PLS para determinação 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 (Illinois, EUA), mostrado na Figura 45. Os softwares utilizados 

foram os mesmos citados na sessão 3.3.1, juntamente com o Image Processing 

Toolbox, versão 8.0 (The MathWorks, Natick, MA, EUA). 

 

 

Figura 45 – Celular Motorola RAZR, empregado como instrumento para a 
aquisição 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 único corante artificial, foram adquiridas 

predominantemente no comércio local de Belo Horizonte/MG e armazenadas a 

temperatura ambiente até a data da análise. 

6.3.3 Procedimento 

As amostras foram desembaladas e as imagens foram imediatamente 

adquiridas. Para a aquisição das imagens foi construída uma câmara, com 

material reciclado (uma caixa de papelão). Esta câmara tem por objetivo 

padronizar a posição da aquisição das imagens, através de suportes para o 

celular e para a amostra (feito com durepox), assim como padronizar a 

iluminação, o que foi feito utilizando uma luminária alimentada via USB (Figuras 

46-48). Após a aquisição das imagens, as balas foram solubilizadas em 30 mL 

de água deionizada aquecida (50 – 60 °C) por 15 minutos e analisadas pelo 

método de referência, uma adaptação do método oficial substituindo a solução 

metanólica de NH4OH a 5% por água deionizada. As leituras forma realizadas 

em um equipamento Varian Cary100 UV/VIS, utilizando cubetas de quartzo de 

10 mm e leitura em 505 nm. 

 

Figura 46 – Câmara de aquisição de imagens (vista superior fechada)  

 

Luminária USB 
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Figura 47 - Câmara de aquisição de imagens (vista superior aberta) 

 

Figura 48 - Câmara de aquisição de imagens (vista lateral) 

Para a aquisição das imagens, as balas foram posicionadas no suporte 

interno, o celular encaixado no suporte externo e a luminária USB ligada. As 

Luminária USB 

Suporte de 

amostras 

Suporte para 

 o celular 
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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 região 

de 751x351 pixels foi selecionada, buscando abranger a maior área da amostra 

possível. Em seguida, a área selecionada foi convertida para escala de cinza, 

visando reduzir a complexidade dos dados e o tempo computacional gasto no 

cálculo dos modelos, e uma média foi estimada para as triplicatas das amostras. 

Após 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 discussão 

6.4.1 Modelo PLS/RGB 

Inicialmente, um modelo PLS utilizando imagens decompostas através do 

sistema RGB foi utilizado. Apesar de aceitáveis, os erros foram considerados 

elevados, com RMSEC de 6,4 mg.Kg-1 e RMSEP de 9,2 mg.Kg-1, após a 

remoção de outliers. Conforme exposto anteriormente, a decomposição em 

sistema RGB não modela muito bem a informação textural. Para superar este 

problema, a FFT foi testada. 
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6.4.2 Modelo N-PLS/FFT 

Para a construção dos modelos, as amostras foram divididas em dois 

terços para o conjunto de calibração (160 amostras) e um terço para o conjunto 

de validação (80 amostras), utilizando o algoritmo de Kennard-Stone89 aplicado 

aos seus histogramas RGB, e nenhum pré-processamento foi utilizado. O 

número de variáveis latentes do modelo N-PLS foi estimado com base no 

RMSECV, utilizando validação cruzada do tipo veneziana (7 divisões), sendo o 

melhor modelo obtido com 6 VLs. 

O modelo N-PLS foi otimizado através da detecção 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 calibração e 16 (21% do total) 

foram removidos do conjunto de validação. Neste capítulo em específico, a 

detecção de outliers foi realizada utilizando o teste Jacknife. Esta estratégia foi 

adotada devido ao elevado tempo computacional requerido para o cálculo dos 

modelos. Como o método de Jacknife remove todos os outliers de uma única 

vez, apenas o modelo inicial e o otimizado foram calculados. Destaca-se, 

portanto, que nesta aplicação a detecção de outliers se limitou aos resíduos de 

previsão (no bloco Y). 

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

Modelo 1 º 2 º 
Amostras de calibração 160 124 
Amostras de validação 78 62 

Variáveis latentes 6 6 
RMSEC (mg.Kg-1) 4,8 3,8 
RMSEP (mg.Kg-1) 9,3 6,8 
RPD calibração 3,2 4,1 
RPD validação 1,7 2,3 

 

6.4.3 Validação analítica multivariada  

A Tabela 11 apresenta as FOM estimadas para o modelo otimizado, e o 

gráfico de valores preditos vs. valores de referência é apresentado na Figura 50. 

A linearidade do modelo foi confirmada através de testes estatísticos para avaliar 

a linearidade (RJ), homocedasticidade (BF) e a ausência de correlação dos 
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resíduos (DW), a 95% de confiança. Os resultados dos testes confirmam a 

linearidade, especialmente o valor de DW (1,96). Após a confirmação da 

linearidade, a regressão linear foi calculada e os seus parâmetros estão descritos 

na Tabela 11. 

 

Figura 48 – Gráfico de valores preditos vs. valores de referência para o modelo 
de determinação do corante vermelho 40 em balas duras 

Ao alterar o domínio dos dados, a FFT faz com que os coeficientes de 

regressão ou VIP Scores não sejam interpretáveis, por isso não houve discussão 

dos coeficientes de regressão para este capítulo em específico.17 

 A veracidade foi estimada através de parâmetros absolutos, como o 

RMSEP (6,8 mg.Kg-1), e através do erros relativos de predição, 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 aceitável, que varia 

entre -20%/+10% (Figura 51).41 A sensibilidade, sensibilidade analítica e γ-1 

foram estimados através do NAS, calculado utilizando a equação MKL143, e o 

ruído instrumental calculado através do desdobramento da matriz das imagens 

dos brancos. 

Os valores de precisão sob condições de repetitividade e precisão 

intermediária, expressos como desvio padrão relativo (DPRr e DPRR, 

respectivamente), foram estimadas por análise de variância dos valores preditos 

para 18 replicatas de amostras em quatro níveis de concentração distintos.47 Os 

valores de DPRR variaram entre 5,5 e 8,0%, e os valores de DPRr variaram entre 

4,6 e 5,8%. Todos os valores estimados estão abaixo do limite máximo, 

calculado através da equação de Horwitz.40 
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Tabela 11 - Parâmetros para avaliação das FOM no modelo proposto para a 
determinação de Vermelho 40 em balas duras 

Figuras de Mérito Parametro Valores 

Veracidade (n=62) Erro relativo médio -0,1% 

Precisão (n=18) 

DPR repetitividade a 

5,3 % (6,1 %) 
5,8 % (6,1 %) 
5,1 % (6,3 %) 
4,6 % (6,0 %) 

 

DPR precisão intermediária a 

6,2 % (9,1 %) 
5,8 % (9,1 %) 
8,0 % (9,4 %) 
5,5 % (9,0 %) 

 

Linearidade 

Durbin-Watson 1,96 
Inclinação b 0,94±0,02 
Intercepto b 0,33±0,12 

Coeficiente de correlação b 0,9669 
Faixa de trabalho  22,9 – 78,8 mg.Kg-1 

Seletividade do modelo  ---- 
Sensibilidade do modelo  2,64 

Sensibilidade analítica (γγγγ)  4,25 

γγγγ-1  0,2 
Viés  -0,115±0,6578mg.Kg-1 

a Resultados para seis amostras em quatro diferentes concentrações 
b Parâmetros do ajuste para a curva de valores de referência vs. valores preditos para as 
amostras de calibração 
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Figura 49 – Erros relativos das amostras do conjunto de validação (Limites 
estabelecidos pela legislação em vermelho) 

Os resultados de veracidade e precisão confirmam a exatidão do método. 

Considerando a exatidão e a linearidade, a faixa de trabalho do método foi 

definida como sendo de 22,9 a 78,8 mg Kg-1 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 confiança), o que indica ausência de erro 

sistemático nas predições do modelo. O modelo também apresentou valores de 

RPD dentro do recomendado pela literatura.56,57 

6.4.4 β-TI 

O β-TI estimado confirmou que existe uma tendência do modelo 

desenvolvido em fornecer resultados com erros positivos. Como é possível 

verificar na Figura 52, existe uma maior quantidade de erros positivos, e estes 

deslocaram o β-TI para fora do limite recomendado pelo guia de validação 

brasileiro,37 sendo os maiores desvios encontrados nas amostras de mais baixa 

concentração. Tal condição talvez possa ser explicada pela variação da 

tonalidade do corante em função da concentração. A cor, diferentemente da 

absorbância, não varia de maneira linear à medida que aumentamos a 

concentração de corante, o que pode ser um complicador quando se desenvolve 

métodos utilizando imagens que possuem uma ampla faixa analítica de trabalho.  
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Figura 50 - β-TI estimados para o modelo (linhas tracejadas) e erros máximos 
relativos definidos pelo guia de validação brasileiro (linhas sólidas) 

6.5 Conclusões 

Um método de calibração baseado em imagens obtidas através de um 

telefone celular foi desenvolvido e validado para determinação do corante 

vermelho 40 em balas duras. Este método foi capaz de quantificar o corante de 

maneira não destrutiva, além de ser muito mais rápido que o método de 

referência. O método foi submetido a um processo completo de validação 

analítica, não atendendo porém, a todos os parâmetros exigidos. 

Mesmo não atendendo a todos parâmetros exigidos, a utilização de um 

simples telefone celular como instrumento analítico capaz de realizar medições 

da ordem de partes por milhão é um fato relevante. A utilização de imagens 

digitais em química analítica é um campo relativamente recente, e muitos 

avanços ainda são necessários, mas o resultados obtidos nesta aplicação 

provam que este campo é muito promissor. 
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7 Conclusões Gerais 

A aplicação de técnicas espectroscópicas e análise de imagens digitais 

se mostraram poderosas ferramentas na análise de alimentos. A associações 

entre estas técnicas e ferramentas quimiométricas como o PLS, PLS-DA e o N-

PLS permitiu o desenvolvimento de modelos capaz de determinar parâmetros de 

qualidade, concentração de aditivos e detectar fraudes de maneira simples, 

rápida e eficiente. 

Um importante entrave que impede métodos multivariados de serem 

aceitos como métodos oficiais de análise ou mesmo de rotina é a falta de guias 

específicos que contemplem as particularidades destes métodos. Esta tese é um 

passo para essa harmonização entre a realidade univariada e a multivariada, 

tentando propor adaptações para que estes métodos possam ser validados e 

aplicados de maneira adequada. 
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