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Resumo

A lactose € o acucar naturalmente presente no leite e possui grande importancia
nutricional, porém este sacarideo ndo é bem absorvido pela maior parte da
populacdo mundial, em virtude da diminuicdo na producdo da enzima lactase, que
age no intestino delgado, hidrolisando a lactose ingerida em dois monossacarideos,
a glicose e a galactose. A hidrélise enzimatica da lactose pelas industrias oferece
uma diversidade de produtos que contém baixa lactose. A metodologia utilizada para
mensurar a concentracdo dos acucares no leite apdés a hidrélise é,
preferencialmente, a cromatografia liquida (HPLC) com detecgcdo por indice de
refracdo (RID), pela sua capacidade de distinguir os aclUcares. A espectroscopia no
infravermelho médio apresenta deficiéncia nesta distincdo devido a absor¢do da luz
pelos aclcares ocorrerem na mesma regido do espectro. Neste trabalho foi proposta
a associacao da espectroscopia FTIR (Fourier Transform Infrared) as ferramentas da
inteligéncia artificial por aprendizagem profunda para identificar e quantificar lactose
residual e outros acucares no leite. Foram construidas redes neurais convolucionais
a partir dos espectros do infravermelho médio, sem pré-processamento dos dados,
para resolver problemas de classificacdo de amostras de leite e predizer qual a
classe do acUcar presente, e para a predicdo dos valores da concentracdo dos
acucares no leite, um modelo de regressédo foi proposto. Leite cru, pasteurizado e
UHT foram adicionados de lactose, glicose e galactose em seis concentracdes (0.1,
0.5, 1.0, 3.0, 5.0 e 7.0%) e, ao todo, 342 amostras foram submetidas as redes
neurais artificiais para identificar e quantificar os acucares no leite. Além disso, a
hidrolise enzimatica da lactose pela B-galactosidase foi realizada em 20 amostras de
leite pasteurizado em quatro tratamentos diferentes (controle e trés niveis de
hidrélise) que resultou na presenca simultanea dos trés aclcares (lactose, glicose e
galactose) para quantificacdo por HPLC-RID e comparacdo com os resultados
previstos pelas redes neurais convolucionais. O resultado do desafio destas
amostras aos algoritmos de classificacdo e regressao indicaram uma capacidade
preditiva de 80% para classificacdo e 75% para quantificacdo dos acglcares nas
amostras hidrolisadas. A associacdo dos espectros do FTIR as ferramentas de
inteligéncia artificial mostrou ser uma metodologia promissora para o controle de
qualidade do leite.

Palavras-chaves: Lactose reduzida. AcUcar. Leite. Cromatografia liquida. Redes
neurais artificiais. Aprendizagem profunda.



Abstract

Lactose is the sugar naturally present in milk and has great nutritional importance,
but this saccharide is not well absorbed by most of the world population, due to the
decrease in the production of the lactase enzyme, which acts in the small intestine,
hydrolyzing the lactose ingested in two monosaccharides, glucose and galactose.
The enzymatic hydrolysis of lactose by industries offers a variety of products with low
lactose. The methodology used to measure the concentration of sugars in milk after
hydrolysis is preferably liquid chromatography (HPLC) with refractive index detection
(RID), due to its ability to distinguish sugars. Mid-infrared spectroscopy lacks this
distinction due to the absorption of light by sugars occurring in the same region of the
spectrum. In this work, the association of the FTIR (Fourier Transform Infrared)
spectroscopy with the tools of artificial intelligence for deep learning was proposed to
identify and quantify residual lactose and other sugars in milk. Convolutional neural
networks were built from the mid-infrared spectra, without preprocessing the data, to
solve problems in the classification of milk samples, and to predict which sugar class
was present, and to predict the sugar concentration values in milk, a regression
model was proposed. Raw, pasteurized and UHT milk were added with lactose,
glucose and galactose at six concentrations (0.1, 0.5, 1.0, 3.0, 5.0 and 7.0%) and, in
total, 342 samples were submitted to artificial neural networks to identify and quantify
the sugars in milk. In addition, the enzymatic hydrolysis of lactose by p-galactosidase
was performed on 20 samples of pasteurized milk in four different treatments (control
and three levels of hydrolysis) which resulted in the simultaneous presence of the
three sugars (lactose, glucose and galactose) for quantification by HPLC-RID and
comparison with results predicted by convolutional neural networks. The result of the
challenge of these samples to classification and regression algorithms indicated a
predictive capacity of 80% for classification and 75% for quantification of sugars in
hydrolyzed samples. The association of FTIR spectra to artificial intelligence tools
proved to be a promising methodology for milk quality control.

Keywords: Low-lactose. Sugar. Milk. Ligquid Chromatography. Artificial neural
network. Deep learning.
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Introducéo

A lactose é o principal carboidrato do leite, representando em torno de 5% de sua
composicdo quimica. E um dissacarideo formado por dois monossacarideos, a
glicose e a galactose, unidos por uma ligagdo B-1,4-glicosidica. Possui grande
importancia nutricional, sendo a principal fonte de energia do leite, auxilia na
absorcdo de vitaminas, célcio, magnésio, tem baixo indice glicémico, baixo risco
cariogénico e possui potencial prebidtico no trato intestinal. A lactose tem varias
aplicac6es na industria alimenticia por fornecer boa textura e cor; e tem docgura
menor do que a sacarose e a glicose. Porém, estima-se que mais da metade da
populacdo mundial sofra de intolerancia a lactose, que € a incapacidade de digerir a
lactose por deficiéncia ou auséncia da enzima intestinal chamada B-galactosidase
ou, simplesmente, lactase. Esta enzima possibilita a hidrélise da molécula da lactose
em dois monossacarideos, glicose e galactose, que serdo absorvidos pelo intestino.
O acumulo da lactose no lumen intestinal leva a fermentacdo pela microbiota
presente, causando desconfortos como distenséo, gases, cdlica e diarreia. Assim,
alternativas alimentares sdo importantes para pessoas com intolerancia a lactose,
pois um copo de leite que contém aproximadamente 10g de lactose é suficiente para
desencadear os sintomas, embora pessoas que possuam alta sensibilidade possam
apresentar os sintomas com doses muito baixas, como as encontradas em alguns

medicamentos quando a lactose é utilizada como excipiente.

A hidrélise enziméatica, pela acdo da enzima B-galactosidase, € um método eficiente
para reducdo dos teores de lactose no leite e nos produtos lacteos e sua eficiéncia
depende da concentracdo da enzima e das condi¢cbes do processamento, como

temperatura e pH.
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A ANVISA publicou as RDC'’s 135 e 136 em 08/02/2017 (Brasil, 2017), que dispdem
sobre os alimentos para dietas com restricdo de lactose e a declaragdo obrigatoria
na rotulagem da presenca de lactose. Ficou estabelecido que os alimentos que
contenham a lactose devam indicar sua presenca nos rétulos e aqueles que tenham
alterado o teor original de lactose, devam informar o teor de lactose remanescente.
Com estas novas exigéncias, cresceu a necessidade por métodos laboratoriais mais

rapidos e mais precisos para a determinacéo de lactose nos alimentos.

A espectroscopia no infravermelho com Transformada de Fourier (Fourier Transform
Infrared - FTIR) permite analise simultdnea dos componentes do leite, em uma Unica
amostra, sem tratamento prévio, com rapidez analitica e possibilidade de
automatizacdo total do processo. A absorcdo das ligacdes O-H da lactose pela
radiacao infravermelha no comprimento de onda de 9,61um permite a determinagéo
quantitativa da lactose (AOAC 972.16). Os monossacarideos do leite hidrolisado, a
glicose e a galactose, interferem na leitura da lactose pelo FTIR, devido a
sobreposicao das ondas de absorcdo dos espectros dos agucares (Ribeiro et al.,
2018), sendo necessério a utilizacdo de novas ferramentas analiticas, a fim de se
assegurar uma metodologia com precisdo e seletividade para determinagdo da
lactose residual de produtos hidrolisados.

Dessa forma, o presente trabalho visa utilizar os dados analiticos resultantes dos
equipamentos de espectroscopia por infravermelho FTIR para a identificacdo e
quantificacdo de acucares presentes e residuais no leite, em associacdo ao uso de

ferramentas de inteligéncia artificial.

1.1 Hipd6tese

a) A mineragdo dos dados espectrais e 0 uso de redes neurais artificiais s&o
capazes de distinguir os acgucares presente no leite hidrolisado, identifica-los e
quantifica-los, sem interferéncia da sobreposicdo das ondas de absorcdo, quando

analisado por FTIR.
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1.2 Objetivos

a) ldentificar diferencas nos espectros de absorcao pelos agucares no leite analisado
por FTIR;

b) Associar a espectroscopia FTIR as redes neurais artificiais para identificar e

quantificar lactose residual e outros acucares no leite;

c) Treinar modelos utilizando algoritmos de classificacdo e algoritmos de regressao
para deteccdo de acucares adicionados ao leite, por meio de pontos no espectro do

infravermelho;

d) Otimizar a hidrdlise da lactose utilizando a enzima B-galactosidase em diferentes

tempos, temperaturas e concentrac;()es;

e) Realizar a quantificacdo da lactose, glicose e galactose pelo método High

Performance Liquid Chromatography (HPLC);

f) Comparar os resultados da cromatografia liquida HPLC com os resultados da

espectroscopia FTIR associada as redes neurais artificiais.
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Referencial Tedrico

Este capitulo contém uma revisao bibliografica da importancia da lactose e outros
sacarideos em leite, a aplicacao da hidrolise enzimética, sua contribuicdo na area da
salude, o impacto causado quando os individuos ndo conseguem digerir a lactose
normalmente, as solucbes apresentadas pela industria, o posicionamento das
agéncias reguladoras, a necessidade dos laboratérios de qualidade de leite em
monitorar os produtos com lactose reduzida, as ferramentas disponiveis para a
realizacdo das analises laboratoriais e as novas possibilidades que se apresentam

no campo da inteligéncia artificial.

2.1 Lactose

7

A lactose é o acucar naturalmente presente no leite, sintetizada na glandula
mamaria, a partir da glicose sanguinea. Nos ruminantes, a glicose sanguinea é
derivada principalmente da gliconeogénese no figado que utiliza como substrato o
acido propionico, um éacido graxo voléatil absorvido do rimen (Moraes, 2016). E o
constituinte predominante e menos variAvel da matéria seca do leite e

guantitativamente o mais importante dos sélidos ndo graxos.

Industrialmente, a fermentacdo da lactose por acdo dos microrganismos que a
transformam em acido lactico ocupa lugar de grande destaque, sendo utilizada para
obtencdo de varios derivados lacteos como iogurtes, leites fermentados, queijos,

requeijdes, acido latico e outros (Pereira et al., 2012).

A lactose é um dissacarideo constituido por um radical B-D-galactose e um radical a-

D-glicose e é considerada um acucar redutor, porque o grupo hidroxila no carbono
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anomérico da porc¢ao glicose ndo esta envolvido na ligacédo glicosidica, portanto, ela
esta livre para reagir com agentes oxidantes (Campbell, 2000). Na Figura 2.1 esta

representada a estrutura quimica da lactose.

Figura 2.1- Estrutura quimica da lactose

CH,OH

O, OH
CH,0OH i S
HO o o)
> a-D-glicose
OH
OH

p-D-galactose

Fonte: Campbell (2000)

A lactose € encontrada apenas no leite, apresentando diferentes concentracdes
entre as espécies mamiferas. Em 100g de leite de vaca existem 4,9g de lactose e
em 100g de leite humano, 7g de lactose, aproximadamente. A concentracdo de
lactose no leite dos mamiferos apresenta uma consideravel variabilidade entre as
diferentes espécies (Tabela 2.1) e mantém uma relacdo inversamente proporcional
com as concentracdes das proteinas e gorduras (Fagundes-Neto, 2009; Mattar e
Mazo (2010).

Tabela 2.1- Teor de lactose no leite de diferentes espécies

Fémea da espécie Lactose (%)

Mulher 7,0
Egua 6,1
Vaca 5,0
Ovelha 4.8
Cabra 4,3
Camela 3,3
Cadela 3,3
Rena 2,8
Rata 2,6
Coelha 2,0
Golfinho 1,1

Fonte: Fagundes-Neto (2009); Mattar e Mazo (2010); Fox et al. (2015); Moraes (2016) - adaptado
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7

A lactose € encontrada no leite de todos os mamiferos, sendo que a maior
concentracdo deste carboidrato é verificada no leite materno humano. Com excecao
para o leite da foca, Zalphus californianus, que n&o possui carboidratos e a glicose
encontrada no sangue dos filhotes durante o periodo da amamentacdo € derivada

primariamente do glicerol da gordura do leite da foca (Fagundes-Neto, 2009).

A lactose é a principal fonte energética dos alimentos lacteos e é muito utilizada na
industria alimenticia, pois acentua os aromas e sabores dos alimentos. Participa da
Reacao de Maillard, uma reacdo de escurecimento ndo-enzimatico responsavel pela
cor e aroma de produtos submetidos ao aquecimento ou a longos periodos de
estocagem, onde a presenca de um acuUcar redutor é essencial para que ocorra a
reagdo com o grupamento amino livre de amino&cidos, peptideos ou proteinas
(Francisquini et al., 2017). Além disso, ela apresenta varias funcionalidades nos
diversos setores quimicos e industriais. Utilizada nas formulacdes infantis, a fim de
aproximar o teor de lactose ao do leite materno; utilizada na industria farmacéutica,
como excipiente de medicamentos, na fabricacdo do lactitol e lactulose (laxantes e
prebibticos); e como substrato para fermentacdo na producdo de penicilinas (Brito,
2007).

2.2 B-galactosidase

Lactase é o nome usualmente utilizado para denominar a enzima [3-D-galactoside
galactohidrolase ou B-galactosidase (Figura 2.2). E classificada como uma hidrolase
e catalisa, entre outras, a reacdo de hidrélise da lactose em [-D-galactose e a-D-

glicose (Trevisan, 2008).
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Figura 2.2- Representacdo esquematica da hidrélise enzimatica da lactose por [-
galactosidase

HOCH,

HO C oH
OH
HOCH, |
] L OH
(N Galactose
‘ f-Galactosidase

H.O ~ HOCH,
= ' o]
OH \‘v A7 AgH
OH
Lactose HO
OH
Glicose
CipHz Oy + HO » CaHypOg + CeH Og

Fonte: Fischer (2010)

As B-galactosidases podem ser encontradas na natureza, distribuidas entre
vegetais, particularmente améndoas, péssego, damasco e maca, e em 0Orgaos de
animais como intestino, cérebro, testiculos, placenta. Também sao produzidas por
grande quantidade de microrganismos, tais como fungos filamentosos, bactérias e
leveduras, sendo as leveduras e fungos as fontes preferidas para aplicacbes
comerciais (Santiago et al., 2004). As [(-galactosidases pertencem ao grupo de
enzimas que tém despertado crescente interesse por parte da industria de
alimentos, pois a hidrélise da lactose permite o consumo de leite e outros produtos
lacteos por pessoas intolerantes a este dissacarideo, sem os efeitos adversos

causados pela mé absorcédo de lactose no intestino.

A legislacdo brasileira especifica, por meio da RDC 53 de 07/10/2014/ANVISA
(Brasil, 2014), que a enzima lactase, utilizada na industria de alimentos, deva ser de
origem microbiana, proveniente dos seguintes microrganismos: Aspergillus niger,
Aspergillus oryzae, Candida pseudotropicalis, Kluyveromyces fragilis, Kluyveromyces
lactis, Kluyveromyces marxianus e Saccharomyces sp. Tais espécies sao
classificadas como Generally Recognized As Safe (GRAS) pela Food and Drug
Administration (FDA), sendo esse um importante critério para aplicagdes alimenticias
(Klein, 2014).
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A lactase estd presente em todos os segmentos do intestino delgado, em todos os
mamiferos, com excecdo dos pinipedes (foca, p.ex.), cujo leite ndo tem lactose.
Também em todos os mamiferos, e em aproximadamente 75% da populacéo
mundial, os niveis desta enzima caem significativamente apdés o desmame, em
niveis proximos a 10% de sua atividade anterior. Essa condicdo leva algumas
populagcbes, nas quais a atividade lactasica é muito pequena, a desenvolver
sintomatologia digestiva apdés a ingestdo de leite (Fagundes-Neto, 2009; Lopez,
2009; Mattar et al., 2012). A lactose que nao for hidrolisada pela lactase nao sera
absorvida e sera fermentada pela microbiota intestinal, principalmente no coélon,
levando a formacédo de gases e acidos que causam 0s sintomas da intolerancia a

lactose (IL), como diarreia, distenséo e dor abdominal (Mattar e Mazo, 2010).

2.3 Intolerancia a lactose

Os estudos epidemiolégicos mostram que as populacdes que nos seus primérdios
dependiam da pecuaria mais do que da agricultura, e eram grandes consumidores
de leite e laticinios em geral, apresentam menor prevaléncia de hipolactasia primaria
em relacdo aquelas que dependeram mais da agricultura para sobreviver
(Montgomery et al., 2007; Mattar e Mazo, 2010) (Tabela 2.2).

Alguns autores preferem utilizar a terminologia intolerancia a lactose (IL) quando se
refere aos sintomas ocasionados pela ma digestdo da lactose na auséncia ou
reducdo da enzima lactase no intestino delgado. E a hipolactasia primaria se refere a
condicdo genética de algumas populacbes e/ou individuos que tém a reducdo da
enzima (“lactase nao-persistente”) apds a primeira infancia (Fagundes-Neto, 2009;
Mattar e Mazo, 2010; Faedo et al.,, 2013). As duas condicbes nem sempre estao
relacionadas (Wortmann, 2014; IDF, 2021).
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Tabela 2.2- Prevaléncia de hipolactasia primaria do adulto e intolerancia a lactose em
diferentes populactes

Local Prevaléncia (%) Método
Alemanha 14,8 Hidrogénio expirado
Austria 20,1 Hidrogénio expirado
Brasil (brancos) 57 Genético
Brasil (criancas indias Terenas) 89,3 apods 4 anos Hidrogénio expirado
Brasil (japoneses) 100 Genético
Brasil (negros) 80 Genético
China (Norte) 87,3 Genético
Estonia (ligado aos finlandeses) 24,8 Genético
Franca 23,4 Hidrogénio expirado
Hungria 37 Genético
india (norte) 67,5 Genético
india (sul) 86,8 Genético
Italia 51(Norte) 71(Sicilia) Hidrogénio expirado
Japao (adultos) 89 Hidrogénio expirado
Jordéania (beduinos) 24 Hidrogénio expirado
Jordénia (oeste) e Palestina 75 Hidrogénio expirado
Russia (nordeste) 35,6 Genético
Sibéria (oeste, nativos Khants) 94 Hidrogénio expirado
Somalis 76 Hidrogénio expirado
Sudao (tribo Béja, pecuaristas) 16,8 Hidrogénio expirado
Sudao (tribo Nilotes, agricultores) 74,5 Hidrogénio expirado
Suécia (criangas caucasianas) 10 Genético
Suécia (criancas ndo-caucasianas) 66 Genético
Suécia (idoso caucasiano) 5 Genético
Tuaregues 12,7 Hidrogénio expirado
Turquia 71,3 Hidrogénio expirado

Fonte: Mattar e Mazo (2010)-adaptado

Em um estudo realizado com 1088 individuos que apresentavam disturbios
gastrointestinais ou sintomatologia suspeita de intolerdncia a lactose, 44,11%
apresentaram hipolactasia no teste de curva glicémica (Pereira Filho e Furlan, 2004).
Wortmann (2014), num estudo com 408 individuos, encontrou a condi¢gdo genética
para hipolactasia primaria em 44,7% dos que apresentavam dispepsia funcional

(sintomas digestivos) e em 50,7% dos assintoméaticos.
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A hipolactasia priméria varia de acordo com a etnia e afeta mais de 75% da
populagdo mundial, dos quais aproximadamente 5% ocorrem no norte da Europa, e
mais de 90% em alguns paises da Asia e da Africa (Moreira et al., 2009; Mattar et
al., 2012 e Zychar e Oliveira, 2017). A distribuicdo populacional da intolerancia a

lactose no mundo esta representada na Figura 2.3.

Figura 2.3- Mapa de prevaléncia mundial da Hipolactasia Priméria

S

Fonte: https://www.yamoo.org/patient-info/lactose-intolerance/183-how-common-is-lactose-

0% —20%
| 20% —40%
| 40% —-60%
| 60%—-80%
W 80% — 100%

intolerance- adaptado.

No Brasil, estudos mostram prevaléncias de 5% a 45% na regido Sul (Pretto et al.,
2002; Wortmann, 2014), com aumento significativo na regido Nordeste (75%)
(Sparvoli, 1989). Segundo Mattar e Mazo (2010), 43% da populacéo brasileira
apresenta o alelo da persisténcia da lactase, sendo a hipolactasia mais frequente

entre 0s negros e japoneses (Tabela 2.3).

A intolerancia a lactose pode ser classificada em trés grupos, que representam o
modo como se manifesta: congénita, primaria e secundaria. A intolerancia congénita,
manifestada em recém-nascidos, € uma condigdo extremamente grave e também
muito rara, onde a enzima lactase esta ausente ou modificada por condicdo genética
(Longo, 2006; Mattar e Mazo, 2010).


https://www.yamoo.org/patient-info/lactose-intolerance/183-how-common-is-lactose-intolerance
https://www.yamoo.org/patient-info/lactose-intolerance/183-how-common-is-lactose-intolerance
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Tabela 2.3- Prevaléncia de hipolactasia primaria e intolerancia a lactose, por etnia, faixa
etaria e regiao do Brasil

Autor Método Prevaléncia Etnia N Faixa etéaria Regido
(Ano) diagnoéstico (%) (anos) do Brasil
Seva- Teste de tolerancia 45 Caucasoides

Pereira a lactose 85 Negroéides 80 20-52 Sudeste
(1982) 100 Mongoldides

Sparvoli Teste de tolerancia Triibridos
(1989) a lactose 75,7 (Caucasoides 37 18-59 Nordeste

Negrdides

Mongoldides)

Sparvoli Teste de tolerancia 46 Caucasoides
(1990) a lactose 73 Negréides 70 19-59 Sul
Pretto Teste do hidrogénio 5,2 Branca
(2002) expirado 15,5 N&o-branca 225 8-18 Sul
Alves Teste do hidroénio
(2002) expirado 89,3 Indigenas 251 0alo Centro-
oeste
Escoboza Imunohistoquimica
(2004) de bidpsias 53,2 Branca 115 5-60 Sudeste
intestinais 91,3 Nao-branca
(endoscopicas)
Mattar Teste genético 57 Branca Idade média
(2009) (SNP - 13910C/T) 80 Negra 567  42,1(+16,8)
100 Orientais Limites néo Sudeste
informados

Fonte: Wortmann (2014)-adaptado

Na maioria dos mamiferos, a atividade da enzima lactase na parede intestinal
diminui apés o desmame, caracterizando a hipolactasia primaria que provoca
sintomas de intolerancia a lactose. A intensidade dos sintomas de distensao,
flatuléncia, dor abdominal e diarreia variam, dependendo da quantidade de lactose
ingerida, e aumentam com o passar da idade. A hipolactasia € determinada
geneticamente, porém uma mutagdo ocorreu e parte da humanidade tornou-se
tolerante ao leite na idade adulta (lactase persistente). A hipolactasia também pode
ser secundaria a doencas que causem dano na borda em escova da mucosa do
intestino delgado ou que aumentem significativamente o tempo de transito intestinal,
como nas enterites infecciosas, giardiase, doenca celiaca, doencga inflamatoria
intestinal, enterites induzidas por drogas ou radiagdo, doenca diverticular do célon e
anemia. Diferentemente da hipolactasia primaria do adulto, a hipolactasia secundaria

€ transitoria e reversivel (Mattar e Mazo, 2010; Pereira et al., 2012).



23

bY

A maioria dos adultos intolerantes a lactose pode consumir uma pequena
guantidade da mesma (6 a 12g) sem o0s principais sintomas, especialmente quando
consumida com refeigcbes ou na forma de iogurte com culturas ativas, mas isso varia
de uma pessoa a outra (Trevisan, 2008; IDF 2021). Individuos com alta sensibilidade
podem apresentar queixas gastrointestinais apdés a ingestdo de pequenas
guantidades de lactose encontrada em medicamentos orais, utilizada como
excipiente na fabricagcdo dos mesmos (Nathan et al., 2008). Enquanto alguns
individuos podem tolerar em torno de 240 mL de leite, que contém aproximadamente
129 de lactose, em outros os sintomas podem aparecer com a ingestéo de 1 a 2g de
lactose, 0 que seria 0 consumo de uma porcdo de 100 gramas de queijo nao
maturado (Tabela 2.4). Como forma de reduzir os sintomas, os individuos evitam o
consumo de produtos contendo lactose, ou fazem uso da enzima lactase junto com

a ingestdo dos produtos lacteos.

Tabela 2.4- Teor de lactose em alguns alimentos

Alimento %
lactose

Soro de leite em poé 69
Leite em po integral 37,5
Leite condensado 12,3
Sorvete elaborado com leite 57
Leite integral / semi-desnatado /desnatado 5,0
logurte integral 4,0
Chantily 2,9
Ricota 2,0
Queijos 1,0
Manteiga 0,9
Margarina elaborada com leite 0,5
Queijos maturados <0,5
Leite com lactose reduzida 0

Fonte: Furtado (2018%?); IDF (2021) - adaptado

No entanto, o consumo de leite e seus derivados contribuem para a ingestao de
nuMerosos nutrientes essenciais, entre eles a lactose, que age como um promotor
na absorcdo e na retencdo de calcio no intestino e na absorcdo de magnésio e
manganés. Também prolonga a acdo da vitamina D, em caso de redugdo da

radiacdo solar, e ajuda na prevencao do raquitismo e da osteomal&cia. A redugéo ou
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eliminacdo do leite e seus derivados da dieta de criangas intolerantes a lactose pode
comprometer a absor¢cdo de proteina e riboflavina, além do célcio. Portanto é
recomendada a adicdo de calcio nos produtos lacteos sem lactose ou com
guantidade de lactose reduzida, uma vez que a absorcédo desse mineral no intestino
€ baixa na auséncia de lactose (Longo, 2006; Mattar et al., 2012; IDF, 2021).

Existem varios métodos para medir a tolerancia a lactose. A técnica mais difundida
nos laboratérios de analises clinicas é a curva glicémica, que é realizada como um
desafio, onde o paciente ingere de 25g a 50g de lactose e se avaliam os sintomas
por duas a trés horas. Em um estudo com 51 individuos, 48 deles apresentaram
concordancia nos resultados entre o exame de glicemia e o exame genético (Ridefelt
e Hakansson, 2005).

O teste respiratorio do hidrogénio expirado € considerado padrdo-ouro para o0
diagndstico de intolerancia a lactose, seguindo o primeiro Consenso de Roma para
doencas gastrintestinais. Com a valida¢édo do polimorfismo LCT-13910C>T, o exame
genético passou a incorporar a rotina de exames de laboratério para diagnosticar
hipolactasia. O diagnéstico que se baseia em medir a atividade da enzima lactase
em biopsia intestinal com o kit Quick Lactase Test®, embora também tenha
apresentado sensibilidade e especificidade de 100% comparado ao teste genético
de hipolactasia, € um exame invasivo, dependente de endoscopia para a coleta da
biépsia da segunda por¢ao do duodeno, e a atividade da enzima lactase no duodeno

€ menor que no jejuno (Mattar e Mazo, 2010).

2.3.1 Intolerancia a lactose e Alergia a Proteina do Leite de Vaca (APLV)

E importante estabelecer a diferenca entre APLV e intolerancia a lactose (Pardo et
al., 2021). A alergia a proteina do leite de vaca é uma reacdo imunoldgica adversa
as proteinas do leite, que se manifesta apds a ingestao de leite ou derivados, e que

pode provocar alteragfes gastrointestinais, na pele e no sistema respiratério (tosse e
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bronquite, por exemplo) (Ferreira et al.,, 2014). Entre os alérgenos, tém-se 0s
subtipos da caseina (alfa, beta e kappa), que compde cerca de 80% do total proteico
do leite, e as proteinas do soro lacteo com destaque para beta-lactoglobulina, alfa-
lactoalbumina, soroalbumina e imunoglobulinas. As reacdes alérgicas variam de
sintomas leves até anafilaxia e acontecem até duas horas apds exposicdo ao
alérgeno. Estas reacdes podem ser mediadas por IgE ou ndo. Para disgnosticar
APLV é necessaria uma avaliacdo individualizada do paciente com sintomas para

esta condicao clinica (Araujo et al., 2017; Silva et al., 2021).

No Brasil, estudos demonstram que APLV é a alergia mais comum em criancas
abaixo de quatro anos de idade, com prevaléncia de 5,4% (Araujo et al., 2017; Silva
et al.,, 2021). Diferentemente do que ocorre com a intolerancia a lactose, onde a

reducdo da enzima lactase € mais grave na idade adulta (Branco et al., 2017).

2.4 Hidrélise industrial da lactose

Hoje, muitos paises, inclusive o Brasil, possuem grande variedade de produtos com
baixo teor de lactose. A hidrdlise da lactose € uma das principais tecnologias
aplicadas para a producédo de produtos lacteos com baixo teor de lactose, sendo um
processo promissor para a industria de alimentos, pois possibilita o desenvolvimento
de novos produtos sem lactose em suas composicbes (EMBRAPA, 2020). Essa
operacdo oferece certas vantagens tecnoldgicas, na medida em que diminui 0s
riscos de cristalizacdo nos derivados lacteos e aumenta o poder adocante (Moreira,

2009).

Segundo o Anuéario de leite, elaborado pela Embrapa, em 2019, houve uma grande
mudanca de habitos revelada em pesquisa realizada no ano anterior em 11.300
lares, que identificou que 20% das familias brasileiras ja compraram algum produto
sem lactose. Enquanto o leite longa vida apresentou uma reducdo nas suas taxas

anuais de crescimento, a categoria de leites sem lactose cresceu 7,9% em volume e
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12,6% em valor. Nos Estados Unidos, a tendéncia € semelhante, enquanto as
vendas totais de volume de leite fluido no varejo cairam 2,4% em 2017, o volume de
vendas de leite sem lactose aumentou 11,5% (EMBRAPA, 2019). Em 2020, o
Anuario da Embrapa apresentou um cenario onde os lacteos representaram o0s
alimentos funcionais mais consumidos no mercado mundial, deixando para tras
cereais, carnes, peixes, ovos e outros. A procura por alimentos que promovam
beneficios a saude intestinal recai também ao consumo de produtos sem lactose,
como leite, iogurte e manteiga (EMBRAPA, 2020).

Existem dois métodos principais para a hidrolise da lactose: o método acido e o
enzimatico. O método acido néo é utilizado na industria de alimentos, pois depende
de altas temperaturas e utilizacdo de &cidos fortes causando problemas tecnoldgicos
como desnhaturacdo de proteinas, alteracao de cor e sabor nos alimentos. A hidrélise
pelo método enzimético € o método preferencialmente utilizado em escala industrial.
A reacao é catalisada pela enzima lactase (B-galactosidase), que pode ser
adicionada antes ou apdés o tratamento térmico. A vantagem deste método reside no
fato de que a reacdo processa-se em condicdes amenas de pH e temperatura
relativamente baixa, em uma faixa que pode variar de 4 a 40°C, sendo a temperatura
otima de 30 a 40°C, permitindo uma maior economia energética, além de nédo se

formarem subprodutos indesejaveis (Longo, 2006; Fischer, 2010).

A crioscopia é um método de mensuracao da eficiéncia da hidrélise da lactose. O
ponto de congelamento tem alta correlacdo com o grau de hidrélise (Nijpels et al.,
1980; Longo, 2006). A reducédo no ponto de congelamento deve-se ao fato de que
com a hidrdlise da lactose ocorre um aumento dos agucares redutores do leite, que
passa a apresentar, além da lactose, glicose e galactose resultantes da reacdo. Com
isto aumenta-se a concentracdo dos constituintes soluveis no leite, reduzindo o
indice crioscopico, isto é, o ponto de congelamento. A crioscopia € um método
indireto para mensurar o teor de lactose residual em produtos hidrolisados, desde
gue se conheca o valor inicial da lactose (Colinas et al., 2006). Trevisan (2008), ao
estudar a influéncia de duas marcas de enzimas sobre a hidrélise de leite
pasteurizado, utilizou a crioscopia para mensurar a eficiéncia das mesmas e

encontrou reducdo de 33,6% e 44,1% do ponto de congelamento, e uma hidrélise de
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72,3% e 88,6%. O teor de lactose foi estimado em 1,49/100g e 0,5g/100g,

mensurando-se a glicose residual por espectrofotometria.

Produtos lacteos fermentados e leite com baixo teor de lactose tém sido
recomendados para pessoas com intolerancia a lactose, que podem usufruir dos
nutrientes presentes no leite como as proteinas, o calcio e a vitamina B, por exemplo
(IDF, 2021). Entre os produtos fermentados, 0 iogurte apresenta uma tolerancia
atribuida a alta atividade da lactase pelos microrganismos usados na produc¢do do
iogurte. Porém, Longo (2006) encontrou uma reducéo de apenas 10,22% no teor de
lactose em iogurte integral, em comparacao ao iogurte com hidrdlise enzimatica que
reduziu em 88,07% o teor de lactose. Os queijos possuem teor de lactose muito
baixo, resultado do seu processamento tecnoldgico, onde a lactose se apresenta
dissolvida no soro e ndo na massa do queijo. A lactose residual nos queijos esta em
torno de 1 a 2% dependendo da tecnologia empregada, do tipo de queijo, da
lavagem da massa e do periodo de maturacao (Furtado, 20187?). Queijos maturados

podem conter tracos de lactose (IDF, 2021).

Faedo et al. (2013) realizaram um estudo para obtencao de leite com baixo teor de
lactose por processos de separacdo por membranas associados a hidrélise
enzimatica e utilizaram o método do acido dinitrossalicilico (DNS) para mensurar a
lactose. O acido DNS reage com o acucar redutor formando um composto reduzido
e corado cuja absor¢cdo maxima de luz se da a 540 nm (Santos et al., 2017). O leite
desnatado utilizado na pesquisa de Faedo et al. (2013) possuia um teor inicial de
lactose de 5,86% e o leite elaborado apresentou 0,39% de lactose, com reducao de
93,34%, superior a observada em leites com baixo teor de lactose encontrados nos

mercados (90%).

A hidrélise da lactose apresenta outras vantagens tecnolégicas como a prevencao
da cristalizacdo da lactose em produtos como sorvete, doce de leite e leite
condensado, melhorando assim suas caracteristicas sensoriais, como suavidade e
cremosidade, pois a solubilidade da lactose é menor do que a de outros agucares

(Brito, 2007). Além disso, durante a hidrolise da lactose, pode haver a formacgéo
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simultanea de galactooligossacarideos (GOS) que sdo carboidratos formados por
duas a nove unidades de galactose e uma glicose terminal, e sdo considerados
como um ingrediente prebidtico (Cardelle-Cobas et al., 2011; Lisboa et al., 2012). A
aplicacdo de GOS em alimentos tem aumentado consideravelmente nos ultimos
anos devido as suas importantes propriedades funcionais, como por exemplo:
melhoria da microbiota intestinal, alivio de transtornos gastrointestinais, prevencéo
de tumores, melhoria na absorcdo de minerais como o calcio, e, aléem disso, a
possibilidade de utilizacdo como adocantes naturais nao-cariogénicos e de baixa
caloria (Klein, 2014).

Um outro método pode remover a lactose e, consequentemente o0s acucares
residuais da hidrolise por separacado cromatografica. O leite sem lactose e sem 0s
carboidratos resultantes da hidrélise ndo apresenta o gosto doce do leite hidrolisado,
e possui reducdo de, aproximadamente, 60% no valor energético (Fischer, 2010).
Porém, esta técnica ndo é comumente utilizada em escala industrial, ao contrario da

hidrélise enzimética.

e Legislagcao para lactose nos alimentos

Até 2018, a Portaria 29, de 1998, do Ministério da Saude (Brasil, 1998) era o
documento legal que regulamentava os alimentos especialmente formulados para
atender portadores de intolerancia a ingestdo de dissacarideos como a lactose.
Esses alimentos poderiam conter no maximo 500 mg do nutriente por 100 g ou 100

mL do produto final.

Em 2017, as RDC’s 135 e 136 (ANVISA) definiram requisitos de composigdo e
rotulagem para alimentos isentos e com baixo teor de lactose. Os alimentos
classificados como “isentos de lactose” sdo aqueles em que a quantidade de lactose
foi reduzida a um valor igual ou menor a 100 mg por 100 g ou 100 mL do alimento
pronto para o consumo de acordo com as instru¢gdes de preparo do fabricante. Ja os

classificados como “baixo teor de lactose” sdo os que tiveram o teor deste agucar
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reduzido a uma quantidade maior que 100 mg e igual ou inferior a 1 g por 100 g ou
100 mL do alimento pronto para o consumo (Brasil, 2017). Em fevereiro de 2018,
entrou em vigor a RDC 136, que obriga a declaracdo nos rétulos de produtos que
contenham lactose (Brasil, 2017b). Comparativamente, na Alemanha, os produtos
considerados “isentos de lactose” devem ter no maximo 10 mg de lactose por 100 g
do alimento (GDCh, 2005).

2.5 Determinagdo analitica da lactose

Existem varios métodos para determinacdo de lactose em leite e derivados
(Gambelli, 2017), tais como: glicidios redutores (método Lane-Eynon) (Brasil, 2006),
crioscopia (Longo, 2006; Trevisan, 2008), High Performance Liquid Chromatography
- HPLC (cromatografia liquida de alta eficiéncia) (AOAC 980.13) (Xinmin et al., 2008;
Erich et al., 2012; Acquaro Jr et al., 2013); espectroscopia no infravermelho médio
(AOAC 972.16) (Ribeiro et al., 2018; Hansen e Holroyd, 2019).

O método Lane-Eynon era o método oficial do Ministério da Agricultura Pecuaria e
Abastecimento-MAPA para mensurar glicideos redutores até setembro de 2018, pela
IN 68/2006, revogada pela IN 30/2018 (Brasil, 2018a). Porém, este método nao
distingue os glicideos resultantes da hidrélise enzimatica da lactose. Longo (2006)
utilizou o método Lane-Eynon para mensurar lactose do leite pasteurizado, antes da
hidrolise, utilizado como matéria-prima para o iogurte. Para analisar o teor de lactose
residual no iogurte hidrolisado foi utilizado o método HPLC com detector por indice

de refracéo.

O método HPLC tem sido citado como possuidor de alta sensibilidade e
especificidade (Erich et al., 2012; Gambelli, 2017), sendo a técnica mais
amplamente utilizada para determinar acucares em leite e derivados lacteos.
Atualmente, € o método utilizado pela Rede de Laboratérios Federais de Defesa

Agropecuaria (Brasil, 2018c) e também pelo Laboratério Central de Saude Publica
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do Estado de Minas Gerais (Lacen-MG). Esse método € usado para separar e
determinar os sacarideos e, acoplado ao detector de indice refratométrico (RID) é
uma poderosa técnica de quantificacdo de varios tipos de sacarideos (ISO
22662/IDF198:2007; Xinmin et al., 2008; Acquaro Jr et al., 2013).

Como técnica de andlise quantitativa para o controle de alimentos e produtos
industrializados, a espectroscopia no infravermelho obteve crescimento apds o
advento da Transformacao de Fourier e a utilizacdo do interferémetro de Michelson,
0 que tornou o método mais rapido e robusto (Cienfuegos e Vaitsman, 2000; Saliba
et al., 2003). O uso do FTIR (Fourier Transform Infrared) permite analise simultanea
dos componentes do leite, em uma Unica amostra, sem tratamento prévio, com
rapidez analitica e possibilidade de automatizacéo total do processo. A absorcdo da
energia nas ligagbes dos grupos hidroxila da lactose pela radiacao infravermelha no
comprimento de onda de 9,61um permite a determinacdo quantitativa da lactose
(AOAC 972.16).

2.5.1 Quantificacao da lactose e outros acgucares no leite por HPLC

O método HPLC ocupa um lugar de destaque pela sua facilidade em efetuar a
separacao, identificacéo e quantificacéo das espécies quimicas. E um método fisico-
quimico de separacdo de componentes de uma mistura, realizada através da
distribuicdo desses componentes entre duas fases. Uma das fases permanece
estaciondria, enquanto a outra se move através dela. Durante a passagem da fase
movel sobre a fase estacionaria, os componentes da mistura sdo distribuidos entre
as duas fases, de tal forma que cada um dos componentes seja seletivamente retido

pela fase estacionaria, resultando em migragdes diferenciais (Collins et al., 1997).

A diferenciacdo entre os carboidratos presentes no leite € realizada com precisédo
somente por HPLC, em comparacdo aos métodos polarimétrico, gravimétrico,
enzimatico, diferencial de pH e espectrofotometria no infravermelho, segundo
Kouaouci (2007).
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Os métodos 984.15 e 2006.06 recomendados pela AOAC (Association of Official
Analytical Chemists) baseiam-se na hidrdlise enzimatica da lactose em glicose e
galactose, seguida da oxidacéo da p-galactose em acido galacturénico e reducéao do
NAD" (nicotinamida adenina dinucleotideo). A determinagdo da lactose residual é
calculada pela quantidade formada de NADH medido por espectrofotometria a
340nm (Silva K. et al., 2020).

O método HPLC com diferentes tipos de detectores € considerado o método de
escolha para mensurar lactose em produtos lacteos com lactose reduzida porque é
direto, automatizado e capaz de diferenciagdo entre carboidratos (Erich et al., 2012).

O método mais utilizado de HPLC obtém medi¢cfes usando um detector de indice de
refracdo (RID) com diferenciacdo entre varios monossacarideos, dissacarideos e
oligossacarideos do leite (AOAC 980.13; ISO 22662/IDF 198:2007; Xinmin et al.,
2008; Fusch et al., 2011; Acquaro Jr et al, 2013). O indice de refracdo requer alto
controle da temperatura, pressédo e pureza dos reagentes. Sem essas precaucgdes a
resposta fica susceptivel a imprecisdo com alguma mudanca no indice de refracéo.
Apesar de suas desvantagens, o detector de indice de refracdo € comumente usado
para analise de mistura de acUcares, uma vez que hao € necessario a derivatizacao
(Sexton, 2004).

O detector por indice de refracdo mede as alteracdes na refracdo da luz a medida
que flui através de uma célula de medicdo. Quando a luz de refracdo muda de
direcédo ao atingir a célula, a quantidade de luz que chega ao refrator diminui, e essa
diferenca na incidéncia da luz na célula contendo a amostra e na célula contendo a
referéncia, resulta na concentracdo da amostra. Este tipo de detector ndo é
adequado para eluicdo por gradiente, pois o0 eluente € sempre comparado ao

solvente puro em uma célula de referéncia (Talamona, 2005).

Chavez-Servin et al., em 2004, desenvolveram e validaram um método para separar
mono e dissacarideos em férmulas lacteas e extrai-los de componentes que possam
interferir no sistema, como as proteinas. Foi utilizado o método de HPLC-RID com

uma coluna para carboidratos Tracer (250 x 4,6mm, 5 um) e uma pré-coluna NH;
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(13 x 3 mm). Na extracdo foram utilizados os reagentes de Carrez | e Il, etanol,
acetonitrila e metanol; como fase mével foi usado acetonitrila:agua (75:25, v/v), em
um fluxo de 1,8ml/min, a 25°C. Os resultados permitiram determinar frutose, glicose,
galactose, sacarose, lactulose e lactose. Porém, os picos de glicose e galactose

ficaram sobrepostos (overlapped) (Figura 2.4).

Figura 2.4- Cromatograma de formulacao lactea com determinacdo de acucares por HPLC-
RID
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Legenda: picos (1) frutose; (2) glicose; (3) galactose; (4) sacarose; (5) lactulose; (6) lactose.
Fonte: Chavez-Servin et al. (2004)

Xinmin et al. (2008) estabeleceram e validaram um método analitico sensivel,
confiavel e seletivo para a determinacdo de glucosamina e lactose em formulacées
lacteas por um método de HPLC-RID. A separacdo cromatogréafica foi obtida com
uma Coluna Shodex Asahipak NH2P-50 (250 x 4,6mm, 5 um). A separacao foi
realizada a 35°C utilizando agua-acetonitrila (30/70, v/v) como fase movel e com
fluxo de 1mL/min. O volume de injegéo foi de 20 yL. O tempo de corrida foi de 10
minutos. Os picos foram identificados comparando tempo de retencdo dos analitos
com o tempo de retencdo dos padrdes dos acUcares. As areas dos picos foram
utilizadas para a andlise quantitativa. As curvas de calibracdo para cada acucar
foram preparadas em seis niveis, de 0,2 a 10 mg/mL para glucosamina e 1 a 20
mg/mL para lactose, todos dissolvidos em agua. Para a precipitacdo das proteinas
varios reagentes foram testados, como acido acético, acetato de zinco, ferrocianeto
de potassio, acetato de chumbo, oxalato de sddio e hidrogenofosfato de sédio. O
meétodo proposto apresentou boa linearidade, precisdo e acuracia, e mostrou
sensibilidade apropriada para a determinacdo de glucosamina e lactose,

simultaneamente, em férmulas a base de leite.



33

Acquaro Jr et al. (2013) validaram um método para extracdo e quantificacdo de
lactose em leite pasteurizado, pelo método HPLC-RID. O tempo de centrifugacédo, a
intensidade da rotacdo e a proporcdo da diluicdo entre solvente/amostra foram
analisadas estatisticamente como variaveis independentes. Com taxa de
recuperacdo media de 105%, a proporcdo de etanol:leite foi de 4:1 (v/v), com
rotacdo de 10.000rpm por 37 minutos. A corrida cromatografica em HPLC-RID
utilizou uma coluna de troca catiénica de Pb(ll)-Aminex HPX-87P (300 x 7,8 mm, 9
pum), a 80°C. A agua, empregada como fase movel, correu com fluxo de 0,8 mL/min.
A validagdo foi avaliada pela seletividade, preciséo, linearidade, faixa dinamica de
trabalho, LOD, LOQ e exatiddo pelas taxas de recuperacdo. O método proposto
apresentou boa resolucdo entre lactose e lactulose. Porém, quando injetados
padrées de glicose e galactose, houve coeluicdo da lactose com galactose. E a
presenca de um pico aos 6,9 minutos deveu-se a presenca de lactulose, composto
resultante do aquecimento da pasteurizacdo, formado a partir da isomerizagao

alcalina da lactose, conforme demonstrado nos cromatogramas, na Figura 2.5.

Figura 2.5- Cromatogramas de leite pasteurizado, com injecbes de padrbes de lactose,
glicose e galactose
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Legenda: (a) Cromatograma do padrdo de lactose 5,0% (m/v); (b) leite pasteurizado integral
comercial com extracao realizada utilizando leite: etanol (4: 1, v/v), em 10.000 rpm, por 37 minutos;
(c) padréo de lactose 1,5%, galactose 0,25% e glicose 0,25% (m/v); picos: (1) lactulose, (2) lactose,
(3) lactose e galactose, (4) glicose.

Fonte: Acquaro Jr et al. (2013)

A deteccgdo UV-Visivel é desejavel, pois oferece a seletividade e a sensibilidade que
faltam na deteccdo do indice de refragcdo. No entanto, esta técnica requer a
derivatizacdo do acucar, a fim de obter a absor¢cdo em comprimentos de onda mais
altos, para evitar a interferéncia de outros compostos organicos, aumentando assim

a seletividade da técnica. Sexton (2004) aplicou o método HPLC com detector UV-
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Vis, derivatizou as amostras com PABA (acido para-aminobenzoico) e determinou o
teor de lactose com precisdo em férmulas infantis, sucos infantis e leite em pé

desnatado.

O método HPLC acoplado ao detector UV-Vis ou fluorescéncia apresenta
desvantagens por estes detectores precisarem de grandes quantidades de
reagentes e de uma reducdo adicional com borohidreto de sédio. Além disso, a
presenca de grandes quantidades de glicose e galactose no leite hidrolisado

também pode resultar em interferéncias (Garballo-Rubio et al., 2018).

Em geral, a deteccédo por fluorescéncia é mais sensivel que o UV e tem um limite de
deteccao inferior. No entanto, sem derivatizacdo, este método de deteccdo nao é
aplicavel a maioria dos acgucares, porque eles ndao tém um fluoréforo. A deteccédo de
fluorescéncia oferece alta sensibilidade e boa seletividade e muitas técnicas para a
derivatizacdo de carboidratos para deteccdo de fluorescéncia tém sido propostas.
Uma vez que a derivatizacdo é realizada, também pode tornar o carboidrato de
interesse detectavel por detectores de UV. Isto € vantajoso porque os detectores UV
sdo de baixo custo e prontamente disponiveis para uso na maioria dos laboratérios
analiticos (Sexton, 2004).

A técnica HPLC de fase reversa (RP-HPLC) consiste na utilizacdo de uma fase
estacionaria de material apolar, geralmente hidrocarboneto, com uma fase movel
polar. Exemplos de fase estacionaria apolar seriam as colunas C8 ou C18 que
consistem em uma cadeia de oito ou dezoito hidrocarbonetos de carbono ligada a
um suporte solido, como a silica. Solventes polares tais como metanol, agua ou uma
combinagao deles podem ser utilizados como fase movel. A HPLC de fase reversa é
a técnica de cromatografia liquida mais popular, com ampla aplicabilidade a uma
diversidade de grupos de compostos. Uma vez escolhida a fase estacionaria, a fase

movel pode ser alterada para aumentar ou melhorar a separacéo (Sexton, 2004).

Erich et al. (2012) utilizaram o método de RP-HPLC acoplado ao detector UV-Vis e
fluorescéncia, derivatizacdo pré-coluna com PABA, para quantificar lactose em leite

desnatado hidrolisado. O método foi validado pela avaliacdo dos parametros:
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linearidade, taxa de recuperacgéo, limite de deteccdo, limite de quantificacdo e
reprodutibilidade. O método se mostrou adequado para a investigacdo de alimentos
rotulados "sem lactose" que, no pais em estudo, Alemanha, pode conter até 10mg

por 100g de produto lacteo.

Um novo método para determinacdo de acUcares em produtos lacteos foi proposto
em 2017 e aceito em 2020 pela AOAC (Sanders et al., 2017; Brunt et al., 2021). O
método I1ISO 22184/IDF244:2021 usando cromatografia de troca anidnica de alta
performance com detector de amperometria pulsada (HPAEC-PAD) detecta inclusive
galactose e lactulose que até o momento ndo possuem protocolos padronizados,
além da glicose, frutose, sacarose, lactose e maltose. No entanto, este método nao
€ aplicavel para quantificar lactose em produtos com lactose reduzida, com teores
abaixo de 1mg/g (0,1%).

2.6 Anédlise do leite por Espectroscopia FTIR

A regido do infravermelho médio e as técnicas de refletdncia para analises em
alimentos vém sendo amplamente utilizadas desde o inicio dos anos noventa. Nesta
década, inameros estudos revelaram as aplicacdes da espectroscopia na analise de
leite, carne, Oleos, gorduras e frutas, avaliando aspectos quantitativos e qualitativos,

bem como, para obtencéo de certificacdo de qualidade (Reeves e Zapf, 1998).

Um espectrobmetro FTIR obtém espectros infravermelhos ao coletar o sinal do
interferograma de uma amostra com um interferdbmetro, que mede todas as
frequéncias infravermelhas simultaneamente. Desta forma, a técnica permite uma
rapida triagem, quantificacdo de componentes e, portanto, um alto rendimento de
amostras (Luykx e Van Ruth, 2008).

O pressuposto basico da aplicacdo das técnicas de espectroscopia baseia-se na
geragado da “impressao digital” dos alimentos. Um produto lacteo com uma dada

composicdo quimica exposta a uma fonte de luz tem um espectro caracteristico, que
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€ um resultado da absor¢cdo de varios componentes quimicos. Nesta técnica, sdo
detectadas as frequéncias especificas de energia absorvida por uma molécula
dentro de um grupo funcional, uma vez que uma molécula ao receber a radiacdo no
infravermelho médio (400 a 4000 cm™) atinge um estado vibracional excitado,
passando para um nivel de energia mais alto (Luykx e Van Ruth, 2008; Karoui et al.,
2010; Kamal e Karoui, 2015; Su et al., 2018). O resultado final desta absorbancia é

um espectro de infravermelho altamente especifico.

O principio de todos os analisadores de infravermelho se baseia na capacidade de
absorcdo de radiacdo dos grupos quimicos especificos de alguns componentes do
leite como gordura, proteina e lactose, em diferentes comprimentos de ondas. Os
grupos CH em cadeias de acidos graxos de moléculas de gordura absorvem
radiacdo no comprimento de onda de 3,480 um, os grupos carbonila (C=0) das
ligacBes éster dos triglicerideos absorvem em 5,723 um, os grupos amina (CONH)
das ligacbes peptidicas das proteinas em 6,465 um e os grupos hidroxila (OH) da
lactose em 9,610 um (AOAC 972.16).

A técnica que revolucionou os laboratérios de analise de leite fluido foi a
espectroscopia de infravermelho médio, também chamada de MIR (mid-infrared),
que apresenta grandes vantagens em relacdo as técnicas anteriores, como a
determinacao simultanea de proteina, gordura e lactose em uma Unica amostra sem
tratamento prévio, com rapidez analitica e possibilidade de automatizacéo total do
processo (Rodriguez-Otero et al., 1997). A espectroscopia no infravermelho médio &
um dos métodos mais utilizados para andlise do leite e de produtos lacteos. Isto
porque gquase todas as substancias quimicas (exceto alguns sais e compostos
guimicos muito simples) tém o seu proprio espectro distinto; apenas as substancias
gue ocorrem em concentragcfes muito baixas podem ser dificeis de se determinar
(Luykx e Van Ruth, 2008; Karoui et al., 2010).

A espectroscopia de infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) vem
ganhando espaco no controle de qualidade do leite cru, principalmente por ser um
meétodo capaz, potencialmente, de resolver muitos destes problemas de adulteracao,

pois € uma técnica rapida, de facil execugéo, que exige o0 minimo de preparacao da
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amostra, além de apresentar alta sensibilidade e baixo custo operacional (Pappas et
al., 2008; Nicolau et al., 2010; Ribeiro et al., 2018; Conceicéao et al., 2019; Hansen e
Holroyd, 2019; Tavares, 2019; Silva, L. et al., 2020).

A Norma Internacional 1SO 9622/IDF 141:2013 fornece diretrizes para a analise
quantitativa da composicao do leite e produtos lacteos liquidos, como leite cru, leite
processado, creme e soro de leite, através da medicdo da absorcdo da radiacéo
infravermelha média, aplicaveis a analise do leite de vaca. As diretrizes também séo
aplicaveis a analise de leite de outras espécies (cabra, ovelha, bufalo, etc.) e
derivados de produtos lacteos liquidos, desde que sejam geradas calibracbes
adequadas para cada aplicacéo e procedimentos de controle adequados estejam em
vigor. A aplicacdo € limitada a produtos de baixa viscosidade que podem ser
bombeados através do sistema de fluxo do analisador e para analitos que nao
resultem em saturacdo Optica nos comprimentos de onda especificos que estédo

sendo utilizados (1ISO 9622/IDF 141:2013).

A espectroscopia por infravermelho nem sempre pode eliminar a necessidade de
andlises laboratoriais mais detalhadas, mas pode ajudar a rastrear amostras que
requerem mais investigacdo. Um cuidado especial € necessario com relacdo a
possivel interferéncia entre componentes que possuem regides espectrais similares,
gue ocorrem com muita frequéncia quando produtos alimentares sdo analisados
(Luykx e Van Ruth, 2008; Hansen e Holroyd, 2019).

O FTIR apresenta uma fragilidade em relacdo a presenca de ingredientes extras,
como acgucares, que levam a variacdo nas respostas do equipamento (Lactoscope
FTA, 2010). Silva (2013) e Ribeiro et al. (2018) encontraram valores mais altos de
lactose pelo FTIR quando o leite foi adicionado de sacarose, demonstrando a
interferéncia dos acucares na determinacdo do teor de lactose (Figura 2.6). Esta
interferéncia na leitura da lactose por FTIR, na presenca de sacarideos no leite,
deve-se a curva PLS (Partial Least Squares) pré-estabelecida no equipamento
considerar o0s mesmos pontos de absorbancia no espectro infravermelho (Ribeiro et
al., 2018; Conceicéo et al., 2019).
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Figura 2.6- Espectros de absor¢éo de leite cru com adigdo de sacarideos, analisados pelo
FTIR
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Fonte: Ribeiro et al. (2018)

A adicao de acglcares como reconstituintes da densidade ou do indice crioscépico do
leite € uma prética que, associada a adicao fraudulenta de agua, visa recompor 0s
parametros alterados do leite aos indices previstos na legislacao brasileira (Brasil,
2018b). Os acucares adicionados como sacarose ou amido, assim como O0sS
acucares resultantes da hidrdlise da lactose do leite, a glicose e a galactose, podem
estar presentes no leite sem que o equipamento FTIR distinga a presenca dos
mesmos. Essa dificuldade na distincdo destes acucares presentes no leite se deve a

similaridade espectral com a lactose (Hansen e Holroyd, 2019).

o Espectros de absorbancia do infravermelho pelos carboidratos

Petibois et al. (1999) desenvolveram um meétodo que permitiu a determinagédo da
concentracdo de glicose em soro desidratado. Foram estudadas 32 amostras de
soro analisadas por FTIR e comparadas ao método da glicose oxidase. Um pico
dentro do espectro foi mais especifico para glicose (997 a 1062 cm™). Sua
integracao de superficie mostrou forte relacdo com os dados de referéncia (r=0,998;
p <0,001). Analises FTIR de cinco solugcdes de glicose foram realizadas para
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determinar sua absorcao especifica no mesmo pico. Desta forma, os espectros das
concentracdes de glicose séricas puderam ser medidos. Pela primeira vez, ao usar
espectroscopia FTIR, nenhuma manipulacdo de espectros nem o uso de padrdes
internos foi necessario para obter resultados em alta concordancia com a
concentracdo de glicose medida por um método convencional (glicose-oxidase).
Para discriminacido espectral entre glicose e outras hexoses que poderiam estar
presentes no sangue, foram realizadas as analises FTIR de solu¢des de 55 mmol L™
de D-frutose, D-galactose e D-manose (Figura 2.7). Segundo os autores, o0 pico

localizado em 1033cm™ foi 0 mais especifico para glicose.

Figura 2.7- Espectros do FTIR de D-frutose, D-galactose, D-glicose e D-manose na regido
do C-O (1200-900 cm™)
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Fonte: Petibois et al. (1999)

A técnica de espectroscopia no infravermelho, com acessorio de refletancia total
atenuada (ATR) foi empregada por Morgano et al. (2003) para quantificar a
concentracdo de sacarose em amostras de agucar cristal comercial. A regido do
infravermelho médio, situada entre 1400 e 870 cm™, foi utilizada para obtencdo de
um espectro e construcdo de um modelo de regressdo pelo método PLS. Os
resultados foram comparados com o método de referéncia da polarimetria. O modelo
multivariado permitiu prever a concentracdo de sacarose com erros médios relativos
de 0,34% e erro padréo de previsao de 0,021 g/100 mL.
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Saliba et al. (2009) avaliaram a concentracdo de amido na raiz de nove gendétipos de
mandioca através do método convencional (enzimatico), pela técnica
espectroscopica no Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR) e analise
particular por difracdo a laser (Partica) e estabeleceram padrdes para a utilizacédo
dessas técnicas instrumentais na andlise de alimentos. Procedeu-se a leitura da
concentracdo linear na regido espectral de 1644,284 a 859,88 cm™. A comparacéo
entre técnicas de determinacdo foi feita através de andlise de covariancia no
delineamento de blocos ao acaso e utilizou-se o teste SNK a 5% de probabilidade de
erro para comparacdo das médias. Os métodos instrumentais, por sua vez,
apresentaram menores varia¢cdes, maior rapidez, minima manipulagéo e a vantagem

de ndo necessitar do uso de reagentes.

o Espectros de absorbancia do infravermelho pelos componentes do leite

As regides espectrais e 0s picos ou bandas geradas pela analise espectroscopica
correspondem a possiveis compostos presentes nas amostras de leite e seus
respectivos grupos funcionais, bem como as caracteristicas das moléculas
organicas. Normalmente, as ligacdes de acidos graxos sdo identificadas em picos
surgidos na faixa entre 3500cm™ a 1747cm™, advindos de ligagdes CH2 e C-O. Os
grupos funcionais C=0, N-H e C-N originam os picos referentes as amidas | e Il e lll,
respectivamente, entre as faixas de 1660 cm™ a 1241 cm™. Os carboidratos, como a
lactose, geram bandas envolvendo a presenca de ligac6es C-O/C-C/C-O-O na faixa
entre 1150 cm™ a 1000 cm™ de absorbancia (Nicolau et al., 2010).

Diferencas foram detectadas entre os leite de cabra e ovelha por Pappas et al.
(2008), em que foi utilizado o FTIR para a obtengédo de espectros com a finalidade
de identificar e diferenciar os leites desnatados por meio da deteccdo de uma regiao
espectral (impressao digital) de cada espécie. Dos onze picos gerados entre 1840-
950 cm™ foram notadas pequenas diferencas entre as amostras de leite, sendo que
a principal diferenca foi localizada na banda 1745 cm™, referente & vibracdo do
carbonil do grupo éster, a qual foi mais intensa para o leite de cabra devido ao maior

grau de esterificacao que o leite de ovelha.
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Nicolau et al. (2010) investigaram se a espectroscopia FTIR € uma técnica precisa e
vélida para a deteccao e quantificacdo da adulteracdo de leite de cabra ou ovelha
com leite de vaca em misturas binarias e terciarias. A faixa de comprimento de onda
no IV médio de 4000 a 600 cm™ foi empregada e 64 varreduras foram co-
adicionadas e calculadas para melhorar a relacdo sinal-ruido; todos os espectros
foram coletados com uma resolucdo de 4 cm™. No total, 378 espectros foram
coletados das diferentes combinacfes de leite. Os espectros representativos de
FTIR coletados de leites puros de vacas, cabras e ovelhas sdo mostrados na Figura
2.8. Em combinacdo com métodos estatisticos multivariados, verificaram as
diferencas existentes em suas composi¢cdes com a sobreposicdo das bandas
derivadas dos espectros dos leites, com destaque ao numero de onda referente as
gorduras, na faixa de absorgéo aproximadamente de 2927 cm™, cuja intensidade se
apresentou maior para o leite de ovelha. As outras diferencas visiveis entre os tipos
de leite apareceram nas bandas de absorcdo relacionadas aos componentes
restantes do leite, proteina (1654 cm™® e 1544 cm™ para amida | e I,
respectivamente) e lactose (1159 cm™ e 1076 cm™). Estes pareciam estar presentes
em maiores quantidades no leite de ovelha do que no leite de vaca e de cabra, com
o0 primeiro exibindo maior absor¢cdo de IR para essas bandas. A integracdo das
bandas derivadas dos espectros para cada tipo de leite confirma as diferencas
acima na composicdo do leite de ovelha com maiores valores de absorcédo para as
bandas de CH2 e C-O.
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Figura 2.8- Espectros de infravermelho por transformada de Fourier para leite de vaca,

cabra e ovelha
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Botelho et al. (2015) desenvolveram um método qualitativo rapido e nao destrutivo

para a deteccdo simultanea de cinco adulterantes em leite cru (agua, amido, citrato

de sddio, formaldeido e sacarose), utilizando espectroscopia de infravermelho médio

com reflexdo total atenuada (ATR) e analise discriminante de minimos quadrados

parciais (PLS-DA). Os espectros foram coletados como uma média de 20 scans, de

4000 a 600 cm™. A regido entre 2000-900 cm™ apresentou o maior nimero de

variacfes e foi considerado o mais discriminativo, contendo bandas caracteristicas

para quase todos os adulterantes avaliados. Como pode ser visto na Figura 2.9,

cada adulterante apresentou picos em regides especificas, como os dois picos entre

1080-1040 e 1015-980 cm™ na curva do citrato, a faixa larga com dois picos entre

1100-1000 cm™ na curva do formaldeido, e os dois picos maiores a 1080 e 980 cm™

na curva da sacarose.
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Figura 2.9- Espectros de absorcdo de diferentes adulterantes em leite: (a) agua, (b) amido,
(c) citrato de sédio, (d) formaldeido, (e) sacarose
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Conceicéo et al. (2019) identificaram adulteracdo com neutralizantes, conservantes
e reconstituintes em amostras de leite por meio da analise de FTIR e quimiometria. E
testaram esta técnica como ferramenta de triagem. Foram observadas as
caracteristicas dos espectros do leite e a sobreposicdo dos cinco niveis de
concentracdo dos adulterantes. As principais frequéncias de absorcéo da ureia que
estdo relacionadas aos picos presentes no nimero de onda em 1680 e 1600 cm™. A
presenca de picos entre 1200 e 1000 cm™ est&o associados a presenca de sacarose
na amostra. O amido est4d associado a picos na regido entre 1200-900 cm™.
Enquanto que a presenca de picos na regido 2500-2000 cm™ estd associada &
presenca de peréxido de hidrogénio, picos na regido 1250-1100 cm™ e na regido
1200-1100 cm™ estdo associados & presenca de bicarbonato de sédio e hidréxido de

sodio, respectivamente.

A deteccao e identificagcdo de adulterantes em leite cru foi realizada por Tavares
(2019) com uso de Espectroscopia por FTIR associado a mineragdo de dados. Os

espectros de infravermelho produzidos pelo FTIR foram formados por 518 pontos ou
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varreduras, com resolucdo de 4 cm™, medidos em nimeros de onda variando de
3000 cm™ a 1000 cm™, que foram usados como entrada para o classificador da rede
neural. As alteracdes nos espectros de absorcao dos diferentes adulterantes (formol,
bicarbonato de sodio, perdéxido de hidrogénio, amido e sacarose) foram utilizados
para o treinamento de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina. De acordo
com a arquitetura de rede neural proposta, obteve-se com mais de 99% de
seguranca que a amostra analisada estava ou ndo adulterada (método de triagem)

e, em caso positivo, identificar qual o adulterante adicionado no modelo treinado.

Silva, L. et al. (2020) empregaram a espectroscopia no Infravermelho FTIR-ATR
para realizar comparacfes entre os perfis espectroscépicos do leite de bufala e de
vaca e amostras adulteradas com inclusdo de diferentes percentuais de leite bovino
em bubalino. Considerando que o leite de bufala apresenta maior teor dos seus
principais constituintes em relacdo ao leite de vaca essas diferencas repercutiram na
absorcdo dos seus respectivos grupos funcionais (Figura 2.10). Os picos referentes
as vibracdes das ligacdes das proteinas na regido entre 699-703cm™ e 1240-
1250cm™ também se apresentaram maiores para as amostras de leite bubalino,
assim como os demais picos referentes aos carboidratos (1019-1133cm™ e 890-
893cm™) e as gorduras (768-780cm™), confirmando a relacdo entre o grau de

absorcao dos picos e o teor dos componentes de cada tipo de leite.

Figura 2.10- Espectros obtidos por FTIR da analise de leite de bufala com adigdo de leite de
vaca em diferentes propor¢des
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2.7 Mineracéo de dados (data mining)

As analises de leite realizadas por instrumentos que utilizam um interferdmetro para
obter informacdes completas sobre o espectro dentro da regido MIR, usando
espectroscopia de infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR), tornam
possivel obter uma extensa capacidade de computacdo e mineracdo de dados
(Gambelli, 2017).

Bancos de dados geralmente contém informacdes desconhecidas que podem ser
consideradas de grande importancia. Com o objetivo de revelar tais informacdes,
surge o processo chamado de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados
(KDD - Knowledge Discovery in Databases), que se define como sendo um processo
nao trivial de extracdo de informacfes implicitas, previamente desconhecidas e
potencialmente Uteis, a partir dos dados armazenados em um banco de dados
(Fayyad et al., 1996).

KDD é uma andlise exploratéria, automatica, que modela grandes repositorios de
dados. E um processo que envolve a utilizacdo de um banco de dados e de
procedimentos que selecionam, pré-processam, realizam amostragem ou
transformam os dados. Data Mining (Mineracdo de Dados) € o nlcleo do processo
KDD, envolvendo a inferéncia de algoritmos que exploram os dados, desenvolvem o
modelo e descobrem padrdes até entdo desconhecidos (Maimon e Rokach, 2010).
As etapas principais do processo KDD sdo selecdo, pré-processamento,
transformacao, data mining e interpretacéo e avaliacdo dos dados (Figura 2.11).

Mineragcdo de dados (data mining) € o processo de encontrar anomalias, padrbes e
correlagbes em grandes conjuntos de dados para prever resultados. O termo
"mineracao” so6 foi usado nos anos 1990, mas sua base compreende trés disciplinas
cientificas entrelacadas e previamente existentes: estatistica (o estudo numérico das
relacdes entre dados), inteligéncia artificial (inteligéncia exibida por softwares e/ou
maguinas, que se assemelha a humana) e machine learning (algoritmos que podem

aprender com dados para realizar previsdes) (Maimon e Rockach, 2010).
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Figura 2.11- Etapas do processo KDD
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2.8 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina (machine learning-ML) é o estudo computacional onde séo
desenvolvidos algoritmos baseados em métodos estatisticos que, a partir de
conjuntos de dados de entrada, aprendem e reconhecem os padrdes desses dados.
Algoritmos de aprendizado de maquina vém sendo amplamente utilizados devido a
sua capacidade de contribuir na descoberta de conhecimentos de diversos temas.
Técnicas de ML tém sido aplicadas em varias areas, como reconhecimento de
padrbes, processamento de linguagem natural e aprendizagem computacional. Com
estas técnicas, computadores sdo dotados com a capacidade de agir sem serem
explicitamente programados, construindo algoritmos que podem aprender com 0s
dados, e tomar decisbes ou previsbes baseadas neste aprendizado. Durante as
tltimas décadas, ML tem influenciado positivamente a vida cotidiana como, por
exemplo, a pesquisa eficiente na Web, sistemas de autogestdo, visao
computacional, reconhecimento de voz e imagens, servi¢os financeiros, analise de
sentimentos, diagnosticos meédicos, entre outros (Kubat, 2017; Liu, W. et al., 2017;
Alpaydin, 2020).
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Considerado uma subarea da inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina é um
sistema que aprende com dados, identifica padrdes e prevé novos resultados com o

minimo de intervencao humana (Oliveira, 2018).

O aprendizado de maquina utliza a estatistica, principalmente para estimar
problemas n&o-lineares. Os métodos estatisticos tradicionais, durante muito tempo,
inferiram modelos lineares, com pequenas amostras de dados, até que o0s
computadores se tornaram baratos e abundantes, a computacao evoluiu e o estudo
de métodos estatisticos mais complexos se tornou mais comum. Atualmente, é
impraticavel analisar a enorme quantidade de dados disponiveis somente de forma
manual. Ha um interesse crescente em modelos computacionais capazes de
analisar e extrair informacdes dos dados. Estatistica, inteligéncia artificial, mineragcéo
de dados, aprendizado de maquina, processamento de sinais e outras areas se
misturam em suas definicbes e abordagens (Alpaydin, 2020).

No aprendizado supervisionado, o objetivo € o aprendizado entre os dados de
entrada e saida com base em valores corretos (rotulos) fornecidos por um
supervisor, que sao submetidos a um algoritmo que aprende regras e mapeia as
instancias dos rétulos fornecidos. O aprendizado supervisionado envolve a
construcdo de um modelo estatistico com o objetivo de predizer a resposta para
observacbes futuras (predicdo) ou melhor entender o relacionamento entre a
resposta e as entradas (inferéncia) (James et al., 2017). Sdo exemplos de métodos
de aprendizado supervisionado Support Vector Machines (SVM), K-Nearest

Neighbor (KNN), Arvores de Deciso, Redes Neurais Artificiais (RNA), entre outros.

O aprendizado néo-supervisionado € um tipo de aprendizado que classifica os
padrdes similares sem utilizar pares (entrada-saida), ou seja, no treinamento da rede
sdo usados apenas valores de entrada. A rede trabalha essas entradas como
elementos de classificacéo e classifica a resposta mediante o critério da semelhanca
(Baptistella, 2005). O agrupamento, um modelo de classificagcdo ndo supervisionada,
visa ordenar diferentes objetos em categorias ou clusters com base na chamada
medida de distancia (Baker et al., 2014).


https://www.sas.com/pt_br/insights/analytics/inteligencia-artificial.html
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Na etapa de treinamento do aprendizado supervisionado, 0os meétodos tentam
descobrir o relacionamento entre um ou mais atributos de entrada (varidveis
independentes) e um atributo alvo (variavel dependente). O relacionamento
descoberto € representado em uma estrutura denominada modelo, que provém do
treinamento e descreve e explica fenbmenos que estdao ocultos no conjunto de
dados e que podem posteriormente ser usados para a predicdao de um novo valor

(atributo alvo), a partir dos atributos de entrada (Maimon e Rockach, 2010).

As capacidades preditivas do modelo sao avaliadas em um processo posterior,
denominado teste, utilizando um conjunto de dados separado do treinamento.

2.8.1 Regresséo e Classificagao

O aprendizado supervisionado pode ser dividido em modelos de regressao e
modelos de classificacdo. Na regressao, os modelos mapeiam o espac¢o de entrada
em um valor continuo, caracterizando o conjunto de dados de forma guantitativa. A
saida esperada € uma variavel numérica (variavel dependente) como uma funcéo da
entrada (variaveis independentes). A variavel de saida € sempre uma variavel
continua, de valor real, e, na pratica, refere-se a quantidades, medidas e tamanhos a
serem preditos pelos problemas (James et al., 2017). Um problema de regresséo
requer a previsdo de uma quantidade e as variaveis de entrada podem ser multiplas,

frequentemente chamado de problema de regressao multipla (Brownlee, 2017).

Nos modelos de classificagdo, os modelos mapeiam o espago de entrada em
classes predefinidas, identificando a qual categoria um novo registro pertence. Este
registro é determinado de forma qualitativa. A saida esperada € uma variavel
categorica (variavel dependente) como uma funcdo da entrada (variaveis

independentes) (James et al., 2017).

Modelos de classificacdo para determinacdo da presenca de adulterantes em leite
foram aplicados nos trabalhos de Asseiss Neto et al. (2019); Conceicao et al. (2019);
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Condé et al. (2020) e Silva, L. et al. (2020). Foram encontradas taxas de acerto de

até 98% a depender do adulterante e do método de classifica¢éo utilizado.

Técnicas de classificacdo em mineracdo de dados sédo capazes de processar uma
grande quantidade de dados e podem ser usados para classifica-los com base no
conjunto de treinamento e nas categorias das classes. O termo pode abranger
qualquer contexto em que alguma decisdo ou previsdo seja feita com base em

informacdes atualmente disponiveis (Nikam, 2015).

De forma geral, é possivel transformar os problemas de regressao em classificacéo,
adequando a extensdo da variavel alvo continua em conjuntos de intervalos que
serdo usados como classes discretas. Esse processo é chamado de discretizacéo e
a variavel de saida resultante € uma classificacdo em que os rotulos tém um
relacionamento ordenado (Brownlee, 2017). Em alguns casos, pode ocorrer o
inverso, um problema de classificacdo pode ser convertido em um problema de
regressao, quando um rétulo é convertido em um intervalo continuo. Por exemplo:

Classe 1 (valores de 0 a 49) e Classe 2 (valores de 50 a 100).

2.8.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Modelos de aprendizado supervisionado, as RNA sao tipos de arquitetura
computacional inspirada na biologia das redes neurais (sistema nervoso do cérebro)
e sao usados para aproximar funcbes que dependem de um grande numero de
entradas e sdo geralmente desconhecidas. Redes neurais artificiais séo
apresentadas como sistemas de “neurbnios” interconectados que podem calcular
valores de entradas e sdo capazes de realizar aprendizado de maquina, bem como

reconhecimento de padrfes devido a sua natureza adaptativa (Nikam, 2015).

As RNAs se assemelham ao cérebro humano por dois fatores: o conhecimento (x) e
os pesos (w) (Figura 2.12). Sendo assim, o conhecimento € adquirido através da

aprendizagem, e 0s pesos, que sdo a intensidade das conexdes entre 0s neurdnios,
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sdo utilizados para armazenar estes conhecimentos até o neurdnio de saida (y)
(Coutinho et al., 2016). A interconexdo entre 0s neurdnios transmite o sinal,
semelhante a uma sinapse biolégica; e este sinal € representado por um nuamero
real e o processamento € a computacdo de uma funcdo néo linear da combinacao

de suas entradas (Alpaydin, 2020).

Figura 2.12- Arquitetura de uma Rede Neural Atrtificial

Camada de Camada

Entrada Intermediaria
Camada

Intermediaria
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227NN N Saida

Fonte: Coutinho et al. (2016)

A estrutura de um neurdnio, juntamente com suas entradas, pesos e saida é
denominada perceptron. Em uma RNA, 0s perceptrons se organizam em camadas
que, geralmente, se caracterizam em uma camada de entrada, uma camada de
saida e uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas. Este tipo de arquitetura é
denominado Multilayer Perceptron (MLP). As redes multicamadas usam uma
variedade de técnicas de aprendizado, sendo a mais popular a retropropagacao
(backpropagation), e os valores de saida sdo comparados com a resposta esperada
para calcular o valor de alguma funcédo de erro pré-definida. Por varias técnicas, o
erro € entéo realimentado pela rede. Usando essas informacoes, o algoritmo ajusta
0S pesos de cada conexao para reduzir o valor da funcéo de erro em um pequeno
valor. Apds repetir este processo por um nuamero suficientemente grande de ciclos
de treinamento, a rede geralmente converge para algum estado onde o erro dos

calculos é pequeno (Goyal e Goyal, 2012).
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A aplicacdo das redes neurais na industria de alimentos tem sua aplicabilidade
estudada nas Ultimas décadas. A avaliacdo da qualidade dos produtos, da
integridade, da autenticidade, da origem geografica, do prazo de validade (shelf-life),
todos estes parametros resultados da metodologia computacional das redes neurais
traz um novo cenario as andlises habituais, que séo dispendiosas de tempo e custo
(Goyal e Goyal, 2012). Impulsionada pelo lucro econbmico, a substituicdo e a
adulteracdo dos alimentos leva a potenciais riscos a saude e a degradacédo de

transacdes comerciais justas (Weng et al., 2021).

As redes neurais tém sido amplamente utilizadas em quimiometria para substituir os
métodos tradicionais de andlise multivariada com base em modelos de regressao
linear multipla. A regressao pode ser considerada uma camada da rede neural, que
€ capaz de modelar problemas néo lineares e mais complexos. Redes neurais ja
foram construidas com dados extraidos de andlises espectroscépicas por FTIR e
associadas a andlise multivariada para identificacdo de adulteracdo em leite
(Asseiss Neto et al., 2019; Conceigéo et al., 2019 e Silva,L. et al., 2020).

Trabalhos utilizando as redes neurais para extrair informacdes de um grande
namero de dados, e fazé-lo de maneira mais rapida, mais eficiente e comparados
aos métodos de estatistica tradicionais, demonstraram que os resultados utilizando
as redes neurais foram superiores na capacidade preditiva dos modelos propostos
(Baptistella et al., 2006; Goyal e Goyal, 2012; Coutinho et al., 2016; Asseiss Neto et
al., 2019).

2.8.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN) séo arquiteturas de Redes Neurais que se
tornaram uma ferramenta importante em varias areas de pesquisa que abordam a
visdo computacional, o reconhecimento de padrbes de imagens e videos,
reconhecimento de fala, analises de textos, processamento de linguagem, entre

outras. As CNN sdo inspiradas no processamento visual do cérebro humano e
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possuem camadas adicionais em relacdo as redes neurais tradicionais (Liu, J. et al.,
2017).

A definicdo da arquitetura de uma rede neural, por exemplo, requer um processo de
decisbes que denomina-se engenharia de arquitetura. Por meio deste processo,
definicdes de hiperparametros, que séo varidveis que controlam o préprio processo
de treinamento, como o numero de camadas ocultas utilizadas, quantos neurénios
devem compor cada camada, quantos filtros convolucionais, entre outros, séo
tarefas que otimizam o desempenho do modelo. Esta engenharia permite que
cientistas utilizem modelos de aprendizagem de maquina extremamente precisos,
sem a necessidade de entender em detalhes a tecnologia por tras do seu
funcionamento. A definicdo de uma arquitetura dos modelos geralmente é feita de
forma manual, por meio de tentativa e erro, e usando o conhecimento de
especialistas (Elsken et al., 2019). Com a automacéo do processo, pela engenharia
de arquitetura, o0 modelo torna-se mais adequado e com alto desempenho (Hutter et
al., 2019).

A arquitetura da CNN consiste em uma ou mais camadas convolucionais, que séo
um conjunto de filtros que aprendem, durante o treinamento, a detectar alguma
caracteristica importante dos dados de entrada; camadas de ativacdo néo linear,
como a Rectified Linear Unit (ReLU) que adicionam néo linearidade ao modelo;
camadas de agrupamento (pooling) que tém a funcdo de reduzir a representacao
espacial dos dados e a complexidade da rede; e as camadas de normalizacdo que
ajustam a escala dos dados. Finalmente, a Ultima camada convolucional passa para
as camadas de Multilayer Perceptron e segue o funcionamento de uma rede neural
tradicional (Witten et al., 2016). As CNN séo aplicadas a dados de imagem, em
arranjos bidimensionais, que detectam bordas e outras regides da imagem; no
entanto, a mesma ideia é aplicada para dados unidimensionais, como dados

espectrais (Liu, J. et al., 2017).

Asseiss Neto et al. (2019), propuseram a construcdo de uma rede neural

convolucional para classsificacdo multiclasse, a partir do espectro de absorcdo do
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FTIR, em estudo para identificar a presenca de adulterantes em leite cru. Uma
representacdo esquematica da CNN esta na Figura 2.13.

Figura 2.13- Representacdo esquematica de uma rede neural convolucional para
classificacdo de adulterantes em leite cru
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Fonte: Asseiss Neto et al. (2019)

2.9 Separacéao de conjunto de dados

O desempenho preditivo dos métodos de aprendizado de maquina é avaliado
utilizando uma separacéo de conjuntos de dados de forma padronizada: conjunto de
treinamento, conjunto de validacdo e conjunto de teste. Se um modelo for avaliado
com os mesmos dados do treinamento, pode-se ter uma estimativa incondizente

com a realidade préatica do modelo (Alpaydin, 2020).

Uma abordagem trivial para se avaliar um modelo é dividir de maneira aleatéria o
conjunto de dados em trés partes, numa proporcao tipica de 50% dos dados para
treinamento, 25% para validacdo e 25% para teste. Esses valores variam com o
autor, com o estudo e com os dados. As propor¢des dos conjuntos deve ser decidida

pela quantidade de dados disponiveis (Asseiss Neto, 2020).
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2.10 Validacéo Cruzada

As técnicas de validacdo cruzada (cross-validation) oferecem uma visdo mais
realista do poder preditivo dos modelos. Normalmente, um conjunto de validagéo
especifico ndo é abordado quando se trata de cross-validation, apenas conjuntos de

treinamento e teste (Kuhn e Johnson, 2018).

O método de validacdo mais utilizado atualmente é o de validagcéo cruzada k-fold (k-
fold cross-validation), no qual o total de casos € dividido em k grupos aleatérios, de
tamanhos aproximados. Um dos subconjuntos é usado para teste com os demais,
sendo esse processo repetido com cada um dos k grupos. Obtém-se, ao final, uma
taxa de acerto/erro a partir das taxas de cada um dos subconjuntos (Faceli et al.,
2011; Dantas, 2017). Esta forma de validagéo cruzada, chamada de k-fold cross-
validation (Figura 2.14), utiliza todas as instancias tanto para treinamento quanto
para teste, e cada instancia é usada uma unica vez. Os subconjuntos (k) geralmente
sdo do mesmo tamanho, e a escolha geralmente é de 5 ou 10 k, mas ndo ha regra
formal (Kuhn e Johnson, 2018).

Figura 2.14- Diagrama de validacdo cruzada de 5 subconjuntos (5-fold cross-validation)

DADOS
Fold 1 TREINAMENTO TESTE
Fold 2 TESTE
Fold 3 TESTE
Fold 4 TESTE

Fold 5 TESTE

Fonte: autora (2021)
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2.11 Métricas de desempenho

Ha diversas métricas de desempenho para analisar a capacidade preditiva dos
modelos de regressao e classificacdo. Para cada modelo, métricas podem e devem
ser utilizadas. A acuracia, uma meétrica de modelos de classificacdo, é a
porcentagem de exemplos classificados corretamente dentre todas as predicbes
realizadas. Em um modelo de regresséo nao se usa a métrica de acuracia, como se
prevé uma quantidade, a habilidade do modelo deve ser relatada como um erro

nessas previsées (Brownlee, 2017).

Em um modelo de regresséo, a variavel resposta é uma variavel numeérica continua
e a métrica mais comum para caracterizar as capacidades preditivas do modelo é a
raiz do erro quadratico médio (root mean square error, RMSE). O RMSE é uma
funcdo dos residuos do modelo de regressdo, que sdo as predicdes do modelo
subtraidas dos valores observados (Kuhn e Johnson, 2018). O RMSE é calculado

pela raiz quadrada do Erro Quadratico Médio, representado na equacao 1:

1)
onde n representa o nimero de amostras do conjunto, ¥; é o valor predito e y; é o valor

observado.

O Erro Quadratico Médio (mean square error, MSE) é a média do somatério dos
guadrados dos erros de cada caso, tanto do conjunto de treinamento, quanto do
conjunto de teste (Baptistella et al.,, 2006). O MSE é calculado como a média do
quadrado da diferenca entre os valores preditos e os valores observados em um

conjunto de dados, observado na equacao 2:
1 T
~ 2
MSE =~ (i — v:)
i
- (2)
onde n representa 0 niumero de amostras do conjunto, ¥, é o valor predito e y; é o valor

observado.
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A média dos desvios, descrita pelo Erro Médio Absoluto (mean absolute error, MAE)
possui a unidade resposta igual a unidade dos valores de entrada. Seu valor
representa o0 desvio médio entre os valores preditos e reais (observados).
Comparando o MSE e o MAE, o primeiro d4 um peso maior para grandes desvios
(pois séo elevados ao quadrado), enquanto o MAE (Equacédo 3) da um peso igual a
todos os desvios (Willmort, 1981).

1 n i
MAE = EZI% — il
=l €)

onde n representa o nimero de amostras do conjunto, ¥; é o valor predito e y;

[N
o

valor observado.

Outra métrica muito utilizada em modelos de regressdao € o coeficiente de
determinacdo, apresentado como R? Esse valor expressa a proporcdo de
informac&o nos dados que é explicada pelo modelo. O valor de R* variade 0 a1l e
geralmente é representado em porcentagem. Por exemplo, um R? igual a 0,85,
significa que o modelo explica 85% da variacdo nos resultados (Kuhn e Johnson,
2018).

No modelo de classificacdo, a acuracia € a métrica que representa a precisao
correta entre as classes observadas e preditas. Apesar de ser amplamente utilizada,
€ uma métrica que deve ser usada com cautela, pois ndo considera o tipo de erro
gue o modelo possa estar cometendo. Acuracia € a proporcdo de casos que foram
corretamente previstos, sejam eles verdadeiro positivo ou verdadeiro negativo. E

considerada a taxa de acerto (Kuhn e Johnson, 2018).

Para visualizar resultados verdadeiro positivo (VP), falso positivo (FP), verdadeiro
negativo (VN) e falso negativo (FN), uma matriz de confusdo € a melhor maneira
(Figura 2.15). Os verdadeiros positivos Sdo 0s previstos corretamente dentro dos
realmente positivos. Os falsos positivos sdo erroneamente previstos como positivos.
Os verdadeiros negativos s&@o previstos corretamente como negativos e os falsos

negativos sao previstos erroneamente como negativos.
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Figura 2.15- Representagdo de uma matriz de confusdo num arranjo 2 x 2, para um
problema genérico de classificacdo binaria

Previsto
positivo | negativo
Real positivo VP FN
negativo FP VN

Fonte: autora (2021)

A proporgao de casos positivos que foram previstos corretamente (VP) entre todos
0S casos positivos é a sensibilidade, e a propor¢do de casos negativos que foram
previstos corretamente (VN) entre todos 0s casos negativos € a especificidade,
dadas pelas férmulas:

Sensibilidade = VP/(VP + FN)

Especificidade = VN/(VN + FP)

Asseiss Neto et al. (2019) realizaram classificacdes binaria e multiclasse em estudos
para identificar adulterantes em leite, considerando 0os mesmos conjuntos de dados.
Foram gerados valores de até 99,34% de acuracia para a classificacdo binaria
(presenca ou ndo de adulterantes), e de até 98,49% de acuracia para a classificacao

multiclasse (sacarose, amido, formol, bicarbonato e perdxido).

A Curva ROC (Receiver Operator Characteristic) e a AUC (Area Under the ROC
Curve) sao métricas que avaliam a relacao entre a sensibilidade e a especificidade.
A construcdo da curva ROC é a partir da relacdo da taxa de verdadeiros positivos
(sensibilidade) e da taxa de falsos positivos (1 - especificidade). A area sob a curva
ROC, ou AUC, é uma medida que sumariza o desempenho da ROC para uma valor
anico que indica o quanto um modelo é capaz de distinguir entre as classes
avaliadas. Na Figura 2.16, a area sob a curva € de 0,72. Quanto mais proximo de 1,
mais eficiente € o modelo em distinguir as classes com 100% de sensibilidade e

especificidade (Asseiss Neto, 2020).

Numa comparacdo de modelos, quanto mais alta e mais préxima do canto superior
esquerdo a curva ROC estiver, melhor sera o modelo. E pode-se considerar a maior

AUC dos modelos para determinar aguele mais eficiente (Kuhn e Johnson, 2018).
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As curvas ROC sé&o definidas para problemas de classificacdo binéria, mas existem
extensfes da técnica que consideram o problema da classificacdo multiclasse (Kuhn
e Johnson, 2018).

Figura 2.16- Representacdo de curva ROC (receiver operator characteristic) para um
modelo genérico de classificacdo que demonstra a relacdo entre a taxa de verdadeiros
positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos positivos (1 — especificidade)

-
-

o8

(Especificidade = 0,7500, SenSibilidade = 0,7000)

R‘JIIH-
(Especificidade = 08875 Sensibilidade = 0,5000)

0 ~

axa ge verdadeiros positives

0.2 e

-~ Curva ROC (drea = 0,721
0 T T T T

Ol 0.2 04 [EX aE Lo
Taxs de falios positivas (1 — Capecificidadel

Legenda: dois pontos sdo destacados e mostram a especificidade e a sensibilidade em dois limiares
distintos. A area sob a curva (AUC) tem o valor de 0,72.
Fonte: Asseiss Neto (2020)
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Metodologia Aplicada

Este capitulo apresenta as técnicas aplicadas nas andlises laboratoriais das
amostras de leite, como FTIR, citometria de fluxo e HPLC e, posteriormente, 0
tratamento dos dados computacionais gerados pelos equipamentos eletrénicos. A
associacdo de ferramentas de diferentes areas, biologica e informatica, faz da
Bioinformética uma area promissora e de grande aplicabilidade na rotina laboratorial
de monitoramento da qualidade do leite.

3.1 Projeto Piloto

Em agosto de 2018, foram realizadas analises experimentais em um projeto piloto,

para exploracdo de dados e direcionamento dos estudos.

O leite cru foi coletado no tanque de resfriamento da Fazenda Experimental Hélio
Barbosa, da Escola de Veterinaria da UFMG, localizada no municipio de lgarapé -
MG. O leite foi armazenado em galdo plastico e imediatamente transportado até o

LabUFMG e mantido sob refrigeracéo até o preparo das amostras.

A hidrdlise do leite foi realizada com enzima B-D-galactosidase comercial de
Kluyveromyces marxianus var. lactis (Rica Nata®), 0,2mL/L de leite, por 24 horas,

sob refrigeracdo, conforme recomendacgéao do fabricante.

Foram utilizadas 33 amostras de leite cru (LC), 20 amostras de leite cru hidrolisado
(LH), totalizando 53 amostras adicionadas de quatro acucares P.A., lactose (L),
glicose (G), galactose (Ga) e sacarose (Sa) nas concentragcbes de 1mg/mL; 5mg/mL;

10mg/mL e 50mg/mL, adicionadas em aliquotas de 40mL de leite (Figura 3.1).
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Figura 3.1- Esquema de preparacdo das amostras de leite do Projeto Piloto
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Fonte: autora (2021)

As amostras foram analisadas para composicdo e crioscopia pelo método de
espectrofotometria no infravermelho por FTIR e Contagem de Células Somaticas

(CCS) pela citometria de fluxo, no equipamento CombiScope™ FTIR 400 (Delta
Instruments, Drachten, Holanda) (Figura 3.2).

Figura 3.2- Equipamento CombiScope™ FTIR 400, do Laboratoério de Analise da Qualidade
do Leite da Escola de Veterinaria da Universidade Federal de Minas Gerais (LabUFMG)

- EESY

Fonte: arquivo pessoal (2018)

Também foram realizadas analises em 40 amostras de agua deionizada adicionadas
de quatro acucares P.A. (lactose, glicose, galactose e sacarose) nas concentracfes
de 1mg/mL; 5mg/mL; 10mg/mL; 30mg/mL e 50mg/mL, para exploracdo dos

espectros de absorcdo pelos carboidratos, em aliquotas de 40mL de &gua (Figura
3.1).
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3.2 Analises do leite pelo método FTIR

Descricao
Nesta etapa do trabalho foram realizadas andlises por FTIR para criar um banco de
dados para servir de entrada no aprendizado de maquina e constru¢do das redes

neurais convolucionais, por meio dos espectros de absorcédo das amostras de leite.

Local de realizacdo do experimento

O experimento foi realizado no Laboratério de Andlise da Qualidade do Leite da
Escola de Veterinaria da Universidade Federal de Minas Gerais (LabUFMG),
credenciado pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (MAPA) e
certificado pela norma ABNT NBR ISO/IEC 17025:2017.

Preparo das amostras para analise por FTIR

As amostras de leite cru foram obtidas na Fazenda Experimental da Escola de
Veterinaria da UFMG, localizada no municipio de Igarapé — MG. O leite, proveniente
do tanque de expansdo da ordenha completa do rebanho, foi coletado diretamente
em galdo plastico, ap0s agitacdo e imediatamente transportado até o LabUFMG e
mantido sob refrigeracdo até o dia seguinte para o procedimento das analises. O
leite pasteurizado e o leite UHT foram obtidos no mercado local, de diferentes

marcas e lotes. Foram seis repeticfes para cada tipo de leite.

Para andlise da qualidade das amostras foram realizadas analises de Contagem
Padrdo em Placas (CPP), CCS e composicdo antes de submeté-las ao esquema de

preparo das amostras.

Aliguotas de 40mL de amostras de leite cru (LC), pasteurizado (LP) e UHT (LU)
foram adicionadas com lactose (L), glicose (G) e galactose (Ga) (Sigma-Aldrich,
USA), nas concentragbes de 1mg/mL; 5mg/mL; 10mg/mL; 30mg/mL; 50mg/mL e
70mg/mL (Figura 3.3). O leite adicionado com acgucares foi armazenado em frascos

contendo bronopol® (Advanced Instruments) para a conservacdo das amostras



62

analisadas para composicdo e CCS. Para analise de CPP as amostras foram

armazenadas em frascos contendo azidiol' para conservacéo das mesmas.
O delineamento experimental incluiu 342 amostras ao todo, sendo 324 amostras
adicionadas de acucares (6 repeticdes x 3 aglUcares x 6 concentracdes x 3 tipos de

leite) e 18 amostras sem adicéo para controle (C) (6 repeticdes x 3 tipos de leite).

Figura 3.3- Esquema de preparacdo das amostras de leite analisadas por FTIR
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Fonte: autora (2021)

Foram realizadas analises de composicdo centesimal (gordura, proteina, lactose,
sélidos totais, sOlidos ndo gordurosos, caseina), nitrogénio ureico do leite,
crioscopia, contagem de células somaticas e contagem padrdo em placas, em

eguipamentos eletrénicos.

Contagem Padréo em Placas

A contagem padrdo em placas foi efetuada em equipamento eletrénico BactoScan™
FC (Foss Electric A/S, Hillerod, Dinamarca) que tem por principio a citometria de
fluxo, que permite andlises precisas e instantaneas das bactérias no leite. A
citometria de fluxo € uma técnica que conta e caracteriza particulas e células. Uma
suspensao de células é corada e flui através de um tubo capilar com a separacéo

dos aglomerados de bactérias. Durante o periodo de incubacgéo, as bactérias sédo

1 .~ .. . qe . . s g
Composigdo do comprimido de azidiol: cloranfenicol e azida sddica.
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coradas com um meio de coloracdo especifico para o DNA (neste trabalho, brometo
de etidio). Para a mensuracdo, o material da amostra € exposto a um feixe de luz
gerado por um laser, que resulta na emissdao da fluorescéncia. O dispositivo
eletrbnico conta os pulsos e os exibe em um diagrama de analise de altura de pulso

no monitor do computador (Foss, 2018).

O equipamento foi calibrado de acordo com o método de referéncia de Contagem
Padrdo em Placas, definido pela Norma Internacional (IDF 100B: 1991), permitindo a
conversdo da contagem bacteriana individual em UFC/mL, em atendimento a

legislacao (Brasil, 2018b).

Contagem de Células Somaéticas

A contagem de células sométicas (CCS) foi realizada no citbmetro do equipamento
CombiScope™ FTIR 400, por meio do SomaScope (Delta Instruments, Drachten,
Holanda). Uma aliquota da amostra, pré-aquecida a 40° C, é aspirada para o interior
do equipamento e conduzida a uma seringa contendo o corante tampao. O
instrumento requer o uso de um corante fluorescente para corar o DNA das células.
Em seguida, 50 yL da amostra sdo conduzidos por um fluido carreador para o
citometro de fluxo, onde recebem incidéncia de raio laser. A luz emitida passa por
uma série de filtros O6pticos e lentes focalizadas em comprimentos de onda
adequados e é captada como pulso elétrico. Este pulso é ampliado, filtrado e
convertido em contagem de células somaticas. O histograma resultante representa o
namero de células no eixo vertical e o tamanho das células no eixo horizontal (Delta,

2007).

A calibracdo de CCS foi feita utilizando-se trés amostras padrdo com CCS em
diferentes niveis. As amostras padrdo foram fornecidas pelo laboratério Valacta

(Dairy Production Centre of Expertise, Quebec, Canada).

Composicao centesimal
A andlise composicional e crioscopia foram realizadas no equipamento
CombiScope™ FTIR 400, por meio do LactoScope FTIR (Delta Instruments,

Drachten, Holanda). A amostra de leite é pré-aquecida a 40°C. Apds passar por um
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homogeneizador, para reduzir o didmetro dos glébulos de gordura, a amostra recebe
irradiacao pelo feixe de luz infravermelha em uma cubeta. A diferengca de energia
absorvida entre a amostra a ser analisada e a amostra de referéncia é captada por
um detector de infravermelho e em seguida, quantificada e transformada
automaticamente em teores de componentes, tendo como referéncia a curva de
calibragéo (Delta, 2007).

A calibrac&o do instrumento refere-se ao ajuste do sinal instrumental de modo que, a
cada nivel do componente em quantificacdo, a média de resultados individuais
dados pelo instrumento seja o mais proximo do valor verdadeiro da concentracao do
componente. A calibracdo do equipamento CombiScope™ FTIR (Delta Instruments)
foi realizada por meio de 14 amostras padrdo de leite cru com diferentes faixas de
composi¢cdo para gordura, proteina, lactose e EST. Para ureia foram utilizadas 6
amostras e para caseina 8 amostras. A calibracao foi feita utilizando-se o programa
de calibracdo do proprio equipamento. As amostras padrdo foram fornecidas pelo

laboratorio Valacta (Dairy Production Centre of Expertise, Quebec, Canadd).

A calibragéo para leitura da crioscopia foi feita com amostras padrao fornecidas pelo
laboratério Eurofins/DQCI Services (Dairy Quality Control Incorporated, Estados
Unidos), credenciado pela Secretaria de Agricultura do Estado de Mineapolis dos

Estados Unidos.

3.3 Aprendizado de Maquina

Descricao

Esta etapa do trabalho consistiu na execucdo de técnicas da inteligéncia artificial,
desde o processo de mineracdo de dados (data mining) até a construcdo das redes
neurais convolucionais, a partir dos resultados das analises das amostras de leite
por FTIR.
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Aquisicao de dados

Para cada amostra analisada, o equipamento FTIR utilizado gerou dois arquivos
com dados distintos: um arquivo de espectro infravermelho, no formato SPC, que
contém as coordenadas do espectro de absorcdo do infravermelho, e um arquivo de
composicdo, no formato CSV, que contém variaveis numeéricas e sao features
(atributos) de composicao do leite. Estes atributos s&o calculados pelo equipamento
a partir do espectro, que utiliza PLS (Partial Least Squares) como método de
calibracédo para determinar os valores da composi¢cao centesimal (gordura, proteina,
lactose, solidos totais, sélidos ndo gordurosos, nitrogénio ureico do leite e caseina)
(Delta, 2007).

Para este trabalho, utilizou-se as informacGes provenientes das coordenadas
espectrais, que foram analisadas e condensadas em um Unico conjunto de dados no
formato CSV. Os dados das coordenadas espectrais originais das amostras de leite
sem pré-processamento serviram de entrada para a construcdo de uma rede neural

convolucional (Tavares, 2019).

Os conjuntos de dados referentes a composicdo centesimal do leite ndo foram
utilizados como entrada para treinamento do aprendizado de maquina. Apesar de
mostrarem grande potencial de exploracdo e execucdo de redes neurais (Goyal e
Goyal, 2012; Valente et al., 2014; Asseiss Neto et al., 2019 e Condé et al., 2020),
features de componentes apresentam uma grande variancia e escalas diferentes
que podem impactar na execucdo de modelos estatisticos e de aprendizado de
maquina (Asseiss Neto, 2020). Essa variancia na natureza dos dados da
composicdo do leite faz necessario um pré-tratamento dos dados e analises

estatisticas para escolha dos atributos de maior importancia para o modelo.

Uma rede neural convolucional (CNN) tem capacidade de exploracdo sem
necessidade de um pré-processamento dos dados, contrario do que ocorre em
modelos de aprendizado como arvores de decisdo, por exemplo. As CNN sao
capazes de aprender, no treinamento da rede, um numero definido de filtros que
destacam diferentes caracteristicas. Os neurdnios das camadas convolucionais

respondem a estimulos em diferentes regides espectrais fazendo com que os filtros
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passem para as camadas profundas da rede somente os dados do espectro que a
rede considera importante. Por isso, a CNN é capaz de receber os dados espectrais
brutos sem o pré-processamento, realizando a extracao de features sem quaisquer

interacdes manuais (Schmidhuber, 2015).

As regides mais significativas e representativas do espectro que servem de entrada
para as camadas convolucionais da CNN, que aprenderam com os filtros, séo
denominadas mapas de saliéncias. Pelo mapa de saliéncias € possivel visualizar
quais regibes da imagem foram mais significativas para a rede (Simonyan et al.,
2014). A obtengédo das saliéncias nos espectros do FTIR das amostras de leite
possibilitam a extracdo das regifes espectrais que mais contribuiram para ativacao

de uma determinada saida na CNN.

Engenharia de Arquitetura

A arquitetura da Rede Neural Convolucional executada possui uma camada
convolucional unidimensional, para o recebimento dos dados espectrais, que
aprende 60 filtros com tamanho de kernel 20. Isso significa que a rede ira passar
uma janela deslizante pelos dados 60 vezes e que cada janela tem tamanho 20 para
os calculos de convolucado (tamanho de kernel). A camada pode, portanto, detectar
60 features diferentes diretamente a partir do espectro do FTIR. Esta camada
também pode ser chamada de camada detectora de features. Os filtros s&o
concatenados (agrupados) e seguidos por uma camada mais densa (totalmente
conectada) composta de 2048 neurdnios. Sao utilizadas camadas auxiliares que
realizam a ativagdo dos neurdnios como a funcédo LeakyRelLU (Maas et al., 2013)
que adicionam ndo linearidade ao modelo, funcdo MaxPoolinglD que reduz os
dados fazendo agrupamentos, operacdes de Batch Normalization (loffe e Szegedy,
2015) que normalizam os dados das camadas e Dropout (Srivastava et al., 2014)
gue ignoram um determinado namero de neurdnios aleatoriamente a fim de oferecer
um poder maior de generalizacdo do modelo, evitando o efeito de overfitting com os

dados de treinamento.
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Execucéo da Rede Neural Convolucional com espectros do FTIR

As arquiteturas das CNN foram implementadas utilizando Keras (Chollet F., 2018) e
TensorFlow (Abadi et al., 2016) em Python. Todos os modelos utilizaram, em suas
implantagbes, padrbes da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al.,, 2011).
Metodologia descrita por Asseiss Neto (2020) com modificacbes no numero de
filtros, tamanho de kernel convolucional, nimero de neurdnios na camada densa e

numero de neurdnios na camada de saida.

As coordenadas dos espectros das amostras de leite analisadas pelo FTIR serviram
de entrada para a construgdo das CNN propostas. Estas coordenadas foram
compostas de 550 pontos e representam a regido de absorcédo do espectro de 3100
a 900 cm™, com resolucdo de 4 cm™. A CNN interpreta o espectro da amostra de
leite como uma “imagem”, assim como as camadas convolucionais de detecc¢do de

filtros que selecionam caracteristicas importantes do espectro (Liu, J. et al., 2017).

Algoritmo de Classificacao

Para o problema de classificacdo, uma CNN foi treinada com o conjunto de dados
das amostras de leite sem adicdo e adicionadas de acucares (lactose, glicose e
galactose), descritos na secdo 3.2. Uma vez que se conhece o agUcar adicionado e
os valores dos resultados das analises de cada amostra, o0 modelo se torna capaz
de reconhecer o espectro de absorcdo de cada sacarideo. Os resultados dos
modelos de classificacdo sdo variaveis respostas de natureza categérica, se a
presenca ou ndo de acgucar no leite foi identificada pelo modelo.

Para o modelo de classificacdo, a métrica de desempenho mais comum é a
acuracia, que representa a precisao correta entre as classes observadas e preditas.

E considerada como o percentual de acerto (Kuhn e Johnson, 2018).

Algoritmo de Regressao

Alguns algoritmos tém a palavra “regressao” em seu nome, mas a distingdo se faz
importante entre os modelos, porque a regressao linear € um algoritmo (modelo) de
regressdo, enquanto a regresséao logistica € um algoritmo (modelo) de classificagédo
(James et al., 2017).
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As CNN treinadas para modelos de regresséo receberam como dados de entrada os
resultados dos espectros das amostras de leite sem adicdo e adicionadas com 0s
acucares (lactose, glicose e galactose), em seis diferentes concentracdes (1mg/mL;
5mg/mL; 10mg/mL; 30mg/mL; 50mg/mL e 70mg/mL). Os acucares adicionados ao

leite causam picos de absorbancia que estdo correlacionados a quantidade do
componente no leite (Luykx e Van Ruth, 2008).

Os resultados dos modelos de regressdo sado variaveis respostas de natureza
continua, numérica, que correspondem a quantidade presente de cada agucar no
leite que foi identificada pelo modelo. A métrica mais comum para caracterizar as
capacidades preditivas do modelo € a raiz do erro quadratico médio (root mean
square error, RMSE). O RMSE é uma funcéo dos residuos do modelo de regresséo,
que sao as diferencas entre os valores reais do conjunto de dados e os valores
preditos, calculados com a equagéo de regressao (Kuhn e Johnson, 2018).

Cross- validation

A metodologia empregada permite uma grande flexibilizacdo de execuc¢bes, com
filtragem de determinados dados de forma a se analisar caracteristicas especificas e
a diversificacdo do treinamento e dos testes com o modelo através da técnica
denominada k-fold cross-validation. Nesta técnica, todas as partes do conjunto de
dados sdo utilizadas para treinamento e teste, oferecendo uma visdo realista da
capacidade de predicdo do modelo. Neste trabalho, o conjunto de dados foi dividido
em 10 partes (10-fold) ou subconjuntos (Figura 3.4).

Figura 3.4- Diagrama de validacao cruzada de dez subconjuntos (10-fold cross-validation)

K =10 I TREINAMENTO [ restE
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(2)

(10)

Fonte: autora (2021)



69

Regido do espectro na execucdo da CNN

A regido do espectro de absor¢do do infravermelho pelo equipamento FTIR
compreende a regido do MIR (mid-infrared), e neste trabalho a regido compreendida
entre 902 e 3097 cm™ foi analisada e condensada em um arquivo CSV para
execucao da rede neural convolucional. Uma outra CNN compreendendo a regiao
de 875 a 1481cm™ também foi testada, a fim de explorar os dados na regigo de

absorcéo dos acucares (Tabela 3.1).

Tabela 3.1- Regides do espectro de absorcdo do infravermelho por alguns carboidratos

Carboidrato Regido do Referéncia
espectro (cm™)

Glicose (soro sanguineo) 997 a 1062 Petibois et al., 1999
Sacarose (acucar cristal) 870 a 1400 Morgano et al., 2003
Amido (mandioca) 859 a 1644 Saliba et al., 2009
Lactose 1076 a 1159 Nicolau et al., 2010
Sacarose (leite) 980 a 1080 Botelho et al., 2015
Amido (leite) 900 a 1200 Conceicao et al., 2019
Sacarose (leite) 1000 a 1200 Conceicao et al., 2019
Lactose 890 a 1133 Silva, L. et al., 2020

Fonte: autora (2021)

3.4 Otimizacéao das condi¢cfes de hidrélise enzimatica da lactose

Descricao

Nesta etapa do trabalho realizou-se um estudo de otimizag&o da hidrélise enzimatica
da lactose para definir um protocolo de hidrolise em amostras de leite, resultando em
diferentes concentragbes finais de lactose, glicose e galactose, para serem

analisadas por HPLC e por FTIR.

Local de realizacdo do experimento
O experimento foi realizado no Laboratério de Andlise da Qualidade do Leite da

Escola de Veterinaria da Universidade Federal de Minas Gerais (LabUFMG).
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Otimizagé&o das condi¢des

Na etapa de otimizagdo das condi¢fes de hidrolise enzimatica da lactose, amostras
de leite pasteurizado foram testadas em diferentes temperaturas (12°C, 30°C e
40°C), tempos (0, 30, 60, 90, 120, 150 e 180 minutos) e concentracfes de enzima
(10, 20, 40, 60, 80 e 100uL/100mL). A hidrélise enzimética foi realizada com enzima
B-galactosidase de Kluyveromyces lactis, = 2600 units/g (Sigma-Aldrich, USA, CAS
9031-11-2).

Para analise da qualidade das amostras foram realizadas anélises de CPP, CCS e
composicdo antes de submeté-las ao esquema de preparo das amostras. Também
foi mensurado o indice crioscopico (IC) das amostras em Crioscopio Eletrénico LK-
7000 (Laktron, PR, Brasil).

Condices de hidrélise em diferentes temperaturas e tempos

Aliguotas de 100 mL de leite pateurizado foram adicionadas de 40 yL de enzima -
galactosidase e mantidas as temperaturas de 12°C, 30°C e 40°C, em banho-maria.
O grau de hidrolise foi acompanhado por meio da crioscopia inicial e a crioscopia
medida de 30 em 30 minutos. O equipamento utilizado apresentou um limite de
deteccdo do IC em -0,653°H. Ao alcancar esse IC, as medicbes cessavam e as

interpretaces eram feitas com os valores obtidos até este ponto.

O grau de hidrélise da lactose foi determinado aplicando-se a equacao, segundo
Longo (2006):

% hidrdlise alcangada = 350,877 x (IC final) — (IC inicial)
0,00285

Condigdes de hidrolise em diferentes concentragdes da enzima
Aliquotas de 100 mL de leite pasteurizado foram adicionadas com 20, 40, 60, 80 e
100 pL de B-galactosidase, a 7°C. O grau de hidrélise foi acompanhado por meio da

crioscopia inicial e a crioscopia medida em intervalos de 30 minutos.
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Outro teste realizado com quatro diferentes concentragdes de enzima (10, 20, 40 e
60 pL) em 100mL de leite pasteurizado, conservadas a 7°C por 24 horas,
demonstraram que as duas primeiras concentracdes nao atingiram o limite de IC do

equipamento ao final do periodo testado.

Preparo das amostras para hidrolise enzimética

A otimizacao das condicdes de hidrolise foram fundamentais para determinacéo dos
quatro tratamentos nas amostras de leite pasteurizado. Uma aliquota de 100 mL foi
destinada a amostra controle, sem adicdo de enzima. Para os trés protocolos de
hidrolise, aliquotas de 100 mL foram adicionadas com a enzima f3-galactosidase, em
trés diferentes concentra¢des (10 puL/100mL, 20 pL/100mL, 80 puL/100mL). Apéds a
adicdo da enzima, todas as amostras, inclusive as amostras controle, foram
conservadas sob refrigeracdo, a 7°C, e mantidas por 24 horas até ser realizado o
aguecimento, 90°C por 10 minutos, em banho-maria, com a finalidade de parar a
hidrélise por inativacdo da enzima pela desnaturacédo (Churakova et al., 2019). Apés
0 aquecimento, as amostras foram rapidamente resfriadas e submetidas as analises
por HPLC e FTIR.

No total foram 20 amostras de leite hidrolisado analisadas por HPLC e por FTIR,
para estudo comparativo, conforme Figura 3.5 O leite pasteurizado foi obtido no
mercado varejista local, de diferentes marcas e lotes. Foram realizadas cinco

repeticoes.

Figura 3.5- Esquema de preparacdo das amostras de leite para hidrolise enzimatica da
lactose
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Fonte: autora (2021)
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3.5 Quantificacdo de acucares pelo método HPLC

Descricao
Nesta etapa do trabalho foram realizadas as analises das amostras de leite com
hidrolise enziméatica da lactose, por HPLC-RID - considerado o método analitico de

referéncia para a quantificacdo de acucares no leite.

Local de realizag&o do experimento
As analises por HPLC para determinacéo analitica de lactose, glicose e galactose
foram realizadas na FUNED (Fundacédo Ezequiel Dias), no Laboratério de Analises

de Microcomponentes.

Metodologia para quantificacéo de lactose, glicose e galactose

A metodologia utilizada foi descrita no método oficial 980.13 da AOAC (Association
of Official Analytical Chemists), com modificacdes, e foi validada no laboratério em
conformidade com os Procedimentos Operacionais Padronizados da FUNED
(FUNED, 2018). As principais alteraces do método foram a extracdo da amostra

sem reagentes quimicos e a utilizacdo de agua ultrapurificada como fase mével.

CondicBGes Cromatograficas

A andlise foi realizada em um cromatografo liquido de alta eficiéncia (LC-20A
Prominence — Shimadzu, Japéao), com deteccdo por indice de refracdo (RID-10A -
Shimadzu, Jap&o), equipado com o software LC-Solutions e amostrador automético
(Figura 3.6). A separacdo cromatografica foi obtida com uma coluna Shim-pack
SCR101P 300 mm x 7,9 mm, 10 um (Shimadzu Co., Kyoto, Japao) e pré-coluna
Shim-pack SCR101P 50 mm x 4 mm, 10 um (Shimadzu Co., Kyoto, Japdao),
temperatura do forno da coluna a 80°C e temperatura da célula do detector a 40°C.
Agua ultrapurificada foi utilizada como fase mével em eluic&o isocréatica, a um fluxo

de 0,3mL/min, volume de injecao de 50 pL, em um tempo de corrida de 40 minutos.

A escolha da fase movel foi uma modificagdo do método de referéncia, AOAC
980.13. A agua ultrapurificada utilizada como fase mdével esta citada no método
1ISO22662/IDF198:2007.
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Figura 3.6- Foto do cromatografo HPLC-RID LC 20-A Prominence, com amostrador
automatico (Shimadzu, Japao)

Fonte: arquivo pessoal (2021)

Preparo das solugfes padrao
As solucbBes padrdo dos acgucares, glicose, galactose e lactose, grau de pureza
>99,9% (Sigma-Aldrich, USA), foram preparadas na concentracdo de 7,5mg/mL, a

partir da pesagem de cada analito e diluicdo em 10 mL de agua ultrapurificada.

Curvas de calibracao

Para a construcao da curva de calibracdo de cinco pontos, foram pipetados 200pL,
400pL, 800pL, 1200uL e 2000pL das solugbes padrédo, em baldo volumétrico de
5mL, correspondendo aos cinco niveis de concentragfes: 0,3mg/mL; 0,6mg/mL;

1,2mg/mL; 1,8mg/mL e 3,0mg/mL.

Foram construidas as curvas no solvente e nos extratos das matrizes, para cada
acucar de interesse (glicose, galactose e lactose). Foram utilizadas como matrizes
brancas o leite pasteurizado integral e o leite pasteurizado sem lactose, obtido no
comércio varejista local. O uso das duas matrizes visaram reduzir a interferéncia da
presenca dos acucares em quantidades desconhecidas na matriz, para se aproximar

de uma matriz isenta do analito de interesse.
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Extragcdo da amostra

Uma aliquota de 2 mL de cada amostra foi diluida em 25 mL de &gua ultrapurificada
e, depois, homogeneizada em banho-maria a 40°C por 30 minutos. Apds agitacéo
no ultrassom por mais 30 minutos, o conteudo foi transferido para um balédo
volumétrico de 50 mL e completado com &gua ultrapurificada. Transferiu-se 25 mL
para ultracentrifugagdo a 19000 rpm, a 10°C, por 60 minutos. O resultado do
centrifugado foi pipetado e filtrado em membrana de 0,45um para vials. As corridas

cromatograficas ocorreram imediatamente a extracao.

Foram construidos gréficos correlacionando area do pico versus concentragao e, por
regressao linear, foram definidas as equacdes das curvas, o coeficiente de
correlacéo (r) e coeficiente de determinacéo (R2). A linearidade foi avaliada por meio
do teste F (Fischer-Snedecor) na andlise da variancia da regressao, pelo teste de
Cochran para verificacdo da homogeneidade dos residuos e pela dispersao aleatoria
dos residuos (INMETRO, 2020).

O efeito matriz foi avaliado pela comparacédo entre os coeficientes angulares das
curvas de calibracdo construidas com os padrées dos analitos em solvente e no
extrato da matriz fortificada. Para calcular o efeito matriz da lactose, foi utilizada
como matriz “livre do analito” o leite pasteurizado sem lactose. Para o efeito matriz
da glicose e da galactose, foi utilizado como matriz “livre do analito” o leite

pasteurizado integral.

A comparacdo estatistica entre as curvas construidas no solvente e nas duas
matrizes foi realizada pelo teste F (F-Snedecor) para analise de homogeneidade de
varidncias e teste t (Student) para comparacdo de médias, por nivel de

concentragéo, com nivel de significancia de 5% (INMETRO, 2020).
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3.6 Comparacédo entre métodos HPLC e FTIR/redes neurais

Descricao

Nesta etapa do trabalho realizou-se a comparacdo dos resultados das
concentracfes de glicose, galactose e lactose por HPLC-RID nas amostras de leite
hidrolisado com o0s resultados previstos pelos algoritmos de classificacdo e

regressao.

Verificacdo dos algoritmos

Os espectros resultantes das analises por FTIR foram testados pelos algoritmos de
classificacao e regressao desenvolvidos na secao 3.3. Esta etapa de verificacdo do
algoritmo desenvolvido, compreende um importante passo em relacdo a trabalhos
anteriores que nao realizaram esta etapa nos processos de construcdo de redes
neurais com amostras de leite (Asseiss Neto et al., 2019; Silva, L. et al., 2020;
Condé et al., 2020).

A avaliagdo da qualidade preditiva dos modelos pela técnica do cross-validation e
pelas métricas de desempenho, como acuracia, taxa de erros, taxa de perdas,
coeficiente de determinacdo, entre outros, sdo fundamentais para validacdo do
desempenho do método. Porém, realizar uma etapa de verificacdo com novas
amostras, desconhecidas, submete o modelo a uma espécie de contra-prova do seu

poder preditivo.

As respostas da execucdo dos algoritmos de classificacdo e regressao foram
comparadas as respostas das amostras submetidas a identificacdo e quantificacédo
dos acucares por HPLC-RID, pelo teste de igualdade de variancias e teste t, para

comparacao das médias, utilizando software estatistico Stata® 14 (StataCorp, USA).
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IV

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados de toda a fase experimental desenvolvida.
Resultados do Projeto Piloto para identificar diferencas nos espectros de absorcao
entre 0s acgucares no leite; resultados da espectroscopia por FTIR das amostras de
leite adicionadas de acucares para constru¢cdo de redes neurais convolucionais;
resultados dos algoritmos de classificacdo e regressdo que identificaram e
quantificaram os acUcares presentes no leite; resultados da otimizacao da hidrélise
enzimatica da lactose; resultados da cromatografia liquida para determinacédo de
acucares residuais em leite hidrolisado; resultados da comparacdo entre as

concentracdes de acucares por HPLC e pelos algoritmos.

4.1 Resultados preliminares do Projeto Piloto

Os resultados das andlises por FTIR séo fornecidos em planilhas (arquivo .csv) com
os valores centesimais de composicao (lactose, proteina, sélidos totais, sélidos nao

gordurosos, caseina), nitrogénio ureico do leite, crioscopia e CCS.

Os resultados demonstraram que a leitura da lactose por FTIR sofre interferéncia
dos outros acgucares, conforme observado por Ribeiro et al., em 2018. Mesmo o leite
hidrolisado, ou seja, sem lactose, apresenta leitura dentro dos parametros normais
da legislag&o brasileira, minimo de 4,3g/100mL (Brasil, 2018b), na coluna referente a
lactose. E as amostras de leite sem lactose, com adicdo de diferentes acucares,

apresenta resultados como “lactose” pelo FTIR (Tabela 4.1).
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Tabela 4.1- Valores considerados como “lactose” pelo equipamento FTIR em diferentes
amostras de leite cru sem hidrélise, leite cru hidrolisado e leite cru hidrolisado (LH) com
adicdo de acucares

Amostra Lactose no
FTIR
leite cru sem hidrélise 4.69
leite cru hidrolisado 4.82
LH com lactose adicionada 0,1% 4.89
LH com lactose adicionada 0,5% 5.26
LH com lactose adicionada 1,0% 5.71
LH com lactose adicionada 5,0% 9.25
LH com glicose adicionada 0,1% 4.95
LH com glicose adicionada 0,5% 5.30
LH com glicose adicionada 1,0% 5.78
LH com glicose adicionada 5,0% 9.68
LH com galactose adicionada 0,1% 491
LH com galactose adicionada 0,5% 5.22
LH com galactose adicionada 1,0% 5.67
LH com galactose adicionada 5,0% 9.08
LH com sacarose adicionada 0,1% 4.90
LH com sacarose adicionada 0,5% 5.10
LH com sacarose adicionada 1,0% 5.36
LH com sacarose adicionada 5,0% 7.51

Fonte: dados da tese (2018)

O software do equipamento CombiScope™ Delta FTIR também gera dados
espectrais das curvas resultantes da absor¢cdo do infravermelho (arquivo .spc,
Thermo Scientific, Galactic Grams, SPC file format). Esses dados fornecem

informacBes com grande potencial de interpretacdo e mineracao.

Com o programa Spectrum Viewer (Protea©, Reino Unido), os dados espectrais
foram visualizados e processados, explorando as interacdes entre 0s aclUcares
adicionados e 0s outros componentes constituintes do leite, com o objetivo de

identificar os perfis das curvas das substancias e posterior mineracdo dos dados.

A absorcéo das ligacGes hidroxilas da lactose pela radiagdo infravermelha no
comprimento de onda de 9,61um permite a determinagcdo quantitativa da lactose
(AOAC 972.16). Este comprimento de onda corresponde a 1040 cm™. Os agucares
adicionados ao leite causam picos de absorbancia na mesma regiao da lactose, o

que explica a interferéncia nos resultados de composicdo do leite, pois a
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absorbancia de luz infravermelha esté correlacionada a quantidade do componente
no leite (Luykx e Van Ruth, 2008).

A exploracdo das curvas e dos dados espectrais (Software Spectrum Viewer)
demonstrou que a regido do espectro de absor¢do dos agucares compreende a faixa
de 875 a 1481cm™. Apesar da similaridade espectral entre lactose, glicose e
galactose, foi possivel observar diferencas nos picos de absorbancia pelos
diferentes acucares (Figura 4.1), na regido que compreende a absorcdo do

infravermelho pelos carboidratos do leite.

Figura 4.1- Espectros de absor¢éo pelo FTIR, de amostras de leite hidrolisado adicionado de
lactose, glicose, galactose e sacarose na concentracdo de 50mg/mL, na regido de 940 a
1300cm™
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Fonte: autora (2018)

Pelas curvas espectrais de amostras de 4gua adicionada de agucares, na regido do
espectro que compreende a absorbancia do infravermelho pelos carboidratos,
observou-se que a absorbancia (eixo y) foi menor nas curvas de agua em
comparacado as curvas das amostras de leite, ambas com adicdo de acuUcares
(Figura 4.2), fato que decorre da intensidade de absorcao da luz infravermelha estar
diretamente relacionada a concentracdo da molécula na qual incide a luz (Luykx e
Van Ruth, 2008).
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Figura 4.2- Espectros de absorcédo pelo FTIR, de amostras de 4gua deionizada fortificada
com lactose, glicose, galactose e sacarose, na concentracdo de 50mg/mL, na regido de 920
a 1300 cm™
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Fonte: autora (2018)

Os resultados obtidos no Projeto Piloto confirmaram que a leitura da lactose pelo
FTIR sofre interferéncia dos monossacarideos presentes no leite hidrolisado, glicose
e galactose, devido a sobreposicdo das ondas de absorcdo dos espectros dos
acucares que levam a variacdo nas respostas do equipamento. Porém, a partir da
exploracdo dos dados espectrais foi possivel observar os perfis das curvas de
absorcdo do infravermelho e identificar a distingdo nos espectros de cada acgucar
presente no leite hidrolisado.

4.2 Resultados do FTIR para construcdo das Redes Neurais Convolucionais

Neste trabalho, as variaveis usadas como entrada para a Rede Neural
Convolucional (CNN) foram todas as coordenadas do espectro resultante do FTIR. O
resultado do espectro € uma sequéncia de valores resultantes da absorcao de luz do
equipamento na regido do infravermelho médio, entre 400 e 4000cm™. Para a
mineracéo dos dados, foi utilizada a regido de 900 a 3100 cm™, em intervalos de 4

cm?, num total de 550 pontos do espectro (Figura 4.3). Uma rede neural
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convolucional (CNN) tem capacidade de exploracdo sem necessidade de um pré-

processamento dos dados.

Figura 4.3- Espectro de uma amostras de leite cru, analisado por FTIR

Absorbance

Fonte: autora (2021)

Rede Neural Convolucional
A engenharia de arquitetura da CNN executada neste trabalho, considerou os
hiperparametros que estéo listados na Tabela 4.2. Por meio deste processo, foram

definidas as variaveis para controlar o treinamento.

O treinamento da CNN foi feito pelo otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation)
Optimizer com 300 iteracBes (epochs) para as classificacdes e 250 iteracdes para as
regressdes. A medida que o treinamento ocorreu, parte do conjunto foi submetido a
uma validagéo interna a rede. Na CNN executada, 20% do conjunto de treinamento
foi considerado como conjunto de validagcao; e para cada epoch da rede, durante o
treinamento e validacéo, historicos de acuracia e perda foram armazenados. Com o
aumento das epochs, o aprendizado da rede evoluiu (acuracia) e 0s erros

diminuiram (perdas).
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Tabela 4.2- Hiperparametros utilizados para controlar o treinamento da rede neural

convolucional

Hiperparametro Descricao Valores
Camadas convolucionais NUmero de camadas convolucionais 1
Filtros convolucionais NUmero de filtros convolucionais 60
Tamanho de kernel Comprimento da janela de convolugéo 20
Camadas densas Numero de camadas totalmente 1
conectadas inseridas ap6s as camadas
convolucionais
Tamanho de camada Numero de neurbnios em cada camada 2048
densa densa
Taxa de dropout Taxa de neurdnios ignorados 0.1
aleatoriamente para prevenir overfitting
na rede
Tamanho de max-pooling Reduz a resolucéo da entrada 4
Ativacdo Funcdo que define a saida de um LeakyRelLU

neurénio

Fonte: dados da tese (2021)

4.3 Resultados dos algoritmos

CNN para classificagao

Nos modelos de classificacdo, considerando um problema multiclasse, o numero de
neurdnios de saida corresponde ao numero de respostas possiveis. Foram testados
dois modelos de classificacdo multiclasse, um para diferenciar o leite normal (sem
adicdo) do leite adicionado com algum dos acucares adicionados; e no outro, 0
modelo identificou qual acucar foi adicionado ao leite.

A primeira CNN para classificacéo utilizou como dados de entrada os resultados dos
espectros das amostras de leite normal (sem adicdo de aglUcar — amostra branca) e
das amostras de leite com adicdo de acucares - glicose, galactose e lactose, num
total de 311 amostras. O resultado foi uma rede com quatro neurbnios na saida
(Figura 4.4), que pode ser interpretado como um modelo para identificagdo de

acucar adicionado ao leite.
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Figura 4.4- Representacdo esquematica de uma Rede Neural Convolucional para
identificacdo de acucares adicionados ao leite
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Fonte: autora (2021), modificado de Asseiss Neto et al. (2019)

O modelo apresentou 6timos resultados no treinamento, observados nas plotagens
da acuracia e da perda durante as epochs (iteracdes) do treinamento do algoritmo
(Figura 4.5). A acurécia foi calculada comparando a previsdo correta entre a classe
predita e a classe real, e a perda foi calculada pelo erro de previsédo entre a classe
predita e a classe real. Para este problema multiclasse, a classe predita € a classe
com maior probabilidade entre as quatro classes possiveis. E ap6s o método de

validacdo cruzada (10-fold cross validation), o teste apresentou acuracia de 80,07%.

Figura 4.5- Graficos de acuracia e perda durante o treinamento e validacdo do modelo CNN
para classificacdo de agucares adicionados ao leite, treinada por 300 epochs

Acurdcia de treinamento e validagao Perda de treinamento e validacdo

4 = Perda de treinamento
—— Perda de validacao

0.3 —— Acuracia de treinamento
02 = MAruracia de validacao 0
o 50 100 150 200 250 300 o 50 100 150 200 250 300
Epochs Epochs

Legenda: Divisdo do conjunto de dados do treinamento de 80%/20%.

Fonte: autora (2021)
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Considerando que toda amostra de leite normal tem lactose naturalmente presente
em torno de 5%, entdo, uma outra construcéo de algoritmo foi proposta. Nesta outra
execucdo de CNN para classificacdo, os dados de entrada foram somente as
amostras adicionadas de lactose, glicose e galactose, num total de 225 amostras.
Para este modelo ndo foram utilizadas amostras de leite normal (sem adicdo de
acucar). O resultado foi uma rede com trés neurbnios na saida (Figura 4.6), que
podem ser interpretados como um modelo para identificar a presenca do acucar no

leite.

Figura 4.6- Representacdo esquematica de uma Rede Neural Convolucional para identificar
a presenca de acucar no leite
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Fonte: autora (2021), modificado de Asseiss Neto et al. (2019).

Na Figura 4.7 observamos as plotagens da acuracia e da perda durante as epochs
do treinamento do algoritmo. Para este problema multiclasse, a classe predita é a
classe com maior probabilidade entre as trés classes possiveis. Este modelo
também apresentou Otimos resultados no treinamento. E ap6s o método de

validagéo cruzada (10-fold cross validation), o teste apresentou acuracia de 75,99%.
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Figura 4.7- Graficos de acuracia e perda durante o treinamento e validagdo do modelo CNN
para classificacdo de aclcares presentes no leite, treinada por 300 epochs
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Legenda: Divisdo do conjunto de dados do treinamento de 80%/20%.
Fonte: autora (2021)

A acuracia € a proporcdo de casos que foram corretamente previstos, sejam eles
verdadeiro positivo ou verdadeiro negativo. E considerada a taxa de acerto. Na
Figura 4.8, uma matriz de confusdo foi construida para melhor visualizacdo dos
verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos

negativos (FN).

Figura 4.8- Matriz de confusdo do modelo de classificacdo de acUcares adicionados ao leite

Valor Previsto
lactose glicose galactose total
lactose 55 11 11 77
glicose 5 53 14 72
Valor Real
galactose 6 11 59 76
total 66 75 84 225

Acuricia por classe de acglcar: Lactose = 0.7143; Glicose = 0.7361; Galactose = 0.7763
Fonte: autora (2021)

A curva ROC (Receiver Operating Characteristics) e AUC (Area Under the Curve)
sdo duas métricas muito utilizadas para modelos de classificagdo, que avaliam a
relacdo entre a sensibilidade e a especificidade. Elas foram avaliadas para
demonstrar mais uma medida de desempenho dos modelos. A Figura 4.9 apresenta

a curva ROC para cada acucar identificado.
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A éarea sob a curva ROC, ou AUC, é uma medida que sumariza o desempenho da
ROC. Neste trabalho os valores de AUC das duas CNN para classificacdo foram de
0.9248 e 0.9079, e significa que os modelos tém alta capacidade de distinguir entre

as classes avaliadas.

Figura 4.9- Curvas ROC e AUC para as Redes Neurais Convolucionais executadas para
classificacdo de agucares no leite
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Legenda: a estratégia micro-average agrega os valores de todas as classes e a macro-average
computa os valores de cada classe. (a) CNN com amostras brancas; (b) CNN sem amostras brancas.
Fonte: autora (2021)

CNN para regressao

A partir do conhecimento de que cada acuUcar tem um espectro préprio, o0 modelo
aprendeu a reconhecer qual acucar esta presente no leite e em qual quantidade.
Foram executadas cinco diferentes redes neurais. Todas utilizaram como dados de
entrada os espectros resultantes das amostras adicionadas com os trés aclUcares

em seis diferentes concentragdes, numa faixa de Img/mL a 70mg/mL.

Os dados foram considerados de forma distinta para execucao de cada CNN. Uma
CNN tomou todas as amostras de leite com adicdo de acucares como um Unico
grupo, um unico rotulo. Neste modelo, o resultado foi a capacidade preditiva de

quantificar aglcar em leite, sem distingdo por sacarideo.

A segunda CNN baseou-se na mesma informacdo do modelo anterior, porém, esta

rede utilizou os espectros de uma regido menor, especifica de absorcdo do
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infravermelho pelos aclcares, de 875 a 1481 cm™. Os resultados foram um pouco
inferiores aos da primeira CNN, conforme demonstrado na Tabela 4.3, pelas
métricas de desempenho para modelos de regressdo, como MSE (mean square
error), RMSE (root mean square error), MAE (mean absolute error) e R? (coeficiente
de determinacao). O coeficiente de determinacdo de 0.9538 significa que o modelo
explica mais de 95% da variacdo nos valores esperados (Kuhn e Johnson, 2018).
Estas métricas de capacidade preditiva foram determinadas ap6s o meétodo de

validacéo cruzada (10-fold cross validation).

Tabela 4.3- Resultados das métricas de desempenho dos modelos de regressao com as
redes neurais convolucionais em duas diferentes regides espectrais

Métricas de Regido 900 a Regido 875 a
desempenho 3100 cm™ 1481 cm™
RMSE 0.4828 0.5861
MSE 0.2331 0.3435
MAE 0.3273 0.4324

R? 0.9538 0.9336

Fonte: dados da tese (2021)

Utilizar todas as coordenadas do espectro resultante do FTIR mostrou melhores
resultados que a utilizacdo de uma regido mais restrita, especifica a absorcéo de luz
pelos carboidratos. Uma rede neural convolucional, que aprende com os dados do
espectro semelhante a uma imagem unidimensional, extrai todas as possiveis
informagdes quando utiliza todo o espectro. Com a construcdo dos mapas de
saliéncias, observa-se que todo o espectro contribuiu para a decisdo da rede. Na
Figura 4.10, as regidbes com destaques maiores e mais escuros representam a
intensidade com que cada coordenada contribuiu para a ativacdo de cada saida

(acucar) na CNN.
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Figura 4.10- Saliéncias calculadas pela rede neural convolucional com o0s espectros das
amostras de leite adicionadas de 50 mg/mL de lactose, glicose e galactose
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Capacidade preditiva da quantificacdo de acucares no leite

Para quantificacdo de lactose, glicose e galactose foram executadas trés diferentes

CNN (Figura 4.11). Cada rede neural utilizou como dados de entrada os espectros

préprios de cada acucar. E o neurbnio de saida correspondeu a quantidade predita

do acucar.

Figura 4.11- Representacdo esquematica de Rede Neural Convolucional para quantificar

acucar em leite, com modelo de regresséo
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Fonte: autora (2021), modificado de Asseiss Neto et al., 2019.
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Na Figura 4.12, a adequacédo dos modelos pode ser observada pela construgéo do

grafico de residuos, que sao as diferencas entre os valores preditos e os valores
reais.

Figura 4.12- Grafico de residuos dos algoritmos de regressdo para quantificar lactose,
glicose e galactose
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Fonte: autora (2021)

Durante o treinamento, a rede foi aprendendo e diminuindo a taxa de erros gerados
pelo modelo. Na Figura 4.13, a diminuigdo no histérico de erros e o aumento do
coeficiente de determinacdo, na fase de treinamento da rede, demonstra que o
modelo foi aumentando a sua capacidade preditiva ao longo das 250 epochs, com

os algoritmos de regressao para lactose, glicose e galactose.
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Figura 4.13- Gréficos do histérico de erros e do coeficiente de determinacdo ao longo das
250 epochs de treinamento da CNN para quantificacdo de lactose, glicose e galactose no

leite
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Fonte: autora (2021)

A validagédo cruzada utilizada, 10-fold cross-validation, nos modelos de regressao

resultaram em métricas de desempenho que estdo apresentadas na Tabela 4.4. Os

coeficientes de determinacdo estdo proximos de 1, e representam a proporcao de

variancia nos valores preditos que podem ser explicados pelo modelo. O RMSE é

uma méetrica independente de escala, quanto menor o valor, melhor.
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Tabela 4.4- Resultados das métricas de desempenho dos modelos de regressao para
guantificar lactose, glicose e galactose, ap6s 10-fold cross-validation

Métricas de Lactose Glicose  Galactose

desempenho

RMSE 0.8646 0.7981 0.6110
MSE 0.7475 0.6369 0.3733
MAE 0.5997 0.5564 0.4748
R* 0.8106 0.8552 0.9177

Fonte: dados da tese (2021)

Para modelos que preveem um resultado numérico, existem maneiras diferentes de
medir a precisdo, cada uma com sua prépria nuance. Para entender os pontos fortes
e fracos de um modelo especifico, ndo se deve contar apenas com uma Unica
métrica. Além do RMSE, MSE, R2? as visualizacbes do ajuste do modelo,
particularmente pelo grafico de residuos (Figura 4.12), sdo essenciais para entender
se 0 modelo é adequado para o propdésito (Kuhn e Johnson, 2018).

Um problema de classificacdo binaria tende a ser mais simples e pode obter
melhores resultados que um problema de classificagcdo multiclasse (Asseiss Neto et
al., 2019). Neste trabalho, o algoritmo de classificacdo foi executado para um
problema multiclasse, em que as classes foram aclcares (lactose, glicose e

galactose) com a mesma regido do espectro de absorcéo da luz infravermelho.

Apesar da similaridade espectral entre os acucares, as diferencas observadas nos
picos dos espectros de cada um foram reconhecidas pelas redes neurais
convolucionais e tornaram possiveis identificar e quantificar os acucares presentes

no leite.

Amido e sacarose também absorvem a luz infravermelho na mesma regido do
espectro (Ribeiro et al., 2018; Conceicao et al., 2019; Hansen e Holroyd, 2019),
porém os picos de absor¢do no espectro da sacarose sdo ainda mais distintos da

lactose, glicose e lactose, conforme observado na Figura 4.1.
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Conceicéo et al. (2019) utilizaram RNA para identificacdo de adulterantes em leite.
No modelo de classificacdo proposto, encontraram um coeficiente de determinagao

(R?) de 0,58 para identificacéio de sacarose e 0,53 para amido.

Silva, L. et al. (2020) propuseram um modelo de RNA para identificar autenticidade
de leite de bufala. Amostras de leite de bufala foram adicionadas de leite de vaca,
elaborando um problema de classificacdo com cinco possiveis resultados. O
resultado da melhor rede neural artificial foi escolhido com base nas métricas de
RMSE e R? e obteve uma alta taxa de classificacdo somente quando a adulteracéo
foi superior a 30%.

A CNN utilizada neste trabalho foi capaz de identificar a presenca de acucares no

leite a partir da adicao de 0,1%.

Condé et al. (2020) executaram um modelo de RNA para quantificar fraude de leite
por adicdo de soro de leite, utilizando como dados de entrada features de
composicado do leite (gordura, proteina, etc.), porém os valores preditos pelo modelo
desviaram dos valores reais, e 0s autores sugeriram a utilizacdo de um método mais
preciso para confirmacao da fraude. Apesar de ser um modelo para quantificagéo,

nao foram apresentadas métricas de desempenho do modelo.

A construcéo de rede neural convolucional para problemas de regressao difere do
trabalho de Asseiss Neto et al. (2019) que utilizaram CNN para classificacdo de
amostras de leite com cinco adulterantes e nao utilizaram a técnica de K-fold cross-

validation.

A técnica K-fold cross-validation em comparagéo as técnicas de divisdo do conjunto
de dados em proporgbes para treinamento, teste e validacéo, oferece uma visao
mais realista do poder preditivo dos modelos. Na cross-validation todas as instancias
séo treinadas e testadas, evitando incorrer em uma possivel distribuicdo desigual
dos dados nos subconjuntos. Trabalhos anteriores, empregando redes neurais em
leite, também n&o utilizaram cross-validation para validacdo do método. Conceicao

et al. (2019) e Silva, L et al. (2020), utilizaram grupos de treinamento e validagéo, na
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proporcao 70/30 e 80/20, respectivamente. E Condé et al. (2020) dividiram os dados
em 60/20/20, para treinamento, teste e validagao.

4.4 Resultados da otimizagédo da hidrélise da lactose

Resultados das condi¢fes de hidrélise em diferentes temperaturas e tempos

Os resultados indicaram que o limite de IC (-0,653°H) do equipamento foi alcancado
apos 3 horas a 12°C, apdés 90 minutos a 30°C e 60 minutos a 40°C. Houve
correlacdo inversa da temperatura do leite em relacdo ao tempo da reacdo
enzimatica. Quanto mais alta a temperatura da amostra durante a hidrélise,
respeitando o limite para que n&o ocorresse a desnaturacdo da enzima, menor foi 0

tempo da reacdo, conforme observado por Longo (2006) e Trevisan (2008).

Foi construida uma curva correlacionando a velocidade da hidrdlise da lactose em
funcdo da temperatura da amostra, apresentada na Figura 4.14. Observa-se um alto

grau de correlacdo (R%= 0,986) entre as variaveis.

Figura 4.14- Relacédo e correlacédo da temperatura do leite (12°C, 30°C e 40°C) e 0s tempos
para atingirem o indice crioscépico limite do estudo, na hidrélise enzimatica da lactose com
concentracdo da enzima 40 pL/100mL
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Fonte: autora (2021)

Devido ao limite de mensuracdo do IC do equipamento, 0 maximo de hidrolise,

estimada pela equacéo citada, foi de 37,19%. A Tabela 4.5 apresenta o tempo de
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hidrélise da lactose em funcéo da temperatura, considerando o IC e o percentual de

hidrélise medidos em intervalos de 30 minutos.

Tabela 4.5- Influéncia da temperatura do leite no tempo da reacdo enzimatica da lactose
(40uL/100mL de enzima), a partir do indice crioscépico (IC) e percentual de hidrélise

12°C 30°C 40°C
tempo  Hidrolise IC tempo  Hidrolise IC tempo Hidrdlise IC
(min) (%) (°H) | (min) (%) (°H) | (min) (%) (°H)

0 0 -0,547 0 0 -0,547 0 0 -0,547
30 12,98 -0,584 30 14,03 -0,587 30 35,09 -0,647
60 21,05 -0,607 60 30,88 -0,635 60 37,19 -0,653
90 27,02 -0,624 90 37,19 -0,653 90
120 34,74 -0,646 | 120 120
150 36,49 -0,651 | 150 150
180 37,19 -0,653 | 180 180

Fonte: dados da tese (2021)

Resultados das condi¢des de hidrdlise em diferentes concentragcdes da enzima
Apés 6 horas de hidrélise, a 7°C, a amostra com 20 pL/100mL n&o atingiu o limite de
IC do equipamento, ao contrario do observado nas amostras com as concentracdes
maiores. Na concentracdo de 40 uL/100mL o IC limite foi atingido aos 210 minutos,
com 60 pL/100mL foi aos 150 minutos, com 80 uL/100mL foi aos 120 minutos e com
100 pL/200mL foi aos 90 minutos.

Foi construida uma curva correlacionando o tempo que a hidrdlise alcancou o IC
limite estudado em funcdo das concentragcbes de enzima testadas, conforme
apresentada na Figura 4.15. Observa-se um alto grau de correlacdo (R*= 0,965)
entre as variaveis. A correlacdo inversa pode ser observada pelo sinal negativo no
eixo x da equacédo, ou seja, quanto mais alta a concentragcdo de enzima, menor o

tempo de reacdo enzimatica.
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Figura 4.15- Relacdo e correlagdo das concentragdes de enzima B-galactosidase (40, 60 80
e 100 pL/100mL) e os tempos para atingirem o indice crioscépico limite do estudo, na
hidrolise enzimatica da lactose, a 7°C
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Fonte: autora (2021)

4.5 Resultados da Cromatografia

Linearidade, Efeito Matriz e Seletividade

Linearidade é a habilidade de um método analitico em produzir resultados que sejam
diretamente proporcionais a concentracao do analito na amostra, em uma dada faixa
de concentracdo (INMETRO, 2020). A faixa de trabalho compreende as
concentragbes em que a linearidade for atingida, definindo-se, assim, a curva de

calibracédo correspondente.

No método proposto, a faixa de trabalho foi de 0,3mg/mL a 3,0mg/mL, definida pelo

proprio método normalizado (FUNED, 2020).

Para calcular o efeito matriz duas curvas foram construidas para cada analito, para
comparar os coeficientes angulares das curvas na presenca da matriz e sem matriz
(somente padrdao em solvente). Para avaliar o efeito matriz da lactose, utilizou-se,
como matriz “livre do analito”, o leite pasteurizado com teor reduzido de lactose
(“zero lactose”). A curva foi construida nas concentra¢des de 0,3mg/mL; 0,6mg/mL;

1,2mg/mL; 1,8mg/mL e 3,0mg/mL, em trés repeticdes (Figura 4.16).



96

Figura 4.16- Curva da lactose em solvente e na matriz, na faixa de trabalho de 0,3mg/mL a

3,0mg/mL, por HPLC-RID
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Para avaliar o efeito matriz da glicose e da galactose, utilizou-se, como matriz “livre

do analito”, o leite pasteurizado integral normal, que ndo possui esses analitos na

sua composicdo. As duas curvas foram construidas, para cada analito, na presenca

da matriz e no solvente (Figura 4.17), nas concentra¢cdes de 0,3mg/mL; 0,6mg/mL;

1,2mg/mL; 1,8mg/mL e 3,0mg/mL, em trés repeticoes.

Figura 4.17- Curvas da glicose e galactose em solvente e na matriz, na faixa de trabalho de

0,3mg/mL a 3,0mg/mL, por HPLC-RID
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Apesar do paralelismo das retas ser indicativo de auséncia de interferéncia dos
constituintes da matriz, a avaliagdo do efeito matriz foi realizada por meio de
avaliacdo estatistica adequada (Brasil, 2017c). Para comparar estatisticamente as
curvas, foram realizados, para cada analito, o Teste F (F-Snedecor) de
homogeneidade de variancias, por nivel de concentracdo e o teste t (Student) de
comparacdo de médias, com um nivel de significancia de a = 0,05 (5%). O teste F
nao foi significativo, logo, a matriz ndo teve efeito importante sobre a precisdo do
método nessa faixa de fortificagdo considerada. Ja o teste t foi significativo, portanto,
a matriz causou efeito sobre o resultado, entéo, as inclinagcdes das curvas para 0s
trés analitos foram consideradas estatisticamente diferentes, ou seja, houve efeito
matriz INMETRO, 2020).

Confirmado o efeito matriz nos trés analitos de interesse, os graficos foram
construidos na curva matrizada. Estes dados foram usados para estudo da

linearidade e seletividade.

A linearidade foi avaliada pela equacao linear, pelo coeficiente de correlacdo (r) e
coeficiente de determinacdo (R?. As curvas foram construidas nas matrizes
fortificadas com cada acucar de interesse (glicose, galactose e lactose), na faixa de

trabalho descrita, em triplicata (Figura 4.18).

A variancia dos residuos foi homogénea, ou seja, homocedastica, avaliada pelo
teste de Cochran, e o teste F ndo foi significativo, ou seja, as curvas dos trés

acucares se apresentaram lineares aos testes.
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Figura 4.18- Curvas de linearidade da lactose, glicose e galactose, com a equacdo da
regressao linear, o coeficiente de correlacdo (r) e coeficiente de determinacdo (R?) nas

concentracdes de 0,3mg/mL a 3,0mg/mL
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O coeficiente de correlacéo linear (r) € um bom indicativo do quanto a reta pode ser
considerada adequada como modelo matematico. Os coeficientes de correlagéo (r)
obtidos foram acima de 0,99. Este parametro permite uma estimativa da qualidade
da curva obtida, pois quanto mais préximo de 1 menor a dispersdo dos dados e
menor a incerteza da equacdo da regressdo estimada. O coeficiente de
determinacdo (R?) também se apresentou adequado, sendo superior a 0,99,

indicando um excelente ajuste dos dados para a linha de regresséao.

Avaliagcao dos Cromatogramas

O tempo de retencdo da lactose, glicose e galactose foram observados no
cromatograma apos corrida dos padrées dos analitos em solvente e os resultados
estdo demonstrados na Figura 4.19. O tempo de retencao (tr) da lactose foi 26,5
minutos, o tr da glicose foi 28,7 minutos e da galactose foi 32,6 minutos. O tempo
total da corrida foi de 40 minutos. No tr 36,2 minutos observa-se a presenga de um
contaminante, que nao interferiu na andlise por ndo se encontrar no mesmo tempo

de retencdo dos analitos de interesse.

A identificacdo dos acUcares foi realizada através da comparacdo dos tempos de
retencdo obtidos pela injecdo de solucdes padrdes individuais de cada um dos
acucares estudados, com os sinais obtidos das amostras e das matrizes fortificadas

com as solucbes padroes.

Figura 4.19- Cromatograma dos padrfes dos analitos em solvente para observacdo dos
tempos de retencao da lactose, glicose e galactose, por HPLC-RID
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A 4gua ultrapurificada empregada como fase movel, apresentou excelente resolucéo
entre lactose, glicose e galactose. Porém, Acquaro Jr e colaboradores (2013), que
também utilizaram agua como fase movel, obtiveram coeluicdo da lactose com

galactose.

Chavez-Servin et al.,, em 2004, também utilizaram HPLC-RID para separacdo de

sacarideos, porém os picos de glicose e galactose ficaram sobrepostos.

Os cromatogramas resultantes dos trés protocolos (1, 2 e 3) de hidrélise enzimatica
da lactose descritos na sec¢éao 3.4 estdo demonstrados na Figura 4.20. Observe que
os trés niveis de hidrolise (baixo, médio e alto) foram alcancados, conforme o
esperado, a fim de se obter um nimero de resultados significativamente diferentes

para serem comparados, a posteriori, com os resultados das redes neurais.

Figura 4.20- Cromatogramas superpostos da repeticdo 1, da amostra controle e das
amostras com os trés protocolos de hidrolise enzimética da lactose
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Legenda: Controle: sem hidrélise; Protocolo 1: 10 uL/100mL de leite a 7°C; Protocolo 2: 20 uL/100mL
de leite a 7°C; Protocolo 3: 80 pL/100mL de leite a 7°C. Tempo de hidrolise: 24 horas. Enzima: -
galactosidase de Kluyveromyces lactis, = 2600 units/g (Sigma-Aldrich, USA, CAS 9031-11-2).

Fonte: autora (2021)
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Foram cinco repeticbes de amostras de leite pasteurizado, conservadas a 7°C, e
submetidas aos trés protocolos de hidrolise. Na Figura 4.21, os cromatogramas
superpostos das cinco repeticdes, submetidas aos protocolos de hidrélise enzimatica
da lactose estéo representados.

Figura 4.21- Cromatogramas representando as cinco repeticbes de leite pasteurizado
refrigerado, apds hidrdlise enzimatica da lactose com trés concentracdes de B-galactosidase
10 pL/200mL, 20 pL/200mL e 80 pL/100mL, por 24 horas, nos protocolos 1, 2 e 3
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Fonte: autora (2021)
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A concentracao final dos acucares nas amostras foi calculada pela formula abaixo,
extraida da documentacédo do procedimento (FUNED, 2020):

(¥my)=b)-Vp (1) Vf (mL)-P(g oumL)

C(g/Pg ou HlL) N aV; {LLL)'VH (mlL) -A{g ou mL)-lUOU S que:
C = concentracdo do analito P = porc¢éo declarada na rotulagem
y = area do pico a = coeficiente angular
b = intercepto Vi = volume de inje¢do
Vp = volume do baldo utilizado Va = volume da tomada de amostra
Vi = volume final antes da injecéo A = volume ou massa da amostra

Fonte: FUNED (2020)

Os resultados obtidos das andlises cromatogréaficas dos acucares em amostras de
leite, antes e apOs a hidrélise enzimatica da lactose, estdo apresentados na Tabela
4.6. Os percentuais de hidrolise alcancados, a partir dos trés protocolos,
demonstraram que o objetivo de se obter trés niveis de hidrélise, baixo (H1), médio
(H2) e alto (H3), e um numero de resultados significativamente diferentes, foi

alcancado.

Os valores de glicose e galactose néo apresentaram diferenca significativa entre as
cinco repeticdes e entre os trés niveis de hidrolise, pelo teste F e teste t (a=5%),
utilizando software estatistico Stata® 14 (StataCorp, USA). Os valores de lactose
foram diferentes significativamente (p<0,05) da glicose e galactose, pelos mesmos
testes. Os quatro tratamentos (controle, H1, H2 e H3) levaram a diferencas

significativas (p<0,05) entre si, para cada acucar.
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Tabela 4.6- Concentracdo de lactose, glicose e galactose em leite pasteurizado, antes (C) e
apos 3 protocolos de hidrdlise enzimatica da lactose (H1, H2, H3), em 5 repeti¢cdes (R1 a
R5), quantificados por HPLC-RID

Lactose®  Glicose® Galactose®  Hidrélise da
(g/200mL) (g/100mL) (g/100mL) lactose(%)*

R1C 5,16 0,00 0,00 -

R1H1 3,79 0,46 0,55 26,55
R1 H2 2,62 0,96 0,92 49,22
R1 H3 0,89 1,92 1,80 82,75
R2C 491 0,00 0,00 -

R2 H1 3,84 0,40 0,51 21,79
R2 H2 2,60 1,00 0,98 47,05
R2 H3 0,97 1,83 1,73 80,24
R3C 4,71 0,00 0,00 -

R3 H1 3,32 0,26 0,41 29,51
R3 H2 2,30 1,08 1,07 51,17
R3 H3 0,80 1,80 1,73 83,01
R4 C 4,64 0,00 0,00 -

R4 H1 3,52 0,34 0,49 24,14
R4 H2 2,38 0,77 0,75 48,71
R4 H3 0,95 1,75 1,67 79,52
R5C 4,91 0,00 0,00 -

R5 H1 3,60 0,43 0,54 26,68
R5 H2 2,59 0,76 0,78 47,25
R5 H3 0,91 2,04 1,90 81,47

Fonte: dados da tese (2021)
Notas: H1: 10 pL/100mL de leite; H2: 20 uL/100mL de leite; H3: 80 uL/100mL de leite. Temperatura
da reacdo: 7°C. Tempo de hidrélise: 24 horas. Enzima: B-galactosidase de Kluyveromyces lactis, =
2600 units/g (Sigma-Aldrich, USA, CAS 9031-11-2). C: controle (antes da hidrélise).
(*) %hidrélise = 1- (concentragdo de lactose final/concentracao de lactose inicial)

a,b: letras diferentes, entre colunas, diferem entre si pelo teste t, a 5% de probabilidade.

Este método HPLC-RID utilizado para separar, identificar e quantificar lactose,
glicose e galactose nas amostras de leite hidrolisado, utilizando agua ultrapurificada
tanto como fase mével como para extracdo das amostras, demonstrou ser capaz de

reduzir a utilizacdo de grandes quantidades de reagentes quimicos.

A cromatografia € o método eletivo para identificagdo e quantificacdo de agucares
em leite. Embora o mais novo método oficializado pela AOAC (ISO
22184/IDF244:2021) nao se aplique para leite com lactose reduzida, inferior a 0,1%,

a quantificacdo dos acucares residuais apds hidrélise enzimética da lactose é
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realizada por cromatografia, utilizando métodos oficiais modificados com validag&o
intra-laboratorial.

4.6 Resultados da comparacdo entre métodos

O algoritmo de classificagdo foi executado nas 20 amostras de leite com hidrolise
enzimatica da lactose e seus resultados previstos estdo demonstrados na Tabela
4.7. Considerando que os resultados da concentracdo de glicose e galactose ndo
foram significativamente diferentes na analise por HPLC (a=5%), a previsdo do
algoritmo para um desses agucares foi considerada correta no nivel 3 da hidrolise
(H3).

Tabela 4.7- Resultados da previséo do algoritmo de classificagcdo da rede neural
convolucional com 4 neurbnios na camada de saida

Lactose Glicose Galactose AcUcar
(9/200mL) (g/100mL) (g/100mL) previsto

R1C 516" 0° 0° lactose
R1 H1 3,79° 0,462 0,552 lactose
R1 H2 2,62° 0,962 0,922 lactose
R1 H3 0,89°" 1,92° 1,80° galactose
R2C 4,91° 0,002 0,002 lactose
R2 H1 3,84° 0,402 0,512 lactose
R2 H2 2,60° 1,002 0,982 galactose
R2 H3 0,97° 1,83° 1,73° glicose
R3C 4,71° 0,002 0,002 lactose
R3 H1 3,32° 0,262 0,41° lactose
R3 H2 2,30°" 1,082 1,072 galactose
R3 H3 0,80°" 1,80° 1,73°% galactose
R4 C 4,64° 0,002 0,002 lactose
R4 H1 3,52° 0,342 0,492 lactose
R4 H2 2,38" 0,772 0,752 glicose
R4 H3 0,95" 1,75°% 1,67° galactose
R5C 4,91° 0,002 0,002 lactose
R5 H1 3,60°" 0,432 0,542 lactose
R5 H2 2,59" 0,762 0,782 galactose
R5 H3 0,91° 2,04° 1,90° galactose

Fonte: dados da tese (2021)

Nota: letras iguais, entre colunas, ndo diferem entre si, pelo teste t, a 5% de probabilidade.
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Das 20 amostras analisadas, quatro apresentaram resultados diferentes na previsao
pelo algoritmo para o aglUcar que estava em maior concentracdo (valor real,
quantificado pela cromatografia), ou seja, erro de 20%. Esse achado concorda com
a acuracia alcancada no modelo de CNN proposta para classificagdo com quatro

neurénios na camada de saida, que foi de 80%.

A CNN de regressdo também foi executada nas 20 amostras de leite que foram
analisadas por cromatografia. Os valores previstos pelos algoritmos para quantificar
lactose, glicose e galactose foram comparados aos valores “reais” medidos pela
cromatografia. Na Tabela 4.8, os resultados dos acucares foram comparados entre
tratamentos (controle e niveis 1, 2 e 3 da hidrolise enzimatica da lactose), nas cinco

repeticoes.

Tabela 4.8- Comparacéo entre valores previstos pelo algoritmo e valores reais pela
cromatografia para lactose, glicose e galactose em leite pasteurizado, antes (controle) e
depois da hidrélise enzimatica da lactose em trés niveis (H1, H2 e H3), em cinco repeti¢cdes

Média (DP)
Acucar
(g/100mL) VR VP p-value
C  4,86(0,20) 2,98(3,04) 0,238
Lactose H1  3,61(0,21) 2,68(1,94) 0,345
H2  249(0,15)  1,12(1,20) 0,061
H3 0,90 (0,07) -0,16 (1,08) 0,105
C 0 (0) -0,45 (0,60) 0,169
Glucose H1 0,38 (0,08) 0,63 (1,07) 0,631
H2 0,91(0,14)  2,37(1,17) 0,048
H3  1,87(0,12) 5,46(1,61) 0,007
C 0 (0) -0,02 (1,24) 0,969
Galactose H1  050(0,05) 0,67(0,70) 0,610
H2  090(0,13)  2,28(1,47) 0,102
H3 1,77 (0,09) 5,72 (1,36) 0,003

Fonte: dados da tese (2021)

Notas: C — tratamento controle; H1 — hidrélise nivel 1; H2 - hidrélise nivel 2; H3 - hidrélise nivel 3; VP-
valor previsto pelo algoritmo ; VR - valor real pela cromatografia; DP — desvio padréo; p-value >0,05 -

ndo ha diferenca entre as médias.
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Os resultados da Tabela 4.8 demonstraram que a predigdo para quantificacdo da
lactose nos quatro tratamentos de hidrdlise ndo apresentaram diferenca estatistica
pelo teste F e teste t (a=5%), enquanto as previsdes para glicose foram diferentes
nos tratamentos 2 e 3, e para galactose as previsdes foram diferentes somente no

tratamento 3 (p<0,05).

Os resultados comparativos entre os valores previstos pelo algoritmo de regressao e
os valores reais quantificados pela cromatografia apontam para uma semelhanca em

75% das previsoes.

O desafio de verificar os algoritmos com novas amostras, desconhecidas, diferentes
do conjunto de dados inicial, foi uma maneira de validar o algoritmo, de trazé-lo para
“‘vida real”. Desafio maior devido a presenga simultdnea dos trés acUcares nas
mesmas amostras. A deteccéo simultanea por redes neurais néo foi executada em
trabalhos anteriores, onde cada substédncia era adicionada as amostras
separadamente, e uma parte do conjunto de dados era submetido a validacdo do

método.
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V

Conclusodes

Técnicas promissoras associando a espectroscopia do infravermelho ao uso da
inteligéncia artificial, por meio de algoritmos, para garantir a qualidade do leite, tém
sido executadas nos ultimos anos. Neste trabalho, as redes neurais convolucionais
utlizando os dados espectrais como informacdes de entrada foram capazes de
identificar a distincdo entre os espectros dos sacarideos presentes no leite, sem
interferéncias da sobreposicdo de ondas, quando analisado pelo FTIR.

A proposta de submeter amostras de leite com teor reduzido de lactose aos
algoritmos de classificacdo e regressdo se mostraram possiveis. AclUcares foram
identificados e quantificados quando a rede neural convolucional foi aplicada aos
dados espectrais de cada amostra. Os algoritmos de regressdo quantificaram os
acucares em amostras de leite com lactose, glicose e galactose presentes

simultaneamente na mesma amostra.

A concentracdo de lactose, glicose e galactose em amostras de leite com hidrdlise
por [-galactosidase, em condigcbes otimizadas de tempo, temperatura e

concentracgdo, foram obtidas por HPLC-RID.

O desenvolvimento de técnicas cromatograficas com menor utilizagcdo de reagentes
quimicos é uma preocupacdo dos dias atuais. O método realizado neste trabalho
mostrou a possibilidade de executar a extragcdo da amostra de leite somente com
agua, assim como a utilizacdo de agua ultrapurificada como fase movel, para
deteccdo e quantificacdo de acucares em leite. A reducdo no uso de reagentes
quimicos vai de encontro aos preceitos da Quimica Verde, uma preocupacgao

ambiental fundamentada por principios que norteiam a pesquisa.
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A comparacédo dos resultados do HPLC-RID com os resultados dos algoritmos de
classificacdo e regressao indicaram uma capacidade preditiva de 80% para
classificacdo e 75% para quantificacdo dos acucares nas amostras de leite com

hidrolise enziméatica da lactose.

Consideracgdes Finais

A procura por produtos com teor reduzido de lactose é uma realidade crescente, que
atende as necessidades fisiolégicas dos individuos com hipolactasia e
sintomatologia de intolerdncia a lactose, assim como agrega valor aos produtos
lacteos e promove o crescimento do setor. O comércio de leite fluido, vem recuando
ao longo dos ultimos anos, no Brasil e em outros paises, em troca de produtos com
propostas inovadoras, como o leite sem lactose, que promove saude e bem-estar

intestinal para quem precisa.

Os métodos que existem para quantificar o teor de lactose e outros acglcares em
leite sdo de alto custo e laboriosos. As industrias necessitam de métodos rapidos,
baratos e eficientes para quantificar o teor dos agucares nos lacteos a fim de atender
a legislacdo e assegurar o controle de qualidade dos produtos. Métodos de
cromatografia liqguida sdo os que conseguem fazer a distincdo entre os acucares
presentes no leite e derivados, porém incorrem nas desvantagens apontadas. Ainda
ndo ha método oficial, aprovado pela AOAC, que quantifique aclcares residuais em
leite com lactose reduzida abaixo de 0,1%.

Ha uma grande variedade de modelos de redes neurais artificiais propostas para
analises de leite e também uma diversidade na demonstracdo de métricas de
desempenho. A ndo uniformidade dos modelos traz resultados muito distintos para
problemas com certa semelhanca, o que justifica o continuo aprimoramento das
construcdes de algoritmos para resolverem problemas de autenticidade, qualidade e
composicdo do leite, quando aliados as técnicas de espectroscopia por
infravermelho. A engenharia de arquitetura das redes neurais € um campo vasto e
promissor para utilizacdo nas andlises de leite, como vém demonstrando os

trabalhos realizados até hoje.
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