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RESUMO  

 

A crescente demanda por produtos derivados de leite de búfala no mercado brasileiro nos 

últimos anos tem incentivado cada vez mais produtores a investir nessa área de produção. O 

alto valor nutricional do leite bubalino comparado principalmente ao leite bovino tem 

contribuído para esse aumento de consumo, o que acarreta em dificuldades de aquisição de leite 

no período de entressafra. A legislação brasileira permite a comercialização de leite com 

mistura de diferentes espécies, desde que seja devidamente identificado no rótulo da 

embalagem. Porém, muitas vezes essa prática acontece sem que o consumidor seja informado 

ou antes mesmo da chegada do leite na indústria. Visando aprimorar a detecção das fraudes, 

objetivou-se nesse estudo a realização de análise físico-química dos leites bovino e bubalino a 

partir de espectroscopia no infravermelho a fim de se realizar a comparação entre a composição 

do leite das duas espécies e o desenvolvimento de modelos de Redes Neurais Artificiais e outras 

técnicas de mineração de dados para detectar a adição de leite bovino ao leite bubalino. Para a 

análise físico-química de caracterização do leite bubalino em diferentes estações do ano foram 

coletadas amostras de tanques de refrigeração durante 24 meses, totalizando 837 amostras. 

Foram feitas análises dos teores de composição gordura, lactose, proteína, sólidos totais e 

sólidos não gordurosos, encontrando maiores teores de gordura (6,19%) e proteína (4,25%) nas 

estações de primavera e verão respectivamente. Em relação aos sólidos totais os maiores valores 

foram encontrados nas estações de primavera (16,14%) e os sólidos não gordurosos tiveram 

maiores valores no verão (10,03%), coincidindo com período de chuvas da região.  Para os 

estudos envolvendo a comparação da composição do leite bovino com o leite bubalino e 

inteligência artificial, foram coletadas 300 amostras de leite bubalino e 300 amostras de leite 

bovino no período de outubro/2021 a março/2022 e preparadas misturas com nove percentuais 

de adição de leite bovino ao leite bubalino, simulando adulteração (1%, 2%, 5%, 10%, 20%, 

30%, 40%, 50%, 75%), além de leite bubalino sem adição (0%) e leite bovino sem adição 

(100%). As amostras foram analisadas por infravermelho com transformada de Fourier (FITR) 

e os resultados obtidos foram tabelados e comparados estatisticamente quanto à composição 

tendo como resultado uma superioridade do leite bubalino em todos os parâmetros avaliados, 

além da utilização do banco de dados na montagem das arquiteturas de redes neurais juntamente 

com dados do histórico da rotina do laboratório. Foram testadas Redes Multilayer Perceptron 

de uma e duas camadas ocultas e Rede Neural de Função de Base Radial através do software 

IBM SPSS Statistics®. O mesmo banco de dados foi empregado no teste das técnicas de 
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mineração de dados utilizando a plataforma RapidMiner®, com os testes Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. As redes Multilayer 

Perceptron obtiveram resultados de classificação de 97,4% e 97,0% para uma e duas camadas 

respectivamente, enquanto as de função de base radial obtiveram 97,3% de acerto. Os modelos 

de mineração de dados com melhores resultados foram Random Forest, Support Vector 

Machine e Decision Trees. Os resultados demonstraram boa acurácia, sensibilidade, 

especificidade e precisão tanto para os testes de Redes Neurais quanto para os outros testes de 

mineração de dados, evidenciando que são boas ferramentas de análise e predição de fraudes a 

serem usados como triagem pela indústria. 

Palavras chave: Fraude, Leite de búfala, Rapidminer, Redes Neurais 
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ABSTRACT 

The growing demand for buffalo milk products in the Brazilian market in recent years has 

encouraged more producers to invest in this production area. The high nutritional value of 

buffalo milk compared to bovine milk has contributed to this increase in consumption, which 

leads to difficulties in acquiring milk during the off-season. Brazilian legislation allows the 

marketing of milk with a mixture of different species, as long as it is properly identified on the 

package label. However, this practice often happens without consumers awareness, or before 

the milk even reaches the industry. In order to improve fraud detection, this study aimed  to 

perform physical-chemical analysis of cow and buffalo milk using infrared spectroscopy to 

compare the milk composition the two species and to develop models of Artificial Neural 

Networks and other data mining techniques from compositional data to detect the addition of 

cow milk to buffalo milk.  For the physical-chemical analysis of buffalo, samples were collected 

from refrigeration tanks over 24 months, totalling 837 samples. Analyses were performed for 

the composition, fat, lactose, protein, total solids, and solids non-fat contents. Higher fat 

contents (6.19%) and protein (4.25%) were find in the spring and summer seasons, respectively. 

Regarding total solids, the highest values were found in the spring seasons (16.14%) while 

solids non-fat had higher values in the summer (10.03%), which is the rainy period of the 

region. For the studies involving the comparison of bovine milk composition with buffalo milk 

and artificial intelligence, 300 samples of buffalo milk samples and 300 samples of cow milk 

were collected during the months of October/2021 to March/2022, and mixtures with nine levels 

of bovine milk addition to buffalo milk were prepared, simulating adulteration (1%, 2%, 5%, 

10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 75%) and two levels without mixing (0% - buffalo milk without 

addition and 100% - cow milk without addition). The samples were analyzed by FITR and the 

results obtained were tabulated and statistically compared with higher components 

concentration for buffalo milk in all evaluated parameters, these results were used to set up the 

neural network architectures along with laboratory routine data. Multilayer Perceptron 

Networks with one and two hidden layers and Radial Base Function Neural Networks were 

tested using IBM SPSS Statistics® software.  The same database was employed to test data 

mining techniques using the Rapidminer® software. Naive Bayes, Generalized Linear Model, 

Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision Trees, Random Forest, 

Gradient Boosted Trees and Support Vector Machine tests were used. The Multilayer 

Perceptron networks achieved classification results of 97.4% and 97.0% for one and two layers 

respectively, while the radial basis function obtained 97.3% of accuracy. The data mining 
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models with the best results were Random Forest, Support Vector Machine and Decision Trees. 

The results showed good accuracy, sensitivity, specificity and precision for both the Neural 

Network tests and the other data mining tests, demonstrating that they are good analysis and 

adulteration prediction tools to be used as a screening test by the industry. 

Keywords: Fraud, Buffalo Milk, Rapidminer, Artificial Neural Networks  
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DETECÇÃO DE ADULTERAÇÃO POR ADIÇÃO DE LEITE BOVINO AO LEITE 

BUBALINO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS  

 

1. INTRODUÇÃO GERAL 
Segundo a legislação brasileira, entende-se por leite, sem outra especificação, o produto 

oriundo da ordenha completa, ininterrupta, em condições de higiene, de vacas sadias, bem 

alimentadas e descansadas. O leite de outros animais deve denominar-se segundo a espécie de 

que proceda, sendo permitida a mistura de leite de espécies animais diferentes, desde que conste 

na denominação de venda do produto e seja informada na rotulagem a porcentagem do leite de 

cada espécie (Brasil, 2017). 

Dotada de uma produção de 34,84 bilhões de litros de leite, em 2019, a atividade leiteira 

no Brasil se distribui por quase todo o país. A produção total de leite no ano de 2019 segundo 

os últimos dados disponíveis, aumentou cerca de 2,7% em relação ao ano anterior. O principal 

estado responsável pela produção leiteira de forma geral é Minas Gerais que detém uma 

participação de 27,11% no total produzido (IBGE, 2021). 

 No leite bubalino, por se tratar de um produto disponível em pequenas quantidades em 

vários países do mundo, fraudes e adulterações por adição de matérias-primas com maior 

disponibilidade e/ ou custo mais baixo, são frequentemente descritas (Drummond, 2013). Esta 

prática infringe a Legislação brasileira disposta no Regulamento de Inspeção Industrial e 

Sanitária de Produtos de Origem Animal (RIISPOA) que define no Art. 504 as definições de 

fraude e falsificação, e o Código de Defesa do Consumidor no Art. 6º que assegura a informação 

clara acerca de quantidades, características, composição, qualidade e riscos dos produtos 

destinados ao consumo (Brasil, 1997; Brasil, 2017). Pode também comprometer a saúde do 

consumidor pela ingestão de compostos não relatados no rótulo do produto (Dias, 2009) como 

a beta-caseína A1, por exemplo. Sendo assim, a detecção da adulteração de forma mais rápida 

e eficiente é fundamental para que se garanta a autenticidade, evitando fraudes e dúvidas quanto 

aos produtos comercializados. 

Dessa forma, a constante busca por soluções de problemas complexos, tem levado 

pesquisadores a se inspirarem em fontes da própria natureza para criar novos algoritmos 

baseados em inteligência de enxame, sistemas biológicos, físicos e químicos. Essas soluções 

baseadas em modelos da natureza, inspiram otimizações verificadas no comportamento coletivo 

de formigas, abelhas, pássaros e derivando de metodologias para obtenção de resultados com 
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melhor desempenho e menor caminho possível (Fister, et al., 2013). Dentro desse cenário, a 

inteligência artificial relacionada à capacidade das máquinas de realizarem funções envolvendo 

aprendizagem e solução de problemas se assemelha ao comportamento “cognitivo” exclusivo 

dos seres humanos (Sage, 1990). 

As Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram, portanto, como modelos de 

aprendizagem supervisionado que apresentam arquitetura computacional inspiradas nas redes 

neurais (sistema nervoso) e são usadas para aproximar funções que dependem de um grande 

número de entradas que geralmente são desconhecidas. Esse sistema é apresentado então como 

um sistema de “neurônios” interconectados que são capazes de calcular valores de entrada e 

realizar aprendizado de máquina, bem como reconhecimento de padrões devido à sua natureza 

adaptativa (Nikam, 2015). Sendo assim, as RNAs podem ser utilizadas como um modelo de 

predição de amostras anormais de leite, indicativas de fraude por mistura de leites de diferentes 

espécies. 

 

1.1. Objetivos: 

O presente estudo objetivou realizar a caracterização do leite bubalino quanto à 

composição e a contagem de células somáticas e realizar a predição de adulteração por adição 

de leite bovino ao leite bubalino, utilizando análises FTIR com associação a redes neurais 

artificiais e outras técnicas de mineração de dados. 

 

1.1.1. Objetivos Específicos 

 Realizar a análise FTIR em amostras de leite bovino e bubalino sem adição e em 

amostras com mistura de leite bovino e bubalino em diferentes porcentagens quanto à contagem 

de células somáticas e composição; 

 Utilizar metodologias computacionais capazes de identificar adulteração no leite 

por misturas de leite de diferentes espécies (bovino e bubalino) em amostras analisadas por 

espectroscopia FTIR;  

 Utilizar um banco de dados criado por resultados obtidos da espectroscopia FTIR 

a partir de amostras adulteradas experimentalmente com misturas de leite bovino e bubalino e 

amostras de leite sem adição e treinar modelos de aprendizado de máquina; 

 Propor arquiteturas de rede neural Multilayer Perceptron e Função de Base 

Radial capazes de reconhecer e extrair informações a partir dos resultados obtidas por FTIR; 
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 Treinar modelos com algoritmos de classificação para detecção de adulteração 

de adição de leite bovino ao leite bubalino utilizando os resultados da análise de composição 

como dados de entrada.   
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2. REVISÃO DE LITERATURA  
 

1. Bubalinocultura brasileira  

 

O búfalo doméstico, Bubalus bubalis, é uma espécie leiteira com crescente importância no 

Brasil, que possui atualmente o maior rebanho de bubalinos do ocidente, com 1.502.482 

cabeças (IBGE, 2021; Damé, 2006). Originários da Índia, são animais de fácil criação, rústicos 

e mais resistentes a doenças. Esses animais chegaram ao Brasil na década de 1880 no Estado 

do Pará e entre os anos de 1919 e 1920 ocorreram as importações de búfalos no Estado de Minas 

Gerais.  A partir das reproduções desses animais surgiram grande parte da população bubalina 

do centro-sul e sudeste do Brasil, principalmente de Minas Gerais e São Paulo (Zava, 2011).  

A maior resistência dos búfalos a algumas patologias permite aos produtores reduzirem 

a utilização de pesticidas e medicamentos, o que resulta na possibilidade de produzir leite e 

carne com redução de resíduo de medicamentos com maior facilidade em relação aos bovinos 

(Neto e Bastianetto, 2009). 

Atualmente existem quatro raças de búfalos no Brasil: Mediterrâneo, Murrah e 

Jafarabadi, com dupla aptidão para a produção de leite e carne, e Carabao com aptidão para 

produção de carne e trabalho de tração. Os bubalinos da raça Murrah são considerados os de 

melhor aptidão leiteira em razão de sua conformação e temperamento dócil sendo a 

predominante na produção leiteira no Brasil. Possuem como padrão racial altura de 1,35m e 

peso corporal médio de 550kg e 750kg para fêmeas e machos respectivamente. Possuem corpo 

curto, reto e profundo, simétrico e equilibrado, com conformação média e compacta. O pescoço 

tem comprimento médio, forte no macho e descarnado na fêmea. O dorso é largo e um pouco 

selado, as costelas são arqueadas, as ancas salientes e a garupa larga. Possuem úbere volumoso, 

e tetos longos, sendo os anteriores mais curtos e bem separados (Marques et al., 2011).  

Os animais da raça Jafarabadi possuem aptidão para leite e carne, temperamento dócil 

e, juntamente com a raça Mediterrâneo, apresentam população genética mais homogênea 

(Marques et al., 2011). Caracteriza-se pela forma peculiar da cabeça com os chifres longos, 

caídos e voltados para cima. A pelagem é preta e bem definida. No Brasil há duas variedades 

bem distintas: a Gir búfalo, mais delicada e de ossatura leve; e a Palitana, que possui ossatura 

mais pesada e grande carapaça na região frontal (Cavalli e Pereira, 2020). 
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Os bubalinos da raça Mediterrâneo foram selecionados na Itália para a produção de leite, 

porém pelo seu porte, possuem aptidão mista para leite e carne. Morfologicamente apresentam 

características das raças Murrah e Jafarabadi. É comumente conhecido no Brasil como búfalo 

“preto” ou “italiano”. Apresenta características corporais semelhantes à raça Murrah, porém 

com porte mais alto e chifres mais longos, fortes e grossos, de seção oval ou triangular, dirigidos 

para trás, para fora e para o alto. As linhagens com maior aptidão leiteira mostram corpo mais 

longo e menos musculoso (Cavalli e Pereira, 2020). 

 A produção de leite é a aptidão mais importante do bubalino, portanto o conhecimento 

acerca do controle da produção e do produto, são fundamentais para o sucesso econômico da 

atividade leiteira. A espécie possui uma capacidade intrínseca de conversão de forragens de 

baixa qualidade e resíduos de culturas de áreas marginais em carne e leite de alta qualidade. 

Além disso, possuem longa vida produtiva, podendo chegar a nove ou dez parições e 

produzindo de 7 a 11 litros de leite por dia.  

Os búfalos têm um comportamento reprodutivo influenciado pela diminuição de horas 

de luz do dia (Zicarelli, 2010). Pode-se dizer que os búfalos são poliéstricos estacionais de dias 

curtos, semelhantemente aos ovinos e caprinos. Na região tropical quente e úmida, a 

sazonalidade reprodutiva dos búfalos é caracterizada pela concentração de partos de janeiro a 

maio, apesar de ocorreram partos durante todo o ano (Pereira et al., 2007). Apesar da 

concentração de partos facilitar o trabalho e o manejo em propriedades leiteiras, é fundamental 

que tenham partos o ano inteiro para a manutenção do setor (Cavalli e Pereira, 2020). A 

sazonalidade reprodutiva da espécie é um problema para a produção leiteira, pois interfere 

negativamente na oferta dos produtos lácteos à indústria, havendo uma queda de, 

aproximadamente, 60% da produção no período da entressafra. Portanto, enquanto a demanda 

por derivados se mantém, a disponibilidade desse produto diminui pela escassez de matéria-

prima. 

 Devido a essas flutuações sazonais para disponibilidade do leite de búfala, aliado ao 

preço mais elevado comparado com o leite de vaca, a adição de leite de outras espécies no 

momento da chegada do leite ao laticínio, bem como, durante o preparo de produtos lácteos de 

búfala torna-se uma fraude ou falsificação frequente. Por isso, atualmente, são aplicados 

diversos métodos laboratoriais a fim de se detectar tal adulteração (Filho et al., 2014). 
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2. Características do leite de vaca e leite de búfala 

O leite de búfala apresenta características que o diferenciam de qualquer outro tipo de 

leite. Quando comparado ao leite bovino apresenta vantagens nutricionais, como maiores teores 

em sólidos totais, gordura, proteína, cálcio e fósforo (Tabela 0-1) (Oliveira et al., 2009; Silva e 

Ribeiro, 2021). Os valores de lipídios, proteínas, lactose, sólidos totais e resíduo mineral do 

leite de búfala são de grande importância nutricional.  

Tabela 2-1: Comparativo da composição entre os leites de búfala e vaca 

Parâmetro 
Espécie 

Búfala Vaca  

Gordura (%) 8,16 3,68 

Proteína (%) 4,50 3,70 

Cinzas (%) 0,70 0,70 

Sólidos Totais (%) 17,00 12,00 

Cálcio (mg) 180,00 107,00 

Ferro (mg) 0,12 0,07 

Fósforo (mg) 120,00 82,00 

Vitamina A (U.I) 204,27 185,49 

Calorias por 100 mL 104,29 62,83 

Fonte: Adaptado de Verruma e Salgado (1994) 

A vitamina A é a que apresenta maior destaque, conferindo uma das características mais 

marcantes ao leite de búfala, que é uma coloração acentuadamente branca e opaca devido à 

ausência dos pigmentos carotenóides (provitamina A e β-caroteno), responsável pela cor 

amarelada dos produtos derivados do leite bovino (Amaral et al., 2005). É mais concentrado 

que o leite bovino, apresentando assim menos água e mais matéria seca. Outra característica é 

possuir um sabor mais adocicado quando comparado ao leite de vaca, apesar de não possuir 

mais lactose que o leite bovino (Macedo et al, 2001). 

Seu alto teor de cálcio faz com que seja recomendado com a finalidade de minimizar a 

ocorrência de osteoporose. É importante aliado no processo de recuperação de pacientes, em 

luta contra doenças de todos os tipos, que precisam ingerir alimentos de qualidade em pequenas 

doses ao longo do dia devido ao seu alto valor nutricional (Dubey, 1997; Macedo et al., 2001). 

O leite de búfala é quase duas vezes mais rico em gordura quando comparado ao leite 

de vaca. Esta é a fração mais importante responsável por seu alto valor energético e nutritivo. 

Apesar dos valores relatados por Verruma e Salgado (1994), trabalhos realizados com leite de 
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búfala encontraram valores diferentes no teor de gordura. Varricchio et al. (2007) relataram um 

valor médio de 8,3%, Amaral et al., (2004) encontraram média geral de 6,83%, Santos (2022) 

obtiveram média de 6,25% com amostras variando entre 3,04% e 10,78%. Os níveis de 

colesterol, total e livre, na gordura do leite de búfala são mais baixos do que no leite de vaca. 

A concentração total de colesterol no leite de búfala é menor que a encontrada no leite de vaca 

(275 mg versus 330 mg por 100 g de gordura), e é 1,5 a 1,9 vezes mais calórico que o leite de 

vacas (Zicarelli, 2010). 

 A maior vantagem do leite bubalino, em relação ao leite de outras espécies, é a 

qualidade nutricional, principalmente pelos valores de sólidos totais, por possuir teores de 

proteínas, gorduras e minerais que superam consideravelmente os do leite da vaca e, portanto, 

o seu aproveitamento industrial é maior, chegando comparativamente a sobrepujar o 

rendimento do leite bovino em mais de 40%. No Brasil são produzidos queijos que 

tradicionalmente são feitos com o leite de búfala, apesar de terem sofrido adaptações no país 

não se tendo uma definição na legislação acerca do tipo de leite a ser utilizado. O principal 

queijo bubalino é um queijo fresco de massa filada com aroma e sabor característicos, 

denominado como muçarela, originalmente produzido na Itália. Além desse, são produzidos 

queijos nacionais como o Marajoara, branco e macio, o provolone, a ricota e o mascarpone 

utilizando o leite de búfala como matéria-prima (Carvalho e Lourenço Júnior, 2001).  

O rendimento de produção a partir da utilização do leite bubalino para a fabricação de 

derivados lácteos pode ser observado na produção de muçarela. Apenas cinco litros de leite 

bubalino são necessários para produzir 1 kg de muçarela de búfala, em contrapartida, são 

necessários 10 litros de leite bovino para produzir 1 kg de muçarela. Esse fator possibilita que 

a indústria pague mais pelo leite de búfala em relação ao leite bovino (Cavalli e Pereira, 2020). 

Desse modo, esse produto tem grande importância tanto in natura quanto para a 

elaboração de derivados lácteos, principalmente os queijos (Drummond, et al. 2013). É 

importante lembrar que a legislação federal brasileira não estabelece parâmetros de identidade 

e qualidade para o leite bubalino. Somente o Estado de São Paulo possui uma legislação para 

alguns parâmetros de qualidade do leite bubalino (São Paulo, 2008), que estabelece valores 

mínimos de 4,5% para o teor de gordura, 8,57% para o extrato seco desengordurado e aspectos 

sensoriais, não fazendo referências para lactose, proteína, e outros requisitos importantes para 

esse leite (Tabela 0-2). 
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Tabela 2-2: Parâmetros Físico-Químicos para o Leite de Búfala determinada pela Resolução 

SAA-03 de 10 de janeiro de 2008 do estado de São Paulo. 

Análise Padrão 

Aspecto e Cor Normais para a espécie 

Odor Característico  

Temperatura de Recebimento 7°C 

Gordura Mínimo de 4,5g/100g (4,5%) 

Extrato seco desengordurado Mínimo de 8,57g/100g 

Acidez Titulável 0,14% a 0,23% em gramas de ácido lático 

Densidade a 15°C Entre 1,028 e 1,034 g/mL 

Índice Crioscópico Entre -0,520 e -0,570ºC. 

Substâncias estranhas à sua   
composição ou corpos estranhos Não deve apresentar 

de qualquer natureza   

Fonte: Resolução SAA-03 de 10 de janeiro de 2008 - SP 

Apesar do maior valor nutritivo e rendimento industrial do leite de búfalas quando 

comparados com o leite de vacas e do crescimento de sua exploração no país, pouco se tem 

feito para regulamentação de normas de padrão de identidade e qualidade do leite bubalino, o 

que dificulta a realização de medidas de controle e fiscalização aliada à falta de padrões a serem 

seguidos (Amaral et al., 2005). 

Diversos fatores contribuem para a composição do leite. Da mesma forma que a 

alimentação e nutrição, outros aspectos como o fator racial, estágio da lactação, temperatura 

ambiental, condições de estresse do animal e a perda excessiva de condição corporal podem ter 

influência direta. Além desses fatores, a estação do ano, a contagem de células somáticas, a 

mastite e a saúde geral, a manifestação de cio, a frequência e a técnica de ordenha e o 

melhoramento genético, exercem um maior ou menor efeito sobre a composição do leite 

(Mühlbach, 2009).  

3. Fraude em leite de búfala 

Na espécie bubalina ocorre a concentração dos partos entre os meses de janeiro a maio. 

No Sudeste do Brasil a concentração da produção de leite vai até o mês de setembro, período 

no qual a búfala produz cerca de 82% de leite, havendo ausência da matéria prima nos meses 

de verão (Bastianetto et al., 2005; Czerwenka et al., 2010; Andrighetto, 2011). A escassez, o 
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alto valor agregado, a maior oferta do leite de vaca, aliados à dificuldade da identificação desse 

tipo de fraude ou falsificação devido às semelhanças visuais e sensoriais entre esses produtos 

são alguns dos possíveis motivos que levam à fraude (Rodrigues et al., 2012). 

Segundo o Art. 504, parágrafo 2º, do  Decreto n° 9.013, de 29 de março de 2017, que 

dispõe sobre o Regulamento da Inspeção Industrial e Sanitária de Produtos de Origem Animal 

(RIISPOA), consideram-se fraudados as matérias-primas ou produtos de origem animal: (1) 

Que tenham sido privados parcial ou totalmente de seus componentes característicos em razão 

da substituição por outros inertes ou estranhos e não atendem ao disposto na legislação 

específica; (2) Com adição de ingredientes, de aditivos, de coadjuvantes de tecnologia ou de 

substâncias com o objetivo de dissimular ou de ocultar alterações, deficiências de qualidade da 

matéria-prima ou defeitos na elaboração do produto; (3) Elaborados com adição de 

ingredientes, de aditivos, de coadjuvantes de tecnologia ou de substâncias com o objetivo de 

aumentar o volume ou o peso do produto;(4) ou elaborados ou comercializados em desacordo 

com a tecnologia ou o processo de fabricação estabelecido em normas complementares ou em 

desacordo com o processo de fabricação registrado, mediante supressão, abreviação ou 

substituição de etapas essenciais para qualidade ou identidade do produto (Brasil ,2017).  

Além da fraude, o RIISPOA no mesmo Art. 504 define como falsificados: (1) as matérias-

primas e os produtos que tenham sido elaborados, fracionados ou reembalados, expostos ou não 

ao consumo, com a aparência e as características gerais de outro produto registrado junto ao 

Departamento de Inspeção de Produtos de Origem Animal da Secretaria de Defesa 

Agropecuária do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento e que se denominem 

como este, sem que o seja; (2) as matérias-primas e os produtos que tenham sido elaborados de 

espécie diferente da declarada no rótulo ou divergente da indicada no registro do produto; (3) 

as matérias-primas e os produtos que não atendam às especificações referentes à natureza ou à 

origem indicadas na rotulagem (Brasil, 2017).   

Dentre as adulterações de leite bubalino mais comumente relatadas, a adição de leite 

bovino é a mais frequente. Segundo o Art. 235, parágrafo 2º, do RIISPOA, é permitida a mistura 

de leite de espécies animais diferentes, desde que conste na denominação de venda do produto 

e seja informada na rotulagem a porcentagem do leite de cada espécie (Brasil, 2017). Tratando-

se de adulteração, essa mistura não é informada ao consumidor e por esta razão, além da 

avaliação da qualidade sensorial, microbiológica e físico-química do leite, se torna necessário 

que métodos eficazes sejam empregados para detecção desses processos (Mendes et al., 2010). 
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Essas práticas podem lesar os consumidores em relação aos valores agregados ao produto 

(Dias, et al., 2012) e acarretar riscos indiretos a saúde pública, como reações alérgicas devido 

à ocorrência de alergias específicas à proteína do leite de vaca. É de suma importância a 

identificação do leite utilizado na fabricação do queijo, especialmente aqueles feitos a partir de 

uma única espécie, tais como queijos de ovelhas, cabras ou búfalas. Para evitar a possível 

substituição fraudulenta de leite destas espécies pelo de vaca, que possui valor mais acessível, 

é necessário desenvolver procedimentos analíticos capazes de detectar tais adulterações e 

proteger os consumidores de rotulagem enganosa (López-Calleja et al., 2007). Além da mistura 

de leite de diferentes espécies que compreende a principal fraude do leite bubalino, podem 

ocorrer adição de água, além da presença de resíduos de antibióticos. 

3.1. Mistura de leites de diferentes espécies  

Devido à maior disponibilidade do leite de vaca, principalmente devido ao fato de ser 

uma matéria-prima mais barata em relação ao leite de búfala, muitos produtores acreditam ser 

atrativo financeiramente realizar a mistura dos leites para obter uma maior rentabilidade. Essa 

mistura é realizada principalmente quando o leite é utilizado para a produção de derivados como 

a muçarela. Desta forma, o incremento de leite de vaca em qualquer quantidade, em queijos 

comercializados como bubalinos sem especificação em rótulo pode vir a lesar o consumidor, 

que acredita estar adquirindo um produto derivado exclusivamente do leite de búfala (Silva et 

al. 2015). 

Silva et al. (2015) analisando amostras de queijos bubalinos comercializados no Estado 

do Pará encontraram 13% das amostras com presença de leite bovino. Em um estudo 

semelhante, Buzi et al. (2009) confirmaram a presença de leite de vaca em queijo de búfala em 

22% das amostras obtidas no comércio varejista em São Paulo. Em todos os produtos cujos 

resultados foram positivos para leite de vaca, havia a indicação no rótulo de que o leite de búfala 

era a única matéria-prima utilizada.  

Darwish et al. (2009) analisaram 21 amostras de leite fluido de búfala disponíveis no 

mercado e detectaram fraude em 38% das amostras coletadas. Do mesmo modo, Dias (2009) 

avaliando muçarela de búfala disponíveis no varejo do Rio de Janeiro, encontrou 23% de 

amostras positivas para mistura com leite bovino acima de 50% em relação ao leite bubalino 

sem que essa informação constasse no rótulo do produto. Esses dados evidenciam que a 

ocorrência de mistura de leite de diferentes espécies é uma prática comum e que podem 

acarretar prejuízos sérios aos consumidores. 
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4. Métodos convencionais para detecção de fraudes 

Para evitar a fraude de mistura de leites de diferentes espécies, principalmente nos casos 

da adição de leite bovino ao leite bubalino, muitos métodos foram desenvolvidos, entre eles: 

eletroforese bidimensional (Chianese et al., 1990), focalização isoelétrica (Moio et al., 1990), 

eletroforese capilar (Recio et al., 2004; Trimboli et al., 2019), Cromatografia Líquida de Alta 

Eficiência (Mayer et al., 1997; Mayer, 2005), ELISA (Hurley, 2004; Asensio et al., 2008; Dias, 

2009), PCR (Herman, 2001), PCR real-time (Drummond et al., 2013), PCR multiplex (Silva et 

al., 2015) e técnicas de cromatografia (Chou et al., 2007). 

Os métodos baseados em DNA, devido à sua extrema sensibilidade, reprodutibilidade e 

simplicidade, tornaram-se mais populares nas últimas décadas, substituindo os métodos a base 

de proteínas, em função de algumas limitações, como por exemplo, a sensibilidade dessas 

moléculas ao tratamento térmico (Mafra, 2007). Particularmente, a Reação em Cadeia pela 

Polimerase (PCR) tem sido a técnica mais utilizada para a detecção específica de origem animal 

em produtos lácteos e queijos. As células somáticas do leite, principalmente representadas por 

leucócitos, ainda persistem durante os processos de fabricação de queijo e podem ser usadas 

como uma fonte de DNA amplificável (Chavéz, 2008). Esse teste possibilita que determinada 

região do genoma de qualquer organismo seja multiplicada em milhões de cópias, o que facilita 

a análise genética e permite o desenvolvimento de técnicas de diagnóstico mais sensíveis e mais 

específicas do que as tradicionalmente utilizadas (Oliveira et al., 2007). Quantidades mínimas 

de DNA podem ser detectadas usando primers espécie-específicos (Mafra et al., 2007).  

A técnica do PCR Multiplex foi desenvolvida com a finalidade de, com um único teste 

altamente específico, promover a diferenciação entre várias espécies ou entre vários gêneros 

simultaneamente (Oliveira, 2007). 

Cottenet et al. (2011) estudaram o uso do PCR multiplex real-time com amplificação do 

DNA mitocondrial para análise de leite fluido de diferentes marcas comercializadas na China, 

Índia e Paquistão em busca de contaminação e fraudes. A técnica apresentou resultados 

satisfatórios de identificação das amostras que continham DNA de mais de uma espécie. Dentre 

essas alterações foram identificadas amostras com a presença de mistura de leite de diferentes 

espécies sem que constasse na rotulagem do produto. Foram detectados DNA de búfala em 21% 

das amostras de leite bovino analisadas no total. No leite bovino indiano, 20% das amostras 
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continham leite de búfala em pequenas quantidades (<5%) e 50% possuíam porcentagem de 

leite de búfala entre 5 e 50%. No mesmo trabalho investigaram a presença do leite de vaca no 

leite de búfala provenientes da Índia e Paquistão, com presença de DNA bovino no leite 

bubalino apenas nos leites indianos, 70% do leite com presença de leite bovino. 

Lopez-Calleja et al., (2007), relataram o uso da PCR como alternativa simples e rápida 

para detecção de DNA específico de vaca em amostras de leite e queijo tipo muçarela de búfala 

adquiridas na Espanha. Do mesmo modo Darwish et al. (2009) analisaram 21 amostras de leite 

fluido de búfala disponíveis no mercado e detectaram fraude em oito das amostras coletadas. 

Silva et al. (2015) utilizaram a técnica do PCR Multiplex para a diferenciação do DNA de 

espécies diferentes em queijos fabricados com leite de búfala fraudados experimentalmente e 

de 44 amostra de queijos obtidas no comércio varejista do Pará. Tanto nas amostras fraudadas 

experimentalmente quanto nas amostras coletadas em pontos de venda para o consumidor, o 

PCR foi capaz de identificar se houve ou não mistura de leites de diferentes espécies. Foram 

detectadas fraudes em 13,63% das amostras comerciais analisadas, a maioria proveniente do 

mercado informal e de feiras livres. Esses estudos evidenciaram que o método é rápido e eficaz 

para garantir a autenticidade do produto. 

Apesar da importância do leite de búfala para o mercado, a legislação brasileira ainda 

não possui um método oficial validado para detecção de fraude em leite bubalino, bem como, 

de outras espécies com adição de leite bovino. Embora a autenticidade do leite e de produtos 

lácteos sempre tenha sido determinada por métodos analíticos tradicionais e sejam considerados 

como referência, eles requerem análises laboriosas, equipamentos sofisticados, de alto custo, 

que exigem operadores altamente qualificados e treinados, além de consistirem em processos 

demorados, que necessitam da aquisição de reagentes químicos, os quais, na maioria dos casos 

oferecem risco à saúde humana (Lin, 2009; Kamal e Karoui, 2015) 

Apesar de serem métodos com grande eficácia e resultados promissores, as análises 

tradicionais demandam tempo, pessoal especializado e laboratórios equipados com 

instrumentos específicos. O uso de tecnologias mais recentes como análise de dados e uso de 

redes neurais artificiais podem ser úteis no processo de triagem de amostras anormais, evitando 

análises complementares desnecessárias e direcionando para provas definitivas, os casos 

suspeitos de adulteração. 

 



  31 

 

5. Espectroscopia no infravermelho  

A espectroscopia pode ser definida como a interação de qualquer tipo de radiação 

magnética com a matéria (Oliveira, 2001). A espectroscopia estuda a interação de radiações 

eletromagnéticas com as moléculas, tendo como objetivo a determinação dos níveis de energia 

de átomos. As diferenças de energia entre os níveis são determinadas pelo espectro, e, a partir 

destas medidas, determinam-se as posições relativas dos níveis energéticos. A ligação entre 

dois átomos envolve diferentes tipos de energia, como a energia translacional, vibracional e a 

eletrônica. As transições eletrônicas estão situadas na região do ultravioleta, as vibracionais na 

região do infravermelho e as rotacionais na região de micro-ondas (Sala, 2008) 

O infravermelho corresponde à região do espectro eletromagnético situada na faixa de 

números de onda entre 14.290 e 10 cm-1. De acordo com a faixa numérica, recebe uma 

denominação específica. Entre 400-10 cm-1 é denominada infravermelho distante. A região que 

compreende número de ondas entre 4000 – 400 cm-1 é a mais comumente utilizada pela química 

orgânica, sendo denominada infravermelho médio. A região chamada infravermelho próximo, 

14.290 a 4000 cm-1, tem recebido, recentemente, muita atenção, em particular com relação às 

análises quantitativas de amostras com matrizes complexas (Barbosa, 2007). Em uma leitura de 

um espectro, cada molécula será absorvida em diferentes comprimentos de onda e apresentará 

o seu próprio espectro na região do infravermelho.  Isso permite obter informações químicas 

qualitativas, quantitativas e físicas, as quais são intrínsecas de cada átomo e molécula, tornando 

o método viável para identificar diferentes tipos de amostras (Stuart, 2004; Kamal e Karoui, 

2015) 

 

6. Infravermelho com Transformada de Fourier 

 

A espectroscopia por infravermelho teve crescimento com o surgimento da 

espectroscopia com transformada de Fourier e a utilização do interferômetro de Michelson, que 

possibilitou que a técnica se tornasse ainda mais rápida (Saliba et al., 2003). O interferômetro 

de Michelson consiste basicamente em dois espelhos (um fixo e um móvel) e um divisor de 

feixes (espelho semitransparente). As reflexões vão gerar interações construtivas e destrutivas 

que combinadas formarão um interferograma. Como o interferograma não pode ser 

interpretado, é empregada a técnica matemática chamada de Transformada de Fourier que 

converte os dados obtidos no interferômetro em um espectro que relaciona a intensidade versus 
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frequência (número de onda) (Stuart, 2004; Helfer et al., 2006). A operação matemática 

transformada de Fourier do infravermelho (FT-IR) é aplicada, quer por um microprocessador 

acoplado ao espectrofotômetro, quer por um computador associado externamente ao aparelho, 

distribuindo assim a energia absorvida pela amostra por cada componente de onda, 

apresentando assim os valores de cada frequência, resultando numa compreensão e leitura dos 

resultados (Almeida, 2009). 

O FTIR é uma tecnologia atraente especialmente para a indústria de alimentos, pois 

permite medições simples, rápidas e não destrutivas de componentes físicos e químicos. Os 

avanços em sua instrumentação juntamente com o desenvolvimento de métodos de análise de 

dados tornam esta tecnologia ideal para grandes volumes de amostras, triagem rápida e 

caracterização até dos menores componentes dos alimentos. As técnicas de FTIR já são 

conhecidas pelas indústrias de alimentos, no entanto, mais recentemente tem-se expandido seu 

potencial para o monitoramento de adulterações em alimentos (Cassoli et al., 2011; Kamal e 

Karoui, 2015; Lohumi et al., 2015). 

 

7. Uso da técnica FTIR na análise de adulteração em leite e derivados 

O uso das técnicas de FTIR vem sendo estudado principalmente nas últimas décadas em 

associação com as técnicas de tecnologia avançada e data mining para a avaliação da qualidade 

de produtos lácteos e sua aplicação na substituição de métodos de referência (Etzion et al. 2004; 

Nicolaou et al., 2010; Cassoli et al., 2011; Botelho et al., 2015; Jaiswal et al., 2015). 

Muitos trabalhos foram realizados usando os gráficos de espectros. Pappas et al. (2008) 

encontraram diferenças entre leite de cabra e ovelha utilizando o FTIR para gerar espectros e 

diferenciar leites desnatados através da detecção da região espectral da que forma uma 

"impressão digital" de cada espécie. Dos onze picos gerados entre 1840 cm-1 e 950 cm-1, 

pequenas diferenças foram notadas entre as amostras de leite, sendo a principal diferença na 

banda de 1745 cm-1, referente à vibração da carbonila do grupo éster referente a açúcares, que 

foi mais intenso para o leite de cabra do que para o leite de ovelha devido ao maior grau de 

esterificação. Outro estudo realizado por Nicolaou et al. (2010) avaliou as diferenças dos leites 

das espécies vaca, cabra e ovelha por meio de combinação com métodos estatísticos 

multivariados e verificaram as diferenças existentes em suas composições com a sobreposição 
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das bandas derivadas dos espectros, com destaque ao comprimento de onda referente às gorduras 

(2.927 cm–1) cuja intensidade foi maior no leite de ovelha.  

  Dessa forma, o FTIR tem sido utilizado para a diferenciação de leites oriundos de 

distintas espécies animais e também de diferentes tipos de queijos por meio da determinação da 

sua composição, diferenciação quanto à textura, aspectos sensoriais, vida de prateleira, variações 

sazonais e identificação das regiões onde foram produzidos por meio da análise da maturação, 

acidez, grau de deformação, gordura, dentre outros aspectos (Coroian et al., 2012) 

 

8. Mineração de dados  

Mineração de dados (data mining) é o processo de encontrar anomalias, padrões e 

correlações em grandes conjuntos de dados para prever resultados. O termo "mineração" só foi 

usado nos anos 1990, mas sua base compreende três disciplinas científicas entrelaçadas e 

previamente existentes: estatística (o estudo numérico das relações entre dados), inteligência 

artificial (inteligência exibida por softwares e/ou máquinas, que se assemelha à humana) e 

machine learning (algoritmos que podem aprender com dados para realizar previsões) (Maimon 

e Rockach, 2010). 

Muitas pessoas consideram o termo Mineração de Dados como sinônimo de Knowledge 

Discovery in Databases (KDD) ou Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados. Na 

verdade, KDD é um processo mais amplo consistindo das seguintes etapas, como ilustrado na 

Figura 0-1. 

 

Figura 2-1: Etapas do processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases) ou 

Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, desde as etapas de limpeza e integração até 

a etapa da avaliação do conhecimento a que se deseja estudar. 
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Fonte: De Amo, 2004. 

Como demonstrado na Figura 0-1, ocorrem diferentes etapas até se obter o resultado 

pretendido pela mineração de dados. Essas etapas podem ser definidas como: (1) Limpeza dos 

dados: etapa onde são eliminados ruídos e dados inconsistentes. (2) Integração dos dados: etapa 

onde diversas fontes de dados podem ser combinadas produzindo um único repositório de 

dados. (3) Seleção: etapa onde são selecionados os atributos que interessam ao usuário de 

acordo com o problema a qual se quer solucionar. (4) Transformação dos dados: etapa onde os 

dados são transformados num formato apropriado para aplicação de algoritmos de mineração. 

(5) Mineração: etapa essencial do processo consistindo na aplicação de técnicas inteligentes a 

fim de se extrair os padrões de interesse. (6) Avaliação ou Pós-processamento: etapa onde são 

identificados os padrões interessantes de acordo com algum critério do usuário. (7) 

Visualização dos Resultados: etapa onde são utilizadas técnicas de representação de 

conhecimento a fim de apresentar ao usuário o conhecimento minerado (de Amo, 2004). 

Os repositórios usados normalmente possuem muitos de registros. Neste contexto, o uso 

de todos os registros do repositório para a construção do modelo de Mineração de Dados é 

inviável. Assim, utiliza-se uma amostra com maior representatividade que é dividida em três 

conjuntos: (1) Conjunto de Treinamento (Training Set): conjunto de registros usados no qual o 

modelo é desenvolvido; (2) Conjunto de Validação (Validation Set): conjunto de registros 

usados para validar o modelo construído; (3) Conjunto de Testes (Test Set): conjunto de 

registros usados para testar o modelo construído; 

Essa divisão em grupos é necessária para que o modelo não fique dependente de um 

conjunto de dados específico e, ao ser submetido a outros conjuntos (com valores diferentes 

dos usados na construção e validação do modelo), apresente resultados insatisfatórios. Este 

efeito é chamado de efeito Bias (Camilo e Silva, 2009). 

 

9. Aprendizado de máquina  

O aprendizado de máquina é realizado com o objetivo de construir e desenvolver 

programas que melhorem seu desempenho por meio de exemplos (Mitchell, 1997). Para isso, é 

preciso uma grande quantidade de exemplos a fim de gerar o conhecimento do computador, 

que consiste em hipóteses geradas a partir dos dados (Laudermir, 2021).  
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As técnicas de aprendizado de máquina são orientadas a dados, ou seja, aprendem 

automaticamente a partir de grandes volumes de dados. Dessa forma, os algoritmos formados, 

geram hipóteses a partir dos dados. Existem três tipos principais de aprendizado de máquina: 

Supervisionado, o Não Supervisionado e por Reforço.  

No caso de Aprendizado Supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de 

aprendizado é necessário que se apresente a resposta desejada, como se fossem rótulos que 

classificam em classes. O objetivo do algoritmo é, portanto, construir um classificador que 

consiga determinar corretamente a classe dos novos exemplos ainda não rotulados. Para rótulos 

de classe discretos, o problema é chamado de classificação e para valores contínuos, regressão. 

Esse tipo de aprendizado é o mais comumente utilizado (Ludermir, 2021). 

No aprendizado Não Supervisionado, os exemplos são apresentados ao algoritmo sem 

rótulos. O próprio algoritmo irá agrupar os exemplos pelas similaridades dos atributos, 

analisando se podem ser agrupados de alguma maneira formando os chamados clusters. Após 

o agrupamento, é necessária uma verificação para determinar o que cada agrupamento significa 

no contexto do problema (Ludermir, 2021).  

Já o Aprendizado por Reforço utiliza o algoritmo para classificar os exemplos, mas não 

fornece as respostas corretas, apenas um sinal de reforço, de recompensa ou punição. Dessa 

forma a hipótese baseada nos exemplos determina se a resposta foi boa ou ruim (Ludermir, 

2021).  

10. Redes Neurais Artificiais (RNA) 

 

O modelo mais comum de aprendizado supervisionado são as redes neurais artificiais 

que foram baseadas no sistema neural do cérebro (Nikam, 2015). 

 

10.1. O neurônio 

O cérebro humano é composto por bilhões de neurônios interconectados que permitem 

receber, processar e transmitir informações por meio de reações bioquímicas. Esse complexo 

sistema é denominado rede neural. Cada neurônio é uma simples unidade de 

microprocessamento que recebe e combina os sinais de muitos outros neurônios. O resultado 
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disso são tarefas bem-sucedidas, como reconhecimento de rostos, fala e movimentação corporal 

das pessoas (Baughman,1995; Silva et al, 2010; Abraham, 2005). 

Os neurônios são constituídos por três seções principais: os dendritos, o corpo celular 

(ou soma) e o axônio (Figura 0-2).  

 

Figura 2-2: Representação esquemática de um neurônio biológico humano com dendritos, 

núcleo, soma, axônio e terminais sinápticos. 

Fonte: Traduzido de Abraham (2005) 

 No interior do corpo celular, localiza-se um núcleo responsável por funções lógicas. 

Externamente estende-se ao axônio, fibra comprida e fina com terminais sinápticos, bem como 

os dendritos, mais curtos, semelhantes à galhos de árvores, formando uma rede. Os axônios de 

um neurônio se conectam aos terminais sinápticos de outro neurônio, transmitindo sinais 

complexos quimicamente liberados pelo efeito de aumentar ou diminuir o potencial elétrico 

dentro do corpo da célula. A comunicação entre neurônios se dá a partir da recepção dos sinais 

ou impulsos nervosos, oriundos de outros neurônios. Quando recebidos pelos dendritos e a 

soma dos impulsos ultrapassa o limiar da excitação da célula, ocorre a ativação do neurônio, 

sendo esse disparado e produzindo um sinal-resposta no corpo celular. Esse sinal percorre o 

axônio da célula até os dendritos dos próximos neurônios (Braga et al., 2000; Silva et al.,2010, 

Abraham, 2005).  

Este contato entre a terminação do axônio de uma célula com o dendrito de outro 

neurônio é conhecido como sinapse. Estas funcionam como válvulas que são capazes de 

controlar a transmissão dos impulsos entre os nodos da rede neural. Isso ocorre pela conversão 

de sinais elétricos pré-sinápticos em sinais químicos e novamente em sinal elétrico pós-
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sináptico. A contribuição de todos os nodos pré e pós-sinápticos irá determinar a geração ou 

não de um impulso nervoso, possibilitando a maioria das funções realizada pelo cérebro, como 

memorização e o aprendizado (Braga et al, 2000; Haykin, 2001).  

As Redes Neurais Artificiais são baseadas na estrutura individual dos nodos, nas suas 

conexões e no comportamento conjunto e dinâmico desses nodos naturais a estímulos externos. 

Esta ferramenta pode aprender a relação entre entradas e saídas com base nos dados de 

treinamento, sendo, portanto, amplamente utilizada para modelagem, predição   e classificação, 

por possibilitar a identificação de relações presentes em fontes de dados limitados, incompletos, 

com ruídos, dinâmicos e não lineares. Dessa forma, a habilidade da RNA de aprender e 

generalizar o comportamento de processos complexos e não lineares, a torna uma poderosa 

ferramenta de modelagem (Youssefi et al., 2009; Aghbashlo et al.,2012; Mohanraj et al.,2012). 

10.2. O neurônio artificial 

 

Os neurônios artificiais (Figura 0-3) são elementos de processamento interconectado que 

fazem parte das RNAs. Esses neurônios baseiam-se nos neurônios humanos mediante 

generalizações de sistemas matemáticos, em que os efeitos das sinapses são estabelecidos como 

pesos que modulam os sinais de entradas. Uma função de ativação transforma a soma ponderada 

dos sinais de entrada e resultam no impulso do neurônio. De acordo com o algoritmo utilizado 

na RNA se estabelece a capacidade de aprendizado de um neurônio artificial (Abraham, 2005). 

 

Figura 2-3: Representação de um neurônio artificial com as entradas, pesos, somador, função 

de ativação e camada de saída. 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 



  38 

 

Na Figura 0-3 ficam evidenciados os três elementos básicos de um neurônio artificial:  

1. Conjunto de sinapses ou elos de conexão caracterizados por um peso ou força 

própria. Um sinal x1 na entrada da sinapse j conectada ao neurônio k é 

multiplicado pelo peso sináptico wkj.  

Os valores de entrada xi (i=1 até n) são sinais ou medidas advindas do meio externo que 

representam os valores assumidos pelas variáveis de uma determinada aplicação. Cada entrada 

é multiplicada por um peso de conexão (wij), cujos valores podem ser tanto positivos quanto 

negativos, caso as sinapses sejam excitatórias ou inibitórias respectivamente. Isso permite 

quantificar as suas relevâncias em relação à funcionalidade do respectivo neurônio (Baughman 

e Liu, 1995; Braga et al, 2000; Haykin, 2001; Silva et al, 2010). 

2. Um somador para somar os sinais de entrada, ponderados pelas respectivas 

sinapses do neurônio; as operações descritas aqui constituem um combinador 

linear 

3. Uma função de ativação para restringir a amplitude de saída de um neurônio. 

Essa função também é descrita como função restritiva uma vez que restringe 

(limita) o intervalo permissível de amplitude de sinal de saída a um valor finito. 

Tipicamente esse intervalo é escrito como o intervalo unitário fechado [0, 1] ou 

alternativamente [-1, 1]. (Haykin, 2001) 

10.3. Função de Ativação 

 

A função de ativação (ou função de transferência) é usada nas redes neurais artificiais 

para transformar um sinal de entrada em um sinal de saída, que, por sua vez, pode alimentar 

outro sinal de entrada. Se uma rede neural não utiliza função de ativação, o sinal de saída se 

torna uma função linear simples, sendo incapaz de aprender e tampouco executar tarefas mais 

complexas (Sharma, 2020). Existem diversos tipos de função de ativação e as principais estão 

representadas na Figura 0-4. A função de limiar (ou degrau, ou passo) binário é mais simples, 

utilizada para classificadores binários, dada pela Equação (a). A função de ativação linear por 

partes é caracterizada em forma de rampa, com suas condições na Equação (b). A função 

sigmoide, representada na Equação (c), muito utilizada, torna a curva entre 0 e 1 mais suave 

(Haykin, 2001). A função tangente hiperbólica é similar à sigmoide, diferindo em poder assumir 

valores entre -1 e 1 (ao invés de 0 a 1), resultando em diferentes sinais de saídas de camadas 
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anteriores que podem alimentar as próximas camadas da rede. Está representada na Expressão 

(d). 

 

Figura 2-4: Funções de ativação comumente utilizadas em Redes Neurais Artificiais. (a) Função 

de Limiar, (b) Função de ativação linear por partes, (c) Função Sigmoide, (d) Função Tangente 

Hiperbólica, (e) Função Softmax. 

Fonte: Haykin (2001) 

A função softmax é uma combinação de múltiplas sigmoides, capaz de lidar com mais 

de dois tipos de classes, transformando a saída delas para valores entre 0 e 1 e dividindo pela 

soma das saídas. A saída do m-ésimo neurônio na camada da função softmax da teoria 

probabilística está demonstrada na Equação (e), sendo que: N é a quantidade de classes, W e A 

são vetores com j-ésimo elementos (Yuan, 2016) 

 

10.4. Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais 

 

 A topologia de uma RNA refere-se a como os neurônios dessa rede se interconectam. 

Por outro lado, a arquitetura define a forma como os seus diversos neurônios estão arranjados 

em relação uns aos outros (Baughman e Liu, 1995; Silva et al., 2010). A maneira pela qual os 

neurônios de uma rede neural estão estruturados está intimamente ligada com o algoritmo de 

aprendizagem usado para treinar a rede (Haykin, 2001). O planejamento da arquitetura e a 
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definição da topologia irão refletir o tipo de problema que se deseja solucionar com a rede 

neural (Braga et al., 2000). 

As redes neurais podem ser divididas em três partes: camada de entrada, camadas 

ocultas e camada de saída (Khanlari et al., 2012). A camada de entrada recebe as informações 

(dados) provenientes do meio externo. As camadas ocultas ou invisíveis possuem neurônios 

que irão extrair as características relacionadas ao processo ou sistema em análise. A camada de 

saída produz e apresenta os resultados finais da rede, os quais são resultantes dos 

processamentos realizados pelos neurônios de camadas anteriores (Silva et al., 2000). 

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais, podem ser divididas considerando 

a disposição e interconexão dos seus neurônios, além da constituição de suas camadas. Elas 

podem ser, portanto, rede feedforward (alimentação à frente ou progressivas) de camada 

simples, rede feedforward de camadas múltiplas e redes recorrentes (Haykin, 2001).  

As redes feedforward têm fluxo de sinal em apenas uma direção, são estáticas e podem 

possuir uma ou múltiplas camadas de neurônios (também conhecidas como camadas ocultas, 

escondidas ou intermediárias). As redes com múltiplas camadas são as mais comuns, e também 

conhecidas como perceptron multicamada (Jain et al., 1996). As redes feedforward de múltiplas 

camadas são usadas tipicamente na resolução de vários problemas complexos, tais como 

aqueles relacionados à classificação de padrões, identificação de sistemas, robótica e controle 

de processos (Rai et al., 2005). Neste caso, ao contrário das redes de camada simples, há uma 

ou mais camadas ocultas presentes (Figura 0-5). A determinação do número de camadas 

escondidas e o número de neurônios que as constituem dependem, sobretudo, do tipo e da 

complexidade do problema a ser solucionado pela rede, assim como da quantidade e da 

qualidade dos dados disponíveis a respeito do problema (Silva et al., 2010). 
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Figura 2-5: Arquitetura de uma rede neural de múltiplas camadas com camada de entrada, duas 

camadas ocultas e uma camada de saída. 

   Fonte: Silva et al. (2010) 

 

10.4.1.  Redes Perceptron Multicamadas  

 

 As redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) consistem tipicamente por um 

conjunto de unidades sensoriais (nós de fonte) que constituem uma camada de entrada, uma 

ou mais camadas ocultas de nós computacionais e uma camada de saída. As camadas ocultas 

são responsáveis pela separação dos padrões de fronteiras de decisão, contendo uma quantidade 

de neurônios a ser definida para cada problema. A camada de saída constrói combinações 

lineares das fronteiras de decisão formadas pelos neurônios ocultos com um único neurônio 

responsável pela predição do valor a ser estudado. Em cada neurônio da rede, é realizado um 

somatório ponderado pelos pesos sinápticos dos sinais provenientes dos neurônios da camada 

anterior (Haykin, 2001; Marini, 2009).  

 A Figura 0-5 representa a arquitetura de uma rede perceptron de múltiplas camadas com 

duas camadas ocultas e uma camada de saída. Nessa arquitetura o fluxo do sinal progride 

através da rede para a frente, da esquerda para a direita e de camada por camada (Haykin, 2001). 

 Esse modelo de rede tem sido utilizado com sucesso para resolver diversos problemas 

difíceis, através do treinamento de forma supervisionada com um algoritmo de retro propagação 

de erro. Esse algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por correção de erro que consiste 

em dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente (propagação) e um 

passo para trás (retro propagação). No passo para frente, um padrão de atividade é aplicado aos 

nós sensoriais da rede e seu efeito se propaga camada por camada. Durante esse passo, todos 
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os pesos da rede são fixos. Finalmente, um conjunto de saídas é produzido como resposta real 

da rede. Essa resposta real é subtraída de uma resposta desejada para produzir um sinal de erro. 

Esse sinal então é propagado para trás, contra a direção das conexões sinápticas, dando origem 

ao nome de “retropropagação de erro”. Nessa etapa os pesos são todos ajustados de acordo com 

uma regra de correção de erro, a fim de fazer com que a resposta real da rede se mova para mais 

perto da resposta desejada em um sentido estatístico (Haykin, 2001). 

 

10.4.2. Redes de Função Base Radial 

 

 As redes neurais do tipo função de base radial consistem em uma camada de entrada, 

uma de saída e uma única camada oculta, as quais apresentam funções completamente 

diferentes. A arquitetura desse tipo de rede é mais simples quando comparada à Multilayer 

Perceptron (MLP), consistindo em duas camadas de pesos, e da mesma forma que as MLP 

multicamadas alimentadas adiante (feedforward) (Figura 0-6). A primeira camada possui os 

parâmetros das funções de base radial enquanto a segunda cria combinações lineares das 

funções a fim de gerar uma saída. A camada de entrada é formada por nós de fonte, que são 

unidades sensoriais com a função de conectar a rede ao seu ambiente e não executam nenhuma 

função sobre os dados de entrada. A segunda camada é a única camada oculta da rede, que 

aplica uma transformação não linear do espaço de entrada para o espaço oculto. Na maioria das 

aplicações, esse espaço oculto é de alta dimensionalidade e essas unidades ocultas fornecem 

um conjunto de funções radiais que constituem uma base arbitrária para os padrões de entrada. 

A camada de saída faz uma combinação linear de bases radiais, fornecendo a resposta da rede 

ao padrão de ativação aplicado à camada de entrada. Essa camada procura classificar os padrões 

recebidos da camada anterior (Haykin, 2001). 
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Figura 2-6: Representação de uma rede de função de bases radiais (RBF) com camada de 

entrada, camada intermediária e camada de saída. 

Fonte: Haykin (2001) 

 Esse tipo de arquitetura é usualmente utilizado em estudos juntamente com as redes 

MLP para que se sejam comparados os resultados e utilizados os que apresentarem melhores 

valores com menor erro. Esse modelo de estudo foi utilizado com dados obtidos por 

espectroscopia FTIR para a quantificação do percentual de café arábica em misturas de café 

(Carvalho, 2014; Sabino, 2015). Em ambos os estudos, para as redes MLP foram utilizados de 

6 a 13 neurônios na primeira camada, 0 a 8 na segunda camada. Para as redes RBF, a quantidade 

de bases radiais utilizadas foram de 5 a 80. Ambas as redes foram alimentadas com espectros 

sem adição e apresentaram erro menor que 5%. As redes obtiveram resultados similares, porém 

a rede MLP apresentou melhor desempenho pois obteve, de maneira geral, menores resultados 

de erro absoluto médio e maiores valores de coeficiente de correlação quando comparados à 

rede RBF. 

 

10.4.3. Comparação entre Redes de Função de Base Radial e 

Perceptron de Múltiplas Camadas 

 

 As redes Perceptron de Múltiplas Camadas e as redes de Função de Base Radial são as 

mais utilizadas quando o sistema de alimentação da rede provém de dados obtidos de espectros 

do infravermelho, dessa forma é comum a constatação de que sempre existe uma rede RBF 
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capaz de imitar precisamente uma MLP específica ou vice-versa. Apesar de ambas serem 

exemplos de redes em camadas alimentadas adiante, não lineares e aproximadores universais, 

essas redes diferem entre si em alguns aspectos importantes. 

 Uma rede RBF (na sua forma mais básica) possui apenas uma única camada oculta, 

enquanto as MLP podem apresentar uma ou mais camadas ocultas. 

 Tipicamente, os nós computacionais de uma MLP, localizados na camada oculta ou em 

uma camada de saída, vão compartilhar um modelo neuronal comum. Em contrapartida, 

em uma RBF os nós da camada oculta são bastante diferentes e servem a um propósito 

diferente daqueles da camada de saída da rede. 

 A camada oculta de uma rede RBF é não linear, enquanto a camada de saída é linear. 

Por outro lado, as camadas ocultas e de saída de uma MLP usadas como classificador 

de padrões, são normalmente todas não lineares. Dessa forma, quando o MLP é usado 

para solucionar problemas de regressão não linear, uma camada linear para a saída é 

normalmente a escolha preferida. 

 As MLPs constroem aproximações globais de um mapeamento de saída não linear. Por 

outro lado, as redes RBF utilizando não linearidades localizadas com decaimento 

exponencial, constroem aproximações locais para mapeamentos de entrada-saída não 

lineares. 

Portanto, isso demonstra que para a aproximação de um mapeamento de entrada-saída não-

linear, os MLP requerem um número menor de parâmetros que a rede RBF para o mesmo grau 

de precisão. As características lineares da camada de saída da rede RBF indicam que essa rede 

está mais proximamente relacionada com o perceptron de Rosenblatt (tipo mais simples de rede 

neural artificial) do que com o perceptron de multicamadas. No entanto, RBF difere do 

perceptron pela capacidade de implementar transformações não lineares arbitrárias do espaço 

de entrada. Sendo assim, é capaz de resolver problemas que não conseguem ser resolvidos por 

nenhum perceptron (Haykin, 2001). 

 

10.5. Utilização de Redes Neurais Artificiais na análise de Alimentos  

 

Essa arquitetura na indústria de alimentos já foi bastante estudada e utilizada com sucesso. 

Khanmohammadi et al. (2009) propuseram o uso de redes neurais com camadas ocultas para a 
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determinação quantitativa do teor de proteína em iogurtes. Com base na absorbância 

característica da proteína na região espectral de 1800-1500 cm-1 por meio de espectroscopia 

FTIR foi possível a determinação do teor de proteína das amostras. O procedimento de seleção 

do comprimento de onda do algoritmo de projeção sucessiva juntamente com o modelo de retro 

propagação, foram as técnicas utilizadas que obtiveram bons resultados. Considerando a 

complexidade da amostra, o modelo de rede neural de múltiplas camadas com retro propagação 

se mostrou confiável por ser um método rápido e simples e sem necessidade de preparação de 

amostra. 

 Alguns outros trabalhos foram realizados com uso de rede neural MLP para fazer 

predição de fraudes em leite. Monteiro (2015) utilizou RNAs para a predição de fraude em leite 

fluido com adição de soro de leite. Os dados de entrada foram obtidos através de análise de 

espectroscopia no infravermelho (FTIR) enquanto os dados da camada de saída foram obtidos 

através da análise do caseínomacropeptídeo (CMP) por cromatografia líquida de alta eficiência. 

A utilização da RNA permitiu a quantificação de fraude por adição de soro ao leite, 

demonstrando um grande potencial de aplicação para amostras adulteradas. Contudo, o modelo 

utilizado no estudo tem pouca aplicabilidade prática uma vez que as análises usadas como 

camada de saída são complexas e caras. 

 Outro uso de RNAs para predição de adulterantes em leite cru foi realizado por 

Conceição (2018). No estudo foram testados adulterantes como bicabornato de sódio, hidróxido 

de sódio, peróxido de hidrogênio, amido, ureia e sacarose. Todas as redes testadas obtiveram 

quinze neurônios na camada de entrada referente às absorbâncias obtidas nos espectros FTIR e 

dois neurônios na camada de saída (leite e leite adulterado). As RNAs apresentaram boas 

capacidades de predição para os adulterantes estudados, principalmente quando comparados à 

outras técnicas quimiométricas empregadas no trabalho. Utilizando amostras provenientes de 

produtores, foram capazes de realizar a predição de adulteração em 2,4% das amostras mesmo 

em baixas concentrações. Dessa forma foi possível afirmar que o FTIR aliado à análises de 

RNAs puderam obter resultados satisfatórios na identificação de adulteração a partir de 0,1%. 

  Alves et al. (2022) também analisaram o uso de redes MLP com fase de treinamento 

supervisionado e algoritmo de retropropagação, a fim de quantificar a fraude em leite em pó 

integral com adição de soro lácteo em pó. Os autores objetivaram determinar a melhor topologia 

de RNA para a predição da fraude utilizando como dados as análises físico-químicas de rotina 

por meio de espectroscopia FTIR. Foram testados três modelos. O primeiro utilizando dados de 

gordura, crioscopia, sólidos totais, extrato seco desengordurado, lactose, proteína e caseína. O 
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segundo modelo excluiu resultados de caseína devido ao alto custo e complexidade. O terceiro 

utilizou apenas resultados considerados de rotina em produtos lácteos e baixo custo (gordura, 

extrato seco desengordurado e sólidos totais). Como camada de saída todos os modelos 

utilizaram as porcentagens de fraude presente nas amostras. O experimento demonstrou grande 

potencial de uso para a indústria de alimentos, para controle de qualidade de leite em pó , 

principalmente, onde as possibilidades de fraude utilizando soro lácteo em pó podem estar 

presentes. 

 

10.6. Treinamento das Redes Neurais Artificiais  

 

Para que a RNA atenda aos objetivos propostos, ela deve ser treinada. Esse termo 

treinamento da rede consiste em fazê-la adotar valores de pesos e limiares baseados em suas 

amostras de entrada, de modo que qualquer amostra futura apresentada a ela seja corretamente 

classificada. Ou seja, serão apresentadas as amostras ou dados na entrada da rede e estes serão 

direcionados a uma resposta desejada, fazendo com que a rede seja obrigada a modificar os 

seus pesos e limiares. Dessa forma, qualquer outro valor apresentado a ela posteriormente ao 

final do treinamento, produzirá uma saída ou resultado igual ou próximo do desejado (Silva et 

al.; 2010).  

Usualmente para treinar uma rede e verificar se os pesos estão adequados, é necessário 

dividir as amostras existentes em treinamento e validação da rede. Sugere-se que a divisão seja 

60% a 90% amostras para treinamento e 40% a 10% para testes. A “época de treinamento” será, 

portanto, cada vez que os dados forem apresentados para ajuste dos pesos sinápticos e limiares 

da rede (Silva et al., 2010).  

Os tipos de treinamento podem ser divididos em:  

1. Supervisionado: no qual deve-se dispor das amostras e das saídas desejadas 

para que os pesos e limiares sejam ajustados pelo algoritmo de 

aprendizagem. 

2. Não supervisionado: nesse treinamento os dados não são rotulados, de 

forma que cabe ao algoritmo identificar particularidades dos conjuntos de 

amostras e os subconjuntos similares, os organizando na camada de saída. 

Os pesos e limiares são ajustados pelo algoritmo de aprendizagem de modo 

a refletir essas particularidades. 



  47 

 

3. Com reforço: Similar ao supervisionado, porém seu algoritmo visa ajustar 

os pesos e limiares baseando-se em informações procedentes da interação 

com o sistema mapeado, visando reforçar respostas satisfatórias. 
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CAPÍTULO 1: QUALIDADE DO LEITE DE BÚFALA EM 

DIFERENTES ESTAÇÕES DO ANO 
 

 

1.1. INTRODUÇÃO 

 

A espécie bubalina ocupa um relevante papel na produção de alimentos nos países em 

desenvolvimento, localizados em sua maioria nas áreas tropicais. Assumem também um 

relevante papel no desenvolvimento social e econômico em muitos outros países. No Brasil, a 

produção de leite de búfala e seus derivados vêm ganhando importância (Gregory et al., 2014), 

mesmo sem possuir, ainda, uma legislação federal específica que regularize o padrão de 

identidade e qualidade desse leite e seus derivados. 

Todas as peculiaridades características do leite de búfala contribuíram fortemente para 

aumentar o interesse dos produtores pela bubalinocultura (Pereira, 2007). Dessa forma, o 

conhecimento da composição do leite e seu espectro de variação são essenciais para a 

determinação de sua qualidade, pois definem diversas características sensoriais e industriais 

(Dürr, 2004). 

Dessa forma, objetivou-se avaliar a influência das estações do ano na composição e 

qualidade higiênico-sanitária do leite de búfalas exploradas no estado de Minas Gerais. 

 

1.2. CARACTERÍSTICAS DO LEITE DE BÚFALA  

 

Os búfalos são animais poliéstricos estacionais de dias curtos, dessa forma, apresentam 

maior atividade reprodutiva no período do outono e inverno. Em regiões próximas a linha do 

equador onde a diferença de fotoperíodo é discreta, o fator que mais influencia a reprodução é 

a disponibilidade de alimentos, que está diretamente relacionada ao período chuvoso do ano. 

Quando as búfalas são criadas em locais distantes da região equatorial, mesmo em boas 

condições de alimentação, apresentam comportamento reprodutivo influenciado positivamente 

pela diminuição de horas de luz do dia. Sendo assim, os partos concentram-se no primeiro 

semestre, sendo a entressafra da produção de leite na primavera e verão (Andrighetto, 2011). 

Mesmo com sua facilidade de adaptação ao clima tropical, caracterizado por 

temperatura e umidade elevadas, a espécie necessita de condições favoráveis para expressar seu 

potencial produtivo, dispondo, portanto de condições básicas como sombra e água, a fim de 
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amenizar os efeitos causados pelo estresse calórico. O mesmo ocorre em regiões de baixas 

temperaturas, visto que a energia gasta para produção de leite é desviada para os mecanismos 

de termorregulação (Bernardes, 2007). 

O leite de búfala apresenta alto valor nutricional, altos níveis de gordura, proteínas e 

minerais (cerca de 25% de cálcio), podendo ser utilizado tanto para o consumo in natura como 

matéria-prima para elaboração de produtos lácteos (Silva e Ribeiro, 2021). Jorge et al. (2011) 

relataram uma economia de 20 a 40% da matéria-prima na elaboração de produtos como 

iogurte, queijos, doce de leite e manteiga ao substituir o leite bovino pelo bubalino. Esta 

característica deve-se ao elevado teor de extrato seco total, além de características físicas como 

densidade e disposição coloidal dos constituintes do leite (Andrade et al., 2011). 

 O leite de búfala apresenta níveis mais elevados de proteína total, ácidos graxos de 

cadeia média, teores de retinol e tocoferóis e ácido linoleico conjugado (CLA) do que os níveis 

do leite de vaca (Ahmad et al., 2013). O CLA é um componente característico da gordura 

presente no tecido adiposo de ruminantes, o qual é formado no rúmen como intermediário da 

biohidrogenação do ácido linoléico isomerase. Estudos realizados com CLA demonstraram 

propriedades benéficas à saúde, como a redução da gordura corporal, efeitos anticancerígenos, 

como por exemplo a inibição do crescimento de células de câncer de colón e apoptose de células 

cancerígenas. Além disso, a suplementação com CLA melhora o índice de massa e peso 

corporal, redução da gordura abdominal e aumento de massa magra. (Gutiérrez-Tolentino et 

al., 2022; Nörnberg et al., 2022). Verruma e Salgado (1994) analisando a composição química 

do leite de búfala e comparando com o de bovinos verificaram que o leite bubalino apresentou 

maiores níveis dos principais constituintes, como gordura, proteína e sólidos totais. 

Em relação à gordura, o leite de búfala é quase duas vezes mais rico quando comparado 

ao leite de vaca. O teor de gordura no leite de búfala normalmente se mantém acima de 5,5%, 

sendo essa uma característica particular da espécie. Esta é a fração mais importante, responsável 

por seu alto valor energético e nutritivo. Sob o ponto de vista nutricional, os lipídeos apresentam 

níveis apreciáveis de ácidos graxos essenciais ao organismo. A proporção de ácido graxo 

saturado/ácido graxo poli-insaturado é considerada nutricionalmente adequada. O leite de 

búfala possui o dobro de ácido linoléico conjugado (CLA) do que o leite de vaca. O CLA é um 

componente característico da gordura presente no tecido adiposo de ruminantes, o qual é 

formado no rúmen como intermediário da biohidrogenação do ácido linoléico isomerase 

(Gutiérrez-Tolentino et al., 2022). 
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No que se refere à proteína, o conteúdo proteico do leite de búfala é maior que o de vaca 

(Verruma e Salgado, 1994; Ahmad et al., 2008). Dentre as pesquisas que retratam os valores 

médios de proteína no leite de búfalas, os teores variam entre 3,8 e 4,5% (Duarte, 2001; Soares 

et al., 2013). As micelas de caseína do leite de búfalas são maiores que as encontradas no leite 

de vaca fazendo com que a coalhada elaborada com leite de búfalas retenha menos água em 

relação a de leite de vacas, durante a ação do coalho (Ganguli, 1979). Na maioria das espécies 

mamíferas quatro diferentes proteínas compõem o grupo das caseínas, sendo elas αS1-caseína, 

αS2-caseína, β-caseína e κ-caseína. No leite de vaca, a β-caseína representa aproximadamente 

30% do total das proteínas e, de acordo com a genética do animal, serão expressas no leite as 

variantes β-caseína A1 e/ou A2, originando a denominação leite A1 (havendo apenas β-caseína do 

tipo A1 ou uma mistura de β-caseína A1 e A2) e leite A2 (havendo apenas a β-caseína do tipo A2). 

O que diferencia essas duas variantes genéticas da β-caseína é a substituição de apenas um 

aminoácido na posição 67 dos 209 aminoácidos que compõem esta proteína. Por outro lado, o 

leite bubalino possui apenas a beta caseína A2 podendo ser consumido por pessoas com 

sensibilidade à beta-caseína A1 (Brooke-Taylor, 2017). 

As proteínas do soro e as proteínas menores possuem níveis mais elevados no colostro 

que no leite de búfalas em estágios mais avançados de lactação. A fração de proteína sérica do 

leite contém quatro principais proteínas, β-lactoglobulina (50%), α-lactoglobulina (20%), 

soroalbumina (10%) e imunoglobulinas (10%), como igG1 (principalmente), IgG2, IgA e IgM 

(Fox et al., 2000). 

Apesar de não possuir teor maior de lactose em relação ao leite bovino, o leite de búfala 

apresenta sabor adocicado. O leite é um alimento que possui uma composição diversificada de 

nutrientes e muitos fatores influenciam na variação de suas características. Essas variações 

podem ser de origem genética, entre os animais, e diferenças não genéticas, que podem ser 

causadas por fatores ligados ao meio físico ou por funções de natureza fisiológica, recebendo 

ambas, a denominação geral de fatores de meio ou ambientais (Amaral et al, 2005). 

Muitos fatores podem influenciar a produção e a qualidade do leite de búfalas. Dentre 

esses, a mastite é o mais importante para a bubalinocultura leiteira. A mastite é uma inflamação 

da glândula mamária de origem multifatorial (Viguier et al., 2009), principalmente por infecção 

bacteriana por Staphylococcus spp., Streptococcus spp., Corynebacterium spp., e Escherichia 

coli (Patel et al., 2019, Melo et al., 2022). Vários fatores podem estar associados à ocorrência 

da mastite em búfalas como as más condições de manejo, e o tipo de micro-organismos no 

ambiente (Ali et al., 2011). Portanto, o conhecimento desses fatores é essencial para melhorias 
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do controle dessa doença na espécie bubalina (Ali et al., 2014). Estudos mostram que as búfalas 

têm maior predisposição à mastite subclínica do que à mastite clínica, podendo variar de 5,46% 

a 70,0%, e a incidência da doença está associada à vários fatores de risco como os efeitos 

ambientais e fisiológicos dos animais (Moura et al., 2017; Melo et al., 2022). 

A contagem de células somáticas (CCS) é um instrumento preciso de avaliação da saúde 

da glândula mamária dos animais, tanto individualmente como de um rebanho. Altas contagens 

de células somáticas resultam em perdas na produção e alterações nos componentes individuais 

do leite em decorrência da mastite, com comprometimento sobre o rendimento, a qualidade de 

seus derivados e vida de prateleira (Santos e Fonseca, 2007). Por outro lado, raças, paridade, 

idade de parto, estágio de lactação, estação do ano, estresse, intervalo de ordenha e manejo 

afetam a CCS em leite de búfala (Muggli, 1995; Singh e Ludri, 2001). 

A mastite pode contribuir para a alteração do percentual de sólidos totais, gordura, 

caseína e lactose, além disso, pode aumentar componentes inadequados para a fabricação de 

lácteos como glicogênio, pH e cloretos (Radostits et al., 2006). Cerón-Muños et al. (2002) 

verificaram que animais com alta CCS tiveram redução na porcentagem de lactose. A redução 

da lactose no leite pode decorrer da passagem da lactose do leite para o sangue e pelo aumento 

da permeabilidade do tecido mamário e dos vasos sanguíneos, aumentando o extravasamento 

de hemocomponentes para o úbere e, consequentemente, alterando a composição do leite 

(Sharif et al., 2007).  

Outro importante fator a ser considerado são as condições de higiene as quais os animais 

são submetidos. As condições de higiene inadequadas no ambiente determinam a existência de 

animais mais sujos no rebanho. A pele do úbere e do teto no período entre as ordenhas fica 

exposta a lama e fezes, situação que acarreta maior risco de contaminação microbiana do leite. 

Os locais onde os animais são criados podem abrigar elevadas cargas microbianas, mesmo 

tendo aparência seca e limpa. O efeito final desta contaminação, ou seja, na contagem padrão 

em placas (CPP) do leite, vai depender do conjunto de procedimentos de limpeza e desinfecção 

realizados antes da ordenha (Santos e Fonseca, 2007). 

Elevados valores para CPP no leite de búfalas são reflexo da higiene durante a ordenha, 

do armazenamento do leite e das deficiências no transporte como frequência de coleta, atrasos, 

exposição ao sol e elevadas temperaturas (Bailone et al., 2017). O leite submetido a condições 

inadequadas de higiene, que favorecem a contaminação, e mesmo temperatura de 

armazenamento elevadas, passa por um processo de fermentação da lactose, causado pelos 
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micro-organismos, que resulta na sua acidificação devido à produção de ácido lático. A 

indústria láctea utiliza a acidez do leite como indicativo da qualidade microbiológica para 

efetuar a compra da matéria-prima (leite) e garantir qualidade dos seus produtos derivados 

(Santos e Fonseca, 2007). 

Sendo assim, as principais estratégias adotadas para diminuir a contaminação do leite 

estão relacionadas ao manejo adequado do ambiente, à ordenha e à limpeza e manutenção dos 

equipamentos de ordenha (Santos e Fonseca, 2007). 

 

1.3. MATERIAL E MÉTODOS  

 

1.3.1. Obtenção das amostras  

 

Foram utilizados dados provenientes do banco de dados do Laboratório de Análise da 

Qualidade do Leite da Escola de Veterinária da Universidade Federal de Minas Gerais 

(LabUFMG). As amostras de leite bubalino analisadas foram coletadas mensalmente em 

propriedades produtoras diretamente do tanque de refrigeração. Foram coletados no total dados 

de 837 amostras de leite de búfala provenientes de rebanhos do estado de Minas Gerais entre 

os meses de junho/2020 a julho/2022 totalizando 24 meses.  

O efeito das estações foi definido como: Primavera (23 de setembro a 21 de dezembro), 

Verão (21 de dezembro a 21 de março), Outono (21 de março a 21 de junho) e Inverno (21 de 

junho a 23 de setembro). 

As amostras foram acondicionadas em frascos estéreis de 50mL. Para a análise de 

composição foram utilizados frascos com conservante Bronopol (2-bromo-2-nitro-1,3-

propanodiol, natamicina) a serem analisados por espectroscopia FTIR. Para as análises de 

contagem bacteriana padrão em placas, foram utilizados frascos com conservante Azidiol (azida 

sódica e cloranfenicol) encaminhados à citometria de fluxo. Após a coleta, as amostras foram 

acondicionadas em caixas isotérmicas com gelo a fim de manter as amostras entre 2 e 10°C 

como determina a IN 76/2018 do Ministério da Agricultura pecuária e Abastecimento (MAPA) 

(Brasil, 2018) e enviadas para o laboratório. 
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1.3.2. Local de realização do experimento  

 

As análises foram realizadas no Laboratório de Análise da Qualidade do Leite da Escola 

de Veterinária da Universidade Federal de Minas Gerais (LabUFMG), credenciado pelo 

Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) e certificado de acordo com a 

norma ABNT NBR ISO/IEC 17025:2017. 

1.3.3. Análise de Contagem de Células Somáticas 

 

A contagem de células somáticas (CCS) do leite foi realizada no citômetro de fluxo do 

equipamento CombiScope™ FTIR, por meio do SomaScope (Delta Instruments, Drachten, 

Holanda) (ISO 13366/IDF 148 Part 2, 2006). Nessa análise, uma alíquota da amostra, pré-

aquecida a 40º C, é aspirada para o interior do equipamento e conduzida a uma seringa contendo 

o corante tampão. O instrumento requer o uso de um corante fluorescente para corar o DNA 

das células. Em seguida, 50 μL da amostra são conduzidos por um fluido carreador para o 

citômetro de fluxo, onde recebem incidência de raio laser. A luz emitida passa por uma série de 

filtros ópticos 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 somáticas. O 

histograma resultante representa o número de células no eixo vertical e o tamanho das células 

no eixo horizontal (Delta, 2007). 

A calibração do equipamento para essa análise foi feita utilizando-se três amostras 

padrão com CCS em diferentes níveis. 

1.3.4. Análise de Composição do leite 

 

A análise de composição foi realizada no equipamento CombiScope™ FTIR, por meio 

do LactoScope FTIR (Delta Instruments, Drachten, Holanda) (ISO 9622: 2013). As amostras 

foram aquecidas a 40ºC antes da análise. Antes da entrada no aparelho, a amostra passa por 

homogeneização a fim de reduzir o diâmetro dos glóbulos de gordura e posteriormente recebe 

irradiação de luz infravermelha em uma cubeta. A diferença de energia absorvida entre a 

amostra a ser analisada e a amostra de referência é captada por um detector de infravermelho e 

em seguida, quantificada e transformada automaticamente em teores de componentes, tendo 

como referência a curva de calibração (Delta, 2007). 

A calibração do equipamento é feita através do ajuste do sinal instrumental de modo 

que, a cada nível do componente em quantificação, a média de resultados individuais dados 
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pelo instrumento seja o mais próximo do valor verdadeiro da concentração do componente. 

Esse procedimento é realizado por meio de 14 amostras padrão de leite cru com diferentes 

faixas de composição para gordura, proteína, lactose e estrato seco total (EST) utilizando-se o 

programa de calibração do próprio equipamento. As amostras padrão foram fornecidas pelo 

laboratório Valacta (Dairy Production Centre of Expertise, Quebec, Canadá). Não existe no 

Brasil um padrão específico para calibração com leite bubalino, porém o padrão fornecido para 

a calibração do equipamento fornece uma variação ampla em valores de gordura e proteína que 

abrange os teores de componentes do leite de búfala. 

1.3.5. Análise de Contagem Padrão em Placas (CPP) 

 

 As amostras para contagem bacteriana foram analisadas em duplicata no equipamento 

BactoScan FC® (Foss Analytics). Este equipamento realiza a contagem individual de bactérias 

como células únicas pelo método de citometria de fluxo, porém não realiza a diferenciação dos 

micro-organismos. O equipamento foi calibrado de acordo com o método de contagem padrão 

em placa de referência, definido pela norma Internacional (ISO 21187: 2021 [IDF 196:2021] 

ISO 16297: 2020[IDF 161:2020]), permitindo a conversão da contagem bacteriana total em 

contagem padrão, em atendimento à Instrução Normativa nº 77/2018 (Brasil, 2018). Antes de 

se passar a rack no equipamento, as amostras sofrem agitação garantindo que haverá 

homogeneidade na amostra a ser analisada.  

1.3.6. Análise Estatística  

 

As variáveis com distribuição normal dos dados foram analisadas pelo teste de Tukey e os 

resultados originais obtidos de CCS (contagem de células somáticas) e de CPP (unidades 

formadoras de colônias/mL) por equipamento eletrônico ou por contagem em placas analisados 

pelo teste de Kruskal Wallis. A análise estatística foi realizada com os softwares IBM SPSS 

Statistics (v. 22) e JMP (16.0; SAS Institute). 
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1.4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados das análises feitas por método de FTIR, geram arquivos de planilha em 

formato CSV com composição centesimal do leite (lactose, proteína, sólidos totais, sólidos não 

gordurosos, caseína), nitrogênio ureico do leite, crioscopia e CCS. Os resultados das análises 

FTIR e de citometria de fluxo foram computados e estão dispostos conforme as Tabela 1-1 e 

Figura 1-1. 

Tabela 0-1: Teores médios e desvios padrão (DP) sazonais de gordura, lactose, proteína, sólidos 

totais (ST) e extrato seco desengordurado (ESD) de leite de búfala coletado mensalmente de 

tanques refrigeradores durante o período de julho/2020 a junho/2022 em Minas Gerais (n=837) 

 
a, b, c, d Médias dentro da mesma linha com diferentes letras, diferem estatisticamente (p<0,05). 
Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-1: Teores de gordura, lactose e proteína de leite de búfala coletado mensalmente de tanques 

refrigeradores durante o período de julho/2020 a junho/2022 em Minas Gerais. Fonte: A autora (2022). 
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As médias de gordura encontradas no período avaliado demonstraram variação estatística 

entre as estações do ano. A maior média encontrada foi na estação da primavera com teor de 

6,19%, seguida pelo verão com 5,95% e outono e inverno sem diferença estatística entre si com 

5,57% e 5,58%, respectivamente. Esses resultados encontrados corroboram com os resultados 

encontrados por Amaral et al. (2004), que ao estudarem a variação sazonal da composição do 

leite bubalino em rebanhos de Minas Gerais, encontraram maior teor de gordura na primavera 

com teores de 7,59%, apesar de médias superiores ao encontrado no presente trabalho. 

  Por outro lado, Costa Filho et al. (2014) encontraram valores mais parecidos aos 

encontrados no presente estudo, com maior percentual no verão (6,00%), porém sem diferença 

estatística em relação aos valores encontrados na primavera (5,68%) e inverno (5,84%) em 

rebanhos do nordeste brasileiro. Vale ressaltar que a gordura se apresenta como o constituinte 

mais variável e ao ponto que assume valores acima de 5,5% está assumindo a característica 

particular da espécie bubalina (Costa Filho et al., 2014). 

Os teores de proteína variaram estatisticamente em todas as estações do ano. As maiores 

médias foram obtidas no verão (4,24%) seguidas por primavera (4,16%), outono (3,87%) e 

inverno (3,74%). Os resultados encontrados são semelhantes aos encontrados por Costa Filho 

et al. (2014) que apresentaram valores de proteína com maior teor no verão (4,28%), seguido 

pelo outono (4,22%), primavera (4,20%) e inverno (4,03%), somente apresentando variação 

estatística no inverno. Amaral et al. (2004) também encontraram maior teor de proteína na 

estação do verão (4,47%) com diferença estatística entre todas as estações. 

 O maior teor de proteína no verão pode ser devido ao estágio de início de lactação em 

que se encontram os animais (Cerón-Muñoz et al., 2002; Amaral, 2005), uma vez que trabalhos 

anteriores já apontaram um aumento do teor de proteína no primeiro mês de lactação, com 

subsequente queda e aumento gradativo à medida que avança a lactação, além da provável 

melhor disponibilidade de alimento nesta estação (Patwardhan et al., 1986). 

A lactose apresentou maior teor percentual no inverno, com 4,94%, seguido pelo outono 

com 4,88%, primavera 4,80% e verão (4,78%).  Esses valores corroboram aos encontrados por 

Amaral et al. (2005) que encontraram maiores porcentagens de lactose no inverno (4,97%) e 

menores na primavera (4,88%). A maior porcentagem de lactose no inverno pode estar 

vinculada a uma maior produção de leite nesse período ou maior disponibilidade de precursores 

do açúcar do leite.  
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A lactose do leite é proveniente da neoglicogênese via propionato (Martin e Sauvant, 

2007) e animais suplementados com dietas ricas em sacarose, como a cana-de-açúcar, 

apresentam maior teor de propionato no fígado onde é metabolizado, em parte, a lactose. Dessa 

forma, fêmeas que são suplementadas com dietas ricas em sacarose apresentam maior teor de 

lactose no leite (Costa Filho et al., 2014). O menor teor de lactose observado no período da 

primavera pode ser explicado pela menor produtividade de leite no final da lactação, uma vez 

que a lactose relaciona-se diretamente com o volume de leite produzido (Cerón-Muñoz et al., 

2002; Amaral, 2005). 

Os teores de sólidos totais (ST) foram equivalentes durante os períodos de primavera e 

verão com maiores médias (16,14% e 15,98% respectivamente) e durante os períodos de outono 

e inverno com menores médias (15,27% e 15,23% respectivamente). Esses valores se 

encontram dentro da faixa descrita por Amaral et al. (2005) que indica a média entre 15% a 

17% para o leite de búfalas. Os valores encontrados são semelhantes aos encontrados por Costa 

Filho et al. (2014) que relataram maiores médias no verão, com 16,03% e menores médias no 

outono (9,79%), com valores mais baixos em relação aos encontrados no presente estudo.  

O aumento no teor de sólidos totais também pode ser vinculado ao efeito da estação na 

disponibilidade do pasto. O verão é um período chuvoso que pode influenciar diretamente o 

pasto em relação a qualidade nutricional refletindo na produção de leite das búfalas. Por outro 

lado, o outono e o inverno, abrange o período de seca prejudicando a qualidade e a quantidade 

de pasto disponível para as búfalas. Dessa forma, a variação no volume de leite produzido é o 

fator primário no comportamento do teor de ST do leite (Bezerra Júnior et al., 2014). 

 Os sólidos totais têm especial importância no leite bubalino por se configurar em um dos 

principais parâmetros devido sua importância para indústria de lácteos, pois sua proporção no 

leite indica rendimento industrial no fabrico de queijos, iogurtes, e outros derivados lácteos 

(Araújo et al., 2011). Pode-se inferir que médias baixas de sólidos totais no leite estão mais 

ligadas ao efeito de diluição, constatado com o elevado índice de produção. 

 É importante evidenciar também que o elevado percentual de gordura e proteína do leite 

de búfala o confere alto valor nutritivo, enquanto o elevado teor de sólidos favorece o alto 

rendimento industrial (Macedo et al., 2001; Campanile et al., 2007), e distingue decisivamente 

as qualidades físico-químicas do leite de bubalino, em relação ao leite bovino. A relação entre 

os sólidos totais e extrato seco desengordurado está evidenciada na Figura 1-2. 
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Figura 0-2: Variação sazonal dos teores de sólidos totais e extrato seco desengordurado do leite 

de búfalas coletado mensalmente de tanques refrigeradores durante o período de julho/2020 a 

junho/2022. 

Fonte: A autora (2022) 

De acordo com a Figura 1-2, o maior responsável pelo teor de sólidos totais é a gordura, 

que apresenta maiores porcentagens na primavera e no verão e menores no outono e no inverno. 

A maior concentração de gordura, ST e ESD no leite de búfalas durante a época seca pode ser 

atribuída a concentração desses componentes na glândula mamária devido a menor produção 

de leite dos animais durante a época seca do ano.  

Os teores de extrato seco desengordurado foram mais elevados no verão e na primavera 

(10,03% e 9,96% respectivamente) e mais baixos no outono e no inverno (9,70% e 9,65% 

respectivamente). Esses valores corroboram aos achados por Costa Filho et al. (2014) que 

encontraram teores mais elevados no verão (10,02%) e mais baixos no inverno (9,79%). Os 

teores de lactose e, principalmente, os teores de proteína são parâmetros menos responsivos a 

variação nas condições ambientais e nutricionais (Figueiredo et al., 2010). Provavelmente, 

maiores valores de ESD no verão estão relacionados com menor volume de leite produzido 

pelas búfalas, aumentando a concentração desse componente no leite (Araújo et al., 2011).  

O fato de as búfalas apresentarem o comportamento reprodutivo sazonal (Baruselli e 

Carvalho, 2002) com estação de monta concentrada no outono e consequente estação de parição 
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concentrada no verão pode explicar algumas alterações da composição do leite em função da 

fase da lactação em que se encontra o animal e a respectiva estação do ano (Amaral et al., 2005).  

Os resultados obtidos neste trabalho permitem inferir que os componentes do leite de 

búfalas variaram em função das estações do ano e isto, provavelmente se deve ao estágio da 

lactação em que se encontram os animais, uma vez que a espécie bubalina apresenta fator 

sazonal de reprodução, concentrando os partos no verão, além do fator nutricional relacionado 

com a disponibilidade de alimento em cada estação. Além disso, o fato de as búfalas serem 

suplementadas durante o período seco com cana-de-açúcar corrigido com ureia e, durante todo 

o ano, ser ofertado concentrado às búfalas leiteiras, pode trazer interferentes ao efeito da estação 

do ano, uma vez que a maior parte da variação na composição do leite entre as estações é de 

origem nutricional (Amaral et al., 2004; Bastianetto, 2005; Lopes, 2009). 

A contagem de células somáticas (CCS) e a contagem padrão em placas (CPP) durante o 

período está evidenciada na Tabela 1-2 e na Figura 1-3. 

Tabela 0-2: Valores médios e desvios padrão (DP) sazonais de contagens de células somáticas 

(CCS), CCS médias geométricas trimestrais, contagens padrão em placas (CPP) e CPP médias 

geométricas trimestrais de leite de búfala coletado mensalmente de tanques refrigeradores 

durante o período de julho/2020 a junho/2022 em Minas Gerais (N=837) 

 

Fonte: A autora (2022) 
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Figura 0-3: Variação sazonal das contagens de células somáticas (médias aritméticas mensais 

e geométricas trimestrais) (mil CS/ml) e das contagens padrão em placas (médias aritméticas 

mensais e geométricas trimestrais (mil UFC/ml) de leite de búfala coletadas mensalmente de 

tanques refrigeradores durante o período de julho/2020 a junho/2022. 

Fonte: A autora (2022) 

A CCS apresentou-se elevada durante todas as estações do ano. As maiores médias 

aritméticas e geométricas foram registradas na estação da primavera, com 341 mil CS/mL e 318 

mil CS/mL respectivamente. Em seguida as estações do outono e inverno sem diferença 

estatística entre si, e o verão com as menores contagens (288 mil CS/mL, 224 mil CS/mL e 250 

mil CS/mL). Costa Filho et al. (2014) encontraram alta contagem de células somáticas durante 

todas as estações do ano e maior média no outono (350 mil CS/mL), período onde se concentra 

o maior volume de chuvas no agreste do Rio Grande do Norte. Por outro lado, Amaral et al. 

(2004) verificaram maior contagem de células no verão. 

Na região sudeste do Brasil, principalmente no estado de Minas Gerais, o período de 

chuvas inicia-se na primeira quinzena de outubro com duração até o mês de março, o que 

compreende as estações da primavera e do verão. O excesso de umidade e alta temperatura 

ambiente criam condições favoráveis para maior infecção e prevalência de mastite nos rebanhos 

(Amaral et al., 2005; Costa Filho et al., 2014). O efeito estacional não deve ser considerado 
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como causa principal da variação da CCS, pois, o que ocorre é resultante do aumento da 

contaminação bacteriana dos tetos durante períodos em que as condições de crescimento 

microbiano são mais favoráveis e circunstâncias em que fatores contaminantes não são evitados 

por boas práticas de manejo (Amaral et al., 2005). 

A legislação brasileira não padroniza a CCS para o leite de búfala, sendo assim muitos 

trabalhos consideram outras referências como base para a classificação da contagem. Segundo 

Piccinini et al. (2006), contagens de até 200.000 CS/mL indicam glândulas mamárias sadias, 

entre 200.000 e 400.000 é considerado moderado e a partir de 400.000 CS/mL de leite, 

considera-se que o animal esteja acometido por mastite subclínica. Silva e Silva (1994), 

descreveram o intervalo de 50.000 a 375.000 CS/mL como sendo o esperado para o leite de 

búfalas sadias e em todas as estações do ano as médias encontradas estiveram dentro do 

intervalo esperado. 

O uso da média geométrica tem sido recomendado em bovinos para a análise tanto da 

CCS de amostras analisadas individualmente quanto da CCS do leite do tanque de rebanhos 

leiteiros, sendo aprovada em diversos países em termos de legislação. Alguns países como os 

EUA, a média geométrica da CCS do tanque de três meses consecutivos é usada como medida 

regulatória para o limite máximo de CCS do leite a ser comercializado (Santos, 2002).  

Quanto aos valores de CPP permitidos atualmente, a legislação para leite bovino (IN 76 

do MAPA), determina médias geométricas trimestrais máximas de 300.000 UFC/mL (Brasil, 

2018), sendo que contagens acima do permitido pela legislação podem acarretar inclusive na 

suspensão da coleta do leite da propriedade até que a assistência técnica consiga normalizar os 

valores. É importante ressaltar a ausência de padrões regulatórios específicos para o leite de 

búfala, principalmente em relação aos parâmetros de qualidade higiênico-sanitária e padrão de 

identidade e qualidade.  

Apesar das altas médias aritméticas de CCS na estação da primavera, essa estação 

apresentou as segundas menores médias de contagem padrão em placas (CPP), com média 

geométrica de 198 UFC/mL, não possuindo diferença estatística com as estações de verão (346 

UFC/mL) e outono (240 UFC/mL). As médias geométricas trimestrais de CPP são utilizadas 

como parâmetro de qualidade higiênico-sanitárias pelos laticínios. Devido à ausência de 

parâmetros específicos para o leite de búfala, os padrões para leite bovino são utilizados para a 

comparação. Todas as estações apresentaram média geométrica abaixo de 300.000 UFC/mL 

(Brasil, 2018). 
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Costa Filho et al. (2014) encontraram valores de CPP com menor contagem no verão 

(135mil UFC/mL) e maior contagem no outono (449 mil UFC/mL) onde se concentram grande 

volume de chuvas. Esses resultados corroboram com a descrição de Cunha Neto (2003) que 

cita que a presença de micro-organismos no leite de búfala in natura, de acordo com a estação 

do ano, pode resultar em valores entre 5,0 x 104 a 1,3 x 103 UFC/mL no inverno, e 1,5 x 105 a 

3,2 x 107 UFC/mL no verão.  

Apesar de não estarem relacionados com a qualidade intrínseca do leite, o volume e a 

sazonalidade de produção são critérios considerados para o pagamento do produto. Interessa 

aos laticínios captar leite junto aos produtores que forneçam grandes volumes diários de leite e 

que apresentem pequena variação sazonal da produção. Isso representa uma diluição nos custos 

operacionais e de transporte, além de uma melhor logística para recolhimento do produto. A 

pequena variação sazonal proporciona um melhor planejamento por parte da indústria e a 

minimização da ociosidade do parque industrial em determinadas épocas do ano (Fonseca, 

2001) 

1.5. CONCLUSÃO 

O leite de búfala sofre influência da estação do ano principalmente no teor de sólidos totais, 

gordura e extrato seco desengordurado tendo aumento no período de primavera e verão onde se 

concentram a estação de chuva no estado de Minas Gerais. A contagem de células somáticas foi 

maior na primavera e a contagem padrão em placas apresentou maiores índices no verão, 

estações onde são concentrados os maiores volumes pluviométricos possibilitando maior chance 

de infecções mamárias. 
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CAPÍTULO 2: ANÁLISE FTIR DO LEITE BUBALINO 

ACRESCIDO DE DIFERENTES NÍVEIS DE LEITE BOVINO E 

ANÁLISE ESTATÍSTICA DOS RESULTADOS 
 

2.1. INTRODUÇÃO 

 

A demanda nacional por grandes volumes de leite de boa qualidade faz com que a 

pecuária leiteira seja bastante competitiva. Assim, é necessário quantificar e conhecer os 

parâmetros que podem interferir nos resultados obtidos na análise da qualidade do leite, 

diagnosticando os pontos que devem ser corrigidos, a fim de gerar ganhos efetivos na atividade 

(Dantas, et al., 2020). 

No Brasil, diversos laticínios têm focado na produção dos derivados de leite de búfala. 

Isto deve-se, principalmente, aos estudos realizados quanto às potencialidades produtivas 

encontradas nesses animais, as quais favoreceram a expansão de sua atividade em várias regiões 

do país (Santini et al., 2013). 

 Devido a sazonalidade reprodutiva, os produtores de leite bubalino podem encontrar 

dificuldades no fornecimento à indústria e em alguns casos ocorrem fraude por adição de leite 

bovino ao bubalino visando o aumento do volume. Essa prática leva à prejuízos tanto ao 

consumidor quanto à indústria e sua identificação deve ser feita da forma rápida e eficaz. 

Por outro, o mercado consumidor tem priorizado, cada vez mais, a certificação de 

segurança e qualidade nutricional dos alimentos adquiridos e consumidos em suas residências 

e avaliando, principalmente, se este produto pode trazer mais benefícios à saúde quando 

comparado com outras mercadorias presentes no setor comercial. Dessa forma, a certificação 

garante não somente a qualidade nutricional, mas também a autenticidade do produto, dando a 

certeza ao consumidor que o produto adquirido não foi adulterado (Dantas, et al., 2020). 

A análise de dados é uma tarefa importante, pois permite a obtenção de informações úteis. 

Uma das técnicas utilizadas para analisar a composição do leite é denominada 

Espectrofotometria do infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR), que permite extrair 

informações por meio da emissão da luz infravermelha nas amostras. As análises das amostras 

de leite pela metodologia FTIR permitem a identificação e quantificação dos compostos do 

leite. 
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O objetivo desse capítulo foi analisar as amostras de leite bovino e bubalino sem adição 

e as amostras com misturas de leite bovino e bubalino em diferentes porcentagens quanto à 

composição e à contagem de células somáticas para realizar a comparação dos resultados nas 

diferentes espécies e a interferência da mistura nos resultados. 

 

2.2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.2.1.  Local de realização do experimento 

O experimento foi realizado no Laboratório de Análise da Qualidade do Leite da Escola 

de Veterinária da Universidade Federal de Minas Gerais (LabUFMG), credenciado pelo 

Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) e certificado de acordo com a 

norma ABNT NBR ISO/IEC 17025:2017. 

 

2.2.2. Obtenção de amostras 

Foram utilizadas cerca de 600 amostras de leite de rebanhos bovinos (300 amostras) e 

bubalinos (300 amostras) de fazendas no estado de Minas Gerais que foram encaminhadas para 

a análise de rotina no LabUFMG entre os meses de outubro/2021 e março/2022. Após a coleta, 

as amostras foram acondicionadas em frascos estéreis de 50mL em caixas isotérmicas com gelo 

a fim de manter as amostras entre 2 e 10°C como determina a IN 76/2018 do MAPA (Brasil, 

2018) e enviadas para o laboratório. 

As amostras de leite bubalino foram obtidas de tanques de refrigeração de fazendas no 

estado de Minas Gerais, em frascos com conservante Bronopol (2-bromo-2-nitro-1,3-

propanodiol, natamicina) para análise de composição por espectroscopia FTIR. As amostras 

foram analisadas individualmente e posteriormente foram formados os pools para a realização 

das adulterações. As amostras de leite bovino foram obtidas seguindo o mesmo critério de 

conservação. 

Após a chegada no laboratório, as amostras foram encaminhadas à análise de composição 

e contagem de células somáticas. 

 

2.2.3. Análise de composição centesimal do leite 

A análise de composição foi realizada no equipamento CombiScope™ FTIR, por meio 

do LactoScope FTIR (Delta Instruments, Drachten, Holanda) (ISO 9622: 2013). As amostras 

foram aquecidas a 40ºC antes da análise. Antes da entrada no aparelho, as amostras passaram 
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por homogeneização afim de reduzir o diâmetro dos glóbulos de gordura e posteriormente 

receberam irradiação de luz infravermelha em uma cubeta. A diferença de energia absorvida 

entre a amostra analisada e a amostra de referência foi captada por um detector de infravermelho 

e em seguida, quantificada e transformada automaticamente em teores de componentes, tendo 

como referência a curva de calibração (Delta, 2007). 

A calibração do equipamento foi feita através do ajuste do sinal instrumental de modo 

que, a cada nível do componente em quantificação, a média de resultados individuais foram 

dados pelo instrumento o mais próximo do valor verdadeiro da concentração do componente. 

Esse procedimento foi realizado por meio de 14 amostras padrão de leite cru com diferentes 

faixas de composição para gordura, proteína, lactose e extrato seco total (EST) utilizando-se o 

programa de calibração do próprio equipamento. As amostras padrão foram fornecidas pelo 

laboratório Valacta (Dairy Production Centre of Expertise, Quebec, Canadá). Não existe no 

Brasil um padrão específico para calibração com leite bubalino, porém o padrão fornecido para 

a calibração do equipamento fornece uma variação ampla em valores de gordura e proteína que 

abrange os teores de componentes do leite de búfala.  

 

 

2.2.4. Análise da contagem de células somáticas 

 

A contagem de células somáticas (CCS) do leite foi realizada no citômetro de fluxo do 

equipamento CombiScope™ FTIR, por meio do SomaScope (Delta Instruments, Drachten, 

Holanda) (ISO 13366/IDF 148 Part 2, 2006). Nessa análise uma alíquota da amostra, pré-

aquecida a 40º C, foi aspirada para o interior do equipamento e conduzida a uma seringa 

contendo o corante tampão. O instrumento requer o uso de um corante fluorescente para corar 

o DNA das células. Em seguida, 50 μL da amostra foram conduzidos por um fluido carreador 

para o citômetro de fluxo, onde receberam incidência de raio laser. A luz emitida passou por 

uma série de filtros ópticos 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 somáticas. O histograma resultante representou o número de células no eixo vertical e 

o tamanho das células no eixo horizontal (Delta, 2007). 

A calibração do equipamento para essa análise foi feita utilizando-se três amostras padrão 

com CCS em diferentes níveis.  

Após a análise individual das amostras, os frascos foram utilizados para a formação das 

adulterações. 
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2.2.5. Pools de leite com misturas de diferentes espécies. 

 

Após a análise de composição das amostras individuais, os pools de leite de búfala foram 

formados com leite de aproximadamente 10 fazendas diferentes cada um, totalizando 500mL 

de amostra. Paralelamente, foram formados pools com leite bovino (500 mL) com as amostras 

da rotina que foram analisadas no Laboratório de Qualidade do Leite, escolhidas 

aleatoriamente. Estas amostras eram amostras de composição normais, sem nenhum tipo de 

adulteração. 

 A partir desses pools foram feitas as adulterações do leite bubalino com adição de leite 

bovino seguindo as porcentagens de fraude, ou seja, quantidade de leite bovino adicionado: 0%, 

1%, 2%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 75%, 100%, onde 0% correspondia a leite bubalino 

sem adulteração e 100% leite bovino sem adulteração. Posteriormente as amostras foram 

novamente analisadas por espectroscopia FTIR como demonstrado na Figura 2-1. 

 

 

Figura 0-1: Demonstração da adulteração experimental das amostras de leite de acordo com as 

porcentagens de leite bovino adicionadas ao leite bubalino, utilizando amostras de leite bovino 

e bubalino sem adição obtidas de tanques refrigeradores de unidades produtoras do estado de 

Minas Gerais no período de outubro/2021 a março/2022. A amostra 0% corresponde ao leite 
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bubalino sem adição e a 100% leite bovino sem adição. As demais porcentagens se referem ao 

percentual de leite bovino na amostra. 

Fonte: A autora (2022) 

 

  As amostras provenientes da adulteração foram novamente encaminhadas à análise de 

contagem de células somáticas e composição e os resultados registrados para a análise 

estatística. 

2.2.6. Formação do banco de dados 

 

Para cada amostra analisada, o equipamento FTIR gerou dois arquivos com dados 

distintos. Um arquivo foi referente ao espectro infravermelho, no formato SPC, com as 

coordenadas do espectro de absorção do infravermelho lido e outro arquivo continha a 

composição no formato CSV, com variáveis numéricas que compõe os features (atributos) de 

composição do leite. Os features foram calculados utilizando o espectro, a partir da PLS 

(Partial Least Squares) como método de calibração, para determinação dos valores da 

composição centesimal do leite (gordura, proteína, lactose, sólidos totais, sólidos não 

gordurosos, nitrogênio ureico do leite e caseína) (Delta, 2007). 

Para este trabalho, foram utilizadas as informações provenientes das coordenadas 

espectrais, que foram analisadas e condensadas em um único conjunto de dados no formato 

CSV. Os dados utilizados da composição centesimal do leite foram os referentes aos teores de 

gordura, proteína, lactose, sólidos totais e sólidos não gordurosos. 

Os dados foram compilados em um banco de dados geral, utilizando informações de 

amostras puras de leite bovino e bubalino proveniente do banco de dados do Laboratório de 

Qualidade do Leite no período de julho/2020 a junho/2022 e as amostras fraudadas 

experimentalmente no período de novembro/2021 a março/2022, totalizando 13.018 amostras. 

A demonstração do banco de dados está representada na Figura 2-2. 
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Figura 0-2: Composição do banco de dados a partir dos resultados das análises FTIR 

realizadas em amostras de leite bovino e bubalino obtidas no período de 2020-2022 em 

tanques refrigeradores de unidades produtoras no estado de Minas Gerais, e mistura de leite 

bovino em leite bubalino em diferentes porcentagens simulando fraude 
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2.2.7. Análise estatística  

As análises estatísticas complementares incluindo a estatística descritiva e análises 

multivariadas foram realizadas com o software IBM SPSS Statistics (v. 22) para a diferenciação 

das amostras de leite de búfala das amostras fraudadas. O teste de Tukey foi utilizado como 

comparação post-hoc nos tratamentos com o erro tipo 1 controlado no nível de significância 

5%. 

2.3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os resultados das análises feitas por método de FTIR, geram arquivos de planilha em 

formato CSV com composição centesimal do leite (lactose, proteína, sólidos totais, sólidos não 

gordurosos, caseína), nitrogênio ureico do leite e CCS. Os resultados foram utilizados para 

comparação entre os leites de vaca e búfala, a fim de se encontrar as diferenças de composição 

do leite das duas espécies e os efeitos de diluição que ocorrem nos casos de fraude por mistura 

de leite. Os resultados obtidos no banco de dados completo foram analisados e tabelados 

conforme a Tabela 2-1. 

Tabela 0-1: Estatística descritiva da composição do leite de vacas e de búfalas obtidos de 

tanques de refrigeração em unidades produtoras de MG durante o período de 2020-2022 e 

analisadas por FTIR no Laboratório de Análise da Qualidade do Leite da Escola de Veterinária 

da UFMG. 

Leite 

CCS 

(1000 

cels/ml) 

Gordura 

(g/100g) 

Proteína 

(g/100g) 

Lactose 

(g/100g) 

Sólidos 

Totais 

(g/100g) 

Sólido Não- 

Gordurosos 

(g/100g) 

Vaca Média 652 3,75 3,31 4,47 12,52 8,78 

Desvio 

Padrão 516 0,37 0,18 0,13 0,478 0,226 

Mediana 
518 3,76 3,30 4,48 12,52 8,78 

N 11.334 11.336 11.336 11.336 11.336 11.336 

Búfala Média 245 5,82 4,03 4,84 15,67 9,96 

Desvio 

Padrão 204 0,78 0,37 0,21 0,92 0,49 

Mediana 
188, 5,77 4,05 4,86 15,65 9,90 

N 1.480 1.481 1.481 1.481 1.481 1.481 
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Pelas análises de composição observou-se que o leite bubalino apresenta médias de gordura, 

proteína, lactose, sólidos totais e sólidos não gordurosos superiores ao leite bovino. 

Figueiredo et al. (2010) analisaram o leite bubalino em diferentes propriedades do estado 

do Pará em relação às variáveis físico-químicas. Os valores encontrados na análise de gordura 

foram de 8,14%, teor superior aos encontrados no presente estudo nos rebanhos de Minas Gerais 

(5,81%). Outros trabalhos encontraram valores mais baixos em relação aos rebanhos bubalinos 

estudados, como Neves (2002), Macedo et al. (2001) e Santos (2022) que encontraram valores 

de 6,0% e 6,59% e 6,25% respectivamente. Alguns trabalhos encontraram valores mais 

próximos aos encontrados, como Costa Filho et al (2014) de 5,56% e Pignata et al (2014) de 

4,26%. Essas diferenças podem ocorrer por influências de fatores ambientais, como estação do 

ano e nutrição, além de efeitos intrínsecos ao animal, como raça, idade e estágio de lactação 

(Amaral et al. 2005) 

Em relação à variável proteína, a média encontrada no leite de búfala (4,03%) foi 

semelhantes aos achados em trabalhos realizados em rebanhos bubalinos por Zen et al. (2006), 

de 4,40%, por Neves (2002), de 4,26%, por Macedo et al. (2001), de 4,23% e Santos (2022), 

de 4,49%. Essa variável também sofre influência direta de fatores ambientais e nutricionais, 

como alimentação com diferentes fontes de nitrogênio e disponibilidade de energia.  

A lactose apresentou menor variação em relação à comparação entre o leite bovino e o leite 

bubalino com 4,47% e 4,84% respectivamente. Figueiredo et al. (2010), Neves (2002) 

encontraram porcentagens mais baixas de lactose em leite bubalino com 4,55% e 4,33% 

respectivamente. Santos (2022) encontrou 4,96% na análise de lactose em leite bubalino, se 

assemelhando aos resultados encontrados no presente estudo. 

Os sólidos totais especialmente no leite bubalino têm grande importância principalmente 

por se configurar um dos principais parâmetros para a indústrias de lácteos. A proporção dessa 

variável indica o maior rendimento industrial na fabricação de derivados como queijos, iogurtes 

e outros produtos. O leite de búfala é mais concentrado em relação ao leite bovino, com maiores 

teores de sólidos e menor teor de umidade (Araújo et al. 2011; Santos, 2022). Os resultados 

encontrados nas análises dos rebanhos em Minas Gerais foram 12,52% em leite bovino e 

15,56% em leite bubalino, mostrando o maior teor do leite de búfala. Esses valores em leite 

bubalino são semelhantes aos encontrados por Santos (2022) que encontrou 16,81% em 

rebanhos no norte do Brasil e aos encontrados por Macedo et al. (2001), 17,01% em rebanhos 

do Sudeste. 
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O extrato seco desengordurado é um parâmetro menos variável comumente usado para 

nivelar o teor de sólidos do leite de rebanhos em diferentes condições de manejo por 

desconsiderar a variação de gordura no leite (Araújo et al. 2011). Os valores encontrados para 

leite bovino e bubalino foram 8,77% e 9,95%, respectivamente, mostrando que para esse 

parâmetro o leite de búfala também apresentou maiores porcentagens. Outros trabalhos também 

encontraram valores semelhantes para essa variável. Figueiredo et al. (2010) encontraram 

9,87%, Costa Filho et al. (2014) 9,87% e Santos (2022) 10,55%.  

Em relação à contagem de células somáticas (CCS), o leite bubalino apresentou menores 

quantidades em relação ao leite bovino. As búfalas, possuem características anatômicas do 

úbere e tetos e sistema de defesa atuante na glândula mamária que conferem maior resistência 

contra a mastite, quando comparados com bovinos (Sollecito et al., 2011). Apesar disso, as 

mesmas técnicas de manejo e criação indicadas para os bovinos devem ser aplicadas aos 

rebanhos bubalinos.  

O valor médio encontrado para CCS no leite bovino foi 652 mil/mL enquanto para o leite 

bubalino a média foi menor, com 245 mil/mL, sendo compatível com o preconizado para um 

leite de qualidade. Os baixos valores encontrados indicam um estado adequado de saúde e 

higidez da glândula mamaria das búfalas estudadas. Os resultados obtidos são superiores aos 

encontrados por Santos (2022) que obteve média de 121,1 mil CS/mL, porém está de acordo 

com o descrito por Silva e Silva (1994) que destacaram o intervalo de 50.000 e 375.000 CS/ 

mL como sendo o esperado para o leite de búfalas sadias. 

 Quando analisadas as amostras fraudadas com mistura dos leites de diferentes espécies, o 

resultado observado demonstrou efeito de diluição nos componentes. À medida que se aumenta 

a porcentagem de leite bovino adicionado à amostra, ocorre uma redução no teor dos 

componentes quando comparado à amostra de leite bubalino sem adição. Os resultados da 

análise FTIR das amostras fraudadas foram analisados e estão dispostos na Tabela 2-2. 
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Tabela 0-2: Estatística descritiva de componentes do leite em cada um dos níveis de mistura de 

leite e em amostras de leite bovino e bubalino sem adição, obtidos de tanques de refrigeração 

de fazendas no estado de MG no período de 2020-2022 e analisadas por FTIR no Laboratório 

de Análise da Qualidade do Leite da Escola de Veterinária da UFMG. 

Parâmetro   Média Desvio N 

Gordura Vaca 3,75 0,37 11,335 

25%Buf+75%Vaca 4,04 0,30 19 

50%Buf+50%Vaca 4,65 0,26 19 

60%Buf+40%Vaca 4,89 0,25 19 

70%Buf+30%Vaca 5,12 0,24 19 

80%Buf+20%Vaca 5,29 0,37 30 

90%Buf+10%Vaca 5,57 0,22 29 

95%Buf+5%Vaca 5,67 0,24 29 

98%Buf+2%Vaca 5,79 0,27 19 

99%Buf+1%Vaca 5,82 0,28 19 

Búfala 5,81 0,78 1,481 

Total 4,01 0,80 13,018 

Proteína Vaca 3,30 0,17 11,335 

25%Buf+75%Vaca 3,51 0,06 19 

50%Buf+50%Vaca 3,75 0,10 19 

60%Buf+40%Vaca 3,85 0,11 19 

70%Buf+30%Vaca 3,95 0,13 19 

80%Buf+20%Vaca 3,98 0,21 30 

90%Buf+10%Vaca 4,10 0,16 29 

95%Buf+5%Vaca 4,16 0,16 29 

98%Buf+2%Vaca 4,21 0,19 19 

99%Buf+1%Vaca 4,22 0,20 19 

Búfala 4,03 0,36 1,481 

Total 3,39 0,32 13,018 

Lactose Vaca 4,47 0,13 11,335 

25%Buf+75%Vaca 4,58 0,05 19 

50%Buf+50%Vaca 4,65 0,05 19 

60%Buf+40%Vaca 4,68 0,05 19 

70%Buf+30%Vaca 4,71 0,06 19 

80%Buf+20%Vaca 4,75 0,08 30 

90%Buf+10%Vaca 4,80 0,08 29 

95%Buf+5%Vaca 4,83 0,09 29 

98%Buf+2%Vaca 4,79 0,09 19 

99%Buf+1%Vaca 4,79 0,09 19 

Búfala 4,84 0,20 1,481 

Total 4,51 0,18 13,018 

Sólidos Totais Vaca 12,54 0,47 11,335 

25%Buf+75%Vaca 13,14 0,35 19 

50%Buf+50%Vaca 14,05 0,32 19 

60%Buf+40%Vaca 14,41 0,32 19 
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Parâmetro   Média Desvio N 

70%Buf+30%Vaca 14,77 0,32 19 

80%Buf+20%Vaca 15,05 0,61 30 

90%Buf+10%Vaca 15,48 0,29 29 

95%Buf+5%Vaca 15,66 0,30 29 

98%Buf+2%Vaca 15,76 0,38 19 

99%Buf+1%Vaca 15,80 0,38 19 

Búfala 15,66 0,91 1,481 

Total 12,92 116,92 13,018 

Sólidos Totais 

não gordurosos 

Vaca 8,77 0,22 11,335 

25%Buf+75%Vaca 9,75 0,17 19 

50%Buf+50%Vaca 10,12 0,17 19 

60%Buf+40%Vaca 10,27 0,17 19 

70%Buf+30%Vaca 10,43 0,17 19 

80%Buf+20%Vaca 10,49 0,24 30 

90%Buf+10%Vaca 10,67 0,17 29 

95%Buf+5%Vaca 10,77 0,16 29 

98%Buf+2%Vaca 10,83 0,19 19 

99%Buf+1%Vaca 10,85 0,19 19 

Búfala 9,95 0,48 1,481 

Total 89,39 0,50 13,018 

Para efeito de comparação entre as diluições, foi feito o quadro de análise de variância 

como demonstrado na Tabela 2-3. 
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Tabela 0-3: Quadro de ANOVA relativo à comparação entre as análises de leite bovino e 

bubalino obtidos de tanques de refrigeração de fazendas no estado de MG no período de 2020-

2022 e analisadas por FTIR no Laboratório de Análise da Qualidade do Leite da Escola de 

Veterinária da UFMG. 

 

 
df:degrees of freedom (graus de liberdade); Sig (valor de p) 

Fonte: A autora (2022) 

Segundo a análise de ANOVA, o valor p < 0,001 indica que nas médias entre os grupos 

analisados, pelo menos duas médias vão apresentar valores diferentes entre si. Para comparação 

do conjunto de médias foi realizado um teste de comparações múltiplas (post-hoc) de Tukey 

(Tabela 2-4). 

Tabela 0-4: Comparação entre amostras de leites sem adição bovino e bubalino obtidos de 

tanques de refrigeração de fazendas no estado de MG no período de 2020-2022 e misturas de 

leite em diferentes porcentagens de adição de leite bovino em leite bubalino, em relação às 

variáveis de composição do leite obtidas por análise FTIR no Laboratório de Análise da 

Qualidade do Leite da Escola de Veterinária da UFMG. 

 

Leite  

Número 

de 

amostras 

Gordura 

(g/100g) 

Proteína 

(g/100g) 

Lactose 

(g/100g) 

Sólidos Totais 

(g/100g) 
ESD (g/100g) 

Média (DP) Média (DP) Média (DP) Média (DP) Média (DP) 

Vaca 11.335 3.75ad (0.37) 3.31ad (0.18) 4.47ad (0.13) 12.52ad (0.48) 8.78ad (0.23) 

25%Buf+75%Vaca 19 4.04bd (0.30) 3.52bd (0.07) 4.58bd (0.05) 13.14bd (0.36) 9.76bc (0.18) 

50%Buf+50%Vaca 19 4.65bd (0.26) 3.76bd (0.10) 4.66bd (0.05) 14.06bc (0.32) 10.13bc (0.17) 

60%Buf+40%Vaca 19 4.90bd (0.26) 3.85bd (0.12) 4.68bd (0.06) 14.42bd (0.32) 10.27bc (0.17) 

70%Buf+30%Vaca 19 5.13bd (0.24) 3.95bc (0.14) 4.72bd (0.06) 14.78bd (0.32) 10.43bd (0.17) 

Soma dos Quadrados df Quadrado Médio F Sig.

Entre Grupos (Combinado) 216,675,566.24 1 216,675,566.24 899.538 .000

3,086,082,221.55 12,812 240,874.35

3,302,757,787.79 12,813

Entre Grupos (Combinado) 5,576.17 1 5,576.17 29,037.53 .000

2,460.90 12,815 .192

8,037.08 12,816

Entre Grupos (Combinado) 69.444 1 694.443 16,084.67 .000

55.327 12,815 .043

1,247.72 12,816

Entre Grupos (Combinado) 184.897 1 184.897 9,179.50 .000

258.125 12,815 .020

443.022 12,816

Entre Grupos (Combinado) 12,931.929 1 12,931.92 43,286.13 .000

3,828.539 12,815 .299

16,760.469 12,816

Entre Grupos (Combinado) 1,822.040 1 1,822.04 25,115.57 .000

929.680 12,815 .073

2,751.719 12,816

SCC * fraude

Dentro de Grupos

Total

Gordura * fraude

Dentro de Grupos

Total

Proteína * fraude

Dentro de Grupos

Total

Lactose * fraude

Dentro de Grupos

Total

Sólidos Totais * 

fraude Dentro de Grupos

Total

Sólidos totais não 

gordurosos * 

fraude
Dentro de Grupos

Total
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Leite  

Número 

de 

amostras 

Gordura 

(g/100g) 

Proteína 

(g/100g) 

Lactose 

(g/100g) 

Sólidos Totais 

(g/100g) 
ESD (g/100g) 

Média (DP) Média (DP) Média (DP) Média (DP) Média (DP) 

80%Buf+20%Vaca 30 5.30bd (0.37) 3.99bc (0.22) 4.76bd (0.09) 15.06bd (0.61) 10.50bd (0.25) 

90%Buf+10%Vaca 29 5.57bc (0.22) 4.10bc (0.17) 4.80bc (0.08) 15.49bd (0.30) 10.67bd (0.18) 

95%Buf+5%Vaca 29 5.67bc (0.24) 4.17bd (0.16) 4.83bc (0.10) 15.67bd (0.31) 10.77bd (0.17) 

98%Buf+2%Vaca 19 5.80bc (0.28) 4.22bd (0.20) 4.79bc (0.10) 15.77bd (0.38) 10.84bd (0.20) 

99%Buf+1%Vaca 19 5.82bc (0.28) 4.22bd (0.20) 4.80bc (0.10) 15.81bd (0.39) 10.85bd (0.19) 

Búfala 1.481 5.82bc (0.78) 4.03bc (0.37) 4.85bc (0.21) 15.67bc (0.92) 9.96bc (0.49) 

a, b, c, d Médias dentro da mesma coluna com diferentes letras, diferem estatisticamente 

(p<0,05). 

Fonte: A autora (2022) 

Para a variável gordura, foi observado que o leite de vaca difere dos tratamentos entre 

1% e 50%, não possuindo diferença com tratamento de maior porcentagem de leite bovino 

adicionado (75%). Por outro lado, o leite bubalino possui diferença com tratamentos acima de 

20% de adição de leite bovino e leite bovino sem adição, não havendo diferença quando a adição 

é baixa (1% a 10%)  

Para a variável proteína, amostras de leite bovino diferem de todos os tratamentos, 

enquanto o leite bubalino sem adição somente difere em amostras de fraude acima de 40% e 

menores que 5% de adição de leite bovino.  

Em relação à lactose, o leite bovino diferiu em todos os tratamentos, em contrapartida, 

o leite bubalino só diferiu em fraudes acima de 20%.  

Para a variável sólidos totais, a diferença ocorre em todos os níveis em relação ao leite 

bovino. Para o leite de búfala, apenas amostras com 50% de adição de leite bubalino não 

apresentaram diferença estatística. 

O leite bovino difere de todos os tratamentos quanto ao extrato seco desengordurado. O 

leite de búfala difere do leite bovino sem adição e de amostras com até 30% de adição de leite 

bovino, não havendo diferença entre 40 a 75% de fraude. 

Silva (2017) estudando a adição de leite bovino ao leite bubalino, encontrou resultados 

semelhantes ao encontrado no presente trabalho. Amostras com adição de até 30% de leite de 

vaca apresentavam maior semelhança com o leite bubalino, sendo detectada a mudança de 

comportamento em amostras acima de 40% de adição. A partir de 60% de adição de leite bovino 

na amostra, o leite passava a ser mais semelhante ao leite de vaca segundo a análise de 
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componentes principais. No presente trabalho foi-se estudado cada componente de forma 

isolada, de forma que cada um foi detectada a diferença estatística em uma porcentagem de 

adulteração. 

 

2.4. CONCLUSÃO 

O leite bubalino apresentou maiores teores de gordura, proteína, lactose, sólidos totais 

e sólidos totais não gordurosos em relação ao leite bovino, como esperado, resultado que reforça 

a qualidade nutricional do produto além do maior rendimento industrial pelo alto teor de sólidos 

encontrado.  

. As misturas de leite em diferentes níveis evidenciaram que quanto maior a 

porcentagem de leite bovino adicionada à amostra de leite bubalino, ocorre um efeito de 

diluição distanciando os valores dos padrões de leite de búfala e aproximando aos padrões de 

leite de vaca. 

De maneira geral o leite de vaca apresentou diferença significativa em relação ao leite 

de búfala e às diluições, porém a diferença do leite de búfala em relação às diluições foi 

significativa em diluições a partir de 20%. Sendo assim, torna-se necessária a importância de 

métodos de detecção de adulterações cada vez mais eficazes, visto que apenas acima de 20% 

de adição de leite bubalino se tem alteração significativa.  
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CAPÍTULO 3: CONSTRUÇÃO DAS REDES NEURAIS A 

PARTIR DOS RESULTADOS DOS COMPONENTES 

OBTIDOS POR FTIR 
 

3.1 INTRODUÇÃO 

A crescente demanda por derivados de leite de búfalas nos últimos anos tem destacado 

a espécie bubalina na pecuária brasileira, encorajando muitos produtores a investir nessa área 

de produção. A superioridade e os benefícios à saúde humana dos componentes do leite de 

búfala contribuem com o aumento do consumo de seus derivados. Essa crescente demanda 

aliada ao o fato de a produção ser sazonal e possuir maior valor agregado, pode levar a um 

aumento da incidência de práticas ilícitas, como adição de quantidade variáveis do leite de vaca 

durante a fabricação, caracterizando fraude por adulteração de produto (Azevedo, 2021). 

A adição de leite de vaca em leite e derivados lácteos de búfala, além de ser uma prática 

fraudulenta, essas adulterações podem representar riscos à saúde humana, como em indivíduos 

que possuem distúrbios metabólicos ou alergias específicas ao leite de origem bovina (Azevedo, 

2021). 

Dentre os métodos tradicionais para a identificação da mistura de leite de diferentes 

espécies, as técnicas de Reação em Cadeia pela Polimerase (PCR) são as mais utilizadas. Esses 

procedimentos são extremamente sensíveis com excelentes resultados, porém demandam 

tempo de execução além de reagentes específicos. Com o aprimoramento das fraudes, as 

indústrias e órgãos de fiscalização desenvolveram diversas técnicas para identificação de 

adulterações no leite. A grande maioria das inspeções são caras e lentas, por se tratarem de 

análises físico-químicas laboratoriais (Drummond et al., 2013). 

As técnicas de Espectroscopia no infravermelho (FTIR) tem capacidade de produzir um 

grande volume de dados. A associação desta tecnologia com algoritmos de aprendizado de 

máquina pode ser uma ferramenta de otimização para processar esses dados e triagem de 

amostras para integridade (Lima, 2021). 

Os avanços atuais com o uso de aprendizado de máquina em métodos analíticos podem 

ser uma resposta a este problema, uma vez que técnicas novas e inovadoras poderiam ser criadas 

e incorporadas a uma rotina de laboratório (Fuente e Juárez, 2005).  
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As redes neurais artificiais são apresentadas como sistemas de neurônios 

interconectados que podem calcular valores de entradas e são capazes de realizar aprendizado 

de máquina por intermédio de exemplos e fazer inferências sobre o que aprendeu, melhorando 

gradativamente o seu desempenho, bem como reconhecimento de padrões devido à sua natureza 

adaptativa (Braga, et al. 2000; Nikam, 2015) 

O objetivo desse capítulo foi utilizar os dados obtidos a partir da análise FTIR para a 

montagem das redes neurais Multilayer Perceptron de uma e duas camadas e redes de Função 

de Base Radial para a predição de fraudes por adição de leite bovino em leite bubalino. 

 

3.2 MATERIAL E MÉTODOS  

As redes neurais foram utilizadas buscando verificar os desempenhos individuais com 

relação à identificação de amostras fraudadas e a comparação entre as opções de forma a 

determinar a que mais se adequa de forma simples e objetiva. Para a formação das redes, os 

dados obtidos da análise de composição foram utilizados na alimentação na camada de entrada 

(Gordura, Proteína, Sólidos Totais, Lactose e Extrato Seco Desengordurado) e na camada de 

saída foram dispostas as porcentagens de fraude (1%, 2%, 5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 

75% e 100%). O software utilizado para a análise das redes foi o SPSS® que possui a função 

de modelagem de dados não linear através de análises de redes neurais MLP e RBF, e está mais 

disponível em relação a softwares mais complexos. No software SPSS® as arquiteturas das 

redes MLP e RBF permitem separar os dados de forma automática em percentuais de 

treinamento, validação e teste. Foram efetuados ensaios com 60% dos dados destinados ao 

treinamento, 20% à validação e 20% ao teste, utilizando os mesmos conjuntos para a 

comparação dos três tipos de redes. Para todos os modelos os dados foram distribuídos de forma 

aleatória. Foram executadas as seguintes ferramentas no software: Rede Perceptron 

Multicamadas Feed-Forward, que consiste em uma das RNAs mais utilizadas, tanto para 

aproximação de funções, como para classificação de padrões e Redes de Função de Base Radial, 

comumente aplicadas principalmente para modelagem de sistemas de predição e classificações 

de dados. 

3.2.1 Multilayer Perceptron (MLP) 

Para a execução das redes MLP’s, foram definidos o banco de dados, as entradas e os alvos. As 

arquiteturas desse modelo de rede possuem uma camada de entrada para recebimento dos dados 
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espectrais da análise FTIR.  Após essas definições foram feitas as seleções dos parâmetros de 

ensaio e números de camadas ocultas, definição dos dados de treinamento e teste e, enfim, a 

execução da rede. Após a execução de todos os ciclos foi feito o cálculo das médias e preparação 

dos resultados que foram posteriormente armazenados.  

3.2.2 Função de Base Radial 

O funcionamento das RBFs é semelhante às MLPs. As redes perceptron multicamadas 

diferem das de função de base radial requerendo um número menor de parâmetros para se obter 

um mesmo grau de precisão, mas são mais lentas (Haykin, 2001)  

Foram realizados dez ensaios para cada rede neural e os resultados armazenados para 

comparação de desempenhos. Para isso, foram feitos cálculos da quantidade de acertos das 

redes e os percentuais de acurácia, precisão, sensibilidade e especificidade. 

3.2.3 Análise estatística  

As métricas de performance das redes foram avaliadas segundo acurácia, precisão, 

sensibilidade e especificidade, onde:  

Acurácia =  
amostras classificadas corretamente

total de amostras
 

 

    Precisão =  
verdadeiro positivo 

(𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜 + 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠)
 

 

Sensibilidade =  
verdadeiro positivo

(verdadeiro positivo + falso negativo)
 

 

Especificidade =  
verdadeiro negativo

(verdadeiro negativo + falso positivo)
 

 



  80 

 

Para modelos de classificação, a métrica de desempenho mais comum é a acurácia, que 

representa a precisão correta entre as classes observadas e preditas. É considerada como o 

percentual de acerto do teste (Kuhn e Johnson, 2018). 

As análises estatísticas complementares incluindo a estatística descritiva e análises 

multivariadas foram realizadas com o softwate IBM SPSS Statistics (v. 22) para a diferenciação 

das amostras de leite de búfala das amostras fraudadas. O teste de Tukey foi utilizado como 

comparação post-hoc nos tratamentos com o erro tipo 1 controlado no nível de significância 

5%. 

 

3.3  RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Os dados obtidos da análise FTIR foram utilizados como camada de entrada na 

montagem das arquiteturas de redes neurais Multilayer Perceptron e Função de Base Radial 

utilizando o software SPSS®.  

Para a formação das redes de forma que os resultados sejam os mais assertivos possíveis, 

é preciso que a rede possua um banco de dados com subgrupos balanceados. Tecnicamente 

qualquer conjunto de dados que apresenta uma desigualdade da distribuição entre as classes 

pode ser considerado desbalanceado (He, 2008). 

O banco de dados geral foi composto por 13.018 amostras, compreendendo tanto 

amostras puras quanto adulteradas. Para minimizar o erro proveniente do desbalanceamento 

dos grupos amostrais na montagem das redes neurais, uma segunda amostragem foi realizada 

de modo a homogeneizar o banco de dados com grupos em quantidades proporcionais 

escolhidas ao acaso, conforme representado na Figura 3-1. Dessa forma, foram criados 3 grupos 

de amostras aleatórias de leite bovino sem adição e bubalino sem adição que foram selecionadas 

e divididas aleatoriamente em 3 grupos com número aproximadamente similar de amostras. As 

amostras fraudadas foram repetidas em todos os grupos. Após essa divisão, cada grupo de 

amostras continha quantidades similares de amostras gerando uma redução significativa do 

desbalanceamento dos dados.  
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Figura 0-1: Esquema da redução do desbalanceamento das amostras utilizadas para formação 

do banco de dados utilizando dados obtidos de análises FTIR em leite bovino, leite bubalino e 

adição de leite bovino ao leite bubalino em diferentes porcentagens simulando fraude, em 

amostras obtidas no período de 2020-2022 em tanques de refrigeração de unidades produtoras 

no estado de Minas Gerais. 

Fonte: A autora (2022) 

No primeiro grupo amostral, chamado de banco geral de amostras, onde o número de 

amostras de leite bovino foi muito superior ao número de amostras de leite bubalino sem adição, 

as duas respostas possíveis da rede seriam de fraude e não fraude. O conjunto possuía, portanto, 

13.018 amostras, sendo 11.537 amostras com leite bovino (consideradas fraudadas por não ser 

leite de búfala) e 1481 amostras de leite bubalino (não fraudadas). Preferencialmente, espera-

se obter um classificador que forneça um grau equilibrado de acurácia preditiva (idealmente 

100 por cento) para ambas as classes (fraudadas e não fraudadas) do conjunto de dados. De 

fato, os classificadores tendem a proporcionar um grave desequilíbrio no grau de precisão, com 

o grupo fraudado com acurácia perto de 100 por cento e o grupo não fraudado tendo acurácia 

de 0-10 por cento, por exemplo (Chawla, 2002). A consequência disso é a classificação errônea 
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de amostras não fraudadas sendo classificadas como fraudadas devido ao desbalanceamento 

com elevado número de amostras de leite bovino. No campo prático, onde o propósito é 

melhorar a detecção de amostras anormais na indústria láctea, classificar erroneamente uma 

amostra poderia trazer danos ao produtor e maior gasto com testes específicos desnecessários 

para detecção de fraudes em amostras puras. Dessa forma, para evitar resultados falso-positivos, 

foi realizado um balanceamento do grupo amostral de forma que os subgrupos tivessem dados 

proporcionais, gerando dessa forma um resultado mais confiável. Foram criados, portanto, 3 

grupos amostrais: amostragem 1 com 1.334 amostras, amostragem 2 com 1.265 amostras e 

amostragem 3 com 1.237 amostras. 

Uma das técnicas mais comuns para mitigar o problema dos grupos desbalanceados 

consiste na modificação do conjunto de dados originais, como por exemplo, com a 

reamostragem aleatória de dados. Estudos têm mostrado que para vários algoritmos de 

classificação, um conjunto balanceado é capaz de proporcionar uma melhoria significativa no 

desempenho das classificações comparadas com um conjunto de dados desbalanceados (He, 

2008). Estes resultados justificam o uso de métodos de reamostragem para aprendizado 

desbalanceado (Provost, 2001). A reamostragem foi realizada de forma a reduzir o 

desbalanceamento existente no banco de dados. 

 

3.3.1 Arquiteturas de Redes 

 

3.3.1.1  Redes Multilayer Perceptron (MLP) 

 

Os dados em formato CSV do banco de dados balanceado foram utilizados na camada 

de entrada das redes neurais Multilayer Perceptron. Foram rodadas cinco redes neurais de cada 

arquitetura para cada grupo de amostras, totalizando quinze redes para cada tipo de rede neural. 

Os resultados finais foram obtidos a partir da média dos resultados obtidos para cada 

arquitetura.  

Foram criados dois modelos de redes neurais de múltiplas camadas, com uma e duas 

camadas ocultas. As informações das arquiteturas da rede Multilayer Perceptron de uma 

camada estão dispostas na Tabela 3-1. 
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Tabela 0-1: Arquitetura da Rede Neural Multilayer Perceptron de uma camada (MLP1) 

utilizando dados obtidos de análises FTIR feitas no Laboratório de Análise da Qualidade do 

Leite da Escola de Veterinária da UFMG, utilizando amostras coletadas durante os anos de 

2020-2022. 

Arquitetura de Rede Multilayer Perceptron de uma camada 

Camada interna Covariáveis  1 Gordura 

  2 Proteína 

  3 Lactose 

  4 Sólidos Totais 

  5 Extrato Seco Desengordurado 

 Número de unidadesa   5 

 Método de redimensionamento para covariáveis  Padronizado 

    

Camada Oculta Número de Camadas Ocultas  1 

 Número de unidades na primeira camada  13 

 Função de Ativação  Tangente Hiperbólica  

    

Camada de Saída Variáveis Dependentes 1 Fraude 1% 

  2 Fraude 2% 

  3 Fraude 5% 

  4 Fraude 10% 

  5 Fraude 20% 

  6 Fraude 30% 

  7 Fraude 40% 

  8 Fraude 50% 

  9 Fraude 75% 

  10 Fraude 100% 

 Número de unidades  20 

 Função de Ativação  Softmax 

  Função de Erro   Cross-entropy 

a = Excluindo Bias    
 

Fonte: A autora (2022) 

 

As redes Multilayer Perceptron de uma camada oculta apresentaram média geral de 

acertos para a fase de validação 97,61% e teste com 97,42%.  

Esse resultado corrobora com o encontrado por Silva (2020) utilizaram diferentes 

métodos quimiométricos para detectar a adição de leite de vaca no leite de búfala, por meio da 

técnica Espectroscopia de Infravermelho por Transformada de Fourier associada à refletância 

total atenuada (FTIR-ATR). As redes neurais se mostraram mais satisfatórias na identificação 

de leite bovino em leite bubalino, com percentual de acerto geral do teste de 95,55%. As outras 

análises realizadas foram as análises dos componentes principais, com diferenciação das 
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amostras somente a partir de 40% de adição de leite de vaca; análise de agrupamento, com 

resultado satisfatório apenas em amostras puras; e análise discriminante, com baixa 

classificação no treinamento e na validação para todos os grupos de amostras. Os resultados 

mostraram a eficácia do método espectroscópico FTIR-ATR associado à análise quimiométrica 

para a detecção da autenticidade do leite de búfala.  

Em relação a taxa de classificação da rede por classe de fraude, os resultados estão 

dispostos na Tabela 3-2. 

Tabela 0-2: Percentual médio de acerto e classificação das redes Multilayer Perceptron de uma 

camada em relação aos níveis de adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

experimental. 

% de Fraude % de Acerto 

1% 95,70% 

2% 95,72% 

5% 96,54% 

10% 97,38% 

20% 98,08% 

30% 98,80% 

40% 99,04% 

50% 98,90% 

75% 99,46% 

Vaca 99,32% 

Fonte: A autora (2022) 

Os resultados indicam que as redes tendem a ir aumentando a porcentagem de acerto à 

medida que aumenta a quantidade de leite bovino adicionada à amostra. Mesmo em pequenas 

adições, as redes Multilayer Perceptron de uma camada são capazes de fazer boa predição de 

fraude com mais de 95% dos resultados corretos, ou seja, classificando amostras bubalinas 

como sendo puras e amostras fraudadas como sendo fraude. 

Balestrieri et al (2001) realizaram na Itália a classificação de amostras de leite de cabra, 

ovelha e búfala por meio de redes neurais de acordo com a composição de cada espécie 

determinada pelo método oficial de análise italiana.  Foram utilizados 21 neurônios de entrada, 

4 neurônios de saída e 1 camada oculta com 10 neurônios tanto para treinamento quanto para 

validação e apresentou 96% de classificação correta, porcentagem semelhante ao encontrado 

no presente estudo.  

Outro estudo feito por Nazário et al. (2009), projetou uma rede neural para detectar 

adulteração de amostras de leite por aguagem na faixa de 1 a 60% através de equipamentos de 

ultrassom. Na detecção da adulteração foram obtidos resultados com boa capacidade de 
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classificação, sendo que as configurações contendo 40 e 52 neurônios obtiveram o maior 

potencial de classificação, obtendo 95,7% e 96,3% respectivamente.  

 Alves et al. (2022) avaliaram o uso de redes neurais Multilayer Perceptron de uma 

camada para a detecção de fraudes em leite em pó integral por adição de soro em pó. Os estudos 

concluíram que mesmo para amostras de leite em pó o uso das redes neurais é capaz de fazer 

boa predição de fraudes, sendo uma ótima alternativa de uso para a indústria de lácteos. 

 Lima (2021) estudou o uso de redes neurais Multilayer Perceptron de uma camada para 

identificação de amostras de leite cru fraudadas com soro de leite, utilizando dados FTIR. Como 

resultado, obteve 98% de acurácia no teste, mostrando a boa capacidade de detecção de fraudes 

pelo método.  

 A fim de comparar os resultados das redes neurais Multilayer Perceptron, foi executada 

a rede com duas camadas, como demonstrado na Tabela 3-3. 

Tabela 0-3: Arquitetura de Rede Neural Multilayer Perceptron de duas camadas (MLP2) 

utilizando dados obtidos de análises FTIR feitas no Laboratório de Análise da Qualidade do 

Leite da Escola de Veterinária da UFMG, utilizando amostras coletadas durante os anos de 

2020-2022 

 

Fonte: A autora (2022) 

Camada interna Covariáveis 1 Gordura

2 Proteína

3 Lactose

4 Sólidos Totais

5 Extrato Seco Desengordurado

Número de unidades
a  

5

Método de redimensionamento para covariáveis Padronizado

Camada Oculta Número de Camadas Ocultas 2

Número de unidades na primeira camada 13

Número de unidades na segundacamada 10

Função de Ativação Tangente Hiperbólica 

Camada de Saída Variáveis Dependentes 1 Fraude 1%

2 Fraude 2%

3 Fraude 5%

4 Fraude 10%

5 Fraude 20%

6 Fraude 30%

7 Fraude 40%

8 Fraude 50%

9 Fraude 75%

10 Fraude 100%

Número de unidades 20

Função de Ativação Identity

Função de Erro Soma dos Quadrados

a = Excluindo Bias

Arquitetura de Rede Multilayer Perceptron de duas camadas
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As porcentagens de acerto na classificação geral para as redes Multilayer Perceptron de 

duas camadas foram 97,62% na etapa de validação e 96,98% na de teste. Em relação à 

classificação considerando os níveis de fraude, os resultados estão dispostos na Tabela 3-4.  

 

Tabela 0-4: Percentual médio de acerto e classificação das redes Multilayer Perceptron de 

duas camadas em relação aos níveis de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude experimental. 

% de Fraude % de Acerto 

1% 94,44% 

2% 94,08% 

5% 95,14% 

10% 96,60% 

20% 96,88% 

30% 97,66% 

40% 98,16% 

50% 98,00% 

75% 98,66% 

Vaca 97,94% 

Fonte: A autora (2022)  

Do mesmo modo que as redes Multilayer Perceptron de uma camada, as redes 

Multilayer Perceptron de duas camadas tiveram aumento na porcentagem de acerto da 

classificação à medida que a porcentagem de adição de leite bovino à amostra se tornava maior, 

porém o uso de duas camadas não resultou em incremento quando comparado a Multilayer 

Perceptron de uma camada.  

Conceição et al. (2019), avaliando o uso das redes neurais para a predição de 

adulterantes no leite cru, encontraram que todas as redes testadas apresentaram boa capacidade 

de predição para os adulterantes avaliados. Para todas as classes de adulterantes, o percentual 

de classificação encontrado foi superior a 76%, indicando boa capacidade de predição de 

fraudes mesmo em baixas porcentagens de adição. Os resultados encontrados no presente 

estudo foram superiores aos encontrados por Conceição et al. (2019) mesmo em baixas 

porcentagens de leite bovino adicionadas às amostras. 

 

3.3.1.2 Redes de Função de Base Radial (RBF) 

 

A fim de obter dados comparativos das efetividades das redes na detecção de fraudes, 

foram utilizadas as redes de função de base radial como dispostos na Tabela 3-5. 
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Tabela 0-5: Arquitetura de Rede Neural de Função de Base Radial (RBF) utilizando dados 

obtidos de análises FTIR feitas no Laboratório de Análise da Qualidade do Leite da Escola de 

Veterinária da UFMG, utilizando amostras coletadas durante os anos de 2020-2022. 

 

Fonte: A autora (2022) 

 

Os resultados de classificação geral para as redes de Função de Base Radial foram: na 

fase de validação 97,72% e na fase de teste 97,33%. Os resultados gerais foram similares em 

relação aos três modelos de redes neurais utilizados na comparação. 

Em relação aos acertos de acordo com os níveis de fraude, os resultados estão dispostos 

na Tabela 3-6.  

 

 

 

Camada interna Covariáveis 1 Gordura

2 Proteína

3 Lactose

4 Sólidos Totais

5 Extrato Seco Desengordurado

Número de unidades 5

Método de redimensionamento para covariáveis Padronizado

Camada Oculta Número de unidades na primeira camada a

Função de Ativação Softmax

Camada de Saída Variáveis Dependentes 1 Fraude 1%

2 Fraude 2%

3 Fraude 5%

4 Fraude 10%

5 Fraude 20%

6 Fraude 30%

7 Fraude 40%

8 Fraude 50%

9 Fraude 75%

10 Fraude 100%

Número de unidades 20

Função de Ativação Identity

Função de Erro Soma dos Quadrados

a = Determinado pelo critério de dados de teste: O "melhor" número de unidades ocultas é aquele 

que produz o menor erro nos dados de teste.

Arquitetura de Rede de Função de Base Radial
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Tabela 0-6: Percentual médio de acerto e classificação das redes de Função de Base Radial em 

relação aos níveis de adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude experimental 

% de 

Fraude 

% de 

Acerto 

1% 96,00% 

2% 95,90% 

5% 96,72% 

10% 96,98% 

20% 98,46% 

30% 98,78% 

40% 98,86% 

50% 98,54% 

75% 99,04% 

100% 98,68% 

Fonte: A autora (2022) 

Da mesma forma que as redes Multilayer Perceptron, as redes Função de Base Radial 

também tiveram maior percentual de acerto à medida que aumenta a quantidade de leite bovino 

na amostra. Mesmo em pequenas porcentagens de fraude, as redes se mostraram muito eficazes 

na detecção das fraudes com ótimo percentual de respostas corretas. 

Na área de alimentos, as redes neurais de Função de Base Radial e Multilayer Perceptron 

foram utilizadas na quantificação do percentual de café arábica em misturas de café, com 

metodologia semelhante à realizada na detecção das fraudes em leite (Carvalho, 2015; Sabino, 

2015). Nos dois estudos foram comparadas as métricas obtidas nas redes neurais e os resultados 

apresentaram percentual de acerto acima de 95% em ambas. A conclusão do estudo após a 

comparação das redes, foi que de maneira geral, as redes Multilayer Perceptron apresentam 

melhor desempenho por gerarem menor erro absoluto médio. 

Por outro lado, Valente et al. (2014) buscaram analisar amostras fraudadas com soro de 

leite em diferentes concentrações e compararam as redes Multilayer Perceptron com as redes 

de função de base radial. Como resultado, as redes de função de base radial obtiveram melhores 

índices de classificação em relação às redes Multilayer Perceptron, com erro de classificação 

menor que 5%. 

Além desses modelos, outros modelos de redes neurais já foram estudados para a 

identificação de amostras adulteradas. Outra arquitetura estudada foi a de Redes Neurais 

Convolucionais que em estudo realizado por Tavares (2019) apresentou desempenhos melhores 

aos comparados a modelos tradicionais. Tavares (2019) avaliou a identificação de amostras de 

leite com adulterantes utilizando dados obtidos de análises FTIR, redes neurais convolucionais 



  89 

 

e classificadores Gradient Boosting Machine (GBM) e Random Forests (RF). As redes 

convolucionais obtiveram resultados de 99,34% de classificação correta, demonstrando a boa 

capacidade dessa tecnologia na identificação de fraudes.  

Ainda na área de lácteos, Ribeiro (2021) objetivando identificar e quantificar a lactose 

residual e outros açúcares de leite por associação de análises FTIR e redes neurais artificiais 

convolucionais, encontrou capacidade preditiva das redes de 80% para classificação e 75% para 

quantificação dos açúcares em amostras de leite após a hidrólise da lactose. 

Esses resultados reforçam que a inteligência artificial tem ganhado cada vez mais espaço 

nas diferentes áreas com resultados satisfatórios principalmente na detecção de fraudes. 

 

3.3.2 Testes de comparação múltipla das Redes Neurais 

 

Foi realizado o teste de Tukey para comparar a variação em amostras multivariadas. Nesse 

teste, duas ou mais matrizes de covariância são testadas a fim de analisar se são iguais 

(homogêneas) ou não. O valor de p encontrado foi p<0,001, indicando que as matrizes são 

diferentes estatisticamente.  

Foram realizados testes de comparação múltipla dos métodos a fim de se comparar as 

métricas de eficiência das redes neurais. Os métodos foram comparados segundo acurácia, 

precisão, sensibilidade e especificidade. Os resultados estão dispostos na Tabela 3-7. 

 

 

 

 

 

 



  90 

 

Tabela 0-7: Comparação múltipla entre as métricas de qualidade dos testes (acurácia, precisão, 

sensibilidade e especificidade) e os diferentes modelos de Redes Neurais Artificiais utilizados segundo 

o teste de Tukey. 

Comparação Múltipla do Método 

Variável Dependente 

(I) 

Método(MLP1, 

MLP2, RBF) 

(J) 

Método(MLP1, 

MLP2, RBF) 

Diferença 

de 

Médias 

(I-J) 

Erro 

Padrão p 

95% Intervalo de 

Confiança 

Limite 

Inferior 

Limite 

Superior 

Acurácia Tukey 

HSD 
MLP1 MLP2 .00456b .001111 .000 .00194 .00717 

RBF 
.00118a .001111 .537 

-

.00143 
.00380 

MLP2 MLP1 
-.00456b .001111 .000 

-

.00717 
-.00194 

RBF 
-.00338b .001111 .007 

-

.00599 
-.00076 

RBF MLP1 
-.00118 a .001111 .537 

-

.00380 
.00143 

MLP2 .00338b .001111 .007 .00076 .00599 

Precisão Tukey 

HSD 
MLP1 MLP2 .00794b .001587 .000 .00421 .01168 

RBF 
-.00573b .001587 .001 

-

.00947 
-.00200 

MLP2 MLP1 
-.00794b .001587 .000 

-

.01168 
-.00421 

RBF 
-.01368b .001587 .000 

-

.01741 
-.00994 

RBF MLP1 .00573b .001587 .001 .00200 .00947 

MLP2 .01368b .001587 .000 .00994 .01741 

Sensibilidade Tukey 

HSD 

MLP1 MLP2 
-.00162 a .001795 .639 

-

.00585 
.00261 

RBF .00509b .001795 .013 .00087 .00932 

MLP2 MLP1 
.00162 a .001795 .639 

-

.00261 
.00585 

RBF .00671b .001795 .001 .00249 .01094 

RBF MLP1 
-.00509b .001795 .013 

-

.00932 
-.00087 

MLP2 
-.00671b .001795 .001 

-

.01094 
-.00249 

Especificidade Tukey 

HSD 
MLP1 MLP2 .01052b .001701 .000 .00652 .01453 

RBF 
-.00393 a .001701 .056 

-

.00793 
.00007 

MLP2 MLP1 
-.01052b .001701 .000 

-

.01453 
-.00652 

RBF 
-.01445b .001701 .000 

-

.01846 
-.01045 

RBF MLP1 
.00393 a .001701 .056 

-

.00007 
.00793 

MLP2 .01445b .001701 .000 .01045 .01846 
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a,b Letras diferentes na mesma coluna diferem estatisticamente entre si. Tratamentos que foram 

diferentes entre si estatisticamente foram destacados em negrito e com linhas vermelhas entre as 

colunas. 

Fonte: A autora (2022)  

Para as métricas de acurácia, sensibilidade e precisão, ambos os testes apresentaram os 

mesmos resultados em relação à diferença estatística. A especificidade foi a única métrica a 

apresentar resultados divergentes entre os testes. Para a acurácia as comparações entre as redes 

MLP1 x MLP2 e MLP2 x RBF apresentaram diferença estatística, enquanto as redes MLP1 x 

RBF não apresentaram diferenças. As redes MLP1 e RBF apresentaram melhores métricas, 

sendo as opções com melhor desempenho.  

Em relação à sensibilidade ocorreram diferenças estatísticas entre as redes MLP1xRBF 

e MLP2xRBF, enquanto as redes MLP1xMLP2 não apresentaram diferenças o que indica que 

a adição de uma camada oculta não traz ganho aos resultados. Esse teste indica os verdadeiros 

positivos, ou seja, amostras fraudadas quando se tem fraude, e para esse teste, as redes com 

melhor desempenho foram as redes RBF. 

Para a métrica de precisão, todas as comparações apresentaram diferenças estatísticas 

entre si nos dois testes avaliados. 

Quanto a especificidade, na comparação multivariada utilizando o teste de Tukey foram 

observadas diferenças significativas entre as comparações de redes MLP1 x MLP2 e MLP2 e 

RBF. Não ocorreram diferenças estatísticas entre as redes MLP1 e RBF. 

Os resultados evidenciam que os três modelos de redes, apesar das diferenças entre eles, 

possuem boa capacidade de detecção das fraudes e das amostras puras, evidenciando que são 

eficazes como ferramenta de triagem na detecção de amostras anormais.  

Como todo teste, as redes neurais também apresentam limitações do método, como a 

necessidade de grande quantidade de dados para a alimentação das redes, dificuldade de lidar 

com os dados desbalanceados gerando resultados tendenciosos e falso-positivos ou falso-

negativos, além da dificuldade de lidar com dados com alta dimensão, que aumenta o tempo de 

treinamento e pode ocasionar um pior desempenho. 
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3.3.3 Gráficos Boxplot  

 

Os gráficos boxplot são utilizados para comparar a distribuição de pontuações em 

variáveis. Esses gráficos foram utilizados para uma melhor inspeção do padrão de pontuação 

nos grupos permitindo a observação das diferenças dentro de cada parâmetro de métrica 

avaliado como demonstrado nas Figuras 3-2 a 3-5. 

 

Figura 0-2: Gráfico Boxplot comparativo dos diferentes tipos de Rede Neural Multilayer 

Perceptron e Função de Base Radial em relação à acurácia e a diferentes porcentagens de adição 

de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. 

Fonte: A autora (2022)  

Cada distribuição de pontuação é representada por uma caixa e linhas adjacentes. O 

comprimento da caixa é o intervalo interquartil da variável e contém 50% dos casos. A linha 

horizontal no interior da caixa representa o valor mediano e as linhas saindo da caixa 

correspondem aos valores menores e maiores da variável (Pallant, 2010). 

Em relação à acurácia, as redes tiveram bom desempenho com resultados acima de 92%, 

o que indica uma boa capacidade de predição de fraude mesmo em porcentagens baixas de 

adição de leite bovino às amostras. A distribuição dos resultados foi bastante homogênea 

demonstrando que para todos os níveis de fraude, as redes tiveram uma boa porcentagem de 
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acerto nos três modelos avaliados. Isso é evidenciado pela baixa amplitude dos resultados entre 

a maior e a menor detecção. Quanto menor a porcentagem de fraude avaliada, maior foi a 

variação da distribuição dos resultados observados. À medida que o percentual de fraude 

aumenta os valores se tornam mais homogêneos e com menos variação.  

 

Figura 0-3: Gráfico Boxplot comparativo dos diferentes tipos de Rede Neural Multilayer 

Perceptron e Função de Base Radial em relação à precisão e a diferentes porcentagens de adição 

de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. 

Fonte: A autora (2022)  

A análise de precisão mostrou bons resultados em todas as redes avaliadas, com índices 

acima de 0,93 em todos os níveis de porcentagem de fraude. Essa métrica de qualidade indica 

uma boa repetibilidade do teste, com pouca variação de erro. À medida que a porcentagem de 

fraude aumenta, aumenta a quantidade de resultados mais próximos a 1 evidenciados pela linha 

do limite superior, em todos os modelos de redes testadas e pela proporcionalidade das respostas 

distribuídas no boxplot. 
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Figura 0-4: Gráfico Boxplot comparativo dos diferentes tipos de Rede Neural Multilayer 

Perceptron e Função de Base Radial em relação à especificidade e à diferentes porcentagens de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. 

Fonte: A autora (2022) 

Em relação à especificidade, como observado na Figura 3-4, todos os modelos são 

capazes de identificar a quase totalidade das amostras negativas como sendo negativas, ou seja, 

identificam as amostras de leite bubalino sem adição dentre as amostras de fraude. A 

especificidade para todas as redes aumenta à medida que a porcentagem de fraude é maior, 

mostrando maior diferenciação entre o leite bubalino e às amostras que contém alguma 

porcentagem de leite bovino adicionada. Para todos os modelos, os valores de especificidade 

foram acima de 0,88. Baixas porcentagens de leite bovino adicionadas à amostra (1 e 2%) 

apresentaram maior amplitude de resultados, variando de 0,88 a 0,98 de especificidade e 

mediana entre 0,93 e 0,95 em todos os três modelos de redes. A 5% de fraude, o melhor 

resultado foi da rede RBF com menor amplitude de resultados e valores mais próximos a 1. À 

10% de fraude a rede MLP1 apresentou menor amplitude e resultados entre 0,96 e 0,99 com 

mediana a 0,98. A RBF foi a única a apresentar resultados de especificidade 1, porém com 

maior amplitude de resultados. A partir de 20% de fraude todas as porcentagens apresentaram 

pelo menos duas redes com resultados de especificidade máxima. À medida que se aumenta a 
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porcentagem de fraude, a amplitude dos resultados diminui, reduzindo inclusive os quadrantes 

do boxplot. 

 

Figura 0-5: Gráfico Boxplot comparativo dos diferentes tipos de Rede Neural Multilayer 

Perceptron e Função de Base Radial em relação à sensibilidade e à diferentes porcentagens de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. 

Fonte: A autora (2022) 

Em relação à sensibilidade, todas as redes apresentaram resultados acima de 0,89, ou 

seja, as redes possuem boa capacidade de identificar como fraudadas as amostras que realmente 

contém fraude. Mesmo quando as porcentagens de fraude são baixas (1, 2 e 5%) a capacidade 

de detecção da rede é satisfatória, apesar da grande amplitude dos resultados. Amostras a partir 

de 20% alcançaram sensibilidade máxima em pelo menos uma das redes avaliadas. A partir 

40% de fraude, os resultados estão mais concentrados mostrando uma menor amplitude nos três 

modelos de redes. Nas fraudes 50% e 75% as três redes apresentaram pouca variabilidade de 

resultados, contendo pelo menos duas redes com resultados de sensibilidade máxima. 

3.4 CONCLUSÃO  

Todas as redes neurais avaliadas no presente trabalho apresentaram ótimo desempenho 

na classificação e predição das amostras fraudadas, se mostrando uma excelente ferramenta a 
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ser utilizada por laticínios na identificação de triagem de possíveis infratores. Além da 

vantagem da ótima acurácia dos três modelos, o tempo gasto na montagem e análise dos dados 

pela rede é relativamente curto, o que permite uma análise rápida e eficiente dos resultados, 

tornando viável a aplicação. 

Apesar dos resultados satisfatórios de forma geral, a adição de uma camada oculta nas 

redes MLP não trouxe ganho significativo. Quando comparadas às redes MLP1 e RBF, os 

resultados da rede MLP2 teve redução no desempenho, de forma que não justifica a sua 

utilização. Para as análises de adulteração de leite de búfala com adição de leite bovino, as redes 

neurais de uma camada oculta possuem resultados satisfatórios. 
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CAPÍTULO 4:  APRENDIZADO DE MÁQUINA E APRENDIZADO 

PROFUNDO A PARTIR DOS RESULTADOS DOS COMPONENTES 

OBTIDOS POR FTIR 
 

4.1 INTRODUÇÃO 

A adulteração de alimentos com a matéria prima de outras espécies que possui menor custo 

e/ou maior disponibilidade é observada no mundo todo. Algumas práticas como a adição de 

leite bovino em produtos lácteos de ovelhas, cabras e laticínios de búfalo são as mais citadas 

(Herman, 2001).  

A substituição não declarada de leite de búfala por leite de vaca que possui menor valor 

comercial é um problema comum, devido a diferenças de preço e disponibilidade sazonal do 

leite da espécie bubalina o que acaba levando o produtor a essa prática (Di Domenico et al. 

2017).  

Para a detecção cada vez mais precoce desse tipo de adulteração, as indústrias e 

pesquisadores tem investido em tecnologias avançadas. Técnicas que envolvem aprendizado de 

máquina demonstram ser extremamente eficazes para enfrentar esse desafio. Uma técnica que 

vem ganhando relevância no contexto de aprendizado de máquina é conhecida como 

Aprendizado Profundo (Deep Learning, em inglês). Essas técnicas foram inicialmente 

utilizadas em reconhecimento automático de fala, reconhecimento de imagem e processamento 

de linguagem natural e mais recentemente na detecção de fraudes em transações financeiras 

como mostrado por Roy et al. (2018). Buscando complementar as análises de redes neurais e 

oferecer outras alternativas dentro do campo da inteligência artificial, as técnicas de 

aprendizado profundo foram testadas como ferramentas de predição de fraude. 

O objetivo desse capítulo é abordar outras técnicas de aprendizado de máquina e 

aprendizado profundo, além das redes neurais como técnicas para predição de fraude de adição 

de leite bovino em leite bubalino. Para isso, foi utilizada a plataforma RapidMiner®. 

 

4.2 RAPIDMINER E MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO 

RapidMiner é uma plataforma de preparação de dados projetada para acelerar esse processo 

com facilidade de uso por analistas e pesquisadores sem necessidade de qualquer base 

extremamente técnica. Essa ferramenta fornece funções que incluem transformação, limpeza, 
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geração, mesclagem e permite que os usuários façam alterações passo a passo, criando em 

segundo plano um processo que pode ser aplicado posteriormente a conjuntos de dados 

semelhantes. 

  O software possui uma ferramenta de preparação de dados multifuncional que ajuda a 

fazer qualquer tipo de preparação de dados, seja limpeza ou transformação, além de ferramentas 

de visualização com uma ampla variedade de diagramas. O pré-processamento envolve a 

formatação dos dados inseridos de acordo com seu tipo, bem como a limpeza dos dados, 

tratamento de dados ausentes, seleção de atributos ou seleção de instâncias. Esta primeira fase 

é crucial porque a escolha dos descritores e o conhecimento preciso das variáveis a serem 

processadas dependerão do desenvolvimento dos modelos de previsão. As informações 

necessárias para construir um bom modelo de previsão podem estar disponíveis nos dados, mas 

a escolha errada de variáveis ou amostras de aprendizado pode fazer com que a operação falhe 

(Bjaoui et al. 2020).  

Essa ferramenta fornece um ambiente integrado de aprendizado de máquina e análise 

preditiva que podem ser utilizados em diversas áreas com finalidades distintas, sendo 

amplamente difundidas inclusive na predição de fraudes, principalmente financeiras. Dentre as 

ferramentas disponíveis, o Auto model funciona de forma automática, onde a partir do 

fornecimento dos dados do conjunto de entrada, são escolhidas opções de maior relevância. A 

partir disso são criadas comparações das abordagens utilizando diversos tipos de algoritmo 

(Rapidminer, 2022).  

Para o estudo foram avaliadas Naive Bayes, Generalized Linear Model, Logistic 

Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision Tree, Random Forest, Gradient 

Boosted Trees e Support Vector Machine.  

 

4.2.1 Naive Bayes:  

 

 Este algoritmo é um caso especial baseado na classificação baseada no teorema de 

Thomas Bayes segundo uma técnica estatística (probabilidade condicional) (Zhang, 2004). 

Segundo esse teorema, é possível encontrar a probabilidade de um certo evento ocorrer, dada a 

probabilidade de um outro evento que já ocorreu. Devido à sua simplicidade e o alto poder 

preditivo, é um dos algoritmos mais utilizados. Estudos comparativos mostram que os Naive 

Bayes obtiveram resultados compatíveis com os modelos de árvore de decisão e redes neurais. 
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Essa técnica parte do pressuposto que não exista relação de dependência entre os atributos, 

entretanto nem sempre isso é possível. Nesses casos em particular, é utilizada uma variação 

conhecida como Bayesian Belief Networks, ou Bayesian Networks que possibilita a 

classificação dessas variáveis (Niedermayer, 2008). O Naive Bayes é, portanto, um modelo fácil 

para construção do classificador e adequado para grandes bancos de dados, pois a ideia básica 

é a suposição independente das características. Possui as vantagens de ser um algoritmo 

relativamente fácil de se construir e ter boa performance na classificação multi classes. Por 

outro lado, em casos de frequência zero é necessária uma técnica de suavização (Jeyaraj et al., 

2021). 

 

4.2.2 Generalized Linear Model: 

O Generalized Linear Model (GLM) permite generalizar a regressão linear simples para 

variáveis de resposta que têm padrões de distribuição de erros diferentes da distribuição normal, 

como uma distribuição gaussiana. O modelo linear generalizado assume que cada resultado das 

variáveis dependentes é formado a partir de uma distribuição conhecida em uma família 

exponencial, uma grande distribuição de probabilidade que inclui as distribuições usual, 

binomial, Poisson e gama (Alisherov et al., 2021). Este modelo é composto por 3 componentes: 

família exponencial de distribuições de probabilidade, preditivo linear e função de conexão. 

Possui as vantagens de flexibilidade na modelagem com modelo ajustado para as 

propriedades ótimas do estimador. Por outro lado, a função linear fornecerá apenas um 

estimador e as respostas devem ser independentes (Jeyaraj et al., 2021). 

 

4.2.3 Logistic Regression: 

 Logistic regression (LR) ou regressão logística é uma parte da análise de regressão que 

é usada quando a variável dependente (resposta) é uma variável dicotômica. As variáveis 

dicotômicas geralmente consistem apenas em dois valores que representam a ocorrência ou 

ausência de um evento que geralmente recebe um número 0 ou 1 (Saputra e Widodo, 2014). A 

regressão logística fornece uma razão de chances e um intervalo de confiança para cada preditor 

no modelo, ambos comumente usados e fáceis de interpretar. No entanto, as previsões baseadas 

em LR têm suas restrições. Primeiro, relacionamentos não lineares não podem ser incluídos 
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diretamente em modelos logísticos; isso restringe muitas variáveis que apresentam tais relações 

e exige a conversão dessas variáveis para uma escala linear, o que pode complicar as 

interpretações. Diante da big data, ou seja, dados com maior variedade que chegam a volumes 

crescentes as previsões de LR podem não ser tão precisas quanto as abordagens de mineração 

de dados (Alharthi, 2018). 

 

4.2.4 Fast Large Margin: 

 

O conceito de uma Large Margin foi identificado como um princípio para classificar 

dados com base em uma margem de classificação (ou seja, um parâmetro de escala) ao invés 

de um erro de treinamento bruto. A margem da classificação é determinada principalmente pela 

localização da função de decisão longe de quaisquer pontos de dado. As abordagens das Fast 

Large Margin estão procurando alcançar soluções de decisão resolvendo um problema de 

otimização quadrática restrita e impulsionando com técnicas de parada antecipada (Smola, et 

al. 2000). 

 

O classificador de margem grande rápida considera as técnicas de otimização e 

convergência acima para reduzir erros generalizados e maximizar a margem de separação de 

hiperplanos. Tais algoritmos podem economizar tempo e recursos ao otimizar o treinamento. 

Esse algoritmo tem muitas vantagens, primeiro, ele converge em um número finito de 

atualizações. Em segundo lugar, a solução é otimizada para fornecer a margem máxima 

possível. Resultados experimentais usando um algoritmo fast large margin mostram maior 

desempenho e convergência mais rápida em comparação com Support Vector Machines e 

outros sistemas de última geração (Smola, et al. 2000). 

 

4.2.5 Deep Learning: 

 Deep Learning ("aprendizado profundo") faz parte de uma família de métodos de 

aprendizado de máquina baseados em redes neurais artificiais. Essa técnica é usada 

principalmente nas seguintes áreas: bioinformática, indústria farmacêutica, diagnóstico médico 

por imagem, validação de materiais e desenvolvimento de programas e recomendações para 

jogos (Schmidhuber, 2015). Deep Learning é um algoritmo de aprendizado de máquina que usa 
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várias camadas para extrair, passo a passo, dependências de nível superior de dados brutos. O 

modelo “recomendações baseadas em conteúdo” também utiliza o Deep Learning para criar 

seus recursos. O modelo utiliza uma abordagem híbrida e orientada ao conteúdo e serve para 

melhorar as recomendações em diversas tarefas (Alisherov, 2021). 

 

4.2.6 Decision Tree: 

Decision Tree ou Árvores de decisão são modelos estatísticos que utilizam treinamento 

supervisionado para classificação e predição dos dados. Dessa forma, no conjunto de 

treinamento as variáveis preditivas Y são conhecidas. Uma árvore de decisão possui uma 

estrutura de árvore, onde cada nó interno (não-folha), pode ser entendido como um atributo de 

teste, e cada nó-folha (nó-terminal) possui um rótulo de classe (Figura 4-1) (Han e Kamber 

2000). 

As ligações entre os nós representam os valores possíveis do teste do nó superior, e as 

folhas indicam a classe (categoria) a qual o registro pertence. Após a árvore de decisão montada, 

para classificarmos um novo registro, basta seguir o fluxo na árvore (mediante os testes nos nós 

não-folhas) começando no nó raiz até chegar a uma folha. Pela estrutura que formam, as árvores 

de decisões podem ser convertidas em Regras de Classificação. Apesar de ser uma técnica 

extremamente poderosa, é necessária uma análise detalhada dos dados que serão usados para 

garantir bons resultados (Camilo e Silva, 2009). Uma das vantagens do método da árvore de 

decisão é que ele ordena o valor mais significativo e depende do algoritmo (Alisherov, 2021). 

O tamanho da árvore impacta na classificação final e uma árvore muito grande 

geralmente possui grande acurácia, mas pequena generalização, dessa forma se torna muito 

particular para um subconjunto de problemas. Esse problema é conhecido como overfitting, 

onde o domínio de resolução do algoritmo de árvore se torna restrito a uma subclasse de 

problemas. Para a resolução desses problemas existem algoritmos de poda (pruning) que 

reduzem o tamanho da árvore e, consequentemente, aprimoram a capacidade de generalização 

do algoritmo (Gomes, 2019). 
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Figura 0-1: Esquema representativo do funcionamento de uma Decision Tree em relação às 

tomadas de decisão desde o nó raíz até os nós folhas em diferentes tipos de resposta. 

Fonte: Adaptado de Sá, et al. (2016)  

 

 

4.2.7 Random Forest: 

Random Forest (RF) ou Random Resolution Forest é um método de aprendizado que 

usa algoritmos mistos para alcançar os melhores resultados para classificação, regressão e 

outros problemas. Este método é comumente usado durante o treinamento para construir muitas 

árvores de decisão e busca combater o problema de enviesamento que pode ocorrer nas árvores 

de decisão (Alisherov, 2021). Este algoritmo busca diluir o viés de classificação das árvores de 

decisão através de uma técnica de votação e distribuição de pesos para as árvores que o compõe. 

Além disso, outro problema que este algoritmo busca combater é o overfitting. Através da 

adição de um componente de aleatoriedade na divisão e na seleção dos subconjuntos de 

características, o algoritmo RF conseguirá ajustar melhor a divisão das árvores de decisão, 

evitando assim o crescimento exagerado das árvores e, consequentemente, o overfitting 

(Gomes, 2019). 
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4.2.8 Gradient Boosted Trees:  

 Este método é formalizado no algoritmo “AdaBoost” de Freund e Schapire, 

originalmente aplicado a problemas de classificação. O reforço funciona aplicando 

sequencialmente ao modelo que se quer ensinar versões repetidamente ponderadas dos dados 

de treinamento. Após cada interação de reforço, os exemplos classificados incorretamente têm 

seus pesos aumentados e, corretamente, os exemplos classificados têm seus pesos diminuídos. 

Assim, cada classificador sucessivo se concentra em exemplos que foram difíceis de classificar 

nas etapas anteriores (Alisherov, 2021). 

 

4.2.9 Support Vector Machine: 

 

 Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo de aprendizado desenvolvido com base 

na Statistical Learning Theory (STL) estabelecida por Vapnik, et al. (1995). Baseia-se na teoria 

da dimensão e no princípio da minimização do risco estrutural. Com base nas informações 

limitadas da amostra, se busca o melhor compromisso entre a complexidade do modelo e a 

capacidade de aprendizado, o que supera em muito os problemas dimensionais e de aprendizado 

de máquina tradicional, de modo a obter melhor capacidade de generalização. O SVM é usado 

para resolver problemas de classificação, encontrando o hiperplano com o maior espaço de 

separação (delimitado por suas margens) entre as categorias da variável escolhida, tendo sua 

dimensão definida pela dimensão dos dados. O hiperplano é a equação que separa as duas 

classes, enquanto os vetores de suporte são os pontos de dados mais próximos dos limites das 

margens (Kamilov et al., 2019) SVMs têm uma ótima capacidade de generalização e são 

particularmente eficazes quando o número de características é alto e o número de pontos de 

dados é baixo. Esse método é, por natureza, um tipo de classificador binário, entretanto, pode 

ser utilizado em conjunto para realizar classificações multi-classes (Alisherov, 2021). 

4.3 Curva ROC e AUC:  

 

A curva ROC (Receiver Operating Characteristics) e AUC (Area Under the Curve) são 

duas métricas utilizadas em modelos de classificação, para avaliar a relação entre a 

sensibilidade e a especificidade.  
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A Curva ROC é uma alternativa de avaliação do classificador, que consiste na utilização 

de um gráfico bidimensional, onde o eixo vertical representa a taxa de verdadeiros positivos e 

o eixo horizontal representa a taxa de falsos positivos obtida pelo classificador (Prati, 2008). 

Essa curva é calculada no intervalo crescente dos limiares, através da plotagem dos valores da 

taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e da taxa de falsos positivos (especificidade) 

(Fawcett, 2006)  

A área sob a curva ROC, representada pela sigla AUC (Area Under the ROC Curve), é 

uma maneira eficaz de resumir a precisão diagnóstica geral do teste, por oferecer uma medida 

condensada de desempenho relacionada a todos os possíveis limiares de classificação. Ele 

assume valores de 0 a 1, onde um valor de 0 indica um teste perfeitamente impreciso e um valor 

de 1 reflete um teste perfeitamente preciso. De forma geral, uma AUC de 0,5 não sugere 

discriminação (ou seja, capacidade de identificar ou não a fraude com base no teste), 0,7 a 0,8 

é considerado aceitável, 0,8 a 0,9 é considerado ótimo, e mais de 0,9 é considerado excelente 

(Hosmer e Lemeshow, 2000). Nessas curvas, quanto mais próximas ao canto superior esquerdo 

a curva se encontra, melhor é o resultado do teste. Essas curvas foram utilizadas na comparação 

entre os algoritmos e testes utilizados pela plataforma RapidMiner. 

 

4.4 MATERIAL E MÉTODOS 

Foram utilizados os dados obtidos a partir análise FTIR das amostras puras e fraudadas 

como descrito no Capítulo 1 para a alimentação da plataforma RapidMiner. A fim de minimizar 

os erros experimentais, foi utilizado o banco de dados balanceado composto por três grupos de 

amostragem descrito no Capítulo 2. A partir da inserção dos dados na plataforma, os testes 

foram feitos no modo Auto model, uma configuração da plataforma que permite que muitos 

testes sejam rodados simultaneamente utilizando a base de dados inserida na plataforma.  Nessa 

configuração foram testados nove modelos de classificação: Naive Bayes, Generalized Linear 

Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision Tree, Random 

Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine, com divisão dos dados 90% para 

treinamento e 10% para teste. 

4.4.1 Análise estatística  

As métricas de performance dos métodos foram avaliadas segundo acurácia, precisão, 

sensibilidade e especificidade, onde:  
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Acurácia =  
amostras classificadas corretamente

total de amostras
 

 

    Precisão =  
verdadeiro positivo 

(𝑣𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜 + 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑎𝑠)
 

 

Sensibilidade =  
verdadeiro positivo

(verdadeiro positivo + falso negativo)
 

 

Especificidade =  
verdadeiro negativo

(verdadeiro negativo + falso positivo)
 

 

4.5  RESULTADOS E DISCUSSÃO:  

 

Os dados obtidos na análise FTIR foram utilizados para análise pela plataforma 

RapidMiner. Foram utilizados na alimentação do programa os dados do grupo de amostras 

balanceado para redução dos possíveis erros de amostragem e indução dos resultados. Os 

resultados obtidos na análise pelo software foram computados e tabelados e serão discutidos de 

acordo com as porcentagens de fraude. Para os cálculos de performance, é feito no programa o 

cálculo do desempenho de sete subconjuntos de dados amostrados aleatoriamente de acordo 

com os dados inseridos na plataforma. O maior e o menor resultado são desconsiderados e é 

realizada uma média com os cinco desempenhos restantes gerando o resultado final da análise. 

 

4.5.1 Fraude 1% 

 

Os nove métodos realizados tiveram os resultados dispostos na Tabela 4-1: 
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Tabela 0-1: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 1% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 1% 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 94,2% 5,8% 95,7% 94,9% 93% 3min 42s 

Generalized Linear Model 92,7% 7,3% 90,6% 98,3% 84,2% 6min 48s 

Logistic Regression 94,5% 5,5% 93,4% 97,9% 89,4% 6min 44s 

Fast Large Margin 93,2% 6,8% 91,9% 97,4% 86,7% 6min 56s 

Deep Learning 94,0% 6,0% 93,7% 96,5% 90,1% 7min 21s 

Decision Tree 94,5% 5,5% 95,3% 95,7% 92,7% 6min 46s 

Random Forest 95,6% 4,4% 96,2% 96,6% 94,1% 7min 48s 

Gradient Boosted Trees 95,5% 5,0% 95,8% 96,2% 93,3% 7min 34s 

Suport Vector Machine 90,8% 9,2% 100,0% 85,0% 100,0% 7min 00s 

Fonte: A autora (2022) 

De acordo com as análises realizadas, todos os testes tiveram bom desempenho com 

acurácia acima de 90%, indicando que todos são capazes de realizar boas predições de fraude 

mesmo com uma baixa porcentagem de leite bovino adicionado às amostras. A melhor acurácia 

foi do teste Random Forest, que apresentou 95,6% de acurácia, representando a melhor 

performance dos testes comparados. Consequentemente, esse teste também mostrou a menor 

taxa de erro com 4,4%. 

Em relação à análise de precisão, nota-se que os valores atingidos por todos os testes 

foram superiores a 90% indicando pouca variabilidade dos resultados. Dentre os testes, a 

melhor performance é do Support Vector Machine com 100% seguido pelo Random Forest com 

96,2%. Quanto ao tempo de análise, o teste com resultado mais rápido foi o Naive Bayes. 

Para o teste de sensibilidade apenas um teste atingiu valores menores de 90%, o teste 

Support Vector Machine com 85%. O melhor resultado foi do Generalized Linear Model com 

98,3%, indicando a boa capacidade desse teste de identificar as amostras fraudadas mesmo com 

baixas porcentagens de adição de leite bovino. 

O teste com melhor capacidade de identificação de leite bubalino sem adição foi o 

Suport Vector Machine com 100% de especificidade. Por outro lado, o Generalized Linear 

Model apresentou a pior performance dos testes comparados, com 84,2%. 

  

A comparação geral entre os testes foi realizada com a curva ROC e a AUC, como 

demonstrado nas Figuras 4-2 e 4-3.  
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Figura 0-2: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 1% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-3: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 1% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine 

Fonte: A autora (2022) 

Comparando os testes através das curvas e das áreas sob a curva, os melhores resultados 

são evidenciados pelo Randon Forest, que apresentou a curva mais alta e a maior AUC. A pior 

performance foi do teste Naive Bayes com a curva mais baixa e a menor AUC. 
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4.5.2 Fraude 2% 

 

Os nove modelos de métodos realizados tiveram os resultados dispostos na Tabela 4-2. 

 

Tabela 0-2: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 2% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude.  

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 90,8% 9,2% 99,0% 85,5% 99% 6min 43s 

Generalized Linear Model 93,4% 6,6% 95,6% 93,4% 93,5% 7min 09s 

Logistic Regression 93,2% 6,8% 95,5% 92,9% 93,5% 7min 12s 

Fast Large Margin 94,0% 6,0% 94,0% 96,0% 90,9% 7min 12s 

Deep Learning 94,0% 6,0% 99,4% 90,7% 98,8% 7min 23s 

Decision Tree 95,8% 4,2% 95,1% 98,2% 92,4% 6min 54s 

Random Forest 93,2% 6,8% 98,5% 89,8% 98,1% 7min 02s 

Gradient Boosted Trees 96,3% 3,7% 97,3% 96,4% 96,3% 8min 00s 

Suport Vector Machine 84,6% 15,4% 98,9% 74,9% 98,7% 7min 35s 

 Fonte: A autora (2022) 

O teste com melhor performance em relação à acurácia foi o Gradient Boosted Trees, 

com 96,3% de acerto. Apenas um teste apresentou valores inferiores a 90%, o Support Vector 

Machine com 84,6% de acurácia. Consequentemente esses testes tiveram a menor e a maior 

taxa de erro, com 3,7% e 15,4% respectivamente. 

A melhor precisão foi alcançada com o Deep Learning, com 99%. Todos os testes 

tiveram valores acima de 90% indicando uma baixa variação nos resultados. O teste com pior 

precisão foi o Fast Large Margin com 94%. 

Para a sensibilidade, três testes apresentaram valores inferiores a 90% representando as 

piores performances. Support Vector Machine (74,9%), Naive Bayes (85,5%) e Random Forest 

(89,8%). Esses testes comparados aos outros, não apresentaram boa capacidade de identificação 

das amostras fraudadas a 2%. Por outro lado, Decision Tree apresentou a melhor performance 

com 98,2% de acerto na detecção de fraude quando a amostra realmente continha fraude.  

Da mesma forma que na análise de precisão, o Deep Learning foi o teste com a melhor 

capacidade de identificação de amostras não fraudadas, apresentando 98,8% de especificidade 

e o Fast Large Margin o pior resultado, com 90,9%. Em relação ao tempo de análise, o teste 

com resultado mais rápido foi o Naive Bayes. 

As curvas ROC e AOC relativas à análise de 2% estão dispostas nas Figuras 4-4 e 4-5. 
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Figura 0-4: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 2% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-5: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 2% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine 

Fonte: A autora (2022) 

Comparando as curvas feitas no gráfico demonstrado na Figura 4-5, o teste com pior 

performance para a detecção de fraude a 2% é o Support Vector Machine que apresenta a curva 

mais baixa e com menor AUC e maior desvio padrão. O melhor resultado, por outro lado é o 

do Gradient Boosted Trees com maior curva e consequentemente maior área sob a curva. 
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4.5.3 Fraude 5%: 

 

Os nove testes realizados tiveram os resultados dispostos na Tabela 4-3. 

Tabela 0-3: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 5% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 93,9% 6,1% 98,1% 91,4% 97,5% 6min 54s 

Generalized Linear Model 94,5% 5,5% 96,3% 94,2% 95,0% 7min 20s 

Logistic Regression 95,3% 4,7% 95,9% 96,0% 94,4% 7min 05s 

Fast Large Margin 95,0% 5,0% 95,9% 95,5% 94,4% 7min 17s 

Deep Learning 95,3% 4,7% 96,3% 95,5% 95,0% 7min 54s 

Decision Tree 95,3% 4,7% 96,8% 95,1% 95,7% 7min 09s 

Random Forest 96,3% 3,7% 97,7% 96,0% 96,9% 7min 48s 

Gradient Boosted Trees 96,1% 3,9% 98,6% 94,6% 98,1% 7min 57s 

Suport Vector Machine 95,0% 5,0% 96,8% 94,5% 95,7% 7min 32s 

 

Fonte: A autora (2022) 

 Todos os testes a nível de 5% de fraude apresentaram bons resultados de acurácia, sendo 

todos acima de 90%. O teste com melhor performance de acurácia foi o Random Forest com 

96,3% de acerto do teste e consequentemente menor porcentagem de erro. Em contrapartida. A 

pior performance foi do Generalized Linear Model com 94,5%. Em relação ao tempo de análise, 

o teste com resultado mais rápido foi o Naive Bayes. 

 Todos os resultados apresentaram precisão elevada, acima de 95%, indicando baixa 

variabilidade dos resultados encontrados. O teste com maior precisão foi o Gradient Boosted 

Trees com 98,6% enquanto Logistic Regression e Fast Large Margin dividiram o mesmo valor 

com a pior performance para a métrica, com 95,9%. 

 Todos os testes apresentaram resultados elevados em relação a sensibilidade, 

demonstrando a boa capacidade dos algoritmos de detectarem leite com 5% de adulteração. 

Logistic Regression e Random Forest apresentaram o melhor nível de sensibilidade com 96% 

enquanto Naive Bayes apresentou o resultado mais baixo dentre os testes comparados com 

91,4%. 
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 Em relação à especificidade da mesma forma que a precisão, o melhor resultado foi do 

teste Gradient Boosted Trees com 98,1% e os valores mais baixos foram dos testes Logistic 

Regression e Fast Large Margin com 94,4%. 

As curvas ROC e AOC relativas à análise de 5% estão dispostas nas Figuras 4-6 e 4-7. 

 

Figura 0-6: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 5% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-7: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 5% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 
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 Nota-se observando as curvas ROC que a medida que a porcentagem de fraude vai 

aumentando, as curvas de forma geral tendem a se aproximar mais do canto superior esquerdo 

indicando uma melhor performance dos testes. As curvas a nível de 5% de fraude se tornaram 

menos espaçadas indicando maior similaridade nos resultados dos testes. Apesar das diferenças 

entre os testes, todos apresentaram bons resultados. Valores acima de 0,9 de AUC são 

considerados excelentes em relação à precisão do teste (Hosmer e Lemeshow, 2000). O teste 

com pior performance a nível de 5% foi o Random Forest, com curva mais baixa e menor área 

sob a curva (0,979). Por outro lado, a melhor performance foi a do Gradient Boosted Trees com 

maior curvatura e maior área sob a curva.  

 

4.5.4 Fraude 10% 

 

Os nove testes realizados tiveram os resultados dispostos na Tabela 4-4. 

Tabela 0-4: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 10% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 96,9% 3,1% 96,0% 98,6% 94,6% 7min 03s 

Generalized Linear Model 94,0% 6,0% 90,3% 100,0% 86,3% 7min 23s 

Logistic Regression 97,1% 2,9% 97,3% 97,6% 96,3% 6min 52s 

Fast Large Margin 94,2% 5,8% 91,2% 99,5% 87,2% 7min 04s 

Deep Learning 94,0% 6,0% 90,7% 99,5% 86,8% 7min 08s 

Decision Tree 94,8% 5,2% 92,7% 98,6% 89,8% 7min 04s 

Random Forest 97,4% 2,6% 96,8% 98,6% 95,8% 7min 47s 

Gradient Boosted Trees 93,9% 6,1% 90,5% 100,0% 85,8% 7min 54s 

Suport Vector Machine 97,9% 2,1% 100,0% 96,3% 100,0% 7min 08s 

Fonte: A autora (2022) 

O teste Support Vector Machine apresentou a melhor taxa de acurácia, precisão e 

especificidade e menor erro, se mostrando, portanto, uma excelente ferramenta de detecção de 

fraude a 10%. Por outro lado, o teste com resultado mais rápido foi o Logistic Regression. 

Em relação à análise do gráfico ROC como demonstrado na Figura 4-8, ocorreu uma 

aproximação das curvas em relação ao valor máximo, indicando uma boa performance do 

método. 
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Figura 0-8: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 10% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-9 Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 10% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

 

Support Vector Machine apresentou a melhor performance na AUC com maior área (0.999), 

indicando a eficiência do método na detecção das fraudes. Em contrapartida, Decision trees 

apresentou a menor área, destoando no gráfico com a menor curvatura. 
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4.5.5 Fraude 20% 

 

Os nove testes realizados tiveram os resultados dispostos na Tabela 4-5. 

Tabela 0-5: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® 

em relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em 

amostras de leite com adição de 20% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 96,9% 3,1% 99,0% 95,1% 98,8% 6min 52s 

Generalized Linear Model 96,9% 3,1% 99,0% 95,2% 98,8% 7min 17s 

Logistic Regression 96,6% 3,4% 97,6% 96,1% 97,1% 6min 47s 

Fast Large Margin 96,6% 3,4% 99,0% 94,7% 98,8% 6min 50s 

Deep Learning 95.5% 4,5% 99,5% 92,2% 99,4% 7min 47s 

Decision Tree 97,4% 2,6% 97,6% 97,6% 97,1% 6min 54s 

Random Forest 95,5% 4,5% 99,0% 92,9% 98,8% 7min 52s 

Gradient Boosted Trees 96,8% 3,2% 99,0% 95,1% 98,8% 8min 20s 

Suport Vector Machine 89,3% 10,7% 100,0% 80,2% 100,0% 7min 06s 

Fonte: A autora (2022) 

Para as fraudes a 20% de adição, o teste com melhor acurácia foi o Decision Tree. O 

teste apresentou 97,4 de acurácia com menor taxa de erro (2,6%). Apesar de não apresentar as 

melhores performances em todas os parâmetros, de maneira geral foi o teste que obteve melhor 

resultado.  

Support Vector Machine apresentou os melhores resultados de precisão e especificidade 

e a melhor sensibilidade foi do método Decision Tree. Quanto ao tempo de análise, o teste com 

resultado mais rápido foi o Logistic Regression. 

Em relação às curvas ROC e AUC, o método Decision Tree também se destacou com a 

curva mais próxima do nível máximo e a maior área sob a curva, como demonstrado nas Figuras 

4-10 e 4-11. 
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Figura 0-10: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 20% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-11: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 20% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

 

4.5.6 Fraude 30% 

 

Os resultados das análises estão dispostos na Tabela 4-6. 
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Tabela 0-6: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 30% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 97,4% 2,6% 99,0% 96,0% 98,9% 7min 00s 

Generalized Linear Model 97,4% 2,6% 97,5% 97,7% 97,3% 6min 47s 

Logistic Regression 97,1% 2,9% 97,0% 97,7% 96,7% 6min 48s 

Fast Large Margin 96,3% 3,7% 96,2% 97,2% 95,6% 6min 57s 

Deep Learning 98,2% 1,8% 99,5% 97,2% 99,5% 7min 58s 

Decision Tree 97,6% 2,4% 97,1% 98,5% 96,7% 6min 55s 

Random Forest 96,6% 3,4% 98,5% 95,2% 98,3% 7min 59s 

Gradient Boosted Trees 97,6% 2,4% 99,0% 96,5% 98,9% 8min 10s 

Suport Vector Machine 97,4% 2,6% 99,0% 96,0% 98,9% 7min 15s 

Fonte: A autora (2022) 

A medida que a porcentagem de fraude aumenta, diminui a porcentagem de erro dos 

testes, mostrando que quanto maior a fraude, melhor a capacidade de detecção. A acurácia de 

todos os testes foi elevada, porém o que apresentou uma melhor performance de forma geral 

foi o Deep Learning. Esse teste apresentou maior taxa de acurácia, precisão e especificidade, e 

uma taxa elevada de sensibilidade, demonstrando uma ótima capacidade de detecção das 

fraudes. Em relação ao tempo de análise, o teste com resultado mais rápido foi o Generalized 

Linear Model. 

No comparativo entre os métodos pela curva ROC (Figura 4-12) e AUC (Figura 4-13), 

se observa uma maior aproximação entre todos os testes e o valor máximo da curva como 

evidenciado nas Figuras 4-12 e 4-13.  
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Figura 0-12: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 30% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

Figura 0-13: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 30% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

A área sob a curva evidencia a proximidade dos resultados entre os testes. Apenas o 

teste Decision Trees se manteve isolado dos outros testes, porém ainda presentou uma AUC 

próxima a 1. Todos os outros apresentaram variação entre 0,997 e 0,999, evidenciando a boa 

performance dos métodos. 
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4.5.7 Fraude 40% 

 

Os dados compilados da analise foram dispostos na Tabela 4-7. 

Tabela 0-7: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 40% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 97,4% 2,6% 99,5% 95,4% 99,4% 6min 48s 

Generalized Linear Model 98,7% 1,3% 99,0% 98,4% 98,9% 7min 13s 

Logistic Regression 98,7% 1,3% 97,5% 100,0% 97,3% 6min 47s 

Fast Large Margin 97,4% 2,6% 96,1% 99,0% 95,7% 7min 11s 

Deep Learning 98,4% 1,6% 100,0% 96,9% 100,0% 6min 50s 

Decision Tree 98,7% 1,3% 99,0% 98,4% 98,9% 6min 56s 

Random Forest 99,5% 0,5% 100,0% 99,0% 100,0% 7min 19s 

Gradient Boosted Trees 99,2% 0,8% 99,0% 99,5% 98,9% 8min 35s 

Suport Vector Machine 99,2% 0,8% 99,0% 99,5% 99,0% 7min 32s 

Fonte: A autora (2022) 

 A 40% de fraude os resultados são mais próximos a 100% em todas as métricas 

avaliadas. Aumentando a porcentagem de leite bovino nas amostras, a tendência é que ocorra o 

efeito de diluição dos componentes e torne o leite bubalino mais próximo ao leite bovino. Dessa 

forma, os testes são capazes de detectar com maior facilidade as diferenças entre os leites sem 

adição e fraudados. Todos os testes apresentaram acurácia superior a 97% evidenciando a boa 

capacidade de acerto do teste. O teste com as melhores métricas foi o Random Forest com 

acurácia de 99,5%, 0,5% de erro, 100% de precisão e especificidade e 99% de sensibilidade.  

Por outro lado, o teste com resultado mais rápido foi o Logistic Regression. 

Em relação às curvas ROC e AUC, nesse nível de fraude ocorre maior sobreposição das 

curvas e maior aproximação em relação ao valor máximo, como evidenciado na Figura 4-12. 

Apenas um teste apresentou um resultado com menor sobreposição, o Logistic Regression, que 

apesar de ter apresentado uma curva mais isolada, apresentou área sob a curva 0,995 como 

evidenciado nas Figuras 4-14 e 4-15. 
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Figura 0-14: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 40% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

Figura 0-15: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 40% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

 

4.5.8 Fraude 50% 

 

Os resultados das análises estão dispostos a seguir na Tabela 4-8:  
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Tabela 0-8: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 50% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 96,9% 3,1% 96,9% 96,9% 96,8% 7min 06s 

Generalized Linear Model 97,6% 2,4% 98,5% 96,9% 98,4% 6min 46s 

Logistic Regression 97,6% 2,4% 97,4% 97,9% 97,3% 6min 57s 

Fast Large Margin 97,4% 2,6% 96,5% 98,5% 96,3% 6min 53s 

Deep Learning 97,6% 2,4% 98,5% 96,9% 98,4% 9min 03s 

Decision Tree 98,2% 1,8% 98,5% 97,9% 98,4% 7min 00s 

Random Forest 97,9% 2,1% 99,0% 96,9% 98,9% 7min 12s 

Gradient Boosted Trees 97,9% 2,1% 99,0% 96,9% 98,9% 8min 23s 

Suport Vector Machine 97,9% 2,1% 99,5% 96,4% 99,5% 7min 31s 

Fonte: A autora (2022) 

O modelo Decision Tree apresentou melhor acurácia com menor erro e apesar de não 

apresentar valores máximos nos outros parâmetros, foi um teste com excelente resultado. Os 

testes apresentaram baixa taxa de erro, mostrando a boa capacidade preditiva dos testes. Além 

disso, taxas de sensibilidade acima de 96% em todos os testes analisados mostram que todos 

são perfeitamente capazes de serem utilizados para a detecção das fraudes em leite. Em relação 

ao tempo de análise, o teste com resultado mais rápido foi o Generalized Linear Model. 

A curva ROC na fraude 50% (Figura 4-16) apresentou curvas mais espaçadas em relação 

à fraude 40%, porém os valores da AUC (Figura 4-17) variam entre 0,996 e 1, mostrando a 

excelente performance dos testes (Hosmer e Lemeshow, 2000). 
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Figura 0-16: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 50% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

Figura 0-17:  Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 50% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

 

4.5.9 Fraude 75% 

 

Os resultados dos testes realizados pelo RapidMiner estão dispostos a seguir na Tabela 4-

9. 
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Tabela 0-9: Comparativo dos métodos de mineração de dados analisados pelo RapidMiner® em 

relação à acurácia, erro, precisão, sensibilidade, especificidade e tempo de análise em amostras 

de leite com adição de 75% de leite bovino em leite bubalino simulando fraude 

Modelo Acurácia Erro Precisão Sensibilidade Especificidade Tempo  

Naive Bayes 99,5% 0,5% 99,5% 99,5% 99,5% 6min 50s 

Generalized Linear Model 98,4% 1,6% 100,0% 97,0% 100,0% 7min 13s 

Logistic Regression 89,5% 10,5% 83,3% 100,0% 78,4% 7min 07s 

Fast Large Margin 99,2% 0,8% 100,0% 98,4% 100,0% 6min 57s 

Deep Learning 99,5% 0,5% 100,0% 99,0% 100,0% 8min 25s 

Decision Tree 99,2% 0,8% 99,5% 98,9% 99,5% 7min 22s 

Random Forest 99,2% 0,8% 99,7% 98,5% 100,0% 7min 19s 

Gradient Boosted Trees 99,2% 0,8% 100,0% 98,5% 100,0% 9min 09s 

Suport Vector Machine 99,7% 0,3% 100,0% 99,5% 100,0% 7min 38s 

Fonte: A autora (2022) 

Com alta porcentagem de adição de leite bovino ocorre maior diferenciação entre as 

amostras de leite sem adição e as amostras adulteradas experimentalmente. Como a maior parte 

da amostra é composta por leite bovino, ocorre maior similaridade com as amostras de leite de 

vaca sem adição, distanciando dos valores comuns ao leite bubalino. Dessa forma, os testes são 

capazes de identificar melhor as amostras fraudadas, como demonstrado nas altas taxas de 

acerto do teste pela acurácia e as baixas porcentagens de erro. Os altos valores de especificidade 

e sensibilidade demonstram também a excelente capacidade de acerto tanto das amostras não 

fraudadas, quanto das amostras com adição de leite bovino. Apenas um teste obteve valores 

discrepantes e menores em relação aos parâmetros avaliados (Logistic Regression). Quando ao 

tempo de análise, o teste com resultado mais rápido foi o Naive Bayes. 

Essa boa performance é evidenciada nos gráficos ROC (Figura 4-18) e AUC (Figura 4-

19) onde ocorreu sobreposição das curvas com muitos resultados de AUC =1. As variações 

entre os resultados de AUC entre 0,998 e 1 são parâmetros que permitem classificar os testes 

como altamente precisos (Hosmer e Lemeshow, 2000). 
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Figura 0-18: Curva ROC relativa aos testes de mineração de dados feita pela plataforma 

RapidMiner® em amostras com 75% de adição de leite bovino em leite bubalino simulando 

fraude.  

Fonte: A autora (2022) 

 

 

 

Figura 0-19: Area Under the Curve relativa aos testes de mineração de dados feitos pelo 

Rapidminer® utilizando dados FTIR relativos à composição do leite em amostras com 75% de 

adição de leite bovino em leite bubalino simulando fraude. Em ordem: Naive Bayes, 

Generalized Linear Model, Logistic Regression, Fast Large Margin, Deep Learning, Decision 

Trees, Random Forest, Gradient Boosted Trees e Support Vector Machine. 

Fonte: A autora (2022) 

O comparativo entre os diferentes testes realizados com todos os níveis de fraude está 

evidenciado na Figura 4-20. 
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Figura 0-20: Comparativo da acurácia entre os diferentes testes de mineração de dados 

realizados pelo Rapidminer® em relação aos diferentes níveis de adição de leite bovino ao leite 

bubalino, utilizando dados obtidos de análise FTIR realizados em amostras obtidas de 2020-

2022. 

Fonte: A autora (2022)  

  

 A partir da observação de todos os testes em um único gráfico como demonstrado na 

Figura 4-20, é possível observar o aumento gradativo da acurácia na grande maioria dos testes. 

Todos apresentaram boa acurácia, acima de 80%, com valores muito próximos a 100% à medida 

que a adição de leite bovino foi aumentando nas amostras. Isso evidencia a boa capacidade dos 

métodos de detecção de fraude, mesmo em pequenas quantidades de adição. 

O RapidMiner tem sido cada vez mais utilizado em estudos de detecção de fraudes. Já 

foram realizados estudos utilizando essa metodologia para detecção de fraudes tanto nos 

sistemas financeiros (Lin et al; 2015; Yao et al. 2019; Seera et al., 2021), quanto na área da 

médica com avaliação de licenças médicas indevidas (Brahimi et al. 2022) e na medicina 

veterinária na avaliação de mastite (Ebrahimie et al, 2019) 

 Lin et al. (2015) avaliou fraudes em esquemas de pirâmide usando mineração de dados 

com o método Logistic Regression Decision Trees na detecção de vários fatores de fraude. 
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Como resultado, a acurácia de predição de fraude foi 90,3%, mostrando a boa capacidade de 

predição do método. 

 Outro estudo realizado nessa área de fraude financeira foi realizado por Yao et al. (2019) 

que propôs a identificação utilizando 24 variáveis utilizando os métodos de Support Vector 

Machine, Logistic Regression e Naive Bayes. Desses modelos, o método Support Vector 

Machine apresentou a maior acurácia para 13 das variáveis avaliadas. No presente estudo, o 

método que apresentou maior acurácia em mais níveis de fraude foi o Random Forest, com 

melhor resultado em 3 dos 9 níveis. Em seguida com maior acurácia em dois níveis estiveram 

os métodos de Support Vector Machine e Decision Tree. 

 Seera et al. (2021) avaliando fraudes em cartões de crédito nos nove métodos avaliados 

pelo Rapidminer, encontrou bons resultados na acurácia para o método Naive Bayes para 

detecção de fraudes. Em relação à avaliação da área sob a curva, o método que se mostrou mais 

eficiente foi o Gradient Boosted Trees. 

 Além da área financeira, essa plataforma vem sendo utilizada também na área médica. 

Brahimi et al. (2022) avaliando a obtenção de atestados de licença médica falsos através dos 

mesmos métodos utilizados no presente estudo e encontraram resultados de acurácia para Naive 

Bayes, Logistic Regression e Random Forest a 99% mostrando a boa capacidade de 

identificação de fraudes. 

 Na medicina veterinária, a plataforma já foi utilizada para a análise de predição de 

mastite sub-clínica com os métodos Deep Learning, Naive Bayes, Generalized Liner Model, 

Logistic Regression, Decision Tree, Gradient-Boosted Tree e Random Forest. O estudo foi 

realizado utilizando as contagens de células somáticas para a alimentação do programa e os 

métodos de Gradient-Boosted Trees e Deep Learning foram os que apresentaram melhores 

resultados com 84,9% de acurácia (Ebrahimi, et al. 2019). 

 Na área de alimentos, a associação de FTIR com Rapidminer® foi realizada por Freitas 

et al. (2021) na determinação de resíduos de tilosina em leite em pó e obtiveram melhores 

resultados com o método Random Forest, da mesma forma que o presente estudo.  

 Mu et al. (2020) utilizaram um nariz eletrônico e técnicas de aprendizado de máquina 

na predição do teor de gordura e proteína em leite bovino obtido de fazendas. Os métodos 

Support Vector Machine, Random Forest e Logistic Regression foram analisados e como 



  126 

 

resultado identificaram que o melhor método foi o Support Vector Machine com 95% de 

acurácia. 

 Lima (2021) avaliou a utilização de técnicas de aprendizado de máquina para a detecção 

de fraudes por adição de soro de queijo em leite cru. Do mesmo modo que o presente trabalho, 

os dados foram obtidos através de análises FTIR de amostras de leite adulteradas 

experimentalmente. Os métodos utilizados na análise de dados foram as Decision Trees que 

obtiveram 96,2% de acurácia. Esse classificador obteve os melhores resultados em duas das 

nove diluições testadas no presente estudo. 

 Na área de lácteos, Tavares (2019) utilizou classificadores para a predição de fraudes 

em leite cru por adição de adulterantes. No estudo foram analisados Gradient Boosted Trees e 

Random Forest como modelos, utilizando dados provenientes da análise FTIR de amostras 

adulteradas experimentalmente. Como resultados, foram encontrados o percentual de 

classificação de amostras corretas 93,18% e 98,72% para os modelos Gradient Boosted Trees 

e Random Forest respectivamente. Apesar dos altos índices encontrados, o modelo que atingiu 

o maior percentual de acerto foi a rede neural artificial convolucional, com 99,34%. 

 Outro estudo realizado na área de lácteos utilizando mineração de dados foi realizado 

por Frizzarin et al. (2021) que avaliaram a predição da coagulação do leite e firmeza do coágulo 

a partir de dados obtidos do FTIR e técnicas de aprendizado de máquina. Os métodos avaliados 

foram Random Forests, Boosting Decision Trees e Support Vector Machines, sendo este último 

o método com melhor métrica de acurácia. 

A plataforma RapidMiner® possui uma versatilidade enorme de utilização em diversos 

ramos que podem ser melhor explorados. Sua utilização vem crescendo com o passar dos anos 

em diversas áreas do conhecimento, mostrando ótimos resultados e a tendência de 

modernização dos setores. A característica de permitir que vários testes sejam rodados 

simultaneamente é atrativa em diversos setores. No presente estudo foram avaliados nove 

modelos de classificação simultaneamente, porém essa quantidade pode ser reduzida com a 

seleção de modelos mais específicos ao objetivo que se deseja avaliar.  

 Comparando os modelos de classificação do RapidMiner® com as redes neurais 

artificiais, os modelos de redes multicamadas Multilayer Perceptron e de Função de Base 

Radial também apresentam resultados com grande acurácia e boa capacidade de predição de 

adulterações, devendo se levar em consideração a disponibilidade do software e facilidade de 

análise pela indústria. 



  127 

 

4.6 CONCLUSÃO 

A plataforma apresenta excelente capacidade de predição de fraudes, com interface 

intuitiva e fácil observação dos modelos e resultados, sendo uma ótima alternativa de utilização. 

Porém, é uma ferramenta menos disponível em relação à outras alternativas de análise de dados, 

como as redes neurais do sistema SPSS, devendo ser considerado a usabilidade em relação ao 

custo-benefício por parte da indústria.  
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3. CONCLUSÃO GERAL  
 

De acordo com os estudos realizados, conclui-se que o leite bubalino tem composição 

diferenciada em relação ao leite bovino, com maiores teores em todos os componentes, o que 

evidencia a maior qualidade nutricional e de rendimento industrial. A contagem de células 

somáticas em búfalas possui menor teor em relação às vacas devido a características intrínsecas, 

resultando em um leite de ótima qualidade. 

A inteligência artificial pode ser uma ótima ferramenta a ser utilizada para a detecção 

de casos de fraude por mistura de leite de diferentes espécies. Pelos estudos realizados foi 

possível perceber que todas as ferramentas utilizadas para detecção tiveram resultados com boa 

taxa acerto mesmo em quantidades baixas de adição de leite bovino. As arquiteturas de redes 

neurais utilizadas foram eficazes na detecção, porém a adição de uma camada oculta nas redes 

Multilayer Perceptron não trouxe ganhos significativos, evidenciando que redes com apenas 

uma camada são suficientes para um bom resultado. Sendo assim, de acordo com os resultados 

obtidos, a rede neural de função de base radial apresentou os melhores resultados, seguidos pela 

Multilayer Perceptron de uma camada e Multilayer Perceptron de duas camadas 

respectivamente. 

A utilização de classificadores também são formas de se obter um bom resultado na 

identificação de amostras fraudadas, porém esse método demanda maior tempo de execução 

em relação à utilização de redes neurais. 

Dessa forma, a utilização dos algoritmos pela indústria a fim de se detectar as amostras 

que forem consideradas “anormais” e indicativas de fraude pode ser uma excelente alternativa 

aos métodos tradicionais, visto que utiliza dados de análises rotineiras e um tempo menor em 

relação a análises laboratoriais, para prosseguir com a investigação.  

Reforça-se que estes métodos são ferramentas de triagem, que podem identificar 

possíveis fraudes que devem ser confirmadas por técnicas de análise genética. Porém é uma 

forma relativamente rápida de se identificar possíveis infratores. 

Como todo método, a inteligência artificial apresenta algumas limitações tais como a 

necessidade de um banco de dados para alimentar o algoritmo 

As Redes Neurais Multilayer Perceptron e Radial Basis Function elaboradas pelo 

sistema SPSS fornecem um resultado rápido e com boa acurácia quando comparados aos 
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resultados dos algoritmos analisados pelo RapidMiner. Sendo assim, é uma ferramenta mais 

indicada a ser utilizada por apresentar resultados precisos com um software com maior 

disponibilidade no mercado e facilidade de utilização, sendo facilmente adaptado a rotina da 

indústria.  
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