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RESUMO

O leite com lactose hidrolisada, produzido pela quebra desse carboidrato por
enzimas [3-galactosidases, foi desenvolvido a partir dos anos 1970 principalmente para
atender aos individuos com intolerdncia a lactose. Entretanto, os métodos analiticos mais
utilizados para a analise de aglcares ndo sdo eficientes para a avaliagdo qualitativa da
lactose em produtos contendo diferentes acuicares, como no leite sem lactose. Por isso, a
utilizacdo de métodos mais precisos na identificagdo de lactose torna-se essencial para a
industria de alimentos. A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) € uma técnica
analitica emergente na industria de processamento de alimentos devido a caracteristicas
como nao ser destrutiva, de resposta analitica rapida, precisa e de baixo custo. Contudo, o
uso de analise multivariada de dados € necessario para extrair a informagao codificada no
espectro. Assim, o objetivo desse trabalho foi desenvolver e avaliar uma metodologia
baseada em espectros NIR, obtidos em equipamentos portatil ¢ de bancada, associada a
analise multivariada de dados para classificagdo de leite longa vida quanto a presenca de
lactose. Para isso, 71 amostras de leite UHT foram adquiridas em comércio local, sendo 30
com lactose e 41 sem lactose. No presente trabalho, os espectros no modo de reflectancia
difusa foram obtidos em espectrometros de bancada (FT-IR Spectrum Frontier da marca
Perkin Elmer) de alta resolugdo e portatil (MicroNIR 1700 da marca JDSU Corporation) de
baixa resolucao. Os modelos de classifica¢do utilizando as técnicas supervisionadas PLS-
DA e LDA com selecdo de variaveis pelos algoritmos genético (GA) e de projegdes
sucessivas (SPA) foram desenvolvidos a partir dos espectros pré-processados. Para ambos
os equipamentos, bancada e portatil, todos os modelos apresentaram sensibilidade e
especificidade de 100%, apenas o modelo SPA-LDA para o equipamento portatil obteve
sensibilidade de 80%. Dessa forma, espectros NIR, em especial os obtidos com
equipamento portatil, em conjunto com a classificagdo multivariada de dados mostrou-se

eficiente para identificagdo da presenca de lactose em leite UHT.

Palavras-chave: Lactose, NIRS, NIR portatil, classificagdo multivariada.
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ABSTRACT

Lactose hydrolyzed milk, produced by the conversion of this carbohydrate by [-
galactosidases, was developed since the 1970s mainly to suit individuals with lactose
intolerance. However, the analytical methods most used for the analysis of sugars are
inefficient for the qualitative evaluation of lactose in products containing different sugars,
such as lactose-free milk. Therefore, the use of more sophisticated methods for this
analysis becomes essential for the food industry. Near Infrared Spectroscopy (NIRS)
represents an emerging analytical technique for the food industry because of characteristics
such as non-destructive and rapid analysis. Nevertheless, the use of multivariate data
analysis is necessary to extract the encoded information in the spectra. Thus, the aim of
this work was to develop and validate a methodology based on NIR spectra obtained in
portable and benchtop equipments, associated with the multivariate analysis for the
classification of long-life milk regarding the presence of lactose. For this purpose, 71
samples of UHT regular (30) and lactose-free milk (41) were purchased in local commerce.
In the present study, the spectra in the diffuse reflectance mode were obtained on high
resolution benchtop (FT-IR Spectrum Frontier from Perkin Elmer) and low resolution
portable (MicroNIR 1700 from JDSU Corporation) spectrometers. The classification
models using the supervised techniques PLS-DA and LDA with variables selection by
genetic algorithms (GA) and successive projections (SPA) were developed from the pre-
processed spectra. For both equipment, benchtop and portable, all models presented
sensitivity and specificity of 100%, only SPA-LDA model for portable equipment obtained
sensitivity in 80%. Therefore, NIR spectra, especially those obtained with portable
equipment, combined with multivariate classification was effective for the presence

identification of lactose in UHT milk.

Keywords: Lactose, NIRS, Portable NIR, multivariate classification.
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1. INTRODUCAO

O leite ¢ um alimento fluido secretado por fémeas de todas as espécies de
mamiferos, rico em nutrientes como lactose, lipidios, proteinas, aminoacidos, ureia e
creatinina (WALSTRA et al., 2005; BUNACIU et al., 2016). Embora seja um alimento
nutricionalmente completo, alguns individuos podem apresentar intolerancias a certos
componentes, como ao dissacarideo predominante no leite. Uma alternativa para essa
condig¢ao ¢ o consumo de leite e derivados com lactose hidrolisada, que sdo desenvolvidos
desde os anos 1970, quando as primeiras enzimas [3-galactosidases se tornaram disponiveis
comercialmente. Esse processo de hidrdlise ¢ simples e ndo requer equipamentos

especificos na linha de producao (HARJU et al., 2012).

A demanda por produtos sem lactose pelos consumidores intolerantes criou um
segmento de mercado para esse género alimenticio, cujo controle de qualidade tem que ser
assegurado. Todavia, os métodos classicos utilizados para as analises fisico-quimicas em
leite apresentam alguns inconvenientes, como baixa velocidade analitica e utilizagdo de
reagentes € equipamentos que elevam os custos operacionais. Dessa forma, torna-se
evidente a necessidade em desenvolver métodos rapidos, precisos, de baixo custo e nao
prejudiciais ao meio ambiente para avaliacdo dos principais componentes do leite a fim de

acompanhar os avangos da industria moderna (BUNACIU et al., 2016).

As metodologias empregadas em andlises fisico-quimicas de alimentos evoluiram
ao longo dos ultimos 100 anos, de analises predominantemente da quimica umida para
analises por técnicas instrumentais. Isso proporcionou o desenvolvimento de alternativas
mais precisas, que fornecem dados quantitativos e qualitativos de forma rapida e permitem
avaliar diferentes caracteristicas fisico-quimicas dos alimentos, reduzindo a subjetividade,
a fragilidade e a complexidade dos métodos pioneiros na determinagdo da composi¢ao de

alimentos (GALLO & FERRANTI, 2016; MCGORRIN, 2009).

O desenvolvimento de técnicas analiticas mais sofisticadas e acessiveis para a
autenticacdo de produtos alimentares continua em ritmo acelerado, concomitante ao
aumento da sensibilizacdo dos consumidores para questdes de autenticidade nos alimentos
e ao continuo interesse das autoridades reguladoras e da industria em garantir que os
alimentos estejam corretamente rotulados (REID et al, 2006, KAROUI &
BAERDEMAEKER, 2007).
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Analises espectroscopicas utilizando radiagdo infravermelha s3o fteis para
monitorar e avaliar a composic¢do e a qualidade na industria de alimento desde o inicio dos
anos 60. Nos ultimos 40 anos, a espectroscopia no infravermelho proximo (Near infrared
spectroscopy — NIRS) tem se tornado uma técnica mais atrativa em comparagao as técnicas
tradicionais devido as suas caracteristicas ndo invasivas, permitindo caracterizagoes
quantitativas e qualitativas répidas e simultaneas, revelando propriedades fisicas e

quimicas de produtos naturais e seus constituintes (HUCK, 2015).

A espectroscopia NIR apresenta-se com popularidade crescente na industria de
processamento de alimentos devido ao seu baixo custo de manutencdo e por ndo necessitar
de preparacao prévia da amostra, além de ser ambientalmente amigavel e ndo destrutiva
(POREP et al., 2015). Entretanto, espectros NIR que fornecem informagdes estruturais
mais complexas relacionadas ao comportamento vibracional das ligagcdes quimicas, sdo de
dificil interpreta¢do, pois as bandas de absor¢do sdo resultantes de sobretons ou
combinagdes das bandas fundamentais no infravermelho médio (KAROUI &
BAERDEMAEKER, 2007; ROGGO et al., 2007). Desta forma, ¢ necessario o uso de

técnicas multivariadas de analise para extrair informagao relevante contida nos espectros.

A Quimiometria ¢ o conjunto de técnicas de analise multivariada que associa
métodos matematicos e estatisticos otimizados para a selecdo de procedimentos
experimentais e de tratamento de dados multivariados, permitindo a compreensdao

adequada da informac¢ao quimica contida na resposta instrumental, como por exemplo, em

espectros NIR (ROGGO et al., 2007).

Em vista da continua demanda de controle de qualidade que exigem determinagdes
rapidas, precisas, de baixo custo e com menor geracdo de residuos quimicos, o objetivo
deste trabalho foi desenvolver e avaliar uma metodologia utilizando espectroscopia NIR,
em equipamentos portatil ¢ de bancada, em conjunto a analise multivariada de dados para

classificagdo de leite UHT quanto a presenca de lactose.
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2. PROBLEMA DE PESQUISA

A classificagdao de leite UHT em relagdo a presenca de lactose pode ser realizada
aplicando-se a espectroscopia no infravermelho proximo utilizando equipamentos de

bancada e portatil associada aos métodos de analise multivariada?

3. HIPOTESE

A partir dos métodos de analise multivariada aplicados aos espectros obtidos por
espectroscopia na regido do infravermelho préoximo com equipamentos de bancada e
portatil a classificacdo de leites UHT em relagdo a presenca de lactose pode ser realizada

de forma rapida, precisa e ndo destrutiva nas amostras.

4. REFERENCIAL TEORICO

4.1. Leite: composi¢ao, qualidade e beneficiamento

O leite ¢ considerado uma importante fonte de nutrientes, como proteinas, minerais
e vitaminas (OCHI et al., 2010). O termo genérico refere-se ao leite de vaca, obtido de
animais saudaveis, excluida a secrecdao lactea entre 15 dias antes e 5 dias apds o parto ou
até que esteja quase completamente livre de colostro, composto por 87% de agua, 4 a 5%

de lactose, 3% de proteina, 3 a 4% de gordura, 0,8% de minerais e 0,1% de vitaminas, em

média (PEREIRA, 2014).

Nessa mistura bioldgica complexa de componentes, os lipidios encontram-se

emulsionados em globulos, as proteinas estio em dispersdo coloidal em micelas, a maioria
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dos minerais e a lactose apresentam-se em solucdo, caracteristicas que fazem com que o

leite tenha uma composi¢ao singular (HAUG et al., 2007).

A maior parte dos lipidios no leite estd presente em globulos que variam entre
diametros menores que 0,5 a maiores do que 8 um, cada glébulo revestido por uma
membrana lipoproteica, também conhecida por membrana do glébulo de gordura do leite, ¢

constituido por um ntcleo rico em triacilglicerol sintetizado no reticulo endoplasmatico

rugoso da célula epitelial mamaria (MATHER, 2011).

As proteinas do leite sao uma mistura heterogénea dividida em dois grupos basicos,
as caseinas e as proteinas do soro do leite. As caseinas sdo as proteinas mais abundantes no
leite representando 79% das proteinas totais e compreendem as fragdes oi-, Os2-, B-, K- €
v-, diferenciadas pela concentracdo, conteudo de fosforo, composicdo de aminoacidos,
peso molecular e ponto isoelétrico. As proteinas do soro do leite sdo proteinas globulares
que constituem aproximadamente 0,6% da composi¢do total do leite e incluem as [3-
lactoglobulinas, a-lactoalbuminas, lactoferrina, lactoperoxidase, lisozima, soroalbuminas,
imunoglobulinas, transferrina e proteose-peptonas, consideradas proteinas soluveis
(MICINSKI ef al., 2013). Ambos os grupos sdo classificados como proteinas de alto valor

biologico contemplando as necessidades em aminoacidos essenciais, a digestibilidade e a

biodisponibilidade (PEREIRA, 2014).

Os minerais ndo apresentam concentragdes constantes € ocorrem em equilibrio
quimico entre os ions livres e componentes complexos, como proteinas, lipidios,
carboidratos ou ligantes de baixo peso molecular, por exemplo, citrato e aminoacidos
(SOLA-LARRANAGA & NAVARRO-BLASCO, 2009). Esses elementos sio
classificados em soluveis, quando presentes no soro, e insoliveis, quando associados as
micelas de caseina. Minerais como calcio, fosforo e magnésio exercem papeis importantes
na estrutura e estabilidade das micelas proteicas, essenciais para as propriedades

tecnoldgicas do leite (POULSEN et al., 2015).

A lactose (O-B-D-galactopiranosil-(1—4)-B-D-glucopiranose, Cj2H2,01;) € um
dissacarideo composto por uma molécula de glicose ligada a uma molécula de galactose,
sintetizada pelas células epiteliais mamarias a partir de precursores absorvidos pelo sangue,
presente em equilibrio nas formas anoméricas a- ¢ - em solugdes aquosas, com menor
solubilidade quando comparada a outros dissacarideos e dogura proxima a 20% da dogura

relativa a sacarose (GANZLE et al., 2008; ILLANES, 2016).
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Carboidrato predominante no leite, a lactose tem como principal precursor a
glicose, dependendo também de outros metabolitos como ATP (adenosina trifosfato) e
NADPH (nicotinamida-adenina-dinucleotideo-fosfato reduzida), para a sua sintese. A
producao de leite depende da sintese de lactose mamaria devido a sua propriedade
osmorregulatéria para a absor¢do de agua pelas células secretoérias mamarias (LIU et al.,
2013). O leite contém também 0,3 a 0,6% de galacto-oligossacarideos, importantes fontes
de energia para o crescimento da variedade de Lactobacillus bifidus predominante na

microbiota intestinal de lactentes (SHENDURSE & KHEDKAR, 2016).

O leite fresco possui sabor delicado ligeiramente doce, pouco aroma, paladar e
sabor residual agradaveis, mostrando-se fortemente influenciado por fatores ambientais,
genéticos (THOMAS, 1981), e do manejo animal, tais como raga, estagio de lactagdo e
dieta, além de fatores do processamento térmico (YAYOTA et al., 2013). O leite cru
abriga uma microbiota complexa e os atributos de elevado valor nutricional, alto teor de
agua e pH préximo a neutralidade sdo condi¢des que favorecem o crescimento de muitos
microrganismos, incluindo bactérias de relevancia tecnoldgica, como as bactérias lacteas, e
bactérias deteriorantes e patogénicas, aspectos que exercem importante influéncia nos

parametros de qualidade e seguranca do leite (QUIGLEY et al., 2011).

O conceito de qualidade é complexo e inclui a seguranca alimentar, nutri¢do e
atributos relacionados a diferenciacdo comercial dos produtos, complementando a
necessidade de determinacao de padrdes e regulamentagdo para que os parametros de
qualidade sejam alcancados (FARINA et al., 2005). A maioria dos paises produtores de
laticinios dispde de regulamentac¢do que orientam a qualidade aceitavel do leite (ELLIOTT

etal.,1974).

A Unido Europeia estabelece os padrdes de qualidade do leite em 3,5% de gordura,
minimo de 2,9% de proteinas, densidade ndo inferior a 1,028 g L™ (a 20 °C), extrato seco
desengordurado ndo inferior a 8,5% e indice crioscopico menor que -0,52 °C (EC, 1992;
EC, 1997). A legislagdo brasileira vigente estd em conformidade a esses valores, como
pode ser observado no Quadro 1, fixando requisitos minimos para determinagdo do padrao

de identidade e qualidade do leite (BRASIL, 1996; BRASIL, 2011).
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Quadro 1. Parametros minimos de qualidade do leite segundo MAPA.

1,028 g/lL a
20°C

1,034 g/mL a
15/15 °C

Leite para Leite cru :
: Leite UHT***
consumo* | refrigerado**
Semi ou
Integral parcialmente | Desnatado
desnatado
Teor de
3,5% min. de 3% min. de 3% 0,6a2,9 max. de 0,5
gordura (m/m)
Teor de
min. de 2,9% | min. de 2,9%
proteina (m/m)
Acidez (g acido
: 0,14a0,18 0,14a0,18 0,14a0,18 0,142a0,18
latico/100 mL)
Estabilidade ao
etanol 68% estavel estavel estavel
(v/v)
Densidade ndo inferior a | entre 1.028 ¢

Extrato seco

min. de 8,5%

min. de 8,4%

min. de 8,2%

min. de 8,3%

min. de 8,4%

desengordurado
Indice nao superior -0,512 a -
crioscopico a-0,52°C 0,531 °C

*EC, 1992; EC, 1997. **BRASIL, 2011. *** BRASIL, 1996.

O leite comercializado esta sujeito a varias etapas de processamento ao longo da

cadeia de abastecimento, tais como, ordenha, refrigeragdo, armazenamento a frio,

homogeneizagdo, tratamento térmico, envase e armazenamento. A homogeneizacao

provoca modificacdes na estrutura fisica do leite, a qual consiste em uma passagem

pressurizada em alta velocidade do leite através de uma abertura estreita, resultando em

uma reducdo importante do tamanho dos globulos de gordura devido a forga de

cisalhamento, da cavitagdo e da turbuléncia, com consequente aumento da estabilidade da

emulsao do leite (MICHALSKI & JANUEL, 2006; THIEBAUD et al., 2003)..
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A operacdo de homogeneizacao reduz os glébulos de gorduras em média de 1-8 pm
para 0,3-0,8 um, o que previne a formagdo de nata e a coalescéncia durante o
armazenamento em longo prazo. Geralmente, a homogeneizagdo ¢é realizada em pressoes
moderadas e sob aquecimento de 60-70 °C, embora as condi¢des de pressdao e temperatura
possam variar com o tipo de equipamento e técnicas utilizados na operagao (MICHALSKI
& JANUEL, 2006; THIEBAUD et al., 2003). A homogeneiza¢do também proporciona
uma melhor digestibilidade do leite ¢ um aumento da biodisponibilidade da membrana do

globulo de gordura do leite e outros componentes que promovem a saude (QI ez al. 2015).

O tratamento térmico ¢ o método mais tradicionalmente aplicado para aumentar a
vida util do leite, o qual pode ser aplicado em diferentes intensidades dependendo da
extensdo do prazo de validade desejavel e, além disso, proporcionar uma ampliacdo da
validade de algumas semanas sob refrigeracdo até 6 meses a temperatura ambiente. O
processamento térmico do leite compreende os métodos de pasteurizacdo por alta
temperatura/curto tempo (High temperature short time — HTST) aplicando temperatura de
72 °C por 15-20 segundos, pasteurizagdo alta empregando temperaturas de 80-90 °C por
15 segundos e ultra alta temperatura (Ultra high temperature — UHT) adotando
temperaturas de 135-150 °C por 1-4 segundos (AMADOR-ESPEJO et al., 2015).

A complexa composi¢do do leite torna-o bastante perecivel, por isso o tratamento
térmico ¢ usado para preservar a qualidade, aumentar a vida de prateleira e também
destruir microrganismos deteriorantes e patogénicos, se presentes. Outras consequéncias
promovidas pelo processamento térmico do leite incluem melhorias nas propriedades
sensoriais, alteracdes irreversiveis na estrutura das proteinas do leite, formacao de
agregados proteicos, interagdes entre micelas de caseina, alteracdes que podem ser
desejaveis ou prejudiciais dependendo das condigdes de temperatura do tratamento

(RAIKOS, 2010; TUNICK et al., 2016).

Efeitos adicionais do tratamento térmico no leite abrangem degradagdo da lactose
em acidos organicos e formagdo de lactulose (um dissacarideo sintético produzido a partir
da isomerizagdo da lactose em meio alcalino durante o aquecimento ou por uma reagao
secunddria na hidrolise da lactose). Além da destrui¢do de algumas vitaminas e enzimas,
hidrélise de proteinas e lipidios, alteragdo do equilibrio célcio-fosforo, efeitos relacionados
ao sabor indesejavel de cozido e perdas nutricionais causadas pela reacdo de Maillard
(escurecimento nao enzimatico), que continua durante o armazenamento do leite tratado

termicamente originando os compostos furosina, lactulose-lisina, hidroximetilfurfural
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(HMF) e carboximetil-lisina (CML) (SAKKAS et al., 2014). Por ser um carboidrato
redutor, a lactose encontra-se bastante suscetivel a participar da reagdo de Maillard com
grupos amino livres de proteinas, peptideos e aminoacidos livres, que ocorrem durante o

aquecimento e o armazenamento (HUPPERTZ & GAZI, 2016).

O leite resultante do tratamento térmico ¢ comercializado como leite UHT.
Segundo a legislagdo brasileira, o leite UHT (Ultra High Temperature, ultra-alta
temperatura) ¢ definido como o leite homogeneizado que foi submetido durante 2 a 4
segundos a uma temperatura entre 130 °C, mediante um processo técnico de fluxo
continuo, imediatamente resfriado a menos de 32 °C e envasado sob condigdes assépticas
em embalagens estéreis e hermeticamente fechadas. Assim, todo leite UHT integral, semi-
desnatado ou parcialmente desnatado, acrescentadas as expressoes “longa vida” e/ou
“homogeneizado” comercializados seguem os padrdes de identidade e qualidade fixados

(BRASIL, 1996).

4.2. Lactose: aspectos digestivos, bioquimicos e tecnologicos

A intolerancia ao leite é o termo geral comumente usado para descrever uma série
de sintomas que inclui doengas mais especificas como a intolerdncia a lactose, a
intolerancia a proteina do leite de vaca e a alergia a proteina do leite de vaca. Nas reagoes
adversas que envolvem as proteinas do leite, os sintomas de intolerancia a lactose ou a
presenca de manifestagdes isoladas no trato gastrointestinal ndo sdo incluidos (WILSON,

2005).

A intolerancia a lactose ¢ uma condicdao de incapacidade de digestdo do acticar do
leite consequente de uma deficiéncia na produgdo da enzima intestinal lactase em relagao a
quantidade de lactose ingerida (BAHNA, 1996). A causa mais frequente de ma absor¢ao
de lactose ¢ a diminuigdo progressiva da expressdo da enzima durante a infancia, condi¢ao

definida como lactase nao persistente (MISSELWITZ et al., 2013).

A baixa atividade da enzima lactase pode resultar em ma digestdo de lactose e
sintomas de desconforto gastrointestinal, categorizados como intolerancia a lactose, se o

consumo desse dissacarideo for maior que a capacidade do trato gastrointestinal em digeri-
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lo. Além de ser bastante influenciada por fatores como dose ingerida, tempo de transito
intestinal, consumo de enzima [(-galactosidase exogena e consumo habitual de produtos
lacteos para adaptagdo da microbiota intestinal (BROWN-ESTERS et al., 2012; DENG et
al.,2015).

Os sintomas de intolerancia a lactose geralmente nao ocorrem até que a atividade
enzimatica intestinal esteja reduzida a menos de 50%. A fermentagcdo da lactose ndo
absorvida presente nos intestinos delgado e grosso pela microbiota coldnica produz acidos
graxos de cadeia curta e os gases hidrogénio, metano e didxido de carbono, que em
excesso provocam os sintomas de dor abdominal, distensdo, flatuléncia e colicas
resultantes do aumento do tempo de transito intestinal e da pressdo intracolonica, nos

individuos suscetiveis (BROWN-ESTERS et al., 2012; DENG et al., 2015).

A lactose mal absorvida também aumenta a carga osmotica e arrasta eletrolitos e
agua para o limen, provocando um rapido transito intestinal e consequentemente diarreia.
A maioria das pessoas com baixa atividade da enzima lactase toleram pequenas
quantidades de lactose sem apresentar sintomas, menos de 12 gramas, especialmente
quando acompanhadas de outros alimentos ou fracionada ao longo do dia (BROWN-

ESTERS et al., 2012; DENG et al., 2015).

Intolerantes a lactose estdo teoricamente mais predispostos a uma inadequada
mineralizagdo Ossea devido a menor ingestdo de célcio resultante da diminui¢do do
consumo de leite e derivados, um problema reconhecido em muitos disturbios que afetam
pacientes pediatricos. Dessa maneira, a intolerancia a lactose ¢ um problema complexo de
importancia para a satide publica e individual, requerendo maiores investigagdes (LULE et

al., 2016).

Os produtos lacteos com lactose hidrolisada, produzidos pela quebra desse
carboidrato por enzimas [3-galactosidases, tém conquistado cada vez mais espago,
principalmente pelo crescente conhecimento dos problemas causados pela intolerancia a
lactose (JELEN & TOSSAVAINEN, 2003). Embora existam algumas abordagens
tecnologicamente viaveis para a produgcdo de leite e produtos lacteos com lactose
hidrolisada, o recurso mais habitual e conveniente para a induastria de alimentos
compreende a hidrolise enzimatica da molécula de lactose em glicose e galactose (Figura
1), que resulta um sabor mais doce e preco final do produto elevado relativo aos custos do

procedimento enzimatico (JELEN & TOSSAVAINEN, 2003).
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Figura 1. Expressdo da hidrolise enzimatica da molécula de lactose.
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Fonte: adaptado de SRIVASTAVA et al., 2014. p. 7269.

A lactase (B-D-galactosidase ou -D-galactosideo-galactohidrolase, E.C. 3.2.1.23)
¢ amplamente distribuida na natureza e pode ser isolada de diferentes fontes, como plantas
(améndoas, péssegos, damascos, mag¢as), 0rgaos animais, leveduras, bactérias e fungos.
Quando se utiliza apenas uma enzima para a hidrolise da lactose, varios fatores devem ser
considerados, tais como a concentra¢do, o pH, a temperatura maxima admissivel e o tempo
de contato, a atividade enzimatica e o custo. Um tempo de contato extensivo a 35-45 °C
pode ser necessario para reduzir os custos, mas isso geralmente resulta em grande

crescimento microbiano no leite cru (HARJU et al., 2012).

Em produtos tratados por calor, um aumento dos aglcares redutores, glicose e
galactose obtidas depois da conversdo da lactose, provocam reagdes de Maillard mais
intensas, devido a maior reatividade desses monossacarideos na reagdo em comparagao ao
dissacarideo lactose. No entanto, a intensidade da reag¢do de Maillard durante o tratamento
de calor pode ser reduzida significativamente quando a adi¢do da enzima ocorre em
condigdes assépticas apOs o tratamento térmico, o que reduz os niveis de escurecimento,
embora isso nao diminua a velocidade da reacao de Maillard durante o armazenamento,

devendo a temperatura durante a estocagem ser mantida a mais baixa possivel (HARJU et

al., 2012).

A lactase utilizada deve ser produzida por microrganismos geralmente
reconhecidos como seguros (GRAS). A qualidade da lactase utilizada pode ter um impacto
significativo sobre a qualidade sensorial, algumas sdo conhecidas por conterem atividades
colaterais que podem afetar o sabor. Além disso, a hidrdlise de 70% de lactose no leite
aumenta a dogura em uma quantidade correspondente a uma adigdo de cerca de 2% de

sacarose (HARJU et al., 2012).

A lactase ou [-galactosidases também sdo utilizadas na industria de alimentos para

melhorar a dogura, a solubilidade e o sabor de produtos lacteos. As principais [3-
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galactosidases de origem microbiana utilizadas industrialmente sio obtidas a partir de
Aspergillus sp. e Kluyveromyces sp., € as enzimas obtidas a partir de Kluyveromyces
lactisis sao mais amplamente empregadas. As enzimas derivadas das bactérias lacticas sdao
geralmente reconhecidas como seguras, entdo elas podem ser utilizadas sem extensiva

purificagdo e algumas cepas tem atividade probiodtica (HUSAIN, 2010).

As P-galactosidases também sdo largamente distribuidas em tecidos de plantas,
atuando em varios processos biologicos, tais como o crescimento das plantas,
amadurecimento das frutas e na hidrélise da lactose (HUSAIN, 2010). Além disso, [3-
galactosidases recombinantes podem ser produzidas através da manipulagdo genética,
selecionando propriedades singulares e adaptando-as a hospedeiros especificos que
produzirdo a enzima com niveis elevados de transgalactosilagdo sob condicdes

determinadas (CHEN et al., 2009; ANSARI & SATAR, 2012; NIE et al., 2014).

A hidrdlise da lactose pode ser realizada por processos alternativos operando com
hidrolise acida, reatores de membrana, sistemas imobilizados e extratos celulares de
lactobacilli, além da utilizagdo de enzimas soluveis. A hidrolise acida apresenta
desvantagens relativas ao uso de pH em torno de 1,2 a temperaturas de 150 °C por um
curto periodo de tempo no processo para viabilidade do método. No processo por reator de
membrana, a complexidade do processo nao o torna comercialmente atrativo. Em sistemas
de enzima imobilizada, outras atividades da enzima nas células podem causar sabor
indesejado no produto que podem ndo ser inativados. Assim, o uso de enzimas soliveis
continua mais economicamente vidvel do que os investimentos em processos complexos,

devido principalmente ao preco decrescente das lactases comerciais (HARJU et al., 2012).

O método mais simples para produgdo de leite com lactose hidrolisada utilizando
enzimas soluveis consiste na adicdo em batelada da lactase antes do tratamento térmico,
empregando sistemas de batelada de uso Unico, sistemas de recupera¢dao enzimatica ou
enzimas mobilizadas. Outra forma de processamento utiliza o aperfeigoamento da
tecnologia das embalagens assépticas com adigao estéril da lactase em cada caixa de leite,
o que reduz os custos operacionais por usar menores quantidades de enzima. O processo de
adicdo na embalagem também viabiliza menor tempo de espera que a hidrolise em batelada

e permite atingir concentragdes mais baixas de lactose (TROISE et al., 2016).

Ambos os processos compartilham as etapas comuns ao tratamento do leite,

diferenciando-se na etapa de adicao da lactase feita diretamente na embalagem ou em
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batelada (Figura 2). O leite com lactose hidrolisada obtido pela adi¢do em embalagem
contém lactase ativa durante o periodo de validade e, consequentemente, a hidrolise da
lactose continua durante o armazenamento. O leite com lactose hidrolisada obtido pela
adi¢cdo em batelada ndo contém atividade de lactase devido a inativacao enzimatica durante
o tratamento térmico, uma vez que nesse processo a enzima ¢ adicionada antes da
aplicacao de calor e a hidrolise ¢ interrompida quando ¢ atingido o final do periodo de

incubacdo para acdo da enzima em batelada (TROISE et al., 2016).

Figura 2. Fluxograma dos processos tecnologicos utilizados para a produgéo de leite com

lactose hidrolisada.

Processo A: Processo B:
adi¢do na embalagem adi¢do em batelada
Leite Leite
Pasteurizacio e Pasteurizacio e
refrigeracao refrigeracao

Armazenamento em

Tratamento UHT tanque (ex. 4°C/30h) Lactase

Homogeneizacao e Tratamento UHT

refrigeracao
Mistura asséptica Lactase Homogeneizacio e
e embalagem (adicio esteéril) refrigeracio
Embalagem
asséptica

Fonte: adaptado de TROISE et al., 2016. p. 515.

A presenca de lactase ativa na embalagem final pode ter algumas desvantagens,
uma vez que a elevada concentracdo de glicose e galactose torna o produto menos estavel
em comparagdo com o leite UHT convencional. De fato, sabe-se que a lactase comercial
tem atividade enzimatica paralela que poderia gerar outros intermediarios reativos,
provocando o aparecimento de sabor indesejado e gerando escurecimento nao enzimatico

durante o periodo de validade (TROISE et al., 2016).

A partir da hidrolise enzimatica, a lactose produz principalmente glicose e

galactose, embora alguns galacto-oligossacarideos também sejam produzidos pela
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atividade de transferase da enzima [-galactosidase (IWASAKI et al., 1996) (Figura 3).
O modelo cinético frequentemente utilizado para descrever a hidrolise enzimatica da
lactose ¢ a equacdo de Michaelis-Menten com inibi¢do competitiva pela galactose
produzida. Os produtos sao simultaneamente formados sob o efeito do complexo enzima-

substrato até atingir o estado de equilibrio (ZHOU et al., 2003).

O modelo pressupde que a molécula de glicose ¢ a primeira a ser liberada do sitio
ativo, deixando um complexo enzima-galactosil, que em seguida € transferido para um
receptor contendo um grupo hidroxil e sofre a hidrolise. A formagdo de galacto-
oligossacarideos aumenta para uma concentragdo maxima, seguida por uma diminui¢do

lenta (ZHOU et al., 2003).

Figura 3. Reacdo tipica da hidrolise enzimatica da lactose com concentragdo inicial de 5%

(m/v) por enzima imobilizada. (A) lactose, (<) galactose, ((J) glicose, (O) galacto-

oligossacarideo.
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Fonte: adaptado de ZHOU et al., 2003. p. 130.

A demanda por produtos sem lactose pelos consumidores intolerantes criou um
segmento de mercado para esse género alimenticio. Leite e produtos lacteos sem lactose
podem conter quantidades varidveis de lactose residual, o que ¢ de extremo interesse para o
bem-estar do consumidor, pois o limiar de tolerancia a lactose ¢ variavel entre os

individuos. Discute-se, ainda, como sera definido o teor de lactose dos produtos
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alimentares sem lactose, sendo proposto pelo grupo de trabalho Issues of Nutrition of the
German Society of Food Chemistry (LChG) trés categorias para declaragdo em alimentos:
baixo teor de lactose para produtos alimentares com menos de 1% de lactose, teor muito
baixo de lactose para um teor menor que 0,1% e livre de lactose para produtos com
concentracao menor que 0,01% de lactose e seus produtos de degradacdo (MORLOCK et
al.,2014).

A legislacao brasileira considera a concentracao de lactose minima de 4,3% no leite
(BRASIL, 1952). Bem como, estabelece que os alimentos cujo teor original de lactose
tenha sido alterado devem declarar no roétulo a concentracdo de lactose remanescente
(BRASIL, 2016). Outro regulamento, referente aos alimentos para dietas com restri¢do de
lactose, estabelece que alimentos para dietas com restricdo de lactose sdo classificados
como isentos de lactose, quando a quantidade de lactose ¢ igual ou menor que 0,1 grama
por 100 gramas ou 100 mililitros do produto final a ser consumido, € como baixo teor de
lactose, quando o conteudo de lactose ¢ igual ou menor que 1 grama por 100 gramas ou
100 mililitros do produto final. Além de definir que os valores de lactose e galactose

devem ser declarados em gramas na tabela de informacao nutricional (BRASIL, 2017).

O interesse da industria de alimentos em suprir a demanda dos individuos com
baixa atividade de lactase através da oferta de leite sem lactose tem aumentado
progressivamente. Porém, a caracterizagdo qualitativa, tecnoldgica e nutricional do leite
modificado, assim como a avaliagdo da qualidade e do processamento, recebera pouca
atencdo. O que remete maiores cuidados, pois o leite com lactose hidrolisada apresenta
elevada reatividade para a reagdo de Maillard e estabilidade quimica mais limitada quando

armazenado a 20 °C (MESSIA et al., 2007).

Os métodos analiticos disponiveis para a analise de lactose incluem polarimetria
(método 896.01-1896, AOAC, 2005), deteccao por infravermelho médio (método 972.16-
1972, AOAC, 2005), fotometria (método DNS [MILLER, 1959], método Somogyi-Nelson
[NELSON, 1944], método Fenol-Sulfurico [DUBOIS ef al., 1956]), gravimetria (método
Musson-Walker [HAMMOND, 1948]) e titulometria (método Lane-Eynon [LANE &
EYNON, 1923]; método Luff-Schoorl [SHOORL, 1929]). A maioria desses métodos nao
permite a diferencia¢io individual entre carboidratos e ndo sdo adequados para identificar a
lactose em produtos alimentares contendo diferentes agiicares (MORLOCK et al., 2014;

SRIVASTAVA et al., 2014). Por isso, o desenvolvimento de métodos para analise de leite
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que seja capaz de distinguir os analitos em estudo torna-se essenciais para a industria de

alimentos.

4.3. Espectroscopia no infravermelho proximo (NIR)

A regido do infravermelho proximo (Near Infrared — NIR) foi identificada por
Herschel no inicio do século XIX e avangos na capacidade computacional para
manipulagdo matemadtica da informagdo quimica codificada no espectro e na sensibilidade
dos detectores para captar a baixa energia da radiagdo NIR foram necessarios a fim de que

o potencial analitico da regido NIR fosse assegurado (SCOTTER, 1990).

A regido eletromagnética do espectro de infravermelho proximo compreende os
comprimentos de onda de 800 a 2500 nm. As bandas de absor¢do sdo originadas a partir de
sobretons e combinacdes das vibracdes fundamentais que ocorrem na regido do
infravermelho médio, comumente entre 3000 ¢ 20000 nm (WILLIAMS & STEVENSEN,
1990). A energia da radiagao NIR e as implicacdes das vibragdes de combinagdo permitem
o fornecimento de informagdes estruturais complexas que fazem o método ter capacidade
de utilizagdo em determinagdes dos constituintes da matéria organica em varios tipos de

amostras (COZZOLINO, 2015).

As analises usando espectroscopia no infravermelho proximo (Near Infrared
Spectroscopy — NIRS) dependem da lei de Lambert-Beer, que mostra que a absorbancia
obtida esta diretamente relacionada com a concentragdo do analito na amostra. O espectro
de absor¢ao contém informacao relativa a quantidade e a forma na qual o hidrogénio esta
ligado a outra espécie atomica em um agrupamento H-X, onde o X ¢ qualquer &tomo com

massa maior do que 1 (SCOTTER, 1990).

A espectroscopia NIR ¢ um tipo de espectroscopia vibracional que emprega a
energia do foton em uma gama de energia maior do que o necessario para promover uma
transi¢do vibracional fundamental (entre dois niveis vibracionais ou seus harmonicos e
combinag¢des de duas ou mais vibragdes) e inferior aos niveis tipicos necessarios para a

excitagdo dos elétrons em moléculas (PASQUINI, 2003).
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A combinagao da energia de radiagdo com a diferenca de energia entre dois niveis
vibracionais provoca uma resposta seletiva do sistema molecular a radiagdo incidente, o
que significa que em uma dada faixa de comprimento de onda algumas frequéncias serdo
absorvidas, outras que nao correspondem a nenhuma das diferengas de energia possiveis
para a molécula ndo serao absorvidas e algumas serdao parcialmente absorvidas. Para que a
vibragdo seja ativa, € necessario que o campo elétrico oscilante da onda eletromagnética
possa interagir com a molécula e isso ocorre quando o deslocamento dos atomos em um
modo vibracional produz uma mudanga no momento dipolo da ligagdo (PASQUINI,

2003).

A intensidade de uma dada banda de absor¢do esta associada com a magnitude da
mudanca do momento dipolo da ligagdo durante o deslocamento de atomos em uma
vibragdo e o seu grau de anarmonicidade, e a intensidade de absorcdo em relacdo ao
comprimento de onda constitui o espectro de absor¢do de uma substancia. Os espectros
NIR sao dominados por sobretons e bandas de combinagao que, associados a outros efeitos
como acoplamento e ressonancia entre diferentes vibragdes do mesmo grupo funcional,

contribuem para a complexidade dos espectros (PASQUINI, 2003).

Os espectros moleculares resultam dos modos vibracionais dos nucleos atomicos
das moléculas, realizando movimentos em que giram, vibram, se agitam e se dobram em
relacdo aos seus centros de gravidade. A vibracao e flexdo das ligacdes moleculares
exibem atividade espectroscopica vibracional com frequéncia especifica que pode ser
medida. A frequéncia da vibragdo ndo depende da amplitude, mas a simetria da molécula ¢
um fator importante na determinacdo da frequéncia e da amplitude de uma vibragado
molecular. Portanto, a amplitude da absor¢do da energia NIR a qualquer comprimento de
onda ¢ determinada pela sua absortividade e pelo nimero de moléculas encontradas dentro
da trajetoria do feixe e supde-se que uma mudanga na resposta espectral estd relacionada a

uma concentracdo pela lei de Lambert-Beer ( WORKMAN JR. & WEYER, 2012).

Existem diferentes tipos de vibragdes moleculares que absorvem comprimentos de
ondas especificos ou frequéncias de energias do infravermelho proximo dependendo do
tipo de ligacao (Figura 5). As vibragdes de estiramento sao uma variagdo do comprimento
da ligacdo entre os 4&tomos e podem ser simétricas (quando os 4tomos se movimentam na
mesma dire¢do) ou assimétricas (quando os atomos se movem em diregdes opostas). A
flexdo ¢ uma alteracdo no angulo da ligacdo entre os atomos, pode ser simétrica ou

assimétrica (tesoura — scissoring, balango — rocking) e ocorrer no plano ou fora do plano
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(sacudida — wagging, tor¢do — twisting, rotagdo — torsion) (WORKMAN JR. & WEYER,

2012).

Figura 4. Tipos de vibragcdes moleculares.
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Fonte: adaptado de COLUMBIA UNIVERSITY [online], 2007.

As ligacdes do tipo H-X sdo as mais ativas e intensas, uma vez que as massas de X
e hidrogénio diferem significativamente e possuem harmonicas de suas vibragdes de
estiramento e flexdo que absorvem energia ou vibram com uma frequéncia maior do que as
bandas fundamentais. Assim, as moléculas ativas para a energia NIR consistem em
modelos mecanicos com dipolos vibracionais, cada modelo de dipolo vibra com uma
frequéncia e amplitude especificas (WORKMAN JR. & WEYER, 2012). Entdo, na regido
espectral do infravermelho proximo, as moléculas contendo grupos funcionais C-O, C=0,
N-H e O-H sao excitadas e passam a expressar vibragdes de estiramento e deformacao
angular que produzem os sobretons e as combinagdes vibracionais fundamentais que

podem ser medidas (HUCK, 2015).

Durante a aquisicdo de um espectro infravermelho, a amostra ¢ irradiada e a
radiacdao absorvida excita as vibracoes moleculares. Se a radiacdo incidente for transmitida
através da amostra, o0 modo de medida ¢ chamado de transmitancia. Caso a radiagao
incidente seja refletida pela amostra, o modo de medida ¢ denominado de reflectancia, que

pode variar entre reflectancia especular (quando a radiacdo € refletida a partir da superficie
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da amostra) e reflectancia difusa (quando a radiagdo penetra na amostra e ¢ parcialmente

refletida e transmitida) (NETCHACOVITCH et al., 2015).

A transflectancia representa um caso especial de medigdo por transmissao e
reflexdo utilizado para medi¢des de liquidos ou solugdes turvas, na qual o feixe luminoso
de entrada passa através da amostra, em seguida ¢ refletido sobre uma substancia espelhada
ndo absorvente e depois ¢ direcionado ao detector apos penetrar na amostra uma segunda
vez (Figura 5). Nesse modo de medida o comprimento do percurso otico ¢ duplicado, pois

o feixe de radiacao passa duas vezes pela amostra (HUCK, 2015).

Figura 5. Tipos de medicOes para aquisi¢ao do espectro de infravermelho.
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Fonte: adaptado de HUCK, 2015. p. 386.

A espectroscopia NIR apresenta caracteristicas significativas, como rapidez (um
minuto ou menos por amostra), ser nao destrutiva e ndo invasiva, com alta penetracdo do
feixe de radiacdo, adequacdo para uso em linha, aplicagdo quase universal (qualquer
molécula contendo ligagdes CH, NH, SH ou OH) e com exigéncias minimas de preparacao

da amostra, fatores que consolidam essa abordagem espectrofométrica (PASQUINI, 2003).

Outra vantagem interessante da espectroscopia NIR ¢é a possibilidade de
implementacdo em sistemas off-line, at-line, on-line ou in-line (Figura 6). No sistema off-
line, a analise ¢ realizada fora do fluxo de processo apds a coleta da amostra final e
frequentemente informagdes valiosas sdo perdidas. Quando a amostra ¢ retirada e

imediatamente analisada proxima ao processo, esse sistema ¢ chamado at-/ine. No caso da
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amostra ser retirada do fluxo de processo em analise ¢ em seguida ser reintroduzida, o
sistema ¢ denominado on-/ine. Quando a amostra ¢ mantida no fluxo do processo durante a
analise, o sistema de medi¢do ¢ chamado in-/ine, e fornece informag¢des em tempo real

sobre o processamento da amostra (NETCHACOVITCH et al., 2015).

Figura 6. Esquema das técnicas de monitoramento do processo de producdo. Seta

vermelha = transferéncia da amostra; seta tracejada azul = transferéncia de dados.
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Fonte: adaptado de NETCHACOVITCH et al., 2015. p. 24.

A precisdio das medigdes espectroscOpicas baseia-se, principalmente, nas
especificagdes técnicas do instrumento e na apresentagdo da amostra. O tipo de fonte de
luz e a tecnologia de detecg¢do, configuragdo de medicao, razdo sinal-ruido, faixa de
comprimento de onda e resolucao estdo entre os parametros técnicos mais relevantes. Além
de acuracia e precisdo, o instrumento deve oferecer um desempenho robusto em flutuagdes
de ilumina¢do, mudancas de umidade, variagdes de temperatura e ambientes com

interferéncias vibratorias (COLLELL et al., 2012).

Os instrumentos dispersivos baseados em redes de difragdo foram primariamente
empregados na espectroscopia NIR e responsaveis pela consolidagdo desta como uma
ferramenta analitica. Os espectrometros baseados em monocromadores de grade

apresentam a vantagem do custo relativamente baixo, quando comparados com outros
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instrumentos de varredura que utilizam tecnologias modernas, e desempenho adequado

para muitos métodos analiticos (PASQUINI, 2003).

As principais desvantagens dos espectrometros dispersivos sdo varredura espectral
mais demorada e uma menor precisdo do comprimento de onda, que se deteriora com o uso
devido ao desgaste mecanico do mecanismo e pode ser um ponto negativo em relagdo a
manuten¢do de modelos multivariados. A presenca de pecas moveis constitui outro fator
que limita o uso dos instrumentos dispersivos em campo € em ambientes mais agressivos.
Em contrapartida, a evolug¢do na tecnologia de producdo dos sensores oferece a Optica
dispersiva uma vida util mais longa e com relagdo sinal-ruido melhorada (PASQUINI,

2003).

A espectroscopia no infravermelho proximo com transformada de Fourier (FT-
NIR) ¢ uma tecnologia que apresenta melhorias na reprodutibilidade espectral, na exatidao
e na precisdao da discriminagdo do comprimento de onda pelo uso de interferometro.
Comparada com a espectroscopia NIR dispersiva, a espectroscopia FT-NIR tem a
vantagem de maior estabilidade do instrumento, profundidade de penetragao da luz e

capacidade preditiva (GASPARDO et al., 2012).

A aplicacdo da esfera de integracdo no FT-NIR permite recuperar a fragdo de
radiagdo ndo absorvida a partir da amostra e refletida na dire¢do da superficie interna da
esfera, retomando informagdes importantes que de outra forma poderiam ser perdidas. A
espectroscopia FT-NIR proporciona um grande potencial para monitoramento on-line de
controle de qualidade em industrias de alimentos (GASPARDO et al., 2012). Embora o
FT-NIR ofereca maiores razao sinal-ruido, resolu¢do de banda melhorada e determinacao
precisa e rapida de frequéncia, a tecnologia baseada em interferometro o torna mais caro

(PLANS et al., 2013).

A miniaturizacdo dos componentes da espectroscopia vibracional permite a
utiliza¢do de instrumentos portateis mais praticos e econdmicos, além dos espectrometros
de bancada mais complexos e onerosos manipulados em laboratérios (AYVAZ &
RODRIGUEZ-SAONA, 2015). A tecnologia portatil oferece versatilidade e robustez,
reduzindo o tamanho e o peso dos sistemas de espectroscopia sem comprometer o

desempenho e a reprodutibilidade (PLANS et al., 2013).

As vantagens de sistemas de espectroscopia vibracional portateis incluem o baixo

custo, compactagdo, robustez, resisténcia, leveza, geralmente requerem um minimo de
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treinamento para operagao do equipamento e podem ser usados para analises de rotina
(PLANS et al., 2013). Outra vantagem do equipamento portatil ¢ a possibilidade de
transporte do dispositivo e manejo in situ do pardmetro que sera medido (CAYUELA &

WEILAND, 2010).

Os instrumentos portateis oferecidos comercialmente apresentam peso e tamanho
que possibilitam o manuseio com apenas uma mado, empregam sistema
microeletromecanico ou filtro linear varidvel sem parte movel e sdo capazes de obter
espectros dos compostos escaneados nas faixas de 1600 a 2400 nm ou 950 a 1650 nm.
Esses tipos de sensores sdo altamente resistentes ao estresse mecanico € tém uso
simplificado, o que representa o avango na analise de amostras com acuracia, precisao e
alta representatividade que permite levar o laboratério para a amostra, importante em

rotinas de fiscalizagdo, por exemplo (BASRI et al., 2017; MODRONO et al., 2017).

As principais vantagens da utilizagdo de técnicas espectroscOpicas estio na
aquisi¢ao rapida de dados da amostra, possibilidade de determinagdo simultanea de varios
parametros de qualidade e capacidade para otimizar as andlises custosas e demoradas
(KAROUI & BAERDEMAEKER, 2007). A espectroscopia NIR associada a analise
multivariada de dados tem potencial para a previsdo quantitativa ou qualitativa de
parametros fisico-quimicos, tais como, proteina, gordura e umidade em graos, oleaginosas,
carnes e produtos lacteos, sendo relatada como uma ferramenta rapida, consistente e
econdmica (NUNEZ-SANCHEZ et al., 2016). Todos os avangos analiticos alcangados
com relacdo a espectroscopia NIR permitem gerar dados quimicos com grande quantidade

de informacgao, ou seja, com muitas variaveis, das amostras de forma rapida.

4.4. Analise multivariada dos dados

A espectroscopia NIR funciona baseada na penetra¢do da radiacdo na amostra, essa
radiacdo ¢ refletida e absorvida e/ou transmitida pelas ligagdes moleculares, resultando em
mudancas na energia do feixe emitido que caracteriza algumas ligagdes quimicas. Em
particular, os dados obtidos a partir do infravermelho proximo normalmente contém muita
informacdo redundante e ruido, que pode ser minimizado e/ou eliminado por manipulac¢des

matematicas conhecidas como pré-processamento (QU et al., 2015).
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A Quimiometria ¢ uma area da quimica que aplica métodos matematicos e
estatisticos para selecionar as melhores condi¢des experimentais e extrair o maximo de
informacdo dos dados quimicos. Os métodos quimiométricos comumente utilizados
incluem planejamento e otimizacdo de experimentos, métodos de reconhecimento de

padrdes e de calibragdo multivariada (ROGO et al., 2007).

A combinagao da espectroscopia NIR e analise multivariada dos dados ¢ apropriada
para presumir a composi¢ao quimica de muitos alimentos e produtos agricolas com alta
precisdo. Para a andlise multivariada ¢ necessario o desenvolvimento do modelo
matematico, que consiste em um processo complexo que requer a compreensio de um
sistema constituido por amostra, instrumento, andlise multivariada de dados e o analista

(COZZOLINO et al., 2011),

Outros elementos do sistema que devem ser considerados e compreendidos antes,
durante e apds o desenvolvimento do modelo sdo conhecimento e compreensdao do método
de referéncia, entendimento da base fisica e quimica do espectro, compreensdo das
interacdes entre a amostra € o instrumento, e a interpretacao e validacdo do modelo para

produzir um método confiavel (COZZOLINO et al.,2011).

A analise multivariada de dados ¢ essencialmente classificada em métodos de
regressdo e classificagdo multivariada com base na complexidade dos dados estimados
(KUMAR et al., 2014). Os métodos de projecao multivariados tornam a visualizagdo dos
resultados com elevada dimensionalidade de variaveis obtidos pela espectroscopia NIR

mais compreensivel (RAJALAHTI & KVALHEIM, 2011).

Para o desenvolvimento de um modelo de classificacdo, as etapas de selegdo das
amostras, pré-processamento dos espectros, escolha de algoritmos para a selecao de
variaveis, etapas de treinamento e previsao e a interpretacao dos resultados obtidos devem

ser consideradas com atengdo (COZZOLINO et al., 2011).

4.4.1. Preparacdo dos dados para analise

O pré-tratamento dos dados espectrais ¢ uma etapa imprescindivel antes da

constru¢do dos modelos multivariados. Os espectros NIR de reflectancia ou transmitancia
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podem ser substancialmente influenciados por ndo linearidades introduzidas pela dispersao
da luz, produzindo efeitos de espalhamento indesejados, como alteragdes aditivas e
multiplicativas na linha de base que podem sobrepor a informacao de interesse (ZEAITER

et al.,2005; RINNAN et al., 2009).

A correcdo de linha de base consiste em técnicas de pré-tratamento aplicadas as
linhas da matriz de dados, ou seja, as amostras e visam redu¢do das variagdes aleatorias e
de informacdes sistematicas irrelevantes (FERREIRA, 2015a). As técnicas de pré-
tratamento mais aplicadas ao espectro NIR para correcdo de linha de base sdo os métodos
de corre¢do de espalhamento e as derivadas espectrais (ZEAITER et al., 2005; RINNAN et
al., 2009).

Entre os métodos de transformagdo para correcdo de espalhamento estdo incluidos
correcao de espalhamento multiplicativo (Multiplicative Scatter Correction — MSC),
variacao normal padrao (Standard Normal Variate — SNV) e normalizagdo. Esses métodos
reduzem os efeitos multiplicativos produzidos pela dispersao, pelo tamanho das particulas
e pelas modificagdes de multicolinearidade ao longo do espectro sem alterar o perfil
original (ZEAITER et al, 2005; RINNAN et al., 2009). A correcao espectral MSC ¢
obtida a partir de uma regressdo por minimos quadrados de cada espectro contra um
espectro de referéncia, que em geral corresponde ao espectro médio. Na correcdo SNV,
cada espectro ¢ centrado na média e dividido pelo seu respectivo desvio padrao

(FERREIRA, 2015a).

As derivadas espectrais sdo representadas principalmente por derivadas de Norris-
Williams (NW) e derivadas com filtros polinomiais de Savitzky-Golay (SG), utilizam a
suavizacao dos espectros em conjunto ao célculo da derivada com a finalidade de diminuir
o efeito prejudicial na relagdo sinal-ruido que as derivadas finitas convencionais
apresentariam. As derivadas tém a capacidade de remover os efeitos aditivos e
multiplicativos nos espectros e deslocar o espectro resultante para o zero de absorbancia

(ZEAITER et al., 2005; RINNAN et al., 2009).

A primeira derivada corrige os efeitos na linha de base e a segunda derivada corrige
os efeitos na linha de base e a tendéncia de inclinacao linear. As derivadas provocam
aumento do ruido espectral e desta forma devem ser utilizadas junto a filtros de
suavizacao. O filtro de suavizacdo SG usa uma suavizacdo de janela simétrica, isto €, o

numero de pontos de dados em cada lado do ponto central ¢ igual; e quanto maior for o
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numero de pontos dessa janela, maior serd a reducao do ruido, mas também maior sera a
distor¢do do sinal, portanto, ¢ de grande importancia selecionar cuidadosamente o nimero

de pontos para essa janela (ZEAITER et al., 2005; RINNAN et al., 2009).

O método desenvolvido por Savitzky & Golay (1964) calcula a suavizagdo e
diferenciacdo dos dados por uma técnica de quadrados minimos, na qual o valor dos
quadrados minimos de um dado ponto ¢ calculado como uma combina¢ao ponderada de si
mesmo e m pontos em cada lado da matriz de dados, com os pesos obtidos por ajuste
polinomial. Isso corresponde a realizagdo de um ajuste de quadrados minimos (2m + 1

ponto) em uma janela movel de dados (GORRY, 1990).

Na derivada SG, polindmios (tipicamente de ordem 2 a 8) sdo ajustados localmente
a cada um dos pontos centrais do conjunto de dados espectrais na janela juntamente com
um numero impar de seus pontos vizinho selecionados, tipicamente 5 a 11 ou mais pontos,
de cada lado. O polindmio ajustado ¢ entdo diferenciado analiticamente para gerar a
derivada em cada ponto central, essa diferenciagcdo pode ser realizada quantas vezes forem
necessarias para gerar a ordem desejada da derivada e todas as janelas tenham sido
alisadas. Na pratica, a amplificacdo do ruido geralmente atinge um nivel inaceitavel na

terceira e quarta derivadas (YEOW et al., 2005).

A abordagem de Savitzky-Golay apresenta como principal desvantagem a
supressdo de dados por m pontos em cada extremidade. Isso ocorre porque a técnica requer
m pontos a direita e a esquerda de um ponto central para calcular o valor de quadrados
minimos exigido, isso se torna menos importante quando a matriz de dados ¢ composta por

um grande nimero de comprimentos de onda (GORRY, 1990).

Vale ressaltar que a derivada de uma fung¢do em um ponto qualquer da curva ¢ a
inclinagdo da reta tangente a curva naquele ponto, assim, a derivada de uma banda tera
dois lobos: um positivo, relativo ao lado esquerdo, e outro negativo, relativo ao lado direito
da banda. Os maximos, positivo e negativo da derivada, correspondem aos pontos de
inflexdo da banda original (Figura 7). A rela¢do entre a drea abaixo de uma banda do
espectro e a concentragao ¢ preservada quando se toma a derivada, isto ¢, os detalhes
espectrais ndo sdo alterados e a correspondéncia quantitativa entre o espectro e a

concentracao permanece valida (FERREIRA, 2015a).
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Figura 7. Correcao da linha de base pela aplicacdo da 1? e 2 derivadas. A 1* derivada
corrige os deslocamentos da linha de base. A 2* derivada corrige tanto o deslocamento, como a

inclinacdo constante na linha de base.

Bruto

1* derivada

2* derivada

Fonte: adaptado de RINNAN et al., 2009. p. 1214.

Entre as técnicas de pré-tratamento de dados aplicadas as variaveis do espectro NIR
destaca-se a centralizagdo na média. Essa técnica consiste em uma translagao de eixos e o
valor médio de cada variavel € calculado e subtraido de cada valor da variavel, o que torna
a média de todas as varidveis igual a zero. A consequéncia pratica da centralizagdo na
média dos dados ¢ um modelo mais simples e interpretavel, e mais informagdes podem ser

descritas (BOYSWORTH & BOOKSH, 2007).

O pré-tratamento dos dados ¢ uma parte essencial da analise multivariada dos dados
ao remover as variagdes nao desejadas e assim focar na resposta de interesse. Um pré-
tratamento adequado influencia diretamente o resultado em todas as etapas seguintes e,
portanto, o sucesso de toda a experiéncia. A escolha do pré-tratamento dos dados requer
uma estratégia criteriosa para que as conclusdes obtidas sejam robustas. As abordagens de
selecdo de pré-tratamentos mais comumente usados sdo: tentativa e erro, no qual se
aplicam diferentes estratégias de pré-tratamentos e seleciona-se o melhor desempenho de
acordo com o objetivo da andlise dos dados; inspecdo visual, em que para cada estratégia
de pré-tratamento de interesse, os dados pré-tratados sdo inspecionados visualmente para

verificacao da persisténcia de variagdes indesejaveis visiveis; e avaliacdo dos dados pré-
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tratados por parametros de qualidade, que visam quantificar a presenca das variagdes nos

dados (ENGEL et al., 2013).

A aplicagdo do pré-tratamento adequado elimina os efeitos indesejados e melhoram
a eficiéncia dos modelos ao reduzir a variabilidade ndo modelada nos dados sem remover a
informacdo procurada nos espectros com a finalidade da realizacdo bem sucedida dos
propositos da andlise de dados, sejam eles exploragdo, previsdo ou classificacao

(ZEAITER et al., 2005; RINNAN et al., 2009; ENGEL et al., 2013).

4.4.2. Reconhecimento de padrao

Os métodos de reconhecimento de padrdo das amostras sdo classificados em
métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados ou ndo supervisionados (Figura
8). Nos métodos supervisionados ¢ necessario um conhecimento prévio das categorias que
cada amostra pertence de modo a classificar novas amostras numa das classes conhecidas
com base no seu padrao de medigdes, assim, o modelo de classificacdao ¢ desenvolvido em
um conjunto de treinamento de amostras com categorias pré-definidas. Entre os métodos
classicos para a classificacdo supervisionada estdo o SIMCA (Soft-Independent Modeling
of Class Analogy), a anélise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) e a
analise discriminante pelo método dos quadrados minimos parciais (Partial Least Squares
Discriminant Analysis — PLS-DA). Nos métodos ndo supervisionados, as amostras sao
agrupadas sem conhecimento prévio a respeito da classificagdo das amostras. A analise de
componentes principais (Principal Component Analysis — PCA), por exemplo, ¢ utilizada
para esse propdsito, principalmente para a analise exploratoria dos dados (ROGGO et al.,

2007; HUANG et al., 2016).
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Figura 8. Esquema dos métodos de reconhecimento de padrao supervisionado e ndo

supervisionado.
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Fonte: Adaptado de HUANG et al., 2016. p. 29.

A andlise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) ¢ o
método de projecdo de componentes principais (ou autovetores) habitualmente utilizado.
Essa analise ¢ usada como uma ferramenta para triagem, extragdo e compressao dos dados
multivariados, cuja ideia principal consiste em reduzir a dimensdao de um conjunto de
dados composto por um grande nimero de variaveis correlacionadas e transforma-lo em
um novo conjunto de varidveis ndo correlacionadas e ortogonais entre si, chamados
componentes principais (Principal Components — PC), mantendo o maximo possivel da
variagdo presente no conjunto de dados original. Na matriz de dados, as linhas
correspondem as amostras e as colunas representam as variaveis (COZZOLINO et al.,

2011; FERREIRA, 2015b; KUMAR et al., 2014; RAJALAHTI & KVALHEIM, 2011).

Em cada PC, as amostras recebem um valor de escore que sdo representados no
grafico de scores e revelam padroes como aglomeracdo (clusters), tendéncia e amostras
andmalas (outliers) nos dados. Da mesma maneira, cada variavel recebe um valor de peso
(loading) em cada PC que sdo representadas no grafico de loadings e apontam variancias
entres as variaveis que podem ser usadas para interpretar os padrdes observados no grafico
de scores. Em principio, a PCA ¢é uma técnica de visualiza¢do de dados que representa as
amostras em um novo sistema de eixos, no qual a natureza multivariada dos dados pode ser
visualizada em poucas dimensdes descrevendo quase toda a informagdo contida nos dados

originais, uma vez que as redundancias sao removidas sem alteracdo nas relagdes entre as
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amostras (COZZOLINO et al.,, 2011; FERREIRA, 2015b; KUMAR et al., 2014;
RAJALAHTI & KVALHEIM, 2011).

A analise discriminante pelo método dos quadrados minimos parciais (Partial Least
Squares Discriminant Analysis — PLS-DA) ¢ um dos métodos supervisionados aplicados
em classificagdo. PLS-DA foi desenvolvida a partir dos algoritmos de minimos quadrados
parciais (Partial Least Squares — PLS) sendo usada na classificagdo multivariada para
modelar a relacdo entre duas matrizes, na qual uma relagdo linear entre a variavel
dependente (Y) e a varidvel independente (X) ¢ estabelecida. Cada matriz contém
informacgdes diferentes sobre o mesmo grupo de amostras, a matriz Y contém informacoes
pré-determinadas hipotéticas sobre as classes das amostras e a matriz X contém as
respostas instrumentais. Assim, o desenvolvimento do modelo ocorre com base na analise
de componentes principais, onde as matrizes X e Y sdo decompostas no produto de duas
matrizes, escores € pesos, com uma ligeira rotacdo no eixo da componente principal que
procura a covariancia maxima de X com Y. As componentes principais sdo chamadas de
variaveis latentes (Latent Variables — LV) e sao combinagdes lineares das variaveis iniciais
selecionadas que maximizam a discriminagdo entre os grupos (BORRAS et al., 2014;

MARQUETTI et al., 2016).

A matriz Y contém informagdes sobre as diferentes classes de amostras, assumindo
valores hipotéticos como “0” ou “1” dependendo das classes representadas na coluna, ¢ a
modelagem consiste em treinamento e previsao. No treinamento as caracteristicas dos
dados sdo investigadas para encontrar um modelo para o comportamento das amostras € na
previsdo os dados que nao participaram na etapa de treinamento sdo usados para avaliar a
adequacao do modelo construido. O valor limitrofe para a separagdo das classes ¢ baseado
no Teorema de Bayes, o qual assume que os valores dos vetores y previstos seguem uma
distribui¢io semelhante a que serd observada em amostras futuras (BORRAS et al., 2014;
MARQUETTI et al., 2016). Em sintese, a PLS-DA busca encontrar as variaveis e dire¢des
no espago multivariado que discriminam as classes estabelecidas no conjunto de

treinamento (HUANG et al., 2016).

A analise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis — LDA) ¢é outro
método de reconhecimento de padrdao supervisionado bastante utilizado. LDA baseia-se na
determinac¢do de funcdes discriminantes lineares que maximizam a variancia entre classes
€ minimizam a razao de variacao dentro da classe. Em LDA, as classes devem seguir uma

distribui¢do normal multivariada e serem linearmente separadas, além da capacidade de
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agrupamento das matrizes de variancia-covariancia das classes. A LDA determina um
hiperplano de menor dimensdo sobre o qual os pontos serdo projetados a partir da
dimensdo maior, selecionando uma direcdo que alcanca a maxima separagdo entre as
classes dadas. A variavel latente obtida em LDA ¢é uma combinac¢do linear das variaveis
originais, também chamada de variacdo canonica (BERRUETA et al, 2007;
STANIMIROVA et al., 2010; HUANG et al., 2016).

A LDA utiliza a distancia de Mahalanobis para classificar as amostras
desconhecidas e ¢ amplamente empregada devido a sua simplicidade e menor
suscetibilidade de sobrecarregar os dados de treinamento, o que propicia robustez
(MOREIRA et al., 2009; REINHOLDS et al., 2015). Uma desvantagem da LDA ¢ ser
apropriado somente para dados em que o numero total de objetos (amostras) ¢
consideravelmente maior do que o nimero de varidveis (resposta instrumental). Quando
essa condi¢do nao ¢ cumprida, a compressdao de dados por meio de PCA ou outro método
de selecdo de varidveis devem ser considerados (BERRUETA et al, 2007;
STANIMIROVA et al., 2010; HUANG et al., 2016).

O desempenho dos modelos de classificacao ¢ avaliado usando pardmetros como
sensibilidade e especificidade. A sensibilidade ¢ a habilidade do modelo para classificar
corretamente as amostras, relacionando as amostras previstas para uma classe com as
amostras que foram categorizadas nessa classe. A especificidade relaciona as amostras

previstas como nao pertencentes a uma classe com as amostras que nao estdo realmente

nesta classe (BORRAS etal.,2014; MARQUETTI et al., 2016).

Selecdo de variaveis informativas para o modelo de classifica¢do

A selecao de varidveis ¢ uma etapa importante para melhorar o efeito de previsdao
do modelo ao selecionar bandas com melhor rela¢do sinal-ruido relacionadas a resposta de
interesse. A selecdo dessas varidveis visa identificar um subconjunto de varidveis que
produzem o menor erro possivel e fornecem preditores mais rapidos e econdmicos
(ZEAITER et al., 2005; CHEN et al., 2011). A influéncia das regides espectrais que nao
contém informacodes criticas pode influenciar a capacidade preditiva dos modelos, uma vez

que nem todas as variaveis ou suas regioes sao igualmente interessantes para a modelagem,
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por exemplo, as areas de ruido e sinal saturado sdo bastante prejudiciais. A remocao das
variaveis, nas quais o ruido domina sobre as informacodes relevantes, e a selecao de faixas
espectrais leva a uma melhor precisio e desempenho dos modelos de classificacdao

(XIAOBO et al., 2010).

A selegdo de varidveis baseia-se no principio de sele¢do criteriosa de um numero
menor de comprimentos de onda relevantes selecionados a partir dos espectros originais.
Varias abordagens para selecdo de varidveis estdo disponiveis, incluindo as abordagens
univariadas que selecionam as variaveis que tém maior correlacio com a resposta, as
abordagens sequenciais que classificam as varidveis em ordem e as agrupam em
progressdes, ¢ as abordagens multivariadas que aplicam sele¢do de variaveis tais como a
eliminacdo de variaveis ndo informativas (Uninformative Variable Elimination — UVE),
quadrados minimos parciais por intervalos (Interval Partial Least-Squares Regression —
iPLS), testes dos parametros de variaveis do modelo, algoritmo genético (Genetic
Algorithm — GA) e algoritmo das projecdes sucessivas (Successive Projection Algorithm —
SPA) (XIAOBO et al., 2010). Uma selecao de variaveis bem executada resulta em
modelos mais simples com melhor capacidade de previsao em determinagdes quantitativas

e em analises discriminantes, facilitando a interpretacio (BALABIN & SMIRNOV, 2011).

Algoritmo genético (GA) e algoritmo das projegdes sucessivas (SPA) sdo técnicas
de selecdo de varidveis uteis em andlises espectroscopicas. GA ¢ um método de busca
estocastico ou aleatorio e uma técnica popular de otimizagdo heuristica que emprega um
processo probabilistico ndo local de busca baseada no principio do sistema genético de
sele¢do natural. O algoritmo genético segue cinco passos basicos: codificagdo de todas as
variaveis, iniciacao da populacdo, avaliagdo das respostas, reprodugdes e mutagdes. As
etapas de trés a cinco sdao alternadas até que, baseado na melhor resposta obtida ou
simplesmente em um nimero maximo de geragdes, ou no tempo total permitido para a

elabora¢do do modelo, um critério de terminagdo seja alcangado (CHENG et al., 2016).

O algoritmo genético gera solugdes Uteis para problemas de otimizagdo e busca
baseada na codificacdo de subconjuntos de variaveis na forma de cadeias de valores
binarios (0/1) denominados cromossomos. Cada gene no cromossomo esta associado a
uma das varidveis disponiveis para sele¢do. Quando o valor do gene ¢ igual a 1, os
comprimentos de onda sdo incluidos no conjunto de dados para produzir o modelo de
classificacdo e a evolugdo geralmente inicia a partir de uma populagdo de individuos

gerados aleatoriamente, evoluindo através de geracdes. A aptidio de cada individuo na
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populagdo ¢ avaliada em cada geracdo e multiplos individuos sdo estocasticamente
selecionados a partir da populagdo atual (com base em sua aptidio) e modificados
(recombinados e modificados aleatoriamente) para formar uma nova populagao (SILVA et

al., 2013).

Em contrapartida, SPA visa resolver o problema de colinearidade com redundancia
minima, baseada no principio de estabelecimento de subconjuntos das variaveis mais
representativas de acordo com uma sequéncia de operacdes de projecao relacionadas as
colunas da matriz de resposta instrumental. O principio basico do SPA consiste em iniciar
com uma variavel e, em seguida, incorpora-se outra em cada interacdao até que um numero
definido de comprimentos de ondas seja concluido com finalidade de minimizar os

problemas de redundancia (CHENG et al., 2016).

No SPA, os dados espectrais do conjunto de treinamento sdo submetidos a uma
sequéncia de operagdes de projecdo que resultam na criacdo de cadeias de varidaveis. Em
seguida, as cadeias de varidveis sdo avaliadas em subconjuntos e passam por um
procedimento de elimina¢do para tras com finalidade de descartar as varidveis nao
informativas e melhorar a parcimonia do modelo. O mecanismo incorporado ao SPA para
minimizar os problemas de colinearidade visa reduzir a propagacdo do ruido instrumental
no processo de classificagdo para proporcionar modelos estatisticamente estaveis

(SOARES et al., 2013).

Os algoritmos de sele¢ao de variaveis por GA ¢ SPA conduzem a selegdo dos
comprimentos de ondas mais representativos que carregam a informac¢ao mais importante
relacionada as caracteristicas em estudo proporcionando um melhor uso da informacao
espectral e otimizando os resultados de previsao (CHENG et al., 2016). Os procedimentos
de selecdao de variaveis, por exemplo, GA e SPA, podem ser combinados aos métodos de
classificagdo, como o LDA, e aprimorarem o desempenho do modelo em comparagao com
o modelo de espectro completo. Esses algoritmos eliminam potenciais interferentes e
variaveis que geram uma relacdo sinal-ruido mais baixa ao selecionar um subconjunto

adequado de comprimentos de onda (MARQUES et al., 2015).

O algoritmo genético combinado com a analise discriminante linear (Genetic
Algorithm based Linear Discriminant Analysis — GA-LDA) seleciona uma série de
comprimentos de ondas que descrevem a correlagdo entre as variaveis preditoras e as

variaveis de resposta através de um subconjunto menor de bandas espectrais que t€ém maior
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representatividade de todo o conjunto de dados espectrais para a classificagao

(MOSCETTI et al., 2014).

Do mesmo modo, o uso do algoritmo de proje¢des sucessivas em conjunto com a
analise discriminante linear (Successive Projection Algorithm based Linear Discriminant
Analysis — SPA-LDA) objetiva encontrar um pequeno conjunto representativo de variaveis
espectrais contendo informagdes menos redundantes, com énfase na minimiza¢ao da
colinearidade e do risco médio de erros de classificagio (PONTES et al., 2005). LDA ¢
uma ferramenta de classificacdo que apresenta uma significativa melhoria na capacidade
de previsdo quando associada a selecdo de variaveis gerando modelos de discriminagdo

mais robustos e simples (KHANMOHAMMADI et al., 2013).

Selegdo de amostras para o modelo de classificagdo

A selegdo de amostras para os grupos de treinamento e previsao também influencia
o desempenho dos modelos construidos e pode ser realizada por rotinas e algoritmos
implementados em pacotes computacionais. Varios critérios de selecdo sdo aplicados a
diferentes abordagens para selecdo de amostras de treinamento representativas, isto €,
amostras nos conjuntos de dados uniformemente espalhadas de forma aleatoria sobre o

intervalo esperado de variabilidade dos dados (WU et al., 1996).

A técnica do algoritmo de Kennard-Stone considera todas as amostras como
candidatas para o conjunto de treinamento, escolhidas sequencialmente. Em cada estagio, o
objetivo ¢ selecionar as amostras de modo que fiquem uniformemente espagadas sobre o
intervalo de objetos. As duas primeiras amostras sdo selecionadas escolhendo-se os dois
objetos mais distantes. A terceira amostra selecionada € a que estd mais distante dos dois
primeiros objetos, € assim sucessivamente, empregando as distancias euclidianas até a

ultima amostra (WU et al., 1996).

O algoritmo de Kennard-Stone tem sido usado em um grande nimero de situagdes
de planejamento ndo padrdo com capacidade de produzir um delineamento de amostras
pratico, cujas amostras selecionadas para formar o subconjunto de treinamento

representam o maximo da variabilidade presente no conjunto de amostras (KENNARD &
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STONE, 1969). Um procedimento de selecdo que elege amostras quase igualmente
distribuidas sobre o espaco de treinamento levara a uma distribuicdo plana, tal distribuicao
¢ mais favoravel do ponto de vista da regressdao do que a distribuigdo normal, de modo que
a perda da qualidade preditiva pode ser menor do que o esperado. Portanto, um conjunto de

treinamento bem definido ¢ decisivo para determinagdes quimicas precisas em amostras

futuras (SHETTY et al., 2012).

Varios estudos utilizando espectroscopia NIR em conjunto as ferramentas de
analise multivariada mostram a utilidade dessa técnica para a caracterizacao de diferentes
matérias-primas (RAMBO et al., 2015). O desenvolvimento da tecnologia da computacao
e da Quimiometria tornaram mais popular e vidvel a aplicagdo da espectroscopia de

infravermelho proximo atraindo a ateng¢ao dos pesquisadores na area de alimentos (CEN &

HE, 2007).

4.5. Espectroscopia NIR e Analise Multivariada aplicada a analise de produtos lacteos

Os espectros na regido do infravermelho sdo bastante informativos sobre as
matrizes organicas, como alimentos. Aplicagdes desse método na industria de alimentos
datam de 1938, com o trabalho reportando estudos de espectros de absor¢do para
determinagdo de agua em gelatina de Ellis & Bath, atravessando uma lacuna até 1962,
quando Hart et al. aplicaram a espectroscopia NIR para a determinacao de umidade em
extratos metandlicos de varias sementes. Desde entdo, a espectroscopia NIR encontrou um
nicho em muitas areas da industria de alimentos. O primeiro registro de aplicacdo de
espectroscopia no infravermelho préximo em andlises de leite foi de Ben-Gera & Norris
descrevendo a analise em leite integral por transmitancia (WILLIAMS & STEVENSEN,
1990).

Em leite e derivados, a adicdo de adulterantes esta entre as questdes mais
problematicas para qualidade sanitaria. Muitos estudos relevantes empregando métodos
NIRS foram realizados em leite cru, leite em pd e iogurte com finalidade de detectar
adulteragdes com agua e soro de leite (QU et al., 2015). Recentemente, os produtos lacteos
foram contaminados com melamina, um produto quimico nitrogenado industrial

frequentemente usado para fabricagdo de plastico, papeldo, pisos e pratos. Além da
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contaminag¢ao por melamina, os microrganismos patogénicos também sdao importantes para
o controle de qualidade no leite e a espectroscopia NIR ¢ uma ferramenta alternativa bem
sucedida para a deteccdo rdpida de adulterantes e identificacio de microrganismos
patogénicos em produtos lacteos (KANDPAL et al., 2014; CHEN et al., 2017; ZHANG et
al.,2013; AL-QADIRI et al., 2008).

O uso da espectroscopia NIR associada aos métodos quimiométricos € uma
ferramenta adicional para o monitoramento de qualidade utilizando analises qualitativas.
Liu et al. (2011) investigaram a capacidade discriminativa entre leite puro e leite
adulterado com ureia, melamina e glicose da espectroscopia NIR combinada a métodos de
reconhecimento de padrao empregando o algoritmo SIMCA (Soft Independent Modeling of
Class Analogy) e PLS-DA para construir os modelos de classificagdo. O resultado
preliminar mostrou que a eficiéncia da classificagdo por PLS-DA foi melhor que o método
SIMCA. A otimiza¢do do modelo de classificagdo PLS-DA foi realizada pela aplicacdo do
método de suavizagdo com filtro Savitzky-Golay com janela de 5 pontos combinado ao
SNV e pela selegdao dos comprimentos de onda na regido de 1696 a 2500 nm. Os resultados
obtidos nessas condigdes de otimizagdo foi maior que 97% para a classificacdo entre o leite
puro e o leite contendo um dos adulterantes. Para a comparacdo entre o leite contendo os
quatro tipos de adulterantes a taxa de discriminacdo obtida foi de 93,2%. Dessa forma, a
identificacdo qualitativa para leite adulterado mostrou-se possivel, mesmo sem o
conhecimento de qual adulterante foi adicionado em consequéncia do leite adulterado ser

facilmente discriminado (LIU et al., 2011).

A espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) tem sido aplicada em analises de
leite na industria de laticinios ha mais de 30 anos, com aplicagdes iniciais em produtos em
p6 e queijos. O desenvolvimento em equipamentos, programas computacionais e técnicas
quimiométricas tem aumentado a area de aplicagdo do método para inclusdo de varios tipos
de produtos lacteos em toda a cadeia produtiva, ultrapassando os parametros de
composic¢ao tradicionais, como umidade, proteina e gordura, para avaliacdo de qualidade e
rastreamento de origem, por exemplo. As medi¢des de composi¢ao e qualidade de queijo
pela espectroscopia NIR para avaliacdo rotineira de parametros de composi¢do como
gordura, umidade e proteina estdo bem estabelecidos, mesmo com as dificuldades
apresentadas para analises de queijo baseada na espectroscopia NIR devido a grande
variedade de tipos e ndo homogeneidade da amostra. Em produtos lacteos em po6, o foco da

utilizacdo da espectroscopia NIR tem sido a quantificacdo da composi¢do, explorando a



44

previsao de proteina e gordura, protocolos de calibragao e analises da composi¢do mineral

(HOLROYD, 2013).

A medicao rapida do leite durante o processamento ¢ um elemento importante da
cadeia de processamento de leite. Os artigos que tratam da aplicagdo de espectroscopia
NIR ao leite liquido incluem a determinagdo da composi¢cdo do leite, a autenticagdo dos
regimes de alimentacdo das vacas e a origem geografica do leite, adicionando informagdes
sobre classificagdo do leite, conteido de microrganismos presente no leite e robustez da
calibragdao. O leite cru ¢ um liquido turvo opaco que apresenta grande dispersdo de luz
devido a presenca de globulos de gordura e micelas de caseina em suspensdo, o que torna o
leite uma matriz desafiadora para estudos empregando o infravermelho préximo. Em
consequéncia, ha pouco consenso sobre a gama de comprimentos de onda, escolha entre
reflectdncia ou transmitincia e preparagdo da amostra para analise empregando esse
método mesmo existindo um consideravel potencial para o aperfeigoamento da aplicagdo

da espectroscopia NIR aos produtos lacteos (HOLROYD, 2013).

A forte dispersdo da luz ¢ um fator complicador da analise em leite cru usando
espectros NIR, além das bandas espectrais largas contendo informacdes sobrepostas e forte
absor¢do de agua. A homogeneiza¢do dos globulos de gordura do leite seria capaz de
reduzir e padronizar o espalhamento da radiagdo para melhorar os resultados da analise
multivariada ao produzir uma distribui¢do de tamanho mais uniforme do gloébulo de
gordura, simplificando os efeitos da dispersdo sobre os espectros e assim facilitando a
analise dos dados. Todavia, técnicas poderosas e avancadas de corre¢do do espalhamento
ainda sdo necessdrias para remover a interferéncia da dispersio nos espectros NIR

(BOGOMOLOV & MELENTEVA, 2013; AERNOUTS et al., 2015).

A industria tem dado bastante importancia a necessidade de aprimoramento de
sistemas de controle de qualidade ndo destrutivos e economicamente viaveis. Essa
exigéncia tem aumentado o interesse na espectroscopia NIR utilizando equipamentos
portateis ao oferecer varias vantagens, como portabilidade, desenho ergondmico,
simplicidade na andlise e robustez, baixo custo e implementacao de medigdes diretas no
campo em proporgdes industriais (SANTOS et al., 2013). Varios estudos com resultados
promissores foram realizados usando a espectroscopia NIR portatil em conjunto a PLS-DA
para analises em frutas e vegetais principalmente para avaliagdo do conteudo de so6lidos
totais, parametros fisico-quimicos e de qualidade como firmeza (YANG et al., 2012;

PEREZ-MARIN et al., 2011; PEREZ-MARIN et al., 2010). As analises em carnes e
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pescados empregando espectroscopia NIR portatil e PLS-DA foram realizadas para
classificar os animais baseando-se no regime alimentar e em categorias comerciais, €
discrimina¢do entre amostras frescas e congeladas (ZAMORA-ROJAS et al., 2012;
FASOLATO et al., 2012). Dessa forma, a espectroscopia NIR portatil mostra-se util em
varias aplicagdes na industria de alimentos com resultados proximos aos obtidos pelos
métodos convencionais e mais pesquisas aplicando dispositivos NIR portateis para analises

do leite em campo estdo em desenvolvimento (SANTOS et al., 2013).

Observa-se que a espectroscopia NIR pode ser utilizada para diferenciacdo entre
variedades de matérias-primas e classificagdo de acordo com diferentes origens ou técnicas
de processamento, entre outros parametros, quando combinada a analise multivariada de
dados apropriada, exemplificando a versatilidade e relevancia da técnica, sendo necessario

o desenvolvimento de modelos de classificacao robustos (QU et al., 2015).

A literatura cientifica apresenta-se limitada sobre a aplicacdo da classifica¢do
multivariada associada a espectroscopia NIR em amostras de leite UHT, apresentando
varios trabalhos empregando NIR na quantificagdo dos principais componentes do leite
com calibragdo multivariada. Apesar dos trabalhos relatados na literatura apresentarem
informagdo diversa e ndo consensual quanto ao modo de medida, caminho 6tico, nimero
de varreduras e faixa de comprimento de onda empregados na andalise de componentes
como a lactose no leite, esses estudos demonstram a capacidade da espectroscopia NIR ser

utilizada com acuricia para a classificagdo de amostras complexas.

A aplicabilidade para andlises rapidas da composi¢do do leite UHT usando a
espectroscopia NIR e classificagdo multivariada para avaliar a qualidade do leite em
relacdo a presenca de lactose expressa viabilidade, pois um modelo de classificagdo
satisfatorio seria capaz de reconhecer a presenca ou auséncia desse carboidrato. Dessa
forma, considerando os parametros mais adequados para aquisicdo dos espectros e a
constru¢do de modelos de classificagdo bem sucedidos, a espectroscopia NIR empregando
equipamentos de bancada e portatil em conjunto a andlise multivariada pode ser uma

ferramenta capaz de classificar corretamente os leites com e sem lactose.
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6. ARTIGO ORIGINAL

Classificacao Multivariada de leite UHT quanto a presenca de lactose utilizando

espectrometros NIR portitil e de bancada

Resumo: O leite com lactose hidrolisada foi desenvolvido a partir dos anos 1970 a fim de
atender aos individuos com intolerancia a este carboidrato. Assim, a demanda por produtos
sem lactose pelos consumidores intolerantes fez surgir um segmento de mercado para esse
género alimenticio, cujo controle de qualidade tem que ser garantido. A fim de avaliar
amostras de leite quanto ao conteido de lactose, este trabalho propde uma metodologia
analitica para classificar leites UHT comum e sem lactose utilizando espectros NIR obtidos
em espectrometros FT-NIR de bancada e NIR ultracompacto, util para analise em campo, e
métodos de classificagio multivariada. Para isso, um total de 71 amostras foi adquirido,
sendo 41 de leite UHT sem lactose e 30 de leite UHT comum. Os espectros de refletancia
difusa foram obtidos em um FT-NIR na faixa de 833 a 2500 nm, com resolucdo de 4 cm™ e
média de 16 varreduras, e pelo NIR ultracompacto na faixa de 908 a 1676 nm, com
resolucao de 12,5 nm e média de 50 varreduras. Os modelos de classificacao foram obtidos
pelos métodos PLS-DA e LDA com selecdo de variaveis robustas por SPA e GA,
avaliando-se diferentes pré-tratamento espectrais (MSC, SNV e derivadas). Os trés
modelos desenvolvidos (PLS-DA, GA-LDA e SPA-LDA) com espectros obtidos no
equipamento de bancada classificaram corretamente todas as amostras, com sensibilidade e
especificidade de 100%. Para os espectros obtidos no equipamento portatil, com os
modelos PLS-DA e GA-LDA obteve-se sensibilidade e especificidade de 100%. J& o
modelo SPA-LDA apresentou sensibilidade e especificidade de 80% e 100%,
respectivamente. Esses resultados indicam que metodologias utilizando equipamentos NIR,
em especial o portatil ultracompacto, com técnicas multivariadas de classificacdo sao
viaveis na discriminagdo entre leites com e sem lactose em campo sendo, portanto, uma

alternativa ndo destrutiva, rapida e precisa.

Palavras-chave: Lactose, NIRS, NIR portatil, classificagdo multivariada.
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Multivariate classification of UHT milk for the presence of lactose using portable and

benchtop NIR spectrometers

Abstract: Lactose hydrolyzed milk was developed from the 1970s in order to serve
individuals with lactose intolerance. Thus, the demand for lactose-free products by
intolerant consumers has created a market segment for this foodstuff whose quality control
has to be guaranteed. For the purpose of assess milk samples as regards the lactose content,
this work proposes an analytical methodology to classify regular and lactose-free UHT
milks using multivariate classification methods and NIR spectra obtained in FT-NIR and
ultra-compact NIR spectrometers, aiming at field analysis. For this, a total of 71 samples
were purchased, 41 were lactose-free UHT milk and 30 regular UHT milk. Diffuse
reflectance spectra were obtained by FT-NIR in the wavelength range of 833 to 2500 nm, 4
cm” of resolution and a mean of 16 scans, and by the ultracompact NIR in the wavelength
range of 908 to 1676 nm, with a resolution of 12,5 nm of resolution and a mean of 50
scans. The classification models were obtained by the PLS-DA and LDA techniques with
robust variables selection by SPA and GA, evaluating different spectral pre-processing
(MSC, SNV and derivatives). The three models developed (PLS-DA, GA-LDA and SPA-
LDA) with spectra obtained in the benchtop equipment correctly classified all the samples
with sensitivity and specificity of 100%. For the spectra obtained in the portable
equipment, the PLS-DA and GA-LDA models obtained sensitivity and specificity of
100%. On the other hand, the SPA-LDA model presented sensitivity and specificity of
80% and 100%, respectively. These results indicate that methodologies using NIR
equipment, especially the ultracompact portable, with multivariate classification techniques
are feasible in the discrimination between regular and lactose-free milk in the field, thus

becoming a non-destructive, quick and precise alternative analysis.

Key words: Lactose, NIRS, portable NIR, Multivariate classification.
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1. Introducao

A lactose (O-B-D-galactopiranosil-(1—4)-f-D-glucopiranose, Cj2H2,0;) € um
dissacarideo predominante no leite composto por uma molécula de glicose ligada a uma
molécula de galactose. Apresenta-se em equilibrio nas formas anoméricas o- ¢ - em
solugdes aquosas, possui menor solubilidade quando comparada a outros dissacarideos e
dogura proxima a 20% da dogura relativa a sacarose (GANZLE et al., 2008; ILLANES,
2016).

Devido a uma deficiéncia na producao da enzima intestinal lactase em relagdo a
quantidade de lactose ingerida, alguns individuos desenvolvem intolerancia a lactose,
condicdo caracterizada pela incapacidade de digestdo do agucar do leite (BAHNA, 1996).
Para atender a necessidade desses individuos, desde os anos 1970, leite sem lactose €
produzido geralmente pela aplicacdo da enzima [-galactosidase que promove a hidrolise
da lactose, a partir de processo simples e que nao requer equipamentos especificos na linha

de producao (MORLOCK et al., 2014; HARJU et al., 2012).

O desenvolvimento de técnicas analiticas mais sofisticadas e acessiveis se faz
importante para acompanhar os avangos da industria moderna. A espectroscopia NIR ¢
uma técnica capaz de fornecer informagdes valiosas sobre varias propriedades de uma
amostra. Para extrair a informacdo contida no espectro, caracterizado por bandas
sobrepostas, ¢ necessario utilizar analise multivariada de dados para minimizar os efeitos
que contribuem para a complexidade do espectro como a natureza e heterogeneidade da
amostra, ruido instrumental, dispersdo e efeitos ambientais, para assim melhorar as
caracteristicas espectrais, remover as fontes de variacdo indesejadas e alcancar o

reconhecimento de padrdes desejado (SANTOS et al., 2017).

Varios estudos fundamentam a aplicabilidade da espectroscopia NIR combinada a
classificagdo multivariada para andlises de leite, apesar da literatura cientifica ainda
apresentar-se escassa em relagdo a classificagdo de leite UHT quanto a presenca ou

auséncia de lactose, principalmente utilizando o NIR ultracompacto.

Lu et al. (2009) compararam o desempenho da Analise Discriminante pelo Método
dos Quadrados Minimos Parciais (PLS-DA) com o método maquinas de vetores de suporte
por minimos quadrados (Least Squares-Support Vector Machine — LS-SVM) em

combinagdo a espectroscopia NIR para detec¢do de melamina em leite em po. Nesse caso,
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os resultados do modelo LS-SVM desenvolvido mostraram que todas as amostras do
conjunto de treinamento e de previsdo foram classificadas corretamente, enquanto o
modelo PLS-DA classificou incorretamente 43 amostras no conjunto de treinamento e 38
no conjunto previsdo. Uma possivel razao encontrada para essa classificacdo errada foi a
existéncia de relagdo ndo linear entre as amostras das duas classes, por isso o LS-SVM

obteve melhor desempenho (LU et al., 2009).

Valenti et al. (2013) elaboraram um modelo de classificagdo PLS-DA para
discriminagdo de leites com base em diferentes sistemas de alimenta¢do fornecidos as
vacas. Os espectros NIR brutos na faixa de 1100 a 2498 nm foram pré-processados pelo
procedimento de padronizagdo normal de sinal com correcao da linha de base (Standard
Normal Variate and De-trend — SNVD) e primeira derivada. Os espectros derivados
passaram entdo pela analise PLS-DA para discriminagdo entre os tratamentos de
alimentacdo das vacas. As diferencas na composi¢ao do leite decorrentes das praticas de
alimentacdo provavelmente foram detectadas nos espectros, permitindo a discriminagao
entre os sistemas de alimentagdo com os resultados alinhados aos relatos da literatura,
descrevendo a possibilidade de usar espectros NIR com certa eficiéncia para rastrear

sistemas de alimenta¢ao (VALENTI et al., 2013).

Mabood et al. (2017) investigaram o desenvolvimento de um novo método de
espectroscopia NIR combinado a Quimiometria para detectar a adulteracao de adicdao de
leites comerciais mais baratos em leite de camelo. O método PLS-DA foi aplicado aos
espectros na faixa de 1330 a 2500 nm pré-tratados por primeira derivada de Savitzky-
Golay (polindmio de 2* ordem e janela de 5 pontos) para detectar a discriminagdo entre as
amostras de leite de camelo puro e adulterado. O modelo construido mostrou uma clara
distin¢ao entre o leite de camelo puro e o adulterado, sugerindo a espectroscopia NIR mais
o método PLS-DA como ferramentas de identificagdo de adulteracdo em leite de camelo

(MABOOD et al., 2017).

Aliakbarian et al. (2015) investigaram a capacidade da espectroscopia NIR e da
classificacdo multivariada empregando Analise Discriminante Linear (LDA) combinada a
selecdo de variaveis pelo algoritmo stepwise de descorrelagdo na discriminagdo entre
amostras de leite fermentado adicionado de extratos fenolicos obtidos de bagacos de
azeitona e uva. Os resultados mostraram uma adequada capacidade de classificacdo da

LDA, provando que a espectroscopia NIR pode ser considerada como alternativa rapida e
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confiavel para a discriminacdo entre as amostras de leite fermentado probiotico de acordo

com o tipo de extrato adicionado (ALIAKBARIAN et al., 2015).

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) apresenta vantagens como curto
tempo de analise, minima ou nenhuma preparacdao da amostra, ser ndo destrutiva, robusta e
de custo relativamente baixo, além da possibilidade de andlises em campo utilizando
equipamentos portateis mais praticos e menos onerosos (AYVAZ & RODRIGUEZ-
SAONA, 2015; AGELET & HURBURGH JR., 2014).

Os produtos lacteos sem lactose tém conquistado cada vez mais espago e dessa
forma, métodos de analise que permitam um controle efetivo quanto a presenga ou
auséncia de lactose de forma rdpida, precisa e de relativo baixo custo tornam-se relevantes
(JELEN & TOSSAVAINEN, 2003; BUNACIU et al., 2016). Diante disso, neste estudo foi
proposto um método analitico para discriminar leites UHT comum e sem lactose utilizando
classificagdo multivariada e espectros NIR obtidos em espectrometros FT-NIR de bancada
e NIR ultracompacto tendo em vista o0 monitoramento da presenga de lactose nos leites sem

lactose.

2. Material e métodos

2.1. Amostras

Um total de 71 amostras de leite UHT foram adquiridas no comércio local do
estado de Pernambuco-Brasil. A escolha das amostras considerou diferentes marcas e lotes
entre as variedades integral, semidesnatado e desnatado. Das 71 amostras, 41 foram de
leite UHT sem lactose e 30 de leite UHT com lactose. Todas as amostras foram
armazenadas a temperatura ambiente, mantidas nas embalagens originais fechadas e

analisadas sem qualquer pré-tratamento prévio.
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2.2. Aquisigao dos espectros NIR

As medidas espectrométricas no modo de refletdncia difusa foram realizadas nos
espectrometros Spectrum Frontier FT-NIR da marca Perkin Elmer (equipamento de
bancada de alta resolugdo) e MicroNIR™ Spectrometer 1700 da marca JDSU
(equipamento ultracompacto de baixa resolucdo). As leituras obtidas do espectrometro
Spectrum Frontier FT-NIR foram realizadas utilizando-se o acessoério NIRA reflectance na
faixa de 833 a 2500 nm, com resolucdo de 4 cm™, média de 16 varreduras e incremento
espectral de 0,2 nm, totalizando 8003 varidveis. As leituras adquiridas no espectrometro
NIR ultracompacto foram efetuadas na faixa de 908 a 1676 nm com uma resolugdo de 12,5
nm, média de 50 varreduras, e incremento espectral de 6,2 nm, totalizando 125 variaveis.
O padrao de politetrafluoretileno espectroscopico foi utilizado como branco em ambos os

equipamentos.

As amostras de leites UHT com e sem lactose foram dispostas em célula de vidro
em quantidade suficiente (aproximadamente 2 mlL) para formagdo do filme pela
sobreposicao da peca de metal, sem pré-preparo ¢ imediatamente apOs a abertura das
embalagens. As leituras de cada amostra foram realizadas em sequéncia nos equipamentos
de bancada e ultracompacto. Agua destilada e acetona P.A. foram utilizadas para limpeza
das células entre as leituras. A aquisi¢ao dos espectros foi realizada em sala climatizada,

com temperatura média de 23 °C e umidade relativa de 52%.

2.3. Tratamento dos dados

Os espectros NIR centrados na média foram pré-processados a fim de eliminar
informagdes irrelevantes tais como espalhamento da radiacao. Diferentes técnicas de pré-
processamento foram avaliadas, dentre elas, Multiplicative Scatter Correction (MSC),
Standard Normal Variate (SNV) e primeira e segunda derivadas por filtros Savitzky-Golay

(SG) com diferentes tamanhos de janela.

Os métodos de classificacao por Anélise Discriminante pelo Método dos Quadrados
Minimos Parciais (Partial Least Squares-Discriminant Analysis — PLS-DA) e Anélise

Discriminante Linear (Linear Discriminat Analysis — LDA) com selegdo de variaveis pelo
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Algoritmo Genético (Genetic Algorithm — GA) e Algoritmo das Projecdes Sucessivas
(Successives Projections Algorithm — SPA) foram utilizados na constru¢do dos modelos de

classificacao.

Para cada conjunto de espectros, classe de leite (com e sem lactose) e método de
classificacio foram selecionadas amostras de treinamento separadamente, utilizando o
algoritmo Kennard-Stone, para contornar a sele¢do desigual de amostras entre as classes de
leite e garantir a representatividade dos conjuntos (PONTES et al., 2005). Uma analise de
componentes principais (PCA) foi realizada preliminarmente para verificar o

comportamento das amostras e presenca de outliers.

O modelo PLS-DA desenvolvido utilizando 70% das amostras para o conjunto de
treinamento, 30% para o conjunto de previsdo e o procedimento de validacdo cruzada
leave-one-out para selecdo do melhor nimero de variaveis latentes. As amostras para os
modelos SPA-LDA e GA-LDA foram distribuidas entre os conjuntos de treinamento,

validagdo e previsao em 70%, 14% e 16%, respectivamente.

No modelo PLS-DA, onde uma regressao classica por minimos quadrados parciais
procura variaveis latentes que apresentem maxima covariancia com a variavel dependente
(classes), as amostras foram divididas em duas classes, com lactose e sem lactose, e
categorizadas utilizando 0 e 1 (BORRAS et al., 2014; MARQUETTI et al, 2016). A
valida¢do cruzada leave-one-out foi empregada para selecionar o nimero de variaveis
latentes. O valor limite (threshold) aplicado para os modelos PLS-DA foi 0,5. A deteccao
de outliers foi realizada observando os graficos de scores, residuos e influéncia (leverage)

da PCA.

Nos modelos obtidos por LDA, onde se utiliza a distancia de Mahalanobis para
encontrar fungdes discriminantes lineares que maximizam a varidncia entre as classes e
minimizam a variancia dentro da classe, sendo o nimero de variaveis espectrais grande, o
emprego de técnicas de sele¢do de varidveis mostra-se essencial (MOREIRA et al., 2009;
HUANG et al., 2016). Neste caso, algoritmo genético (GA) e o algoritmo das projegdes
sucessivas (SPA) foram avaliados (SILVA et al., 2013).

Na selecao de variaveis utilizando SPA as amostras de treinamento e validagao
foram empregadas para selecionar o melhor subconjunto de comprimentos de onda com

base na fungdo de custo médio de erro de classificagdo por LDA. O conjunto de previsao
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com amostras independentes foi usado para verificar a capacidade de generalizagdo do

classificador resultante na avaliagao final (PONTES et al., 2011).

Para a selecao de varidveis utilizando GA foram realizadas 100 geragdes partindo
de 200 individuos. As taxas de mutacdo e cruzamento foram estabelecidas pelo algoritmo
em 10% e 60%, respectivamente. A rotina foi repetida 5 vezes e o modelo com menor
valor da funcdo de custo e menores taxas de erros foi utilizado para a selegdo de variaveis

pelo algoritmo genético (BRITO et al., 2013).

Os modelos PLS-DA e LDA foram avaliados com base na complexidade do
modelo e o critério de selecao foi fundamentado no que apresentou melhor sensibilidade e
especificidade, obtidas de acordo com as Equacdes 1 e 2 (OLIVERI & DOWNEY, 2012),
combinado ao menor nimero de variaveis latentes para o PLS-DA que conduziu ao

modelo mais parcimonioso.

ibilidade = Ve
sensibilidade = &o—rs |
(1)

ificidade = AL
especificidade = o @)

Onde, para a sensibilidade da classificagdo, o parametro verdadeiro positivo (VP)
correspondeu as amostras com lactose classificadas corretamente e o parametro falso
negativo (FN) foi definido pelas amostras com lactose classificadas erroneamente. Para a
especificidade da classificagdo, o pardmetro verdadeiro negativo (VN) foi determinado
pelas amostras sem lactose corretamente classificadas e o pardmetro falso positivo (FP)

correspondeu as amostras sem lactose classificadas incorretamente.

O pacote computacional The Unscrambler® v9.7 (CAMO S.A.) foi utilizado para
organizacdo da matriz de dados e pré-processamento de amostras e de variaveis. O
programa computacional Matlab® R2010a 7.10.0.499 (Mathworks) e PLSToolbox 8.21
Demo (Eigenvector Research, Inc.) foram utilizados para selecdo dos conjuntos de
treinamento e teste pelo algoritmo Kennard-Stone (KENNARD & STONE, 1969), selecao
de variaveis GA e SPA, e para construcao dos modelos de classificacdo PLS-DA e LDA.
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3. Resultados e discussao

3.1. Espectros NIR nos equipamento de bancada e portatil

Os espectros obtidos no equipamento de bancada (FT-NIR) foram medidos até
2500 nm, entretanto, para efeitos de comparagdo com os espectros obtidos no equipamento
ultracompacto foi dado énfase a regido entre 900 a 1700 nm. A Figura 1 apresenta os
espectros brutos obtidos no FT-NIR de bancada (Figura 1a) na faixa de 833 a 1700 nm, e
no NIR ultracompacto (Figura 1b) na faixa de 908 a 1676 nm para as amostras de leite com
e sem lactose. Os espectros apresentam uma banda dominante ao redor de 1450 nm, devido
a combinagao de estiramentos simétricos e assimétricos, relacionada ao primeiro sobretom
do grupo O-H da agua, além do segundo e terceiro sobretons de ligagdes C-H entre 1100-

1200 nm e entre 900-1000 nm, respectivamente.

Figura 1. Espectros NIR com e sem lactose brutos obtidos com equipamentos FT-NIR de bancada

(a) e NIR ultracompacto (b).
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Os espectros apresentam ainda efeitos aditivos na linha de base, devidos ao
espalhamento da radiagdo, que foram melhor corrigidos pela primeira derivada com filtros
Savitzky-Golay com polindmio de 2* ordem e janelas de 105 e 5 pontos para os espectros
resultantes do FT-NIR e do NIR ultracompacto, respectivamente (Figura 2). O nimero
elevado de pontos da janela na etapa de suavizagao pelos filtros Savitzky-Golay foi devido

ao incremento espectral (0,2 nm) utilizado na aquisi¢cao dos espectros no FT-NIR, o que

gerou um espectro com 8003 variaveis.

Figura 2. Espectros NIR com e sem lactose pré-processados por 1* derivada com filtros

Savitzky-Golay obtidos nos equipamentos de bancada (a) e ultracompacto (b).
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As informagdes relacionadas as bandas de absorc¢des dos grupos funcionais O-H e
C-H relevantes para o contetido de lactose foram evidenciadas pela primeira derivada
aplicada aos espectros brutos obtidos em ambos os equipamentos, bem como informagao

relevante sobre a lactose em 974, 982 e 1064 nm em destaque na Figura 2 (TSENKOVA et
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al., 1999). Informagdes referentes ao segundo sobretom de ligacdes C-H diferentes
também podem ser encontradas em torno de 1195 nm (MELFSEN et al., 2012). Outras
bandas atribuidas as vibragdes de OH e CH para aglcares relatadas na literatura foram
relacionadas ao segundo sobretom de vibragdes OH em torno de 1000 nm, sobretons da
combinagdo OH em torno de 1100 nm e ao segundo sobretom das bandas de estiramento

do grupo CH entre 1100 e 1200 nm (GOLIC et al., 2003).

A PCA nos espectros FT-NIR e NIR ultracompacto na regido entre 900 a 1700 nm
pré-processados ndo apresentou nenhuma separagdo efetiva entre as classes com e sem
lactose. As Figuras 3a e 3¢ apresentam os graficos dos escores da PC1xPC2 para o FT-NIR
e NIR ultracompacto, respectivamente, onde se observa as amostras dispersas e
sobrepostas entre as classes com e sem lactose. Para o FT-NIR PC1 e PC2 explicam
55,08% e 32,18% da variagdo dos dados, e para o NIR ultracompacto 55,46% e 31,14%

respectivamente.

Amostras posicionadas fora da elipse a 95% de confianga, potenciais outliers,
foram avaliadas considerando os valores de leverage e residuos de Student e essa
influéncia foi reavaliada durante o desenvolvimento dos modelos de classificacdo. Nos
graficos dos pesos (Figuras 3b e 3d) para PC1 predomina a influéncia das variaveis em
torno de 1450 nm, referente ao primeiro sobretom do grupo OH da 4gua, e da regido entre
1100 e 1200 nm, correspondente ao segundo sobretom das bandas de estiramento do grupo

CH atribuidas aos acgucares.
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Figura 3. PCA dos espectros com e sem lactose obtidos com equipamentos FT-NIR (a e b)

e NIR ultracompacto (c e d) pré-processados por 1? derivada com filtro SG. (a) e (c) grafico dos

%10

escores; (b) e (d) graficos dos pesos.
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3.2. Modelos de classificagao

Os modelos de classificagdo PLS-DA ¢ LDA foram desenvolvidos a partir dos
espectros pré-processados pela primeira derivada com filtros Savitzky-Golay com
polindmio de 2* ordem e janela de 105 e 5 pontos para os equipamentos FT-NIR e NIR

ultracompacto, respectivamente, na regido entre 900 a 1700 nm.

Para os espectros obtidos no FT-NIR, o modelo PLS-DA foi obtido com 48
amostras, pois 2 outliers foram identificados e removidos para aprimorar o conjunto de
treinamento. As amostras com e sem lactose foram categorizadas por 0 e 1,
respectivamente, ¢ o valor limite (¢threshold) de 0,5, onde amostras com valores limites
abaixo deste limite sdo classificadas como sem lactose e com valores limites acima de 0,5

amostras com lactose.

A validagdo cruzada mostrou, com sete variaveis latentes, sensibilidade de 100%
para a classe com lactose e 96,4% para a classe sem lactose, e especificidade de 96,4% e

100% para as classes com e sem lactose, respectivamente. Ainda assim, foi observado que
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todas as amostras foram classificadas corretamente pelo modelo desenvolvido para os
espectros obtidos no FT-NIR, que mostrou sensibilidade e especificidade de 100% para os
conjuntos de treinamento e previsdo. A Figura 4a apresenta os resultados nas etapas de

treinamento e previsao pelo modelo obtido.

Para os espectros obtidos no NIR ultracompacto o modelo PLS-DA foi obtido
utilizando 49 amostras no conjunto de treinamento, onde se identificou apenas uma
amostra outlier. Todas as amostras foram classificadas corretamente ¢ o modelo
desenvolvido utilizando cinco varidveis latentes mostrou sensibilidade e especificidade de
100% (Figura 4b). Comparado ao modelo PLS-DA para os espectros do FT-NIR de
bancada, embora ambos apresentem classificagao correta de todas as amostras de previsao,
o modelo obtido com NIR ultracompacto parece discriminar melhor as amostras com e

sem lactose, visto que essas estdo mais distantes do valor limite (0,5).
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Figura 4. Resultados das etapas de treinamento e previsao para o modelo PLS-DA a partir
dos espectros do FT-NIR (a) e NIR ultracompacto (b). A esquerda da linha azul estdo as amostras

de treinamento e a direita, amostras de previsao.
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O modelo SPA-LDA para os espectros FT-NIR foi obtido a partir de 10 variaveis
selecionadas conforme Figura 5a. Esse modelo classificou todas as amostras de previsao
do leite UHT corretamente com sensibilidade e a especificidade de 100%. As variaveis

selecionadas pelo SPA tém informacgado nas regides de absor¢ao da lactose e de grupos OH.

Para obten¢do do modelo GA-LDA a partir dos espectros FT-NIR foram
selecionadas 19 varidveis informativas pelo algoritmo GA (Figura 5b). As variaveis
selecionadas sdo referentes as absor¢cdes de lactose e ligagdes CH. Esse modelo
discriminou todas as amostras de previsao em suas respectivas classes, com sensibilidade e

a especificidade de 100%.
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Figura 5. Espectro médio derivativo obtido no FT-NIR com varidveis selecionadas pelo

SPA (a) e GA (b).
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Considerando os modelos LDA a partir dos espectros do NIR ultracompacto, o
modelo SPA-LDA foi obtido com 5 variaveis selecionadas pelo SPA (Figura 6a) com
informagdo de absor¢do da lactose, mas também do grupo OH. Esse modelo apresentou
sensibilidade e a especificidade de 80% e 100%, respectivamente, que se deve a uma unica
amostra da classe com lactose erroneamente classificada na classe das amostras sem

lactose.

O modelo GA-LDA para os espectros do NIR ultracompacto selecionou 9 variaveis
(Figura 6b), que assim como para os espectros do FT-NIR, as variaveis sdo representativas
das absor¢des da lactose e de grupos CH. Esse modelo também classificou todas as

amostras corretamente, apresentando sensibilidade e a especificidade de 100%.
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Figura 6. Espectro médio derivativo obtido no NIR ultracompacto com variaveis

selecionadas pelo SPA (a) e GA (b).
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Possivelmente, a distingdo entre as duas classes foi influenciada pela presenca de
glicose resultante do processo de hidrolise no leite sem lactose, que pode ser observada
pela selecdo dos comprimentos de onda préoximos a 1195, 1385, 1520, 1688 nm,
relacionados as bandas de absorcao de glicose (GIANGIACOMO et al., 1981; GOSH &
ROY, 1988). A presenca dos monossacarideos glicose e galactose, do dissacarideo lactose
e outros oligossacarideos produtos do processo de hidrolise presentes no leite também
podem ser consideradas na discriminacao das classes, como demonstra a selecdo de
variaveis proximas a 1432 e 1457 nm, comprimentos de ondas mais caracteristicos para
oligossacarideos e monossacarideos, respectivamente (ROBERT & CADET, 1998). A
tabela de contingéncia (Tabela 1) resume os resultados dos modelos PLS-DA, SPA-LDA e
GA-LDA obtidos para ambos os equipamentos.
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Tabela 1. Tabela de contingéncia para os modelos de classificacdo dos espectros NIR de

bancada e ultracompacto.

Equipamento de bancada (FT-NIR)

PLS-DA (7) SPA-LDA GA-LDA
Conjunto de previsao
Classes previstas Classes previstas Classes previstas
Classes verdadeiras n 0 1 n 0 1 n 0 1
0 9 9 - 5 5 - 5 5 -
1 12 - 12 6 - 6 6 - 6
Classificacdo correta 100% 100% 100%

Equipamento portatil (NIR ultracompacto)

Conjunto de previsao PLS-DA (5) SPA-LDA GA-LDA
Classes previstas Classes previstas Classes previstas
Classes verdadeiras n 0 1 n 0 1 n 0 1
0 9 9 - 5 4 1 5 5 -
1 12 - 12 6 - 6 6 - 6
Classificacao correta 100% 80% 100%

0 = com lactose; 1 = sem lactose; n = numero de amostras do conjunto de previsio.

Alguns estudos empregaram a espectroscopia NIR e classificagdo multivariada para
detecc¢ao de adulterantes em leite em pd (LU et al., 2009) e leite de camelo (MABOOD et
al., 2017), discriminagdo de leites com base em diferentes sistemas de alimentacao
(VALENTI et al., 2013) e discriminacdao entre amostras de leite fermentado adicionado de
extratos fenolicos (ALIAKBARIAN ef al, 2015), por exemplo. Entretanto, espectroscopia
NIR associada a classificagdo multivariada para avaliacdo de leite UHT quanto a presenca

de lactose na literatura cientifica apresenta-se escassa.

3.3. Comparagao entre os modelos de classificacao e os equipamentos

A espectroscopia NIR, na faixa espectral entre 900 e 1700 nm, associada a métodos

de classificacdo multivariada (PLS-DA, SPA-LDA e GA-LDA) demonstrou ser capaz de
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distinguir amostras de leite com e sem lactose. Para ambos os equipamentos (FT-NIR e
NIR ultracompacto) os trés modelos apresentaram bom desempenho discriminante para a
lactose com os modelos SPA-LDA e GA-LDA apresentando-se como modelos mais
simples e parcimoniosos que o PLS-DA devido ao uso de um menor nimero das variaveis

espectrais originais (FERREIRA, 2015).

Embora o modelo SPA-LDA para o NIR ultracompacto tenha apresentado um
desempenho menos eficiente comparado aos modelos PLS-DA e GA-LDA, os resultados
foram comparéaveis aos resultados obtidos pelos modelos do FT-NIR, equipamento que
apresenta maior resoluc¢do e precisdo. A Tabela 2 apresenta para fins de comparacao, os

resultados de desempenho dos modelos e dos equipamentos utilizados.

Tabela 2. Desempenho dos modelos de classificagao obtidos pelo FT-NIR e NIR

ultracompacto.

Equipamento de bancada (FT-NIR)
Sensibilidade Especificidade Variaveis latentes

PLS-DA 100% 100% 7

Variaveis selecionadas

SPA-LDA 100% 100% 10
GA-LDA 100% 100% 19
Equipamento NIR ultracompacto
Sensibilidade Especificidade Variaveis latentes

PLS-DA 100% 100% 5

Variaveis selecionadas

SPA-LDA 80% 100% 5

GA-LDA 100% 100% 9

Os métodos empregados no presente trabalho foram baseados em medidas
espectroscopicas e classificagdo multivariada, indicando uma boa resolutividade para a

distingao entre os tipos de leite com e sem lactose em equipamento de bancada e portatil.
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Além disso, uma selecao de variaveis apropriada fornece informagdes uteis que podem
colaborar com informagdes para o desenvolvimento de modelos empregando equipamentos

portateis.

Apesar do bom desempenho de ambos os equipamentos na distingdo entre amostras
com e sem lactose, a pequena dimensdo do NIR ultracompacto (45 mm de didmetro x 42
mm de altura) e o reduzido peso (cerca de 60g) permitem que esse seja facilmente
manuseado possibilitando seu uso em campo, o que € muito vantajoso em acdes de

fiscalizacdo.

4. Conclusao

Este trabalho apresentou uma metodologia rapida e precisa para discriminacao entre
leites UHT com e sem lactose a partir de medidas espectroscopicas na regido NIR aliadas a
métodos de classificagdo multivariada (PLS-DA e LDA) com dois equipamentos
diferentes, o FT-NIR de bancada de alta resolucdo e o NIR ultracompacto de baixa
resolucdo. Os equipamentos de bancada e portatil apresentaram otimas sensibilidade e
especificidade para os modelos de classificacio, com excecdo do modelo SPA-LDA
desenvolvido para o NIR ultracompacto. Além disso, tanto PLS-DA, método que utiliza de
todas as variaveis, quanto LDA associado a técnicas de sele¢dao de variaveis informativas,
apresentaram excelente desempenho na classificagdo das amostras, sendo este ultimo uma
alternativa mais parcimoniosa. Dessa forma, o método desenvolvido se constitui em uma
Otima ferramenta para discriminacdo entre os leites UHT com e sem lactose,
principalmente, ao empregar equipamento portatil que favorece a avaliagdo em campo e
contribui para aumentar o nivel tecnologico com testes sensiveis e especificos mais rapidos

e ndo destrutivos.
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