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RESUMO

SILVA, L.K.R. Detec¢do da adicdo do leite vaca ao leite de bufala por meio da técnica
espectroscopica FTIR-ATR e quimiometria. Itapetinga — BA: UESB, 2017. 88 p.
(Dissertagdo — Mestrado em Engenharia e Ciéncia de Alimentos).*

A deteccdo de adulteracdo tornou-se uma questdo importante no controle de qualidade e
seguranca de produtos lacteos, especialmente do leite de bufala, pois a sazonalidade que afeta
a sua disponibilidade e o seu preco comparado ao leite de vaca o tornam alvo para possiveis
adulteracdes. Objetivou-se com este estudo detectar a adicdo de leite de vaca ao leite de
bufala por meio da técnica espectroscépica FTIR-ATR e ferramentas quimiométricas. Foram
coletadas amostras de leite bufala e vaca por 45 dias sendo preparadas 9 combinacGes com
crescentes niveis de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala (T10 ao T90), e 2 amostras com
100% de leite de bufala (TRB) e vaca (TRV), totalizando 495 amostras. Foram adquiridos 15
picos na regio espectral entre 4000 cm™ a 600 cm™ por meio das anélises no FTIR-ATR e os
valores de absorbancia de cada pico gerado foram submetidos a Analise de Componentes
Principais (ACP), Andlise Discriminante (AD), Andlise de Agrupamento (AA) e as Redes
Neurais Artificiais (RNA). Foi utilizado SAS® Studio e o Java Neural Network Simulator. Os
resultados revelaram que por meio da ACP, o TRB apresentou comportamento diferente do
TRV e possibilitou a separacdo de amostras com adicdo de leite de vaca ao leite de bufala
apenas a partir de 40%, sendo as variaveis referentes a gordura importantes na separacdo das
amostras. O método de AA apresentou agrupamento satisfatorio apenas para as amostras do
TRB e TRV. A AD apresentou baixas taxas de classificagdo no treinamento e validacdo tanto
para o TRB e TRV quanto para amostras com niveis de adicdo. As RNA se apresentaram mais
eficazes na classificacdo das amostras em relagdo as demais analises multivariadas. Foram
obtidas taxas de classificacdo de 100% para as amostras TRB, TRV e para a maioria dos
grupos de amostras de leite de bufala com adicdo de leite de vaca e 95,55% para a
classificacdo total, além da boa capacidade de predicdo com correlacdes e erros satisfatorios.

Palavras-chave: espectroscopia, fraude, multivariada, produtos lacteos.

* Orientador (a): Sibelli Passini Barbosa Ferrdo, DSc., UESB. Co-orientador: Leandro Soares
Santos, DSc., UESB.



ABSTRACT

SILVA, L.K.R. Detection of the addition of cow’s milk to buffalo milk by the FTIR-ATR
spectroscopic technique and chemometrics. Itapetinga — BA: UESB, 2017. 88 p.

(Dissertation - Master of Engineering and Food Science). *

Detection of tampering has become an important issue in the quality and safety control of
dairy products, especially buffalo milk, since the seasonality that affects their availability and
price compared to cow's milk makes it a target for possible adulteration. The objective of this
study was to detect the addition of cow's milk to buffalo milk by means of the spectroscopic
technique FTIR-ATR and chemometric tools. Samples of buffalo and cow milk were
collected for 45 days, and 9 combinations were prepared with increasing levels of cow's milk
addition to buffalo milk (T10 to T90), and 2 samples with 100% buffalo milk (BER) and cow
TRV), totaling 495 samples. A total of 15 peaks were obtained in the spectral region between
4000 cm™ and 600 cm™ by FTIR-ATR analyzes and the absorbance values of each peak were
subjected to Principal Component Analysis (ACP), Discriminant Analysis (DA), Cluster
Analysis (CA) and Artificial Neural Networks (ANN). SAS® Studio and the Java Neural
Network Simulator were used. The results showed that, through the PCA, the TRB presented
a different behavior from the TRV and allowed the separation of samples with cow's milk
added to buffalo milk from only 40%, with the fat variables being important in separating the
samples. The AA method presented satisfactory grouping only for the TRB and TRV
samples. The AD presented low classification rates in training and validation for both TRB
and TRV as well as samples with addition levels. The ANNs were more effective in the
classification of the samples in relation to the other multivariate analyzes. 100% classification
rates were obtained for the TRB, TRV and most of the buffalo milk samples with cow's milk
addition and 95.55% for the total classification, in addition to the good prediction ability with
correlations and errors.

Keywords: Spectroscopy, fraud, multivariate, dairy products..

*Advisor (a): Sibelli Passini Barbosa Ferrdo, DSc., UESB. Co-advisor: Leandro Soares
Santos, DSc., UESB.



1. INTRODUCAO

A garantia da autenticidade de produtos lacteos tornou-se um problema mundial
devido ao surgimento de inimeros episddios de adulteracdo, dentre os quais, a mistura
de leite de espécies diferentes tem sido recorrente. Por raz6es econémicas e de saude
publica, torna-se cada vez mais importante a deteccdo de produtos adulterados no
mercado. As flutuacdes sazonais na sua disponibilidade e o preco mais elevado em
relacdo ao leite de vaca tornam o leite de bufala alvo de adulteracdo por parte de alguns
produtores e laticinios que adicionam leite de maior disponibilidade e menor preco ao
leite mais nobre para suprir esta demanda (RODRIGUES et al., 2012; FILHO et al.,
2014).

Quando comparado com o leite de outras espécies, o leite de bufala confere aos
derivados lacteos propriedades sensoriais peculiares, permitindo a elaboracdo de
produtos com caracteristicas tecnologicas préprias e maior rendimento industrial, em
razdo de seu maior nivel de extrato seco total (EST) e dos minerais. Embora apresente
maior valor comercial em relacdo ao leite de vaca, e sua producdo venha se difundindo
no pais, pouco se tem feito para regulamentacdo do padrdo de autenticidade e qualidade
do leite bubalino e seus derivados lacteos, o que tem dificultado medidas de controle e
fiscalizacéo.

A determinagdo da autenticidade do leite bubalino entregue ao laticinio é de
grande importancia tornando-se imprescindivel o desenvolvimento de métodos
analiticos sensiveis, rapidos e eficientes para a deteccdo da adicdo de leite de outra
espécie ao leite de bufala, que garantam a autenticidade do produto, possibilitando o seu
controle e, também, protecdo ao consumidor.

O Infravermelho com Transformada de Fourier associado a Reflexdo Total
Atenuada (FTIR-ATR) é uma tecnologia atraente para a industria de alimentos, pois
medicdes simples, rapidas e ndo destrutivas de componentes fisicos e quimicos podem
ser obtidas. Os avan¢os na andlise dos dados por meio do desenvolvimento do método
de analise multivariada tornam esta tecnologia oportuna para a triagem rapida de
grandes volumes de amostras, ideal para o monitoramento de adulteragfes em
alimentos. (CASSOLI et al., 2011; PAVIA, 2010).

Vale ressaltar que, apesar da importancia do leite de bufala para o mercado, a
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legislacdo brasileira ainda ndo possui um metodo oficial validado para deteccdo de
adulteracdo sendo a autenticidade do leite e de produtos lacteos sempre determinada por
métodos analiticos mais tradicionais, geralmente laboriosos e de alto custo.

Neste sentido, a aplicacdo das ferramentas quimiométricas junto a técnica de
espectroscopia no infravermelho, por meio da extracdo e interpretacdo de informacdes
de conjuntos de dados complexos, vem apresentando uma grande vantagem tanto para a
quantificacdo dos principais componentes do leite quanto para a detec¢do de adulteragéo
de produtos lacteos. Diante da necessidade de combater praticas fraudulentas na
producdo e comercializacdo de leite, este trabalho justifica-se na possibilidade de
auxiliar com resultados detalhados na discriminacdo de produtos adulterados visando a
garantia de autenticidade.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Bubalinocultura: aspectos gerais e producéo leiteira

A criacdo de bufalos € originaria da Asia e tem apresentado crescimento mundial
de 3,29% ao ano. A bubalinocultura brasileira tem se desenvolvido nas ultimas décadas,
0 que é evidenciado pelo crescimento populacional desses animais de forma
significativa em diversas regides (FAO, 2014).

Segundo o Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento, o rebanho
brasileiro bubalino esta estimado em torno de 1,18 milhdo de bubalinos, sendo a regido
Nordeste, com cerca de 127 mil animais, a terceira maior produtora do Pais no ranking
da criacdo de bubalinos, com destaque para 0 Maranh&o e a Bahia, que possuem cerca
de 84 mil e 26 mil bubalinos. O Norte ocupa primeiro lugar, com 720 mil cabecas
(BRASIL, 2015).

A producdo brasileira de leite de bdfala destinada a industrializacdo vem
crescendo em média 25% ao ano desde 2001. Estima-se que a producdo leiteira de
bdfala no Brasil seja superior a 92 milhdes de litros por ano (IBGE, 2015).

A sazonalidade reprodutiva da espécie é um problema para a producao leiteira,
pois interfere negativamente na oferta dos produtos lacteos a industria, havendo uma
queda de, aproximadamente, 60% da producdo no periodo da entressafra. Portanto,
enquanto a demanda por derivados se mantém, a disponibilidade desse produto diminui
pela escassez de matéria-prima. Devido a essas flutuaces sazonais para disponibilidade
do leite de bdfala, aliado ao preco mais elevado comparado com o leite de vaca, a
adicdo de leite de outras espécies no momento da chegada do leite ao laticinio, bem
como, durante o preparo de produtos lacteos de bufala torna-se uma fraude frequente.
Por isso, atualmente, sdo aplicados diversos métodos laboratoriais a fim de se detectar
tal adulteracdo (FILHO et al., 2014).

2.2. Caracteristicas do leite de bufala x vaca

Entende-se por leite o produto oriundo da ordenha completa, ininterrupta, em
condigdes de higiene, de vacas sadias, bem alimentadas e descansadas. O leite de outros
animais deve denominar-se segundo a espécie de que procede (BRASIL, 2011).

O leite de bufala apresenta caracteristicas préprias que o diferencia sob o ponto
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de vista fisico-quimico e organoléptico de outras espécies, podendo variar conforme o
estdgio de lactacdo, raca, alimentacdo, entre outros fatores. Teores de lipideos,
proteinas, lactose, solidos totais e sélidos desengordurados s&o superiores aos do leite
de vaca, ocasionando maior rendimento industrial além de conferir grande importancia
nutricional (VENTURINI et al., 2007; SINDHU e ARORA, 2011).

Segundo dados regionais, o leite de bufala apresenta maior teor dos principais
constituintes: em média 4,26-5,8% de gordura, 3,05-4,0% de proteina, 4,27% de lactose
(CALDEIRA et al., 2010; PIGNATA et al., 2014). Em contrapartida, o leite de vaca
apresenta em média 3,8% de gordura, 2,92% de proteinas e 4,14% de lactose
(PIGNATA et al., 2014).

A vitamina A é a que apresenta maior destaque apesar de apresentar menor teor
em relacdo ao leite de vaca, conferindo uma das caracteristicas mais marcantes ao leite
de bufala, que é uma coloracdo acentuadamente branca e opaca devido a auséncia dos
pigmentos carotendides (provitamina A), responsével pela cor amarelada dos produtos
derivados do leite bovino (AMARAL et al., 2005).

Em relacdo ao teor de minerais, o leite é mais rico em célcio, fosforo e magnésio
do que o leite de vaca, porém é mais pobre em potassio e cloro. A relacdo entre os
teores de calcio e fosforo é 1,71, enquanto que no leite de vaca é de 1,31 (MACEDO et
al., 2001; AMARAL et al., 2005; TEIXEIRA et al., 2005).

O leite de bdfala é importante tanto para o consumo in natura como mateéria-
prima para elaboracdo de produtos lacteos e sua grande importancia esta na
transformacdo em derivados, uma vez que seu elevado teor em extrato seco, incluindo
gordura e proteina, possibilita um alto rendimento industrial (RAMOS et al., 2003).

A gordura e as proteinas sdo 0s constituintes do leite que apresentam maiores
valores econdmicos, sendo importantes em programas de pagamento por qualidade na
indUstria e na producdo de alguns derivados lacteos. O teor de gordura é um pardmetro
que contribui para desenvolvimento do sabor caracteristico e melhoria da textura, além
de ser o componente mais variavel do leite, sendo facilmente modificado de acordo com
a alimentacdo, sanidade, idade e raca, clima, entre outros (VENTURINI et al., 2007).

No leite de bafala o teor de gordura geralmente esta acima de 5,5%, podendo ser
encontrado no Brasil valores de até 10,4% (FARIA et al., 2002; FERNANDES et al.,
2005; RANGEL et al., 2011). Entretanto, a concentracdo total do colesterol do leite de

bufala é menor do que a encontrada no leite de vaca (275 mg/100 g contra 330 mg/100
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g de gordura), além de apresentar niveis apreciaveis de acidos graxos essenciais ao
organismo, possuindo uma proporcdo de &cido graxo saturado/acido graxo
poliinsaturado nutricionalmente aceitaveis, enquanto que para o leite de vaca a cadeia
de &cidos graxos possui, cerca de 56 % dos acidos graxos dos saturados e apenas 4% de
acidos poliinsaturados (AMARAL et al., 2005; ARAUJO, 2011).

O leite bubalino pode ser considerado bastante rico em proteina, com valor
médio de 4% (MATTQOS, 2007). Dentre as principais proteinas encontradas no leite de
ambas as espécies, podem ser citadas as caseinas, albuminas, globulinas e outras, em
quantidades menores. Da por¢éo proteica do leite de bufalas, a caseina equivale a 77-
79% das proteinas (ag-caseina, os-caseina, B-caseina e k-caseina), sendo que cerca de
21-23% sdo de proteinas soliveis do soro (P-lactoglobulina, a-lactoalbumina e
albumina). A albumina ou lactoalbumina, conhecida como proteina do soro, possui
grande qualidade e valor econdmico expressivo na industria farmacéutica. Além disso, o
leite também contém proteinas pouco abundantes, como a lactoferrina,
imunoglobulinas, glicoproteinas e enzimas (RICCI e DOMINGUES, 2012; RONCADA
etal., 2012).

A utilizacdo do leite de bufala para a elaboracdo de produtos que,
tradicionalmente, sdo derivados do leite de vaca se justifica quando se compara a
qualidade nutricional e tecnoldgica destes. O leite de bufala em relacdo ao de vaca,
apresenta-se como um produto nobre, sendo, portanto, de elevada qualidade e maior
rendimento que os produtos de leite bovino (FARIA et al., 2006).

Diante dessas caracteristicas, o leite de bufala é uma excelente matéria-prima
que pode fornecer ampla variedade de produtos, tais como, queijos frescos e maturados,
sorvetes, iogurtes e creme de leite, dentre outros derivados e sua composicdo permite
um rendimento de cerca de 40% superior ao leite bovino na elaboracdo de alguns
derivados (MENARD et al., 2010; ANDRIGHETTO, 2011).

2.3. Adulteracdo em leite de bufala

Sdo considerados matérias-primas ou produtos fraudados aqueles que
apresentem modificacGes propositais de natureza fisica, quimica ou bioldgica que
alterem suas caracteristicas sensoriais ou a sua composicao intrinseca, comprometendo

seu valor nutritivo. Assim, o produto pode ser considerado fraudado quando for
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empregada substancia de qualquer qualidade, tipo ou espécie diferente das expressas na
formulacdo original. Dentre os tipos de fraude, tem-se a fraude por adulteracdo, onde
modifica¢Bes intencionais com a finalidade de lucro afetam as caracteristicas sensoriais
e o valor nutritivo do alimento (BRASIL, 2007).

O Regulamento da Inspecdo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem
Animal (RIISPOA), em seu artigo 542 para leite e derivados, considera impréprio para
consumo humano todo leite beneficiado que, entre outras caracteristicas, esteja
fraudado. Em seu artigo 543, é considerado fraudado, adulterado ou falsificado o leite
adicionado de quaisquer substancias de qualidade, tipo e espécies diferentes da
composic¢ao normal do produto (BRASIL, 1997).

Os tipos mais comuns de adulteracdes e fraudes do leite incluem adi¢do de agua,
soro, reconstituintes, neutralizantes, conservantes, leite de espécies diferentes, gorduras
ndo lacteas, alteracdo da composicdo e troca de data de validade (DIAS et al., 2009).

A garantia da autenticidade de produtos alimenticios, como aqueles contendo
leite e/ou proteinas lacteas, tornou-se um problema global. Assim, faz-se necessario
detectar a comercializacdo de produtos rotulados de maneira fraudulenta e de qualidade
inferior no mercado, quer por razbes econdmicas, quer por razbes de saude publica
(VELOSO et al., 2002).

As flutuacdes na disponibilidade de leite de espécies diferentes da bovina, como
de cabra, ovelha e buafala, bem como o preco mais elevado oferecido a estas, levam
produtores e industrias de produtos lacteos a adulterarem o leite e seus derivados
tradicionais. Sobretudo, a adi¢do fraudulenta de leite bovino em leite de bufala para
producdo de derivados que deveriam conter apenas leite de bufala, prejudica a qualidade
final do produto além de gerar uma perda nutricional e econémica para o consumidor
(EGITO et al., 2006).

A composicdo quimica e a producdo do leite de bufala sdo influenciadas por
diversos fatores, tais como raca, estagio de lactacdo, idade, manejo, sanidade, condi¢des
climaticas, alimentacédo e periodo do ano. Geralmente, a bufala produz cerca de 82% de
leite no outono-inverno e apresenta escassez de matéria-prima durante o verdo
(CZERWENKA et al., 2010; ANDRIGHETTO, 2011). A escassez, o alto valor
agregado, a maior oferta do leite de vaca, aliados a dificuldade da identificacdo desse
tipo de fraude devido as semelhancas entre esses produtos sdo alguns dos possiveis
motivos que levam a fraude (RODRIGUES et al., 2012).
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Existem legislaces vigentes que determinam a obrigatoriedade de informacéo
dos componentes presentes nos rotulos das embalagens de produtos de origem animal e
lacteos. A rotulagem deve estar de acordo com a elabora¢do do produto, sua origem,
peso, marca e denominacdo de venda, sendo obrigatéria a lista de ingredientes, a
validade e o lote. Portanto, as leis em vigor amparam o consumidor de possiveis
alteragbes provocadas pelo fabricante na rotulagem, porém, ainda é escasso O
conhecimento do mesmo sobre a real formulagdo de produtos e suas possibilidades de
adulteracdo (DIAS, 2009).

A ocorréncia de adulteracdes de qualquer natureza implica, além de abuso
contra a economia do consumidor, em danos significativos a saude publica,
contrariando o Codigo de Defesa do Consumidor e a legislacdo brasileira vigente
(ALMEIDA, 2001).

2.4.  Métodos analiticos para deteccdo de adulteracéo

O objetivo dos métodos normalmente utilizados para avaliar a autenticidade de
leite é identificar marcadores Unicos que caracterizem a individualidade do leite de
espécies diferentes, a exemplo das proteinas que sdo amplamente empregadas
(GUERREIRO et al., 2013).

Métodos eletroforéticos, cromatograficos e imunoldgicos, de forma individual
ou em conjunto sdo importantes exemplos de métodos para a separacdo, identificacdo e
quantificacdo das proteinas do leite de diferentes espécies (FONTENELE, 2013).

Um dos métodos largamente aplicados na Italia para deteccdo de fraude em leite
é a eletroforese, utilizada na diferenciacdo do leite de varias espécies e/ou na mistura
entre eles, por meio da aplicacdo de potencial elétrico em um determinado tipo de gel,
onde moléculas de cargas positivas e negativas sdo atraidas para seus polos opostos e
moléculas de menor massa molecular terdo mais facilidade de migrar que as maiores,
sendo possivel a separacdo e identificacdo das fracBes protéicas. Uma das mais
tradicionais técnicas de eletroforese € a realizada em gel de poliacrilamida (PAGE) na
presenca do surfactante dodecil sulfato de sédio (SDS) (SDS-PAGE - "Polyacrylamide
Gel Electrophoresis in Sodium Dodecyl Sulfate") (GOMEZ-RUIZ et al., 2004; EGITO
et al., 2006; SILVA, 2010).
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O método oficial europeu de referéncia para detectar proteina bovina em
produtos lacteos ¢ a focalizagdo isoelétrica (IEF Isoelectric focusing) da y-caseina, que
se baseia na separacdo de acordo com o ponto isolelétrico (pl) da proteina. No ponto
isoelétrico a migracdo da proteina se estabiliza por apresentar carga liquida nula, ou
seja, 0 numero de cargas positivas € similar ao nimero de cargas negativas (ENNE et
al., 2005; LOPEZ-CALLEJA et al., 2005; LOCCI et al., 2008).

Os métodos de cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) estdo entre 0s
mais empregadas na deteccdo de adulteracfes em misturas, destacando-se a RP-HPLC
("Reverse-phase High Pressure Liquid Chromatography” ou cromatografia liquida de
fase reversa) (SILVA, 2010; FONTENELE, 2013).

Ensaios imunol6gicos como o0 método ELISA ("Enzyme-Linked Immunosorbent
Assay" ou Ensaio de Imunoabsorcdo ligado a enzima) detecta a concentracdo de uma
proteina de interesse em uma amostra que pode conter muitas proteinas diferentes,
porém nem sempre é possivel discriminar leite de espécies intimamente relacionadas,
como a de vaca e bufala, e também ndo é aplicavel a amostras tratadas termicamente
(SILVA, 2010; DALMASSO et al., 2011).

Apesar da importancia do leite de bufala para o mercado, a legislacéo brasileira
ainda ndo possui um método oficial validado para deteccéo de fraude em leite bubalino,
bem como, de outras espécies com adi¢cdo de leite bovino. Embora a autenticidade do
leite e de produtos lacteos sempre tenha sido determinada por métodos analiticos mais
tradicionais e sejam considerados como referéncia, eles requerem analises laboriosas,
equipamentos sofisticados, de alto custo, que exigem operadores altamente qualificados
e treinados, além de consistirem em processos demorados, que necessitam da aquisi¢do
de reagentes quimicos, 0s quais, na maioria dos casos oferecem risco a salude humana
(LIN, 2009; KAMAL e KAROUI, 2015).

O desenvolvimento de tecnologias automatizadas que apresentem um rapido
resultado e possua melhor biosseguranca torna mais eficiente as fiscalizagbes para
identificacdo de fraudes em alimentos, além de trazer melhorias a qualidade dos
produtos (EGITO et al., 2006).

Assim, por razBes éticas e econbmicas torna-se imprescindivel o
desenvolvimento de métodos sensiveis para a deteccdo de outros tipos de leite em

produtos lacteos originados do leite de bdfala, que garantam a autenticidade do produto
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e a0 mesmo tempo proporcionem rapidez, seguranca e resultados consistentes (EGITO
et al., 2006; RAYNAL-LJUTOVAC et al., 2008).

2.5.  Espectroscopia no Infravermelho

Existe uma necessidade de se desenvolver métodos analiticos rapidos, precisos,
baratos e eficientes para a deteccdo de adulteracdo j& que estes possuem muitas
vantagens comparadas as técnicas mais tradicionais. Recentemente, mais atengdo tem
sido dada ao desenvolvimento das técnicas ndo invasivas, ndo destrutivas e eficazes, tal
como a espectroscopia no infravermelho (DOMINGO et al., 2014).

Técnicas espectroscopicas tém sido cada vez mais utilizadas para anélise da
presenca e de concentragdes de substancias quimicas em alimentos. Diferentes técnicas
como a espectroscopia eletronica, de fluorescéncia, espectroscopia raman,
espectroscopia de absorcdo no infravermelho e as varidveis destas técnicas tém sido
cada vez mais utilizadas juntamente com analises estatisticas multivariadas com esta
finalidade (FERRAO et al., 2004; MORGANO et al., 2005).

Esta técnica € considerada rapida, sensivel, ndo invasiva, ndo destrutiva, de custo
relativamente baixo, fornecendo uma grande quantidade de informacBes com apenas um
teste, pois demanda pouco ou nenhum pré-tratamento da amostra. E limpa, uma vez que
dispensa 0 uso de reagentes quimicos e evita a geracdo de residuos danosos ao
ambiente, além dos equipamentos serem relativamente faceis de manusear (LOHUMI et
al., 2013; LOHUMI et al., 2015).

A espectroscopia no infravermelho compreende a interacdo da radiacdo
eletromagnética com a matéria, sendo um dos seus principais objetivos a determinagdo
de grupos funcionais de uma amostra por meio da variagdo dos niveis de energia
vibracional dos atomos e moléculas, fornecendo informacdes quimicas qualitativas e
quantitativas. Isso ocorre por meio da analise da absorcdo de radiacdo em diferentes
comprimentos de ondas ou da frequéncia de energia no espectro de grupos quimicos
funcionais especificos (LUYKX e VAN RUTH, 2008).

Segundo Pavia (2010), as frequéncias de radiacdo no infravermelho absorvidas
equivalem as frequéncias vibracionais naturais de uma molécula e a energia absorvida
eleva a amplitude dos movimentos vibracionais das suas ligagdes, ou seja, quando a

radiacdo interage com moléculas organicas sdo gerados movimentos vibracionais e
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rotacionais que podem interagir com o campo elétrico da radiacdo e causar variagdes na
amplitude de um de seus movimentos 0 que ocasiona na absor¢do da radiagdo no
infravermelho e formacéo das bandas/picos.

A energia denominada de infravermelho corresponde a regido do espectro
eletromagnético situada na faixa de comprimento de onda entre 14.290 cm™a 200 cm™,
que engloba as regides do infravermelho proximo, médio e distante. A regido
denominada infravermelho médio apresenta nimero de ondas entre 4000 cm™ a 400
cm™ e é mais comumente utilizada pela quimica organica (BARBOSA, 2007;
HOLLER, 2009).

A Espectroscopia no Infravermelho Medio (MIR) tem revolucionado o0s
laboratérios de analise de leite, por apresentar grandes vantagens em relacdo as técnicas
anteriores pois fornece informacGes de frequéncias e absor¢do mais intensas na
determinacdo de proteina, gordura e lactose em uma Unica amostra sem tratamento
prévio, rapidez analitica e possibilidade de automatizacdo total do processo (REID et
al., 2005; BORIN et al., 2006).

A analise espectroscopica baseia-se na energia vibracional dos atomos de uma
molécula e o espectro gerado é registrado por meio de um feixe de luz infravermelha. A
energia com que qualquer pico aparece corresponde a frequéncia de vibracdo de uma
“espécie molecular” presente na amostra, 0 que permite determinar grupos funcionais,
uma vez que, cada grupo tem uma Unica frequéncia vibratéria (FERRAO et al, 2007;
PAVIA et al., 2010).

Levando em consideracdo o efeito dos grupos funcionais, um espectro representa
uma "impressdo digital” Gnica, uma vez que, cada molécula tem seu espectro
caracteristico, cujos picos presentes correspondem as frequéncias de vibracbes entre 0s
atomos e a suas respectivas alturas correspondem a quantidade de determinada amostra
(andlise quantitativa), o que configura a espectroscopia um método viavel tanto para
identificar diferentes tipos de amostras (analise qualitativa) quanto para confirmar a
deteccdo de uma falsificacdo (MORGANO et al.,2005; LUO et al., 2006; LUYKX e
VAN RUTH, 2008; CASSOLI et al., 2011).
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2.6. Infravermelho com Transformada da Fourier - FTIR

O infravermelho com transformada de Fourier (FTIR) € uma tecnologia atraente
para a indastria de alimentos, pois medi¢des simples, répidas e ndo destrutivas de
componentes fisicos e quimicos podem ser obtidas. Avancos em sua instrumentacdo
juntamente com o desenvolvimento de meétodos de andlise de dados tornam esta
tecnologia ideal para grandes volumes de amostras, triagem rapida e caracterizagdo até
dos menores componentes dos alimentos. As técnicas de FTIR j& sdo conhecidas pelas
indUstrias de alimentos, no entanto, mais recentemente tem-se expandido seu potencial
para o monitoramento de adulterac6es em alimentos (CASSOLI et al., 2011; KAMAL e
KAROUI, 2015; LOHUMI et al., 2015).

O instrumento que se obtém o espectro de absorcdo no infravermelho médio de
um composto é chamado de espectrometro no infravermelho. Dois tipos de
espectrometros no infravermelho médio sdo bastante utilizados em laboratérios:
instrumento dispersivo e o com Transformada de Fourier (FT). Ambos oferecem
espectros de compostos em uma faixa comum entre 4.000 cm™ a 400 cm™, porém,
apesar dos dois produzirem espectros praticamente idénticos para um determinado
composto, espectros de infravermelho com FT produzem o espectro mais rapidamente e
com maior sensibilidade do que os instrumentos dispersivos (PAVIA, 2010).

O avanco da espectroscopia no infravermelho médio, como técnica para analise
quantitativa, deve-se a combinacdo da transformada de Fourier com a nova geometria
dos espectrofotémetros e a utilizacdo do interferémetro de Michelson, tornando-os mais
rapidos e robustos. O FTIR foi desenvolvido a fim de ultrapassar as limitacGes
encontradas com os instrumentos de dispersao, cuja principal dificuldade era o processo
de digitalizacdo lenta (THERMO NICOLET, 2001; HELFER et al., 2006).

A solucdo foi desenvolvida com o emprego de um dispositivo Optico muito
simples chamado de um interferémetro de Michelson que produz um dnico tipo de sinal
com todas as frequéncias no infravermelho codificadas, podendo ser medidas em
segundos, muito rapidamente, reduzindo assim o tempo de analise de uma amostra para
outra (THERMO NICOLET, 2001; HELFER et al., 2006).

O interferdbmetro consiste basicamente de dois espelhos planos (um fixo e um
movel) e emprega um divisor de feixes (beam-splitter), que converte o feixe de entrada

do infravermelho e o divide em dois feixes dpticos. Um feixe, 50% da radiagéo
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incidente, é transmitido para o espelho movel (situado a poucos milimetros do divisor
de feixes) e o outro feixe € refletido para o espelho fixo. Os dois espelhos refletem os
dois feixes e sdo recombinados quando se encontram no separador de feixes (Figura 1)
(COATES, 1998; COATES, 2000).

Quando o feixe se move €& gerado um comprimento fixo e o outro é
constantemente modificado a medida que acontecem os movimentos do espelho (Figura
1). Portanto, a soma de todas as interagcGes construtivas e destrutivas para cada
componente resulta num sinal complexo denominado interferograma, o qual possui uma
propriedade unica em cada ponto (fungéo resultante da mudanca da posicéo do espelho),
sendo possivel originar informacdes sobre diversas frequéncias no infravermelho para
determinada amostra. Ou seja, ao passo que o interferograma é mensurado, todas as
frequéncias sdo mensuradas simultaneamente resultando em analises extremamente
rapidas (COATES, 2000).

Figura 1: Esquema ilustrativo do espectrometro Infravermelho com Transformada de
Fourier (FTIR).

Espelho
fixo
Divisor de feixe
“Beam-splitter’
.-—-
Detector —— e Espelho
mavel
1
Amostra \
Fonte
-—
"  — ]
Interferograma Espectro

Fonte: HELFER et al. (2006)

Contudo, o sinal do interferograma ndo pode ser interpretado diretamente, sendo
necessario um meio de decodifica-lo. Apds a aquisi¢do do interferograma é aplicada

uma técnica matematica chamada Transformada de Fourier que converte os dados
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obtidos no interferdmetro em um espectro que relaciona a intensidade versus frequéncia
(numero de onda), cuja transformacdo é realizada pelo computador que, em seguida,
apresenta a informagdo espectral desejada para andlise (Figura 1) (THERMO
NICOLET, 2001; MORGANO et al., 2005; HELFER et al., 2006).

O metodo por refletancia pode apresentar acessorios para obtencéo de espectros
por Refletancia Total Atenuada (ATR), Refletdncia Especular e Refletancia Difusa
(SKOOG et al., 2002). Atualmente, espectroscopia no infravermelho médio tornou-se
mais disponivel para a analise de produtos lacteos, principalmente apés a introducéo de
ATR (KAROUI et al., 2010).

O método de refletancia difusa é baseado em reflexos aleatorios nas particulas
da amostra, contudo, a dificuldade com esta abordagem decorre do consideravel efeito
do tamanho da particula, sua forma, densidade e a sua distribuicdo sobre o espectro,
além da lentiddo do processo. Isso dificulta a analise da amostra de leite, inclusive
devido a heterogeneidade da sua composicdo, que abrange globulos de gordura, micelas
de caseina, globulinas e moléculas de lactose (SCHMILOVICH et al., 2000).

No método ATR, a radiacdo infravermelha ndo é guiada através da amostra em
si, mas através do cristal que entra em contato com a amostra, cujo indice de refracédo €
bastante elevado. O feixe é refletido varias vezes no interior do cristal antes de ser
dirigido para o detector, e ao atingir a superficie refletora, 0 mesmo penetra na amostra
até uma determinada profundidade para gerar o espectro (MELLING e THOMPSON,
2002).

2.7.  Utilizacdo do FTIR na deteccdo de adulteracdo em leite e derivados

A combinacgdo do FTIR e ATR tem sido utilizada com sucesso para investigar
componentes do leite e de produtos lacteos bem como seus grupos quimicos especificos
(COROIAN et al., 2012; JAISWAL et al., 2015). Nas ultimas décadas, os métodos
espectroscopicos associados as ferramentas quimiométricas tém sido aplicados para
avaliar a qualidade de produtos lacteos como alternativa para substituir os
procedimentos de referéncia (ETZION et al. 2004; NICOLAQU et al., 2010; CASSOLI
etal., 2011; BOTELHO et al., 2015; JAISWAL et al., 2015).

Estudos recentes avaliaram 0s principais componentes (proteina, gordura e

lactose) de diferentes tipos de leite (vaca, cabra, ovelha) bem como a presenca de
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determinados adulterantes utilizando FTIR e calibracdo multivariada para analise
quantitativa por meio da correlagdo de regifes espectrais de absor¢do de cada espécie
(INON et al, 2004; DENG et al., 2006; PAPPAS et al., 2008; NICOLAOU et al., 2010;
CASSOLI et al., 2011; SANTOS et al., 2013a; VALENTI et al., 2013; BOTELHO et
al., 2015; JAISWAL et al., 2015).

As regides espectrais e 0s picos ou bandas geradas pela analise espectroscopica
correspondem a possiveis compostos presentes nas amostras de leite e seus respectivos
grupos funcionais, bem como as caracteristicas das moléculas organicas. Normalmente,
as ligacOes de é&cidos graxos sdo identificadas em picos surgidos na faixa de
comprimento de onda entre 3500 cm™ a 1747 cm™, advindos de ligagdes CH, e C-O. Os
grupos funcionais C=0, N-H e C-N originam os picos referentes as amidas | e 11 e Ill,
respectivamente, entre as faixas de 1660 cm™ a 1241 cm™. Os carboidratos, como a
lactose, geram bandas envolvendo a presenca de ligacbes C-O/C-C/C-O-O na faixa
entre 1150 cm™ a 1000 cm™ de absorbancia (COATES, 2000; LEI et al., 2010;
NICOLAU et al., 2010).

Nicolaou et al. (2010) avaliaram a diferenciacdo de leites das espécies vaca,
cabra e ovelha por meio de misturas binarias e terciarias em combina¢do com métodos
estatisticos multivariados e verificaram as diferencas existentes em suas composi¢oes
com a sobreposicdo das bandas derivadas dos espectros dos leites, com destaque ao
comprimento de onda referente as gorduras (2.927 cm™) cuja intensidade se apresentou
maior para o leite de ovelha.

Diferencas foram detectadas entre os leite de cabra e ovelha por Pappas et al.
(2008), em que foi utilizado o FTIR para a obtengéo de espectros com a finalidade de
identificar e diferenciar os leites desengordurados por meio da deteccdo de uma regido
espectral de “impressdo digital” de cada espécie. Dos onze picos gerados entre 1840
cm™ a 950 cm™ foram notadas pequenas diferencas entre as amostras de leite, sendo que
a principal diferenca foi localizada na banda 1745 cm™, referente & vibracéo do carbonil
do grupo éster referente aos aclcares, a qual foi mais intensa para o leite de cabra que o
de ovelha devido ao maior grau de esterificagdo dos agucares.

Assim, o FTIR tem sido utilizado para a diferenciacdo de leites oriundos de
distintas espécies animais e também de diferentes tipos de queijos com a determinagédo
da sua composicdo, diferenciacdo quanto a textura, aspectos sensoriais, vida de
prateleira, variagcOes sazonais e identificacdo das regides onde foram produzidos por
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meio da analise da maturagdo, acidez, grau de deformacdo, gordura, dentre outros
aspectos (COROIAN et al., 2012).

2.8.  Quimiometria

A estatistica univariada tem sido aplicada a processos quimicos experimentais,
contudo a sua utilizacdo tornou-se limitada em estudos que pretendem avaliar,
simultaneamente, muitas varidveis. Assim, a andlise multivariada vem sendo
introduzida no tratamento de dados quimicos, obtendo rapidamente espaco nos estudos
cientificos e dando origem a uma nova disciplina, a Quimiometria. Este € um campo de
pesquisa interdisciplinar que tem como ferramenta a aplicacdo da estatistica
multivariada, métodos matematicos e computacionais, para investigar, interpretar,
classificar e maximizar as informacGes extraidas de um conjunto de dados de origem
quimica, cujas principais areas sdo 0 planejamento e otimizacdo de processos
experimentais, reconhecimento de padrdes e a calibracdo multivariada (SENA et al.,
2000; SOUZA et al., 2011; SOUZA E POPPI, 2012).

Andlise multivariada se refere a todas as técnicas estatisticas que,
simultaneamente, analisam mdltiplas medidas sobre individuos ou objetos sob
investigacdo. Assim, qualquer analise simultdnea de mais do que duas varidveis pode
ser considerada, a principio, como multivariada (MINGOTI, 2007; HAIR et al., 2010)

Na area de planejamento de experimentos busca-se encontrar quais as variaveis
que mais afetam um determinado processo, assim como a interacdo entre elas. No
reconhecimento de padrdes, a partir de uma vasta gama de informacdes (medidas
quimicas ou espectrais, por exemplo) sobre uma série de objetos, pretende-se encontrar
agrupamentos de amostras (objetos) que s&o similares entre si e, assim, detectar
tendéncias nos dados. Na calibragdo multivariada, busca-se estabelecer um modelo que
relacione uma série de medidas (quimicas ou espectrais) realizadas em amostras com
uma determinada propriedade (SOUZA E POPPI, 2012).

Segundo Patras et al. (2011), a utilizacdo do raciocinio multivariado € uma
técnica empregada para caracterizar e controlar a qualidade de produtos alimenticios,
com representacdo relativamente simples de conjuntos de dados complexos, o que é
importante para a compreensdo adequada das relagcBes existentes entre as indmeras

variaveis analisadas em um alimento.
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Quando utilizada para avaliar dados instrumentais, a Quimiometria muitas vezes
resulta em uma avaliacdo mais precisa e mais rapida da composi¢do de um produto
alimenticio, ou até mesmo das propriedades fisicas e sensoriais. Por exemplo, a
composicdo (gordura, fibra, umidade, carboidratos) dos produtos lacteos pode ser
mensurada utilizando-se a espectroscopia no infravermelho e avaliada por quimiometria
(INON et al., 2004; SOUZA et al., 2011).

Métodos quimiométricos tem sido uma ferramenta Gtil na avaliagdo da
qualidade, identidade e controle de parametros dos processamentos de produtos lacteos
(WATKINS e WIJESUNDERA, 2006; KASEMSUMRAN et al., 2007; RODRIGUEZ-
NOGALES e VASQUEZ, 2007; FAYE et al., 2008; SACCO et al., 2009; SOLA-
LANARRANGA e NAVARRO-BLASCO, 2009). O emprego da técnica de
espectroscopia no infravermelho com o auxilio de ferramentas quimiométricas mostrou-
se efetivo para a quantificacdo dos principais nutrientes do leite (gordura, proteina,
carboidrato, extrato seco total) (WU et al., 2007; WU et al., 2008).

A Quimiometria também vem sendo empregada conjuntamente aos métodos
analiticos ricos em dados, como a espectroscopia no infravermelho, espectrometria de
massa ou cromatografia, para identificar a autenticidade de produtos lacteos,
evidenciando a sua capacidade para a determinacdo da autenticidade e/ou a deteccdo de
falsificagdo em comparacdo aos procedimentos de referéncia (MOORE et al., 2012;
CAPUANO et al., 2014).

Os métodos de analise multivariada, em se tratando do emprego de técnicas
espectroscopicas no infravermelho, possibilitam manipular dados de absorbancia
espectral associados a mais de uma frequéncia a0 mesmo tempo, sendo possivel
modelar propriedades quimicas e fisicas de amostras a partir de seus dados
espectroscopicos (NICOLAQU et al., 2010; BOTELHO et al., 2015; JAISWAL et al.,
2015).

Nesse sentido, os métodos multivaridveis utilizam, simultaneamente, dois ou
mais valores de absorbancias de um determinado comprimento de onda de uma amostra,
enguanto que nos métodos classicos de analise univariavel, se utiliza somente a
absorbancia de uma frequéncia. A precisdo dos métodos univariaveis é dependente da
capacidade para identificar uma Unica banda isolada para cada componente. J& 0s
métodos multivariaveis podem ser utilizados igualmente quando as informacgdes
espectrais estdo sobrepostas de varios componentes através de varias regies espectrais
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selecionadas (PATRAS et al., 2011).

Dentre as ferramentas quimiométricas associadas a espectroscopia no
infravermelho importantes para identificar a autenticidade do leite de bdfala tem-se a
Analise de Componentes Principais (ACP), Andlise de Agrupamento (AA), Analise
Discriminante (AD) e Redes Neurais Artificiais (RNA).

2.8.1. Analise de Componentes Principais (ACP)

A Anélise de Componentes Principais (ACP) é uma das técnicas multivariadas
mais importantes utilizadas na quimiometria e é a base para diversos métodos de
reconhecimento de padrdes, classificacdo e calibracdo multivariada, uma vez que,
dentre outros fatores, constroi a base onde se fundamentam a maioria dos outros
métodos multivariados de andlise de dados. Normalmente, a ACP é utilizada com o
objetivo de visualizar a estrutura dos dados, encontrar similaridades entre amostras,
detectar amostras andmalas (“outlines”) e reduzir a dimensionalidade do conjunto de
dados (LYRA et al., 2010; SOUZA E POPPI, 2012).

Essa técnica fundamenta-se essencialmente na transformacdo do conjunto
original de variaveis em outro, os componentes principais (CP), por meio das
combinagOes lineares das variaveis originais. Esse novo conjunto formado apresenta
dimensédo equivalente ao conjunto original, ou seja, se for analisado um conjunto de p
variaveis relacionadas, teremos p componentes principais ortogonais, que devem ser
mutuamente ndo correlacionados, por consequéncia da ortogonalidade (PEREIRA e
PEREIRA, 2004; DA SILVA e PADOVANI, 2006; FERREIRA, 2011; KAMAL E
KAROUI, 2015).

O método reduz a dimensionalidade por meio da representacdo do conjunto de
dados no novo sistema de eixos (CP), permitindo a visualizacdo da natureza
multivariada dos dados em poucas dimensdes. No espaco original, as amostras sao
pontos localizados em um espaco n-dimensional, sendo n igual ao nimero de variaveis.
Com a reducéo de dimensionalidade proporcionada pela ACP, as amostras passam a ser
pontos localizados em espacos de dimensfes reduzidas definidos pelas CPs, por
exemplo, bi- ou tridimensionais (SOUZA E POPPI, 2012).

Cada CP gerado contém uma quantidade méxima de variacdo em relacdo aos

dados originais, que ndo sdo explicadas pelos demais componentes, uma vez que estes
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ndo apresentam correlacdo. Assim, as informacOes totais dos dados originais estdo
contidas nos CP gerados, onde cada componente retém uma porcentagem da variancia
original (BORGOGNONE et al., 2001; PACHECO et al., 2013).

Os CP sdo obtidos em ordem decrescente de maxima variancia. Cada CP
sucessivo contém menos da variabilidade total do conjunto de dados inicial e, dessa
forma, o componente principal 1 é a combinacdo linear de maior variancia, detendo
mais informac&o dos dados originais que o componente principal 2, que por sua vez tem
mais informacdo que o componente principal 3, e assim sucessivamente. Cada CP é
uma combinacao linear de todas as variaveis originais, sendo independentes entre si e
estimados com o propdsito de reter, em ordem de estimacdo, 0 maximo de informacao,
em termos da variagéo total contida nos dados (NETO e MOITA, 1998; JOHNSON e
WICHERN, 1999; BORGOGNONE et al., 2001; FERREIRA, 2011).

A ACP foi utilizada no estudo de Borin et al. (2006) para avaliar no leite em po
a presenca de adulterantes comuns (amido, soro de leite ou sacarose) usando
espectroscopia no infravermelho proximo. Foi verificada a separacdo das amostras de
leite em po6 adulteradas com base no tipo de adulterante sendo possivel notar uma clara
separagao entre 0s grupos.

Nicolaou et al. (2010) fez uso da ACP para a separacdo de amostras adulteradas
de leite de ovelha com leite de cabra cujas combinagdes variaram de 0% a 100%,
aumentando a cada 5%. Foi possivel separar as amostras adulteradas em funcéo do nivel
de adulteracdo, contudo, foi observado que as amostras adulteradas com 10% a 40%
possuiam comportamento semelhante na analise de dispersdo. Os grupos com 50% a
65% apresentavam comportamento parecido e 0s que possuiam entre 70% e 100%
apresentaram 0 mesmo comportamento. Nota-se com este estudo que amostras com
menor nivel de adicdo do leite de cabra ao leite de ovelha apresentaram dificuldade em
sua identificacdo e separacdo, algo que ndo é interessante para a determinacdo da
autenticidade do produto.

Carvalho et al. (2015) trabalharam com a deteccdo de adulteracdo de leite em pd
com soro de leite empregando diferentes niveis de adulteracdo por meio da ACP. A
analise de componentes principais foi capaz de separar amostras adulteradas de acordo
com a concentragcdo do soro presente no leite. No entanto, amostras adulteradas com
niveis mais baixos de soro (1%, 2%, 4%, 6%) se comportaram de forma semelhante as
amostras sem adulteragdo, sendo possivel observar também que a detecgdo de
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adulteracdo em leite em pd é mais complexa em menores niveis de adicdo do
adulterante.

Jaiswal et al. (2015) avaliaram a deteccdo de extrato de soja em leite de bufala
utilizando a técnica espectroscépica FTIR-ATR no qual a ACP demonstrou diferencas
claras na faixa de comprimento de onda 1680-1058 cm™, referentes as proteinas entre o
extrato de soja e o leite bubalino. Este fato ajudou na interpretacdo das diferencas e
semelhancas entre amostras por meio de padrbes de agrupamento destas evidenciando
que amostras com composicdes distintas apresentam comportamento também distinto

na dispersédo grafica dos componentes principais em estudo.

2.8.2. Analise de Agrupamento (AA) ou Cluster Analysis

O método que também se apresenta Util na classificacdo de amostras com
diferentes caracteristicas ¢ a Andlise de Agrupamentos ou Andlise de Conglomerados,
ou Cluster Analysis que tem como objetivo agrupar os dados de forma a identificar
semelhancas entre os objetos de estudo, ou seja, dividir os elementos de uma populagédo
em grupos de forma que aqueles pertencentes a um mesmo grupo sejam similares entre
si e os elementos em grupos diferentes sejam heterogéneos em relagéo as caracteristicas
que neles foram medidas (variaveis) (HELFER et al., 2006; DOMINGO et al., 2014).

O método mais comum ¢é a classificagdo hierarquica, em que 0s objetos sdo
agrupados por meio da semelhanca de uma classificacdo taxonémica e representados
num grafico com uma estrutura em arvore denominada dendograma que agrupa
amostras em funcdo da similaridade cuja escala varia de zero (amostras sem
similaridades) a um (amostras similares) (SEIDEL et al., 2008).

As técnicas hierarquicas aglomerativas partem do principio de que no inicio do
processo de agrupamento tem-se n conglomerados, ou seja, cada elemento do conjunto
de dados observado é considerado como sendo um conglomerado isolado. Em cada
passo do algoritmo, os elementos amostrais vdo sendo agrupados, formando novos
conglomerados até 0 momento em que todos os elementos considerados estdo num
unico grupo (MINGOTI, 2005).

Para proceder esta classificacdo € necessario definir matematicamente o conceito
de proximidade, ou seja, a distancia entre dois objetos. A técnica de agrupamento

comega com o célculo da matriz de similaridade ou dissimilaridade, também chamada
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de matriz de proximidade, entre os elementos observados. A intensidade do
agrupamento é uma propriedade ndo s6 dos dados utilizados mas, também, do processo
sob o qual esses dados sdo submetidos (RECHE, 2013).

O processo de agrupamento envolve basicamente duas etapas: a estimativa de
uma medida de proximidade e a adogdo de uma técnica de agrupamento. Entre as
medidas mais usuais para estabelecer o conceito de distancia entre n e m, destacam-se o
coeficiente de correlacdo de Pearson, que é uma medida de similaridade, e as distancias
Euclidianas e de Mahalanobis, que sdo medidas de dissimilaridade. Medida de
similaridade indica que quanto maior for esta medida, maior a semelhanca entre os
grupos estudados, enquanto que, medida de dissimilaridade sugere que quanto maior for
a sua medida menor serd a semelhanca entre os grupos (HELFER, et al., 2006; SEIDEL
et al., 2008).

A distancia euclidiana entre amostras ou varidveis é calculada e transformada em
uma matriz cujos elementos sdo indices de similaridade que variam de 0 a 1, quanto
menor for a distancia, maior sera a similaridade dos elementos comparados. Enquanto
que, para o coeficiente de correlacdo, quanto maior for o valor obtido mais parecidos
serdo o0s objetos formados. A distancia de Mahalanobis é muito utilizada quando
existem repeticGes dentro das unidades amostrais e principalmente quando os caracteres
sdo correlacionados e quando existe mais de dois para 0 processo de agrupamento
(MINGOTI, 2005).

2.8.3. Analise Discriminante (AD)

A Anadlise Discriminante (AD) é uma técnica estatistica de classificacdo que
determina uma classe ou classes de amostras conhecidas que s&o muito semelhantes a
uma amostra desconhecida, ou seja, determina um conjunto de observacdes em classes
pré-definidas. O método deve especificar duas classes de amostras conhecidas e podem
ser usados padrGes multiplos para descrever cada classe. Quando se trata de dados
espectrais podem ser usadas mdltiplas regides do espectro para a analise (JIN e AN,
2011).

Este método é utilizado quando se quer estabelecer relagdes entre uma variavel
dependente e variaveis independentes, e tem por finalidade criar indices que

diferenciam ou discriminam o0s grupos. Por consequéncia, se permite a identificagdo de
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grupos similares e a classificacdo de novos casos, onde a insercédo € feita no grupo que o
caso tem maior probabilidade de pertencer, com base nas caracteristicas do novo objeto
(MAROCO, 2003).

E possivel obter uma funcdo discriminante, que é definida como uma fronteira
que separa regides de alocacdo, onde o conjunto de valores é separado em grupos
através de combinacbes lineares de varidveis independentes. A partir dessas
combinacdes lineares é possivel classificar os elementos em cada uma das categorias da
variavel dependente com alto poder de discriminacdo (MAROCO, 2003; HAIR JR. et
al., 2010; PESTANA e GAGEIRO, 2014).

Essa funcdo tem também a propriedade de minimizar as probabilidades de ma
classificacdo, quando as populacdes sdo normalmente distribuidas com média e
variancia conhecidas e 0s grupos podem ser visualizados em um espaco
multidimensional, muitas vezes menor que o original. Os coeficientes das funcdes
discriminantes indicam a contribuicdo das varidveis originais para cada funcédo
discriminante (REGAZZI, 2000; SCHEEREN, 2000).

A anélise discriminante linear, também conhecida como o critério de Fisher, € a
técnica mais conhecida desta classe e se caracteriza por maximizar a razdo entre as
somas dos quadrados entre grupos e a soma de quadrados dentro dos grupos, sendo uma
combinacdo linear das varidveis originais e se caracterizando por produzir separacgao
méaxima entre duas populacdes (MINGOT]I, 2005; DAS e NENADIC, 2008).

O algoritmo da analise discriminante pode ser usado para separar uma variedade
de amostras entre espectros de amostras desconhecidas, com base em um modelo de
calibracdo para determinar qual classe de padrGes é muito semelhante ao desconhecido.
O resultado é o nome da classe que é muito semelhante ao espectro desconhecido e uma
medida da distancia entre ele e cada classe constituinte do modelo (HELFER et al.,
2006).

Os estudos de Cozzi et al. (2009), Karoui et al. (2011), Ottavian et al. (2012) e
Andueza et al. (2013) relataram que a espectroscopia associada a analise discriminante
poderia ser considerada uma ferramenta confidvel para discriminar e identificar a
autenticidade de leites e queijos de acordo com diferentes regides agricolas, periodo de

producéo e sistema de alimentagdo dos animais (pastagens).
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2.8.4. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no
sistema nervoso, com capacidade de aquisi¢cdo e manutencdo de conhecimento, além de
representarem um conjunto de unidades de processamento caracterizado por neurdnios
artificiais, que sdo interligados por um grande ndmero de interconexdes. AS
caracteristicas mais atrativas das RNA esta associada com a elevada habilidade em
mapear sistemas ndo-lineares, aprendendo os comportamentos envolvidos a partir de
informacdes obtidas (SILVA et al., 2010)

O uso das redes neurais em relacdo aos modelos empiricos revela vantagens pois
este € um metodo capaz de capturar relaces funcionais entre variaveis de entrada e
saida a partir de uma base de dados, representando uma ferramenta valiosa para 0s
sistemas de processamento de alimentos, envolvendo estimativa, previsdo e
classificacdo (SINGH et al., 2009).

As RNA possuem uma estrutura interconectada composta por muitos elementos
cuja unidade bésica para o processamento de informacdes é o neurénio artificial. Este
pode receber uma ou mais entradas transformando-as em saidas sendo capazes de
realizar calculos em paralelo para o processamento de dados (BAS e BOYACI, 2007).
Cada entrada tem um peso associado que determina sua intensidade de influéncia no
dado de saida. Na definicdo da arquitetura de uma RNA, consideram-se 0 numero de
camadas, 0 numero de neurdnios e a conexao entre os neurdnios (DANESHVAR et al.,
2006; ABER et al., 2009).

As RNA podem lidar com multiplas varidveis dependentes e independentes ao
mesmo tempo, sem o conhecimento prévio da relacdo funcional que possa existir entre
elas, além disso, também podem funcionar como modelos preditivos que descrevem a
relagdo funcional entre as variaveis de entrada e varidveis de saida de um sistema
(ZHOU e THERDTHALI, 2010).

Os neurdnios artificiais na camada de entrada recebem sinais que sdo passados
para as camadas intermediarias, por meio de conexdes matematicas. Cada neurdnio
processa uma parte das informacdes, o que ocorre em paralelo, e automaticamente as
distribui através das diferentes unidades que compdem a rede (pesos sinapticos). As
unidades de processamento transferem as somas ponderadas de informagdes por uma

fungéo de ativagdo que contém um grande nimero de sinais informativos, 0s quais sao
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convertidos em valores definidos durante a operacdo de treinamento e teste (Figura 2)
(SINGH et al., 2009; ELMOLLA et al., 2010; KHATAEE et al., 2010).

Um dos aspectos mais relevantes das redes neurais artificiais esta na capacidade
de aprendizagem a partir de apresentacfes de amostras padrdes que refletem o
comportamento do sistema. Em seguida, apds a rede ter aprendido o relacionamento
entre as entradas e saidas, esta € capaz de generalizar solugdes. A rede serd entdo capaz
de produzir uma saida proxima daquela esperada a partir de quaisquer sinais inseridos
em suas entradas (SILVA et al., 2010).

Figura 2: Funcionamento do neurdnio artificial.

X1 o

X2 o

Funcgao de
Ativacao

-
. Saida
: A.)—
. Y
Juncao
//—\\ Aditiva
Dados de Pesos
Entrada sinapticos

Fonte: FIORIN et al., 2011

Onde: Xi, X,.. Xm S80 0s sinais de entrada; Wj1, Wj2. Wjm 0S pesos sinapticos,
valores que servirdo para ponderar cada variavel de entrada: >, é a combinagéo linear
ou funcédo de soma ou juncéo aditiva, a qual agrega todos os sinais de entrada; bias (b;),
o limiar de ativacdo, que especifica o patamar apropriado para gerar de disparo em
direcdo a saida do neurbnio; v; potencial de ativagdo, o resultado produzido pela
diferenca do valor produzido entre a juncio aditiva e o limiar de ativacdo; ¢(.), Fungéo
de ativacdo, que limita a saida do neurdnio dentro de um intervalo de valores razoaveis
ey;, o sinal de saida (SILVA et al., 2010).

O processo de treinamento de uma rede neural consiste na aplicacdo de passos
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ordenados que sejam necessarios para a sintonizagdo dos pesos sinapticos e limiares de
seus neurdnios (funcdo de ativacdo), tendo como objetivo final a generalizacdo de
solucBes a serem produzidas pelas suas saidas, cujas respostas sdo representativas do
sistema que estdo sendo mapeadas. Desta forma, os valores previstos sdo
subsequentemente comparados com o valor real e as conexdes entre as unidades de
processamento com seus devidos pesos. A rede mede o erro entre o valor obtido e o
valor desejado, usando o algoritmo para ajustar os pesos das interconexdes e reduzindo
0 erro nas determinagdes subsequentes. Pela utilizagdo desta estrutura de rede, o
programa continua a fazer alteracfes nas conexdes internas, através do processo de
tentativa e erro, até atingir um determinado nivel de certeza (RAI et al., 2005).

Na composicdo de redes neurais séo utilizados algoritmos de aprendizagem que
operam de maneira diferente. Além disso, as redes diferem também em sua arquitetura,
ou organizacao dos neurbnios. As redes de multicamadas comumente se utilizam do
algoritmo Backpropagation, no qual o aprendizado se da por um processo de
retropropagacdo do erro. O Resilient Propagation uma versdo aperfeicoada do
algoritmo Backpropagation, , atualmente também é bem difundido e tem por objetivo
tornar o processo de convergéncia mais eficiente (SILVA et al., 2010).

As redes neurais artificiais ttém sido utilizadas com sucesso por pesquisadores
para classificar amostras de leite quanto a sua composicdo e também em relacdo a
deteccdo de adulteracbes. Valente et al. (2014) aplicaram as RNA para classificar
amostras de leite adulteradas quanto a adicdo de soro de queijo com diferentes
concentragdes apresentando 95% de acertos na classificacao.

Balestrieri et al (2001) realizaram a classificagdo de amostras de leite de cabra,
ovelha e bafalo por meio da RNA de acordo com a composicao quimica de cada espécie
e apresentou erro de 0,199 e 96% de classificacdo correta, estudo que se assemelhou ao
presente estudo que propde detectar e classificar a adicdo de leite de vaca ao leite de
bafala utilizando a RNA. Nazario et al.(2009) propuseram uma arquitetura de rede
neural para detectar adulteracdo de amostras de leite por adi¢do de agua, obtendo 96,3%

de taxa de classificacdo, valor satisfatorio para a detecgdo de adulteraco.
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo Geral
Detectar a adicdo do leite de vaca ao leite de bdfala por meio da analise
espectroscopica FTIR-ATR e quimiometria
3.2.  Objetivos Especificos
- Diferenciar o leite de bdfala e vaca por meio da espectroscopia e quimiometria

- Detectar niveis de adi¢do do leite vaca ao leite de bafala por meio da espectroscopia e

quimiometria;

- Separar, agrupar e classificar amostras de leite de budfala, leite de vaca e de leite de
bdfala adicionado de leite de vaca por meio da Andlise de Componentes Principais
(ACP), Analise de Agrupamento e Anélise Discriminante (AD).

- Criar uma Rede Neural Artificial para classificar amostras de leite de bufala
adicionadas e ndo adicionadas de leite de vaca de acordo com o nivel de adicdo e

realizar a predi¢do de amostras de leite desconhecidas.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Coleta de dados e local do experimento

Amostras de leite fluido foram coletadas por quarenta e cinco dias consecutivos,
entre 0os meses de abril e junho de 2016. O leite bovino oriundo de vacas mesticas
Holandés x Zebu e o leite bubalino de fémeas bubalinas Murrah foram adquiridos em
um laticinio localizado no municipio de Itapetinga-BA. A obtencdo das amostras de
leite foi realizada no periodo da manha de cada dia de coleta ap6s seu recebimento no
laticinio e logo em seguida, as analises foram realizadas no Laboratério de
Processamento de Leite e Derivados da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia
(UESB), Campus de Itapetinga - BA.

4.2.  Preparo das amostras de leite de vaca e bufala

A partir das amostras de leite de vaca e de bufala, em cada dia de coleta, foram
preparadas combinacdes de 1mL com quantidades varidveis e crescentes de leite de
vaca adicionados ao leite de bufala, em sucessivos acréscimos de 10% até 90%,
perfazendo 9 niveis de adi¢do (T10, T20, T30, T40, T50, T60, T70, T80, T90), além das
amostras de referéncia, exclusivamente com leite de bufala (tratamento referéncia
bufala — TRB) e de vaca (tratamento referéncia vaca — TRV). Para cada amostra foram
realizadas 45 repeti¢cdes perfazendo um total de 495 unidades experimentais.

As amostras de referéncia (TRB e TRV) e amostras de leite de bufala
adicionadas de leite de vaca de cada repeticdo foram armazenadas em eppendorfs e
congeladas a -20°C por 48 horas e, posteriormente, liofilizadas por 24 horas no
liofilizador de bancada FreeZone da marca Labconco® 4,5 L, a -50°C e bomba de
vacuo de 86L/min, sendo obtidas cerca de 1g de cada amostra. Depois de liofilizadas, as
amostras foram utilizadas para obtencdo dos espectros por meio da analise no

Infravermelho com Transformada de Fourier (FTIR).

4.3.  Aquisicdo dos espectros

Os espectros foram obtidos atraves do FTIR-ATR - Infravermelho com
Transformada de Fourier por meio da Reflexdo Total Atenuada, no equipamento

Agilent Cary® 630, sob a faixa do infravermelho médio, sendo empregado o
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comprimento de onda de 4000 a 600 cm™, com resolucdo de 4 cm™, 64 scans e leitura
através do cristal de diamante ATR.

As amostras foram colocadas sobre a superficie do diamante ATR para a
realizacdo da leitura. Antes de cada digitalizacéo foi coletado o branco, onde foi feita a
leitura sem a amostra na superficie. O tempo de aquisicdo dos espectros foi de
aproximadamente 30 segundos.

Foram utilizados como variaveis os valores de comprimentos de onda dos picos
adquiridos na faixa de 4000 a 600 cm™ e para a analise estatistica foi empregada a
absorbancia maxima destes picos que variavam entre -0,5 e 0,5 unidades de absorbancia
(AU).

Foram identificadas na literatura a faixa de comprimentos de onda onde
apareceram 0s principais picos, 0s grupos funcionais possivelmente identificados nas
amostras estudadas e as suas respectivas atribuicdes e utilizadas como referéncia para a

andlise espectral e discussao dos resultados (Tabela 1).

Tabela 1: Atribuicdes da absorcdo dos compostos organicos das amostras de leite.

Comprimento

de onda (cm™) Grupo Funcional Atribuicéo Referéncia
3278 O-H Gordura Barbosa, 2007; Lei, 2010;
Subramanian et al., 2011;
Santos et al., 2013a
2919 - 2922 CH, Gordura Santos et al., 2013b
2851 - 2855 CH, Gordura Santos et al., 2013b
2081 - 2115 CH, Gordura Santos et al., 2013b
1742 - 1746 C=0 Gordura Choudhurry et al, 2005;
Barbosa, 2007; Santos et al.,
2013b
1645 - 1647 C=0 Proteina Zaleska et al., 2002;
(Amida I) Barbosa, 2007; Pappas et al.,
2008; Santos et al., 2013;
Jaiswal et al., 2014
1540 - 1559 N-H Proteina Zaleska et al., 2002; Pappas et
(Amida I1) al., 2008; Santos et al., 2013
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1450 - 1459 CH Gordura Zaleska et al., 2002; Pappas et

al., 2008
1376 - 1399 CH Gordura Zaleska et al., 2002; Pappas et
al., 2008
1240 - 1251 N-H/C-H Proteina Zaleska et al., 2002;
(Amida 111) Pappas et al., 2008;
Lei, 2010; Jaiswal et al., 2014
1147 - 1149 Cc-0/Cc-Cc/C-0-0 Carboidrato Nicolaou et al., 2010
1019 - 1133 c-0/Cc-Cc/Cc-0-0 Carboidrato Lei, 2010; Nicolaou et al., 2010
890 - 893 CH Carboidrato Santos et al., 2013
768 - 780 CH, Gordura Barbosa, 2007; Lei, 2010
699 - 703 N-H Proteina Barbosa, 2007; Lei, 2010

4.4, Tratamento Prévio dos Dados

Ap0s a obtencdo dos espectros, as amostras foram organizadas em conjunto de
dados numéricos, os quais foram manipulados por meio do Microsoft Office Excel
2007®.

Foram realizadas as determinacdes de desvio padrdo e coeficiente de variacao.
Os dados foram padronizados pela Equacdo 1, que consistiu na implementacdo de
uma nova variavel (Z) com média zero e desvio padrdo igual a 1, eliminando as

diferencas entre as unidades de medidas das variaveis estudadas.

/[ =— Eq. 1

Onde:

Z: variavel padronizada; X: variavel; u: média; o desvio padrdo

45. Analise estatistica multivariada dos dados

Para realizacdo das analises estatisticas multivariadas foi utilizado o programa
estatistico Statistical Analysis System (SAS)® Studio.
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4.5.1. Analise de Componentes Principais (ACP)

A Anélise de Componentes Principais foi dividida em duas etapas. A primeira
teve como objetivo verificar as amostras de referéncia e a segunda avaliar a formagéo de
grupos a medida que foram adicionadas amostras fraudadas.

Para o primeiro caso, os dados referentes a TRB e TRV foram padronizados de
acordo com a Equacdo 1. A partir dos dados padronizados foi obtida a matriz de
variancia e covariancia (S), a qual foi fatorada numa matriz diagonal, cujos elementos
sdo iguais a a;; < A; 1 =1, 2,...,11. A matriz diagonal foi obtida resolvendo a equagéo

caracteristica da matriz S, Equacdo 2, contendo autovalores com A; >4z > ... A1,
|S—All = 0 Eq. 2

Onde: S corresponde a matriz de variancia e covariancia; Ai: Autovalor e I:
Matriz Identidade.
Para cada autovalor (A;) foi determinado um autovetor a*i a partir da solucdo do

da Equacéo 3:
[S—A]a*i= @ Eq. 3

Onde: S corresponde a matriz de variancia e covariancia; Ai: Autovalor e I:
Matriz Identidade; a ;. 0 autovetor e @: conjunto vazio ou 0.

Os autovetores obtidos foram normalizados (a ;) por meio da Equacéo 4.

— * -
a i1
*
1 a iz ot
a; = ol= = Eq. 4
2 2 2 a;
\[ai1+ai2+"'+ai11 a1 '

Onde: a;: Autovetor normalizado; a;q, Q;y...a;11, autovetores normalizados

correspondentes aos grupos estudados;, a *;q, @ *;..a *;;;, autovetores ndo

normalizados correspondentes aos grupos estudados.
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Tomando-se os elementos do vetor a; determinados como os coeficientes CP;,

temos que o i-ésimo CP ¢é obtido pela Equacao 5:
CPl‘ = a1 + AirZy + -+ ai'llzll Eq 5

Onde: i =1, 2,..., n, em que: CP;: i-ésimo componente principal; a;1, Qj2, Ain,
elementos do i-ésimo autovetor (a;) normalizado, associado ao i-ésimo autovalor (Ai)
do i-ésimo componente principal (CP;).

Para a escolha do nimero de componentes principais foi considerado o critério
de fatores interpretaveis e o critério de Kaiser, 0s quais selecionaram 0s primeiros Kk,
componentes principais que retém juntos a maior proporcdo de variancia dos atributos
originais (acima de 70% da variancia) e autovalor maior que um, respectivamente.

Ap0s a obtencdo do nimero de componentes principais foram confeccionados
graficos de dispersdo dos coeficientes de correlacdo entre as variaveis e os CP, no
espaco bi e tridimensional a fim de verificar a formacéo de agrupamentos de individuos

similares mediante exames visuais.

4.5.2. Analise de Agrupamento (AA) ou Cluster Analysis

Inicialmente foi necessario definir matematicamente o conceito de proximidade,
ou seja, a distancia entre os grupos (TRB, TRV e T10 a T90) sendo realizado o calculo
da matriz de dissimilaridade entre os elementos observados.

O processo de agrupamento envolveu basicamente duas etapas: a estimagéo de
uma medida de proximidade e a adocdo de um método de agrupamento. Entre as
medidas para estabelecer o conceito de distancia entre n e m, foi utilizada distancia de

Mahalanobis uma medida de dissimilaridade, dada pela Equacéo 6:

pit=(X,—X,) s (X —X,) Eq. 6

Onde: D;;: Distancia de Mahalanobis; X e X ., Vetores aleatorios; S: Matriz de

covariancia.
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O método utilizado para o processo de agrupamento foi o de Ward, o qual
apresentou melhor coeficiente para o agrupamento dos dados. Segundo Hair et al.
(2005), o método de Ward consiste em um procedimento de agrupamento cuja medida
de similaridade é calculada como a soma de quadrados entre os agrupamentos feita
sobre todas as varidveis, tendendo a resultar em agrupamentos de tamanhos
aproximadamente iguais devido a sua minimizacdo de variacdo interna. Em cada
estagio, combinam-se 0s dois agrupamentos que apresentarem menor aumento na soma
global de quadrados dentro dos agrupamentos.

Para a determinacdo do numero de grupos formados foram avaliados o
coeficiente de correlacdo cofenético (CCC), Estatistica Pseudo F e Pseudo T2 e Soma
dos Quadrados (RSQ), e plotado o dendograma que associou em seu eixo vertical o
nivel de dissimilaridade e em seu eixo horizontal as amostras estudadas. As linhas
verticais, partindo das amostras agrupadas tem altura correspondente ao nivel de
semelhanca. Quanto maior a altura de cada grupo maior o erro que distancia um grupo
do outro. Como os algoritmos de agrupamento ndo apresentam solucdo para
determinacdo do numero ideal de grupos formados, estes foram definidos por meio do

exame visual do dendograma.

4.5.3. Analise Discriminante (AD)

A anélise discriminante consistiu em obter funcGes matematicas capazes de
classificar uma amostra de leite em uma das populagdes 7i (i=1 — bufala, 2 — vaca, 3 —
amostra com baixo nivel de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala , 4 — amostra com
médio nivel de adi¢do de leite de vaca, 5 — amostra com nivel alto de adicéo de leite de
vaca), buscando minimizar a probabilidade de ma classificagdo, isto é, minimizar a
probabilidade de classificar erroneamente uma amostra em uma populagdo nl, quando
realmente pertence a populagdo n2, n3, 74 ou n5.

Realizou-se inicialmente, a parte exploratoria da analise, onde foi estabelecido o
namero de grupos (5) e identificou-se as caracteristicas que foram utilizadas com o
objetivo de tracar o perfil geral de cada grupo visando realizar a discriminagdo ou
separagdo das amostras, possibilitando a diferenciagdo das mesmas. Esta etapa consistiu
no treinamento dos dados, em que foi utilizada a Func¢do Discriminante de Anderson.

Todos os dados foram aleatorizados, utilizando a funcdo aleatoria do Microsoft
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Excel®, em seguida organizados de acordo com 0s seus respectivos grupos, constando
amostras padrdes (TRB e TRV) e amostras de bufala adicionadas de leite de vaca. A
aleatorizacéo e distribuicdo dos dados ocorreram em cada grupo, sendo que para a fase
de treinamento e validacdo, foram utilizados 80% e 20% dos dados, respectivamente,
constando 36 amostras para treinamento e 9 amostras para validacdo de modo que o
namero de dados fosse igual para todos 0s grupos, totalizando 225 amostras para este
experimento.

A partir dos dados originais foram estimadas médias e matrizes de covariancias
das populacGes estudadas e obtidas as funcdes discriminantes de Anderson para o
processo de classificacdo das amostras. A funcdo discriminante de Anderson consistiu
em uma combinacdo linear das variaveis originais utilizadas no estudo a fim de
maximizar a razdo entre as classes e minimizar a dispersdo dentro de cada grupo obtido,

conforme se observa na Equacéo 7.

Y =B+ By * V3278 + B2 * Vags1 + + + Bis * Y700
Eq.7

Onde: Y: Funcdo linear discriminante; f,: Constante da funcdo linear
discriminante; 8;, B, ... B, sd0 os coeficiente das variaveis utilizadas no estudo.

Apos as fases anteriormente descritas, realizou-se a etapa de validagdo. A partir
das equacdes lineares obtidas na fase de treinamento, os novos dados de validacdo
foram aplicados a essas equacdes a fim de gerar as taxas de classificacdes e verificar a

capacidade de generalizacao desses modelos.

4.5.4. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Utilizou-se a rede neural artificial (RNA) a fim de possibilitar a separacdo dos
tratamentos referéncia (TRB e TRV) e das amostras de leite de bdfala com adicdo de
leite de vaca em grupos, tais como, amostras com baixo nivel de adi¢do de leite de vaca
(entre T10 a T20), médio nivel de adicdo de leite de vaca (T30 a T40) e alto nivel de
adicéo de leite de vaca (T50 a T90).
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4.5.4.1. Desenvolvimento e arquitetura da RNA

As RNA consistiram em uma estrutura complexa, composta de neurénios
artificiais de entrada, da camada oculta e de saida capazes de realizar célculos para o
processamento de dados, sem o conhecimento prévio da relagdo existente entre eles.
Cada neurdnio na camada de entrada recebeu um sinal e enviou um sinal de saida para
geracdo da informacédo, cuja forca das ligacdes estava diretamente relacionada aos pesos
aplicados em cada neurdnio durante a etapa de aprendizagem.

Foi escolhida a metodologia supervisionada de redes neurais, denominada
perceptrons de multicamadas ou multilayers perceptrons (MLPs), as quais sdo
amplamente utilizadas dentre as classes de redes neurais supervisionadas. Foram
utilizadas conexoes “feed-forward” com pardmetros variando de -1 a 1 e o algoritmo de
treinamento utilizado foi o Resilient Propagation, uma versdo aperfeicoada do
algoritmo Backpropagation, cujo objetivo € tornar o processo de convergéncia mais
eficiente (SILVA et al., 2010).

Para ativar um neurdnio (transferir um sinal), algumas funcbes de ativacdo séo
usadas, como funcdes tangentes sigmoides ou hiperbolicas. A ltima é preferida quando
se estudam sistemas bioldgicos ou mais complexos (RAI et al., 2005). A funcdo de
ativacdo utilizada foi do tipo de funcdo hiperbdlica (Equacéo 8):

@ = tanh (vy) (8) Eq.

Onde: v, é o potencial de ativagdo do neurdnio; k™ (soma dos sinais de entrada
ponderados pelos pesos sindpticos e o Viés).

Com a finalidade de obter a melhor configuracdo da rede neural para a
classificacdo das amostras de leite foi realizado um rastreamento do nimero de
iteracOes, das camadas ocultas, e do valor do erro quadratico médio (RMSE - Root
Mean Square Errors) nas etapas de treinamento e validacgéo.

As redes foram formadas por 15 neurbnios de entrada (correspondente as 15
variaveis/ 15 picos) e duas camadas ocultas, suficientes para aproximar qualquer funcéao
matematica. A escolha do nimero de neurbénios em cada camada oculta foi baseada na
minimizacdo do RMSE associado a capacidade preditiva da rede e na maximizacéo da
taxa de classificagdo que € o0 mesmo que taxa de acertos dos grupos estudados, quanto
maior a taxa de classificacdo, melhor a capacidade da rede em diferenciar e separar 0s
grupos (RAl et al., 2005).
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Nas duas camadas ocultas foram testados de 0 a 50 neurdnios, totalizando 10
configuragdes com um numero diferente de neurdnios em cada camada oculta, e foram
utilizadas 200 iteracOes até a escolha da melhor. Todas as redes testadas tinham os
neurbnios de uma camada totalmente conectados com o0s neurénios de uma camada
vizinha (Tabela 2).

Tabela 2: Arquitetura das redes neurais artificiais testadas.

Arquitetura Utilizada Parametros

Algoritmo Resilient Propagation
Aprendizado Supervisionado

Funcéo de Ativacéo Tangente Hiperbdlica (tanh)
n° de variaveis de entrada 15

n° de camadas ocultas 2

n° de neurdnios da 1% camada oculta 10a50

n° de neurdnios da 22 camada oculta 0a5s0

n° de neurdnios de saida 5

IteracOes 200

Foi utilizado o software Java Neural Network Simulator, JavaNNS, versdo 1.1
(Wilhelm-Schickard-Institute (WSI), Tlbingen, Alemanha), para realizacdo dos
procedimentos matematicos e estatisticos necessarios (FISCHER et al., 2001).

4.5.4.2. Treinamento e Validagao

Os dados foram aleatorizados e divididos em dois conjuntos de dados. O
primeiro contendo 80% dos dados utilizado para a etapa de treinamento e o segundo
contendo 20% para a etapa de validacdo. A aleatorizacdo e distribuicdo dos dados
ocorreram em cada grupo, constando 36 amostras para treinamento e 9 para validacdo
de modo que o numero de dados fosse igual para todos os grupos, totalizando 225
amostras para este experimento. Foram utilizadas 15 camadas de entrada (15
varidveis/picos). A saida da RNA foi representada por vetores multidimensionais
contendo 5 neurdnios, correspondente aos grupos de TRB, TRV, tratamentos com
baixo nivel de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala (entre T10 a T20), médio nivel
de adicdo de leite de vaca (T30 a T40) e alto nivel de adicdo de leite de vaca (T50 a

T90), representados pelos vetores iguais ao nimero de grupos, sendo o conjunto de
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dados criado em formato numerico, atribuindo 1 quando o grupo foi corretamente
classificado e 0 caso contrério. Sendo representados da seguinte maneira:

(1,0,0,0,0) = correspondente as amostras TRB;

(0,1,0,0,0) = correspondente as amostras TRV;

(0,0,1,0,0) = baixo nivel de adicéo de leite de vaca ao leite de bufala

(T10 a T20);
(0,0,0,1,0) = nivel médio de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala
(T30 a T40);
(0,0,0,0,1) = alto nivel de adicéo de leite de vaca ao leite de bdfala
(T50 a T90).
Os dados de entrada e saida foram normalizados por meio das Equacdes 9 e 10.
Xim X
Xinorm = Rimie (9) Eq.
Ximorm = T (10) Eq.

Ximax— Xi,min

Oonde: x; norm € 0 dado normalizado; x; € o dado experimental; X; é a média dos

dados; R; sy € dado Por R; sy = Max|X;max — Xi, Xi — Ximin]» Xi,min € Ximax SA0 0S
valores méximos e minimos de x; , respectivamente.

As performances das diferentes configuracBes das redes neurais foram
comparadas utilizando a taxa de classificagdo e o RMSE, expresso pela Equagédoll,
onde n é o numero de pares de dados e xd e xp sdo o dados experimentais (também

chamados valores desejados) e dados preditos, respectivamente.

1
RMSE = \/;Z{;l(xd — xp)? (11) Eq.

4.5.4.3. Classificacéo e Predicdo

Os dados foram classificados de acordo com a taxa de acertos de cada grupo, a
qual se refere a uma classificagdo correta. Caso o0s valores experimentais fossem
identificados de maneira correta pela rede, a mesma correspondia a uma boa taxa de
classificacdo, sendo escolhida, portanto, a rede que apresentou melhor taxa de

classificacdo e menor erro (RMSE).
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Para verificar a capacidade de generalizacdo da rede criada, utilizou-se esse
modelo para predizer o percentual de leite de vaca adicionado ao leite de bufala
utilizando-se os dados da etapa de validagdo do processo de generalizagdo. Os valores
preditos pelo modelo e os obtidos experimentalmente foram utilizados para obtencédo do
coeficiente de correlacdo e por meio do Statistical Analysis System (SAS)® Studio foi

observada a sua significancia pela teste F (p<0,0001)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Espectros das amostras referéncia e das amostras de leite de bafala com
adicdo de leite de vaca

A espectroscopia no Infravermelho FTIR-ATR foi empregada no intuito de
realizar comparacdes entre os perfis espectroscépicos do leite de bufala (TRB), vaca
(TRV) e amostras com incluséo de diferentes percentuais de leite bovino ao bubalino.

Foram observadas as caracteristicas dos espectros das amostras TRB e TRV
(Figura 3) e a sobreposicdo das amostras referéncia e das amostras de leite de bufala
com adicdo de leite de vaca (Figura 4). Foram identificados 15 picos de absor¢édo
importantes cujas absorbancias méximas, que de acordo com Pappas et al. (2008),
Santos et al. (2013), Botelho et al. (2015) sdo correspondentes as vibragdes das ligagdes
dos grupos funcionais presentes no leite, sendo que cada grupo absorve uma frequéncia

caracteristica e corresponde aos niveis de energia da molécula.

Figura 3: Espectros obtidos por espectrometro FTIR-ATR das amostras do tratamento
referéncia bufala (TRB) e tratamento referéncia vaca (TRV).
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Apesar da semelhanca entre os espectros foram notadas algumas diferencas entre
as amostras de bufala e vaca evidenciadas pela variacdo de intensidade das bandas de
uma espécie para outra, o que gerou, em grande parte, maiores intensidades de absor¢éo
para os picos referentes ao leite bubalino (Figura 3).

De acordo com Nicolaou (2010), o grau de absorcdo dos picos se correlaciona
com a quantidade do componente presente em cada tipo de leite. Considerando que o
leite de bufala da regido sudoeste da Bahia apresenta maior teor dos seus principais
constituintes (4,26-5,8% de gordura, 3,05-4,0% de proteina e 4,27% de lactose) em
relacdo ao leite de vaca (3,8% de gordura, 2,92% de proteinas e 4,14% de lactose)
(VENTURINI et al., 2007; CALDEIRA et al., 2010; PIGNATA et al., 2014), essas
diferencas podem ter repercutido na absor¢do dos seus respectivos grupos funcionais.

Comparando os espectros, nota-se que a maioria dos picos gerados se refere as
vibracbes das ligacdes de gordura, como 0s picos da regido de comprimento de onda
3278 cm™, 2919-2922 cm™, 1742-1746 cm™ e 2851-2855 cm™ devido & presenca do
O-H, CH, e C-O, respectivamente, 0s quais se apresentaram maiores para as amostras
da espécie bubalina.

Em menor proporcdo aparecem o0s picos relacionados com proteinas e
carboidratos e esta diferenca de intensidade se aplicou, principalmente, a regido do pico
1147-1149 cm™, referente ao carboidrato que apresentou maior absorcdo de energia em
relacdo aos demais.

Nicolaou et al. (2010) verificaram por meio do grafico de sobreposicdo das
bandas derivadas dos espectros dos leites caprino, ovino e bovino as diferencas
existentes em suas composicdes. Observou-se 0 aparecimento de bandas mais intensas
no comprimento de onda de 2927 cm * para o leite de ovelha devido & presenca do CH
e C-0O, relacionados aos acidos graxos, justificado pelo maior teor de gordura do leite
ovino em relagdo ao caprino e bovino e, possivelmente também pela diferenca no perfil
de acidos graxos.

Os picos referentes as vibragdes das ligacdes das proteinas na regido entre 699-
703 cm™, 1240-125 cm™ também se apresentaram maiores para as amostras TRB, assim
como os demais picos referentes aos carboidratos (1019-1133 cm™ e 890-893 cm™) e as
gorduras (768-780 cm™), confirmando o que a literatura aborda relacéo entre o grau de

absorcéo dos picos e o teor dos componentes de cada tipo de leite.
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Pappas et al. (2008) avaliaram o comportamento dos espectros de amostras de
leite de cabra e ovelha desengordurados. Observou-se que, dos onze picos gerados no
intervalo entre 1840-950 cm™ de comprimento de onda, pequenas diferencas foram
notadas entre as amostras, das quais o leite de cabra apresentou maior intensidade do
pico 1745 cm™ em relagdo ao leite de ovelha atribuida & presenca dos carboidratos.
Como as amostras foram previamente desengorduradas, possivelmente n&o foi detectada
nessa regido a vibragdo das moléculas de gordura e sim dos carboidratos.

O comportamento dos espectros entre as amostras referéncia e as adulteradas
apresentaram ligeiras diferencas e variacdes de absorbancia pouco perceptiveis tanto no
menor (T10) quanto nos maiores niveis de adulteracdo (T90), sendo evidente a grande
aproximagé&o entre os espectros (Figura 4).

Figura 4: Espectros obtidos por espectrébmetro FTIR-ATR das amostras do tratamento
referéncia bafala (TRB), tratamento referéncia vaca (TRV), 10% de leite de vaca em
leite de bafala (T10), 20% de leite de vaca em leite de bdfala (T20), 30% de leite de
vaca em leite de bdfala (T30), 40% de leite de vaca em leite de bufala (T40), 50% de
leite de vaca em leite de bufala (T50); 60% de leite de vaca em leite de bdfala (T60),
70% de leite de vaca em leite de bufala (T70), 80% de leite de vaca em leite de bdfala
(T80), 90% de leite de vaca em leite de bufala (T90).
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A medida que se aumentaram os niveis de adicdo de leite de vaca ao leite de
bafala, as amostras se aproximaram do espectro referente ao TRV sendo que, as
amostras em seu menor nivel de adigdo tenderam aos espectros do TRB, os quais
apresentaram, em certas regides, maior absorcéo de energia.

O pico observado na regido 1147-1149 cm™ evidenciou as diferencas existentes
entre as amostras com adicdo de leite de vaca, uma vez que 0s espectros se justapdem
de forma gradativa em funcdo do aumento do nivel de adi¢do. O espectro referente ao
T10 apresentou comportamento parecido ao espectro do TRB enquanto que o T90, com
maior teor de leite de vaca adicionado ao leite de bufala, se aproximou do espectro do
TRV. Foi observado que a partir do espectro T50 e T60 o0s espectros passaram a se
aproximar do TRV, ou seja, com o aumento do nivel de adi¢do as amostras de leite de
bufala adicionadas de leite de vaca passaram a se comportar como o TRV. As demais
amostras adicionadas de leite de vaca se apresentaram entre 0s espectros dos
tratamentos referéncia, acompanhando o desenho espectral de ambos (TRB e TRV).

Dentre os principais picos de absorcdo e seus respectivos compostos organicos
foram identificadas as ligacdes das gorduras em picos entre 3278-1746 cm™ e 1450-
1399 cm™ advindos de ligacdes O-H, CH, e C-O, respectivamente. Os grupos
funcionais C=0, N-H e C-N originaram picos referentes as amidas | (1645-1251 cm™),
Il (1540-1439 cm %) e Il (1240-1251 cm™). Os carboidratos geraram bandas
envolvendo ligagdes C-O/C-C/C-O-O/CH entre 1147-893 cm™ de absorbancia
(ZALESKA et al., 2002; CHOUDHURRY et al, 2005; BARBOSA, 2007; PAPPAS et al., 2008;
LEI, 2010; NICOLAOQU et al., 2010; SUBRAMANIAN et al., 2011; SANTOS et al., 20133;
SANTOS etal., 2013b; JAISWAL et al., 2014).

Jaiswal et al. (2014) detectaram a adulteracdo de leite de bufala com extrato de
soja por meio do FTIR com diferencas claras entre o leite e o extrato de soja em todos
0s espectros sendo mais visivel nas regides de 1680-1058 cm™, faixa onde as proteinas
de soja absorveram a energia eletromagnética com maior intensidade com marcantes
variacfes de absorcdo em funcdo do nivel de adulteracdo em diferentes regides
espectrais.

Carvalho et al. (2015) realizaram a detec¢do de adulteracdo de leite em p6 com
adicdo de soro de leite por meio do infravermelho médio cujas adulteragdes variaram de
1% a 20%, com 11 niveis de adulteracdo. Observando os espectros obtidos, os lipideos

foram detectados na faixa de comprimento de onda entre 2924 cm™ e 2853 cm™ e as
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vibracdes de energia das amidas I e 11 foram observadas na faixa entre 1611 cm™ e 1539
cm’, respectivamente, vibragdes de energia também observadas por Karoui et al. (2006)
(1666-1609 cm™ e 1544 cm™), resultado semelhante ao observado no presente estudo.

5.2.  Andlise Multivariada dos dados

Apos a coleta dos valores de absorbancia e padronizacdo dos dados (u=0, S=1)
estes foram submetidos a Analise de Componentes Principais (ACP), Analise de
Agrupamento, Analise Discriminante (AD) e Redes Neurais Artificiais (RNA) a fim de
investigar a diferenca entre os tipos de leite e a diferenca entre as amostras referéncia
(TRB e TRV) e as amostras de leite de bufala adicionadas de leite de vaca. Realizou-se
a comparacdo do perfil das amostras TRB e TRV e o comportamento das amostras

adicionadas de leite de vaca quando comparadas as amostras de referéncia.

5.2.1. Analise de Componentes Principais (ACP)

A técnica de Andlise de Componentes Principais (ACP) teve como prop6sito
reduzir a dimensionalidade dos dados, preservando, simultaneamente, a sua variancia e
substituindo o conjunto de variaveis correlacionadas em variaveis nao correlacionadas,
0s componentes principais (CP).

O comportamento das amostras TRB e TRV foi avaliado por meio da
comparacao entre elas. A proporcdo da variancia total com relagdo a ACP aplicada teve
como objetivo verificar e/ou explicar a estrutura dos dados. Observou-se por meio dos
critérios de Kaiser, que elege o nimero de componentes principais a partir de
autovalores >1, do critério dos fatores interpretaveis que considera a soma acumulada
dos autovalores > 70% e da observacdo do Scree Plot a necessidade de 3 componentes
principais para a explicacdo da variabilidade dos dados (Figura 5).

A estabilizacdo da curva ocorreu a partir do quarto autovalor. Dessa forma, 0s
autovalores anteriores ao ponto de estabilizacdo 1, 2 e 3 foram os escolhidos para
representar a variancia dos dados também segundo este critério (OGILVIE et al., 2008).
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Figura 5: Scree Plot dos autovalores associados aos componentes principais.

0,5 -
0,45 -
04 |
0,35 -

Autovalor
[sn]
(3]
[¥]

0] : . T —f—— ¢ ¢ —
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Componentes

Os trés componentes juntos representaram 86,70% da variancia dos dados. Com
base nos coeficientes de correlacdo de Pearson e na probabilidade de correlagao (0,65-
0,7), o primeiro componente principal (CP1- 44,59%) apresentou correlacdo com as
variaveis correspondentes referentes as gorduras (3278 cm™, 1458 cm™, 1376 cm™, 768
cm™), as proteinas (1647 cm™, 1241 cm™ e 700 cm™) e carboidrato (1023 cm™). O CP2
foi capaz de explicar 25,58% da variabilidade dos dados e se apresentou altamente
correlacionavel com a maioria das variaveis relacionadas com a gordura (2919 cm™,
2851 cm™, 1742 cm™, 1148 cm™, 1541 cm™), enquanto que o CP3 (16,52%) apresentou
correlagdo significativa apenas com o pico 1742 cm™ referente & gordura, e as demais
variaveis nao obtiveram correlacdo com o CP3.

A partir da aquisicdo dos escores dos CP foi realizada a andalise por meio do
grafico de dispersdo das amostras TRB e TRV no qual foi possivel observar a formacéao
de um padrdo de agrupamento por tipo de leite com o aparecimento de dois grupos
homogéneos com pouca dispersao entre eles (Figura 6).

As amostras TRB se apresentaram de forma mais concentrada enquanto que as
TRV apresentaram forma dispersa. No entanto, ndo houve separacao total das amostras,
com algumas pertencentes ao grupo TRV se comportando como TRB. O contrario
também ocorreu, mas com uma dispersao bem menor, o que provavelmente pode ter
ocorrido em funcdo da composicdo semelhante entre as amostras, fato que dificultou a

completa separagcdo das mesmas.
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Figura 6: Gréafico de dispersdo das amostras do tratamento referéncia bufala (TRB) e

do tratamento referéncia vaca (TRV) em relagdo aos componentes principais CP1, CP2
e CP3.
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A disposicdo grafica dos escores com relacdo a area que compreende CP2 e CP3
proporciona uma melhor visualiza¢do dos grupos formados (Figura 6). O CP2 e CP3,
que possuem correlacdo com a gordura, sdo capazes de descrever melhor o conjunto de
dados e, possivelmente, devido a estes componentes que acontece a separacdo das
espécies. Como o CP1 apresentou correlacdo com praticamente todas as variaveis, a
separacdo possivelmente aconteceu com base nos componentes principais CP2 e CP3
que sdo mais especificos e apresentaram correlacdo com variaveis referentes a apenas
um constituinte do leite que é a gordura.

Devido o CP2 apresentar correlagio com grande parte das variaveis
correspondentes a gordura, graficamente nota-se que o mesmo demonstrou influéncia na
separagdo dos grupos das espécies. Apos a dgua, a gordura é o componente majoritario
do leite de bufalas com teores acima de 5,5%, sendo esta uma caracteristica particular
da espécie, independente das condicbes experimentais. Os elevados percentuais de

gordura e proteina do leite de bufala Ihe conferem alto valor nutritivo o que distingue
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decisivamente a qualidade fisico-quimica do leite bubalino em relacdo ao leite bovino
(FILHO et al., 2014; PIGNATA et al., 2014).

Para verificar a influéncia dos niveis de adigdo de leite de vaca ao leite de bufala
na separacdo dos grupos foi realizada a Analise de Componentes Principais com 0s
tratamentos referéncia TRB, TRV e o0s niveis de adicdo T10 ao T90. Nessa etapa,
também foram selecionados trés CP utilizando os mesmos critérios dos fatores
interpretaveis, critérios de Kaiser e o Scree Plot. Juntos, os trés componentes principais
foram capazes de explicar entre 78-86,45% da variabilidade dos dados originais. Com
base na aquisicdo dos escores dos componentes principais foram plotados graficos em
um espago tridimensional com a comparacdo entre as amostras de leite de bufala
adicionadas de leite de vaca e os tratamentos referéncia em fungéo do aumento no nivel
de adicdo pré-estabelecidos (Figura 7).

O CP1 obteve boa correlacdo com a maioria das variaveis referentes aos
carboidratos (1023 cm™, 892 cm™), proteinas (1647, 1541, 1241, 700 cm™) e gorduras
(3278 cm™, 1458 cm™, 1376 cm™, 768 cm™), o CP2 apresentou correlacdo com a
gordura (2919 cm™, 2851 cm™, 2081 cm™), enquanto que o CP3 apresentou correlacio
com algumas variaveis de gordura (2919 cm™, 2851 cm™).

As amostras adicionadas de 10%, 20% e 30% de leite de vaca ao leite de bufala
apresentaram comportamento semelhante ao TRB, enquanto que o TRV se comportou
de forma dispersiva, evidenciando a dificuldade de separacéo por esta técnica, inclusive
nos menores niveis de adicdo (Figuras 7a, 7b e 7c).

Foi observada a formacgdo de um terceiro grupo localizado entre TRB e TRV
referentes a 40% e 50% de adigéo de leite bovino ao leite bubalino (Figura 7d e 7e).
Entretanto, ndo houve completa separacdo, pois ainda algumas amostras pertencentes ao
grupo T40 e T50 se comportaram como TRB e TRV.

Amostras com 60%, 70%, 80% e 90% de adicdo de leite bovino ao leite
bubalino apresentaram comportamento semelhante ao TRV (Figuras 7f, 79, 7h e 7i). A
partir da andlise utilizada observou-se a falta de sensibilidade para a deteccdo da adicdo
de leite de vaca ao leite de bufala por meio do FTIR-ATR, levando em consideragdo que
as ag0es fraudulentas com diferentes espécies normalmente acontecem utilizando baixos
teores do leite de maior disponibilidade e menor preco para fraudar o leite,

possivelmente, mais nobre.
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Figura 7: Gréficos de dispersao das amostras do tratamento referéncia bdfala (TRB), do
tratamento referéncia vaca (TRV) e das amostras de leite de bufala adicionadas de leite
de vaca (T10 ao T90) em relagdo aos componentes principais CP1, CP2 e CP3. (a)
TRB, TRV e 10% de leite de vaca ao leite de bufala (T10); (b) TRB, TRV e 20% leite
de vaca ao leite de bufala (T20); (c) TRB, TRV e 30% leite de vaca ao leite de bdfala
(T30); (d) TRB, TRV e 40% leite de vaca ao leite de bufala (T40); (€) TRB, TRV e 50%
de leite de vaca ao leite de bufala (T50); (f) TRB, TRV e 60% leite de vaca ao leite de
bufala (T60); (g) TRB, TRV e 70% de leite de vaca ao leite de bafala (T70); (h) TRB,

TRV e 80% de leite de vaca ao leite de bufala (T80); (i) TRB, TRV e 90% de leite de
vaca ao leite de bufala (T90).
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Por meio da analise da média dos escores de todos os tratamentos estudados em
funcdo do CP2 e CP3 foi possivel confirmar que estes componentes de fato exerceram
influéncia na separagdo dos dados em funcéo dos niveis de adicéo (Figura 8). O CP2 foi
capaz de separar 0 TRV e 0 T90 das demais amostras estudadas, enquanto que o CP3
foi determinante no processo de separacdo do grupo das amostras TRB, T10, T20,
apresentadas no quadrante inferior direito da figura, do grupo formado por T30, T40,
T50, T60, T70 e T80.

Percebe-se a separacdo das amostras TRB e TRV em quadrantes diferentes e a
divisdo de um grupo com menores niveis de adi¢do (T10, T20) que se aproximou ao
tratamento referéncia de bafala (TRB), as amostras do T30 e T40 se localizaram entre
0s quadrantes inferior e superior podendo ser considerados niveis intermediarios de
adicdo e o grupo de maiores niveis de adicdo de leite de vaca ao lete de bufala que
corresponderam as amostras T40, T50, T60, T70 e T80, enquanto que o T90 apresentou

caracteristicas muito similares ao tratamento referéncia de vaca (TRV).

Figura 8: Grafico de médias dos escores das amostras do tratamento referéncia blfala
(TRB), do tratamento referéncia vaca (TRV), T10 (10% de leite de vaca em leite de
bafala); T20 (20% leite de vaca em leite de bufala); T30 (30% leite de vaca em leite de
bafala); T40 (40% leite de vaca em leite de bufala); T50 (50% de leite de vaca em leite
de bufala); T60 (60% leite de vaca em leite de bdfala; T70 (70% de leite de vaca em
leite de bufala); T80 (80% de leite de vaca em leite de bufala); T90 (90% de leite de
vaca em leite de bufala) em relacdo ao CP2 e CP3.
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Santos et al. (2013a) e Santos et al. (2013b) empregaram a Analise de
Componentes Principais usando espectros obtidos por meio da espectroscopia no
infravermelho de amostras controle de leite bovino e adulteradas com peroxido de
hidrogénio, leite sintético (emulsdo de 6leos vegetais, detergentes e uréia), soro de leite
e uréia. Na apresentacdo espacial dos dados os autores indicaram a separacdo de grupos
bem definidos do leite bovino e das amostras adulteradas permitindo a sua
discriminacdo total em fungéo dos tipos de adulterantes, os quais possuem componentes
quimicos diferentes da composicédo original do leite, o que pode facilitar a separacao.
No caso de espécies com a mesma composi¢cdo qualitativa, como é o caso do presente
trabalho, a anlise fica mais complexa e dificil.

Jaiswal et al. (2014) ao utilizarem a ACP demonstraram o agrupamento claro de
amostras de leite de bufala em relacdo aos niveis de adulteracdo com extrato de soja.
Mesmo com o aparecimento dos grupos com menores niveis de adulteracdo (2%, 4%,
5% de extrato de soja em leite de bufala) préximos uns dos outros, houve uma
discriminacgdo precisa ja que apresentaram grandes diferencas em suas composicdes e

propriedades bioquimicas.

5.2.2. Analise de Agrupamento (AA) ou Cluster Analysis

Por meio da Andlise de Agrupamento pOde-se verificar a discriminagdo das
amostras TRB e TRV e os grupos formados foram evidenciados pela plotagem do
dendograma, grafico de agrupamento (Figura 9). Os algoritmos de agrupamento nédo
apresentaram solucdo exata para a determinacdo do nimero ideal de grupos, sendo uma
decisdo subjetiva, realizada de acordo com o conhecimento prévio sobre a estrutura dos
dados e 0 numero de grupos desejados, por meio da analise visual.

O eixo vertical do grafico corresponde ao nivel de similaridade entre as
amostras, onde quanto maior a altura de cada grupo maior o erro que distancia um grupo
do outro, ja o eixo horizontal representa as amostras estudadas. O conjunto de dados foi
agrupado conforme o grau de semelhanca entre eles apresentado.

O agrupamento foi baseado no corte referente a distancia entre 0 e 0,05,
correspondendo a formacdo de sete grupos. Dos sete grupos formados, foram obtidos 4
grupos referentes ao TRV (V) e 3 ao TRB (B), verificando-se ainda a presenca de

algumas amostras tanto do TRB quanto do TRV em ambos o0s grupos formados, o que,
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possivelmente ocorreu devido as semelhancgas entre os picos de absorbancia obtidos
pelo FTIR-ATR dos leites das duas espécies estudadas. Apesar do método ter realizado

0 agrupamento, este fato dificultou a separacdo de 100% das amostras.

Figura 9. Dendograma das amostras do tratamento referéncia bufala (TRB — B), do
tratamento referéncia vaca (TRV — V).
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N&o foi possivel identificar a formagdo de grupos por meio da andlise de
agrupamento das amostras de leite de bufala adicionadas de leite de vaca (T10 ao T90)
devido a impossibilidade de visualizacdo dos mesmos. Muitas amostras foram
confundidas com amostras semelhantes impossibilitando a identificacdo correta dos
grupos, o que ndo é interessante para o estudo, demonstrando que o método ndo foi
capaz de agrupar as amostras de modo satisfatério para a possivel identificacdo de
fraude.

Pappas et al. (2008) descreveram em seu trabalho o desenvolvimento de um
método para a identificacdo e diferenciacdo de leites de cabra e de ovelha por meio da
analise em FTIR por reflexdo difusa. Oitenta e sete espectros de ambas as amostras
foram obtidos e os valores de absorc¢des utilizados para a diferenciacdo das amostras de
leite. Foi utilizado o método de Andlise de Agrupamento Hierdrquico para a separagao
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entre ambos 0S grupos e para a mensuracdo das distancias entre os grupos foram
utilizadas a Correlacdo de Pearson, j& que se tratava de dois grupos de amostras. Os
autores indicaram por meio do dendograma uma diferenciacdo entre o conjunto de

amostras de cabra e ovelha, resultado semelhante ao do presente estudo.

5.2.3. Analise Discriminante (AD)

A Anélise Discriminante (AD) foi utilizada para separar e classificar as amostras
de leite estudadas em cinco classes: TRB, TRV, amostras com baixo nivel de adi¢do de
leite de vaca ao leite de bufala (entre T10 a T20), médio nivel de adicdo de leite de vaca
ao leite de bafala (T30 a T40) e alto nivel de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala
(T50 a T90) por meio da determinacdo da taxa de classificacdo, que corresponde ao
somatdrio dos acertos de cada grupo.

A primeira etapa, consistiu do treinamento, parte exploratoria da analise para
verificar caracteristicas capazes de serem utilizadas para alocar as amostras nos cinco
grupos previamente definidos por meio do uso da funcdo linear discriminante. Cinco
fungBes discriminantes foram obtidas como combinagBes lineares das variaveis
utilizadas no estudo (Equacbes 12, 13, 14, 15 e 16) correspondentes a cada grupo
estudo, as quais maximizaram a razao entre as classes e minimizaram a dispersao dentro
de cada grupo (FISHER, 1936).

Yy = —163.94 — 12.12 * Y3375 + 1001 * Y2910 — 278.91  Ypgsy + 13.86 * Y5051 + 488.40 *
Y1742 — 1415 * Y1647 + 1536 * Y1541 + 17.75 * Y1458 — 337.39 * Y1376 — 615.70 * Y141 +
50873 * y1148 + 19027 * ylozg + 784‘54 * ]/892 - 1237 * ]/768 - 32844 * )/700

(12) Eq.

Y, = —181.45 — 8.32 * Y3375 + 1177 * V2010 — 364.01 * Ypgsy + 26.37 * V2081 + 606.25 *
Y1742 — 1512 % Y1647 + 1611 % 1549 — 32.75 * Y1458 — 339.50 * Y1376 — 555.85 * 1541 +
472.86 * Y1148 + 194.50 * Y1923 + 825.74 * ygg, — 11.97 * Y565 — 351.79 * ¥5¢¢

(13) Eq.
Y, = —164.31 — 18.88 * Y355 + 1015 * Y3919 — 288.99 * y,gc; + 13.35 * Y5051 + 481.86 *

Y1742 — 1461 % Y1647 + 1553 * 1549 — 31.97 % Y1458 — 329.13 * 1376 — 632.77 * Y1241 +
523.49 * Y1148 + 196.41 * y1923 + 785.70 * yg95 — 5.64 * Y765 — 335.37 * y700

(14) Eq.
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Yy = —170.95 — 9.63 * Y3575 + 949.94 % pe10 — 262.07 * Y2551 + 8.90 * Vppa; + 510.13 *
Y1742 — 1494 * V1647 + 1592 * Y1541 — 4.47 * Y1458 — 361.79 * Y1376 — 585.07 * y1541 +
494.14 * Y1148 + 204.77 * V1923 + 793.35 * yggy — 12.35 * Y765 — 346.47 * V700

(15) Eq.

Yy = —180.23 — 6.63 * Vap7g + 1178 * Ypo10 — 340.28 * Ypgs1 + 12.27 % Ypogy + 540.38
Y1742 — 1519 * Y1647 + 1638 * ¥1541 — 6.09 * Y1455 — 357.05 * 1376 — 617.10 * y1247 +
513.26 * Y1145 + 195.47 * Y1923 + 846.60 * ygg, — 12.37 * y565 — 357.95 * 500

(16) Eq.

Onde: Yg: Fungéo linear discriminante do grupo TRB; Yy: Funcdo linear
discriminante do grupo TRV, Yc: Funcéo linear discriminante do grupo com baixo
nivel de adicdo de leite de vaca ao leite de bufala (T10 a T20); Yp: Funcdo linear
discriminante do grupo com medio nivel de adi¢do de leite de vaca ao leite de bdfala
(T30 a T40) e Yg: Funcdo linear discriminante do grupo com alto nivel de adicdo de
leite de vaca ao leite de bufala (T50 a T90).

Na etapa de validacao, utilizada para avaliar o desempenho da classificacdo, 0s
dados foram aplicados para que a partir das equacdes obtidas na fase anterior 0s novos
dados fossem classificados em diferentes grupos.

Na etapa de treinamento, parte exploratéria da analise, as amostras TRB e TRV
apresentaram o percentual de acerto de 52,0% e 72,0%, respectivamente, e na etapa de
validacao 44,44% e 33,33%, respectivamente evidenciando que o método foi capaz de
diferenciar melhor os tratamentos referéncia na etapa de treinamento quando comparado
com a etapa de validacdo. Entretanto, em ambas as etapas foi obtida uma baixa
capacidade de discriminacao entre as amostras de leite de vaca e leite de bufala (Tabela
3).

Para a classificacdo dos grupos contendo amostras com baixo nivel de adicdo
(T10 e T20), medio nivel (T30 a T40) e alto nivel (T50 a T90) foram apresentados
61,11%, 58,33%, 52,78% de acertos na etapa de treinamento, respectivamente, e na fase
de validagdo os trés grupos obtiveram taxas de classificacdo iguais, 44,44%, as quais

evidenciaram a dificuldade para a separacéo destes grupos.
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Para os grupos de amostras de leite de bufala adicionadas de leite de vaca, o
ideal é que estas sejam classificadas como elas mesmas e que sejam obtidas baixas taxas
de erro. Neste trabalho o grupo contendo amostras com baixo nivel de adicéo, 33,33%
das amostras, foram confundidas com o TRB na etapa de validacdo e 0 mesmo nimero
de amostras foi confundido com amostras pertencentes ao grupo T30 e T40, valores

considerados altos e ndo satisfatorios para o processo de deteccdo de adulteracdes.

Tabela 3: Numero de observacbes e o percentual de classificacdo por grupo no
treinamento (T)/validacdo (V) das amostras do tratamento referéncia bufala (TRB), do
tratamento referéncia vaca (TRV) e amostras com baixo nivel de adicdo de leite de vaca
ao leite de bafala (T10 a T20), médio nivel de adi¢do de leite de vaca ao leite de bufala
(T30 a T40) e alto nivel de adicéo de leite de vaca ao leite de bufala (T50 a T90).

Grupos TRB TRV Baixo Nivel Nivel Médio Alto Nivel Total
(TIV) (T/V) (T10-T20) (T30-T40) (T50-T90) (TIV)
(T/V) (TIV) (T/V)

TRB 19/4 31 11/3 31 0/0 36/9
52,00/44,44 8,33/11,11 30,56/33,33  8,33/11,11 0,00/0,00 100,00

TRV 1/0 26/3 0/0 2/2 714 36/9
2,78/0,00  72,00/33,33  0,00/0,00 5,56/22,22 19,44/44,44 100,00

Baixo Nivel 10/3 0/0 22/4 3/2 1/0 36/9
(T10-T20) 27,78/33,33  0,00/0,00  61,11/44,44  8,33/22,22 2,78/0,00 100,00

Nivel Médio 5/0 0/0 6/3 21/4 4/2 36/9
(T30-T40) 13,89/0,00 0/0,00 16,67/33,33  58,33/44,44 11,11/22,22 100,00

Nivel Alto 3/0 6/2 3/2 5/1 19/4 36/9

(T50-T90) 8,33/0,00 16,67/22,22  8,33/22,22  13,89/11,11 52,78/44,44 100,00

Pappas et al. (2008) identificaram e diferenciaram amostras de leite de cabra e
ovelha desengorduradas utilizando a AD por meio de um gréfico de dispersdo das
distancias obtidas na analise discriminante entre as amostras, sendo observada uma
discriminacdo satisfatoria nas amostras de leite. Enquanto que no presente estudo foram
analisadas as taxas de classificacdo de cada grupo para a realizacdo da identificacdo e
separacao das mesmas.

A andlise discriminante ndo foi capaz de identificar e diferenciar os grupos
estudados. Isto provavelmente ocorreu ndo pelo fato da ma qualidade dos dados, mas

sim devido as semelhancas entre as amostras.

66



5.2.4. Redes Neurais Artificiais (RNA)

A selecdo da rede neural de melhor arquitetura foi realizada utilizando como
critério a escolha do nimero de neurdnios das camadas ocultas que apresentaram de
forma conjunta um dos menores valores de RMSE na etapa de validacéo e taxa maxima

de classificacdo dos grupos estudados e total.

5.2.4.1. Classificacdo

Obteve-se a melhor configuracdo da RNA (Tabela 4) com quinze neurdnios na
camada de entrada, cinquenta neurdnios na primeira camada oculta, vinte neurdnios na
segunda camada oculta e 5 neur6nios na camada de saida apresentando um RMSE de
0,23, taxa de classificacdo total de 95,55% e 100% de classificacdo correta para as
amostras dos grupos TRB, TRV, com nivel médio de adigdo de leite de vaca ao leite de
bafala (T30 a T40) e com alto nivel de adicdo (T50 a T90). Outras configuracdes
testadas também mostraram baixo RMSE e alta taxa de classificacdo, porém foi
escolhida a configuracdo mais simples de neurdnios, uma vez que 0 Seu processamento

requer menor esfor¢co computacional.

Tabela 4: Configuracdo das Redes Neurais Artificiais testadas, Erro Quadratico Médio
(RMSE), e taxas de classificacdo (%) do tratamento referéncia de bufala (TRB), do
tratamento referéncia de vaca (TRV), do grupo de amostras com baixo nivel de adicdo
de leite de vaca ao leite de bdfala (T10 a T20), com médio nivel de adi¢do de leite de
vaca ao leite de bufala (T30 a T40), com alto nivel de adi¢do de leite de vaca ao leite de
bufala (T50 a T90) e taxa de classificacdo total (T).

NCE 12 28 NCS RMSE Taxa de Classificacao (%)

co ¢ TRB TRV  Baixo Médio Alto T
15 50 50 ) 0,32 100 100 55,55 88,88 100 88,88
15 50 40 5 0,17 88,88 100 100 88,88 100 95,55
15 50 30 5 0,20 100 100 77,77 88,88 100 94,33
15 50 20 5 0,23 100 100 71,77 100 100 95,55
15 50 10 5 0,30 88,88 8888 8888 8888 8888 91,11
15 50 0 5 0,47 88,88 100 55,55 77,77 77,77 80,00
15 40 0 5 0,50 5555 8888 77,77 771,77 100 80,00
15 30 0 5 054 66,66 77,77 77,77 77,77 77,77 7555
15 20 0 5 0,57 88,88 100 44,44 88,88 77,77 80,00

15 10 0 5 057 77,77 100 33,33 77,77 66,66 71,1

NCE=Neuroénios da camada de entrada/ CO = Camada oculta/ NCS=Neur6nios da camada de saida/
RMSE= Root Mean Square Errors ou Erro quadratico médio.
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No presente estudo, a RNA foi capaz de discriminar corretamente as amostras
em seus respectivos grupos de acordo com suas caracteristicas e ainda com boas taxas
de classificacdo, fato que ndo ocorreu completamente nas outras analises estatisticas
multivariadas realizadas anteriormente como a ACP, AA e AD, que ndo foram capazes
de separar tdo bem as amostras e/ou as clasificaram como sendo pertencente a outros
semelhantes.

De acordo com Cybenko (1988), uma camada oculta é suficiente para aproximar
qualquer funcdo continua, enquanto duas camadas escondidas sdo suficientes para
aproximar qualquer funcdo matemaética. Pode ser observado que, em geral, quando
apenas uma camada escondida é utilizada, ha um valor de RMSE mais elevado, como o
que ocorreu nas redes com 20 e 10 neurdnios na camada oculta para o grupo de baixo
nivel de adicdo, apresentando RMSE=0,57 e taxas de classificacdo baixas (44,44% e
33,33%, respectivamente).

Nota-se que o grupo contendo os tratamentos T10 e T20 (baixo nivel de adi¢do)
apresentou menores taxas de classificacdo para a grande maioria das arquiteturas
testadas em comparacdo com os demais grupos, sendo possivel prever o qudo é
complexa a separacdo de amostras adulteradas, principalmente com baixos teores de
leite de vaca em leite de bufala.

Foi monitorado o RMSE em fun¢do do nimero de iterages em 200 ciclos, para
a etapa de treinamento e de validacdo da rede que apresentou melhor arquitetura (50 e
20 neurdnios na primeira e segunda camada oculta, respectivamente) (Figura 10).

O erro do treinamento normalmente se apresenta maior que o de validacdo na
fase inicial e ambos diminuem ligeiramente durante as primeiras iteracfes. Observou-se
que a partir de 40 iteracBes o erro tende a reduzir numa faixa menor e se torna
constante, sendo capaz de discriminar corretamente as amostras em seus verdadeiros
grupos. No presente trabalho, embora tenham sido utilizadas 200 iteracfes s6 foram
necessarias 40 iteracBes para 0 processo de aprendizagem.
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Figura 10. Gréafico do erro quadratico meédio (RMSE) em funcdo do numero de

iteracOes nas etapas de treinamento e validagéo da rede neural de melhor arquitetura.
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Os valores de RMSE e de taxa de classificacdo obtidos no presente trabalho
estdo de acordo com outros estudos. Valente et al. (2014) empregaram as Redes Neurais
Artificiais para classificar amostras de leite adulteradas quanto a adi¢do de soro de
queijo com diferentes concentracdes de soro (0, 1, 5, 10 e 20%). Dos 167 ensaios
realizados ocorreu erro de classificacdo total de 4,8%. Para o leite que ndo foi
adulterado (0%) ndo ocorreu erro de classificacdo e para amostras adulteradas houve
classificacdo errbnea, mas numa porcentagem considerada baixa, sendo que, a melhor
arquitetura testada apresentou 95% de acertos na classificacao.

Barile et al. (2006) encontraram valores de RMSE inferiores a 0,08 e taxa de
classificacdo de 93% para a etapa de validagdo para uma rede com configuracdo 9-16-2
(9 neurdnios de entrada e 16 na primeira camada oculta e 2 saidas) usados para
classificar um tipo de queijo italiano com base em propriedades fisico-quimicas.

Nazario et al. (2009) projetaram uma rede neural para detectar adulteracdo de
amostras de leite por adi¢do de 4gua na faixa de 1 a 60% por meio de ultra-som. Para a
deteccdo da adulteragdo foram obtidos resultados com boa capacidade de classificacao,
sendo que as configuracdes contendo 40 e 52 neurdnios obtiveram o maior potencial de
classificacdo, obtendo 95,7% e 96,3% e erro de 0,43 e 0,37, respectivamente.
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Balestrieri et al (2001), realizaram na Itlia a classificacdo de amostras de leite
de cabra, ovelha e bufalo por meio da RNA de acordo com a composi¢do de cada
espécie determinada pelo método oficial de analise quimica do pais. Foram utilizados
21 neurdnios de entrada, 4 neuronios de saida e 1 camada oculta com 10 neurdnios tanto
para treinamento quanto para validacdo e apresentou 96% de classificacdo correta e
erro de 0,199.

5.2.4.2. Predicéo

Os parametros da RNA utilizados para a predicdo demonstraram que a
configuracdo da Rede Neural que apresentou melhor estrutura para a predi¢céo dos teores
de leite de vaca utilizados para a adi¢do ao leite de bufala incluiu 2 camadas ocultas,
com 50 e 20 neurdnios, respectivamente, a qual apresentaram boa capacidade de
generalizacdo, sendo os valores RMSE e coeficiente de correlagdo considerados
satisfatorios, de 0,23 e 0,971 (Tabela 5).

O numero 6timo de camadas ocultas e de seus neurdnios foram selecionados
utilizando o critério de tentativa e erro até encontrar a rede com menor valor de RMSE e

maior coeficiente de correlacéo.

Tabela 5: ConfiguracOes das redes neurais testadas para a predicdo e os coeficientes

preditivos.

NCE 12 CO 28 CO NCS RMSE Correlagéo (R?)
15 50 50 5 0,32 0.911
15 50 40 5 0,17 0,903
15 50 30 5 0,20 0,920
15 50 20 5 0,23 0,971
15 50 10 5 0,30 0,803
15 50 0 5 0,47 0,701
15 40 0 5 0,50 0,702
15 30 0 5 0,54 0,660
15 20 0 5 0,57 0,754
15 10 0 5 0,57 0,708

NCE=Neuro6nios da camada de entrada/ CO = Camada oculta/NCS==Neurodnios da camada de saida
RMSE= Root Mean Square Errors ou Erro quadratico médio.

A capacidade preditiva da Rede Neural Artificial gerada a partir do conjunto de
dados também foi observada por meio da comparacdo entre os valores experimentais

e/ou reais referentes aos niveis de adicdo e os valores preditos pela rede que obteve
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menor RMSE e maior correlacdo (Figura 11).

Observa-se com o grafico que as RNA demonstraram capacidade preditiva
satisfatoria, apresentando os dados de forma ascendente e concentrados em torno da
linha de tendéncia, apresentando valores experimentais e preditos altamente
correlacionados (R? = 0,971), sendo que esta correlacdo foi significativa (p <0,001)

segundo o teste F.

Figura 11. Valores reais versus valores preditos pela rede das amostras do tratamento
referéncia bufala (TRB), do tratamento referéncia vaca (TRV), e das amostras T10
(10% de leite de vaca em leite de bafala); T20 (20% leite de vaca em leite de budfala);
T30 (30% leite de vaca em leite de bufala); T40 (40% leite de vaca em leite de bufala);
T50 (50% de leite de vaca em leite de bufala); T60 (60% leite de vaca em leite de
bufala; T70 (70% de leite de vaca em leite de bdfala); T80 (80% de leite de vaca em
leite de bufala) e T90 (90% de leite de vaca em leite de bufala).
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Goyal et al. (2012) utilizaram as RNA para prever o tempo de vida Gtil do queijo
processado correlacionando nitrogénio soltvel, pH, contagem de leveduras e de formas
esporuladas com os escores de analise sensorial realizada. Os resultados revelaram uma

alta correlagéo entre os dados experimentais e os valores preditos (R2 = 0,999), e baixa
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taxa de erro (RMSE = 0,0009), demonstrando que o modelo de RNA desenvolvido foi
capaz de predizer os valores estudados com excelente desempenho.

Em um estudo desenvolvido na india foi realizada a predico da quantidade de
leite produzido por vacas leiteiras utilizando as redes neurais artificiais. A arquitetura da
rede selecionada possuia 4 neurdnios de entrada, 2 camadas ocultas e um neurénio de
saida (4-2-1), a qual foi capaz de prever o total de leite com erro minimo e uma
correlacdo méxima, apresentando coeficiente préximo de 1 (0,986) (CHATURVEDI et
al., 2013)

Assim, a RNA desenvolvida no presente trabalho pode ser utilizada para estimar
0s niveis de adicdo de outras amostras de leite de bufala adicionado de leite de vaca que
ndo foram utilizadas neste estudo, demonstrando que a RNA gerada apresenta uma boa

capacidade de generalizacao.
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6. CONCLUSOES

A deteccdo da adicao do leite de vaca ao leite de bufala utilizando o FTIR-ATR
neste trabalho sé foi possivel por meio da aplicagdo das RNA, entretanto, as analises
quimiométricas ACP, AA e RNA foram capazes de identificar e diferenciar as amostras
TRB e TRV.

A Analise de Componentes Principais (ACP) possibilitou a diferenciacdo dos
tratamentos TRB e TRV e a detec¢do da adicdo apenas a partir de 40% de leite de vaca
ao leite de bufala, ressaltando a importéncia das varidveis relacionadas com a gordura
para a separacdo e diferenciacdo das amostras.

As amostras TRB e TRV foram agrupadas por meio da Analise de
Agrupamento, porém ndo apresentaram a formagdo de grupos de maneira satisfatoria
das amostras de leite de bdfala com adicdo de leite de vaca.

A analise discriminante (AD) apresentou baixas taxas de classificacdo na fase de
validacao tanto para a identificacdo e diferenciacdo das amostras TRB e TRV quanto
para a separacao dos grupos de amostras de leite de bufala adicionadas de leite de vaca,
ndo sendo satisfatorio para deteccdo de inclusdo de leite de espécies produtoras
diferentes.

As RNA se apresentaram mais eficazes na classificacdo das amostras em relacéo
as demais analises multivariadas. Foram obtidas taxas de classificacdo total de 95,55% e
de 100% para as amostras TRB, TRV e a maioria dos grupos de amostras de leite de
vaca com adicdo de leite de bdfala além da boa capacidade de predigéo, proporcionando

correlagdes e erros satisfatorios.
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