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RESUMO 

O uso inadequado de antibióticos em rebanhos leiteiros pode resultar na presença de resíduos 

no leite em concentrações superiores ao limite máximo de resíduo (LMR) estabelecido pela 

legislação, representando riscos à saúde dos consumidores e contribuindo para o 

desenvolvimento de resistência microbiana. Nesse contexto, cresce a demanda por métodos 

analíticos rápidos, não destrutivos e confiáveis, capazes de ampliar a frequência das análises 

sem comprometer a qualidade dos resultados. Entre elas, destacam-se a Espectroscopia no 

Infravermelho Médio com Transformada de Fourier (FTIR – Fourier Transform Infrared 

Spectroscopy) e a Espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIR – Near Infrared 

Spectroscopy), consideradas promissoras por sua rapidez, baixo custo e caráter não destrutivo. 

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma metodologia para detecção e quantificação de 

resíduos de Ciprofloxacina em leite em pó obtido por liofilização, empregando técnicas 

espectroscópicas vibracionais associadas à quimiometria e à geração de amostras sintéticas. 

Foram coletadas amostras de leite de vacas da raça Jersey livres de antibióticos, às quais foram 

adicionadas concentrações conhecidas do padrão de Ciprofloxacina (25, 50, 75, 100, 125, 150, 

175 e 200 µg L⁻¹). Em seguida, as amostras foram liofilizadas e analisadas por espectroscopia 

no infravermelho médio (MIR) e próximo (NIR). Com o intuito de ampliar o conjunto amostral 

e aumentar a robustez estatística dos modelos, amostras sintéticas foram geradas a partir da 

Análise de Componentes Principais (PCA – Principal Component Analysis) dos espectros MIR 

e NIR. Foram considerados dois conjuntos de dados: Originais e Combinados (dados originais 

combinados com sintéticos), submetidos a diferentes pré-processamentos espectrais, incluindo 

Variável Normal Padrão (SNV – Standard Normal Variate), Correção de Espalhamento 

Multiplicativo (MSC – Multiplicative Scatter Correction), Primeira Derivada de Savitzky–

Golay e Correção de Linha de Base. Os conjuntos de dados foram avaliados por meio de 

análises quimiométricas de predição (PCR – Principal Component Regression / Regressão por 

Componentes Principais e PLS – Partial Least Squares Regression / Regressão por Mínimos 

Quadrados Parciais), de classificação (PLS-DA – Partial Least Squares Discriminant Analysis 

/ Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais) e análise exploratória (PCA). Para 

as análises exploratória (PCA) e de classificação (PLS-DA), os dados (originais e combinados) 

foram organizados em três classes: classe 0 (sem adição de Ciprofloxacina), classe 1 (baixa 

concentração: 25–100 µg L⁻¹) e classe 2 (alta concentração: 125–200 µg L⁻¹). As técnicas 

espectroscópicas mostraram-se sensíveis para detectar as modificações químicas associadas à 

presença de Ciprofloxacina, podendo consolidar-se como métodos rápidos e confiáveis para 

investigação de resíduos deste fármaco em leite em pó liofilizado. O modelo PLS baseado em 

espectros MIR, utilizando dados combinados e pré-processamento SNV, apresentou elevada 

robustez e precisão, com coeficiente de correlação (r) > 0,90, Razão entre o Desempenho e o 

Desvio-padrão (RPD - Ratio of Performance to Deviation) > 4, Razão entre a Faixa e o Erro 

(RER - Range Error Ratio) > 14 e Erro Quadrático Médio da Raiz (RMSE - Root Mean Square 

Error) < 15 nas etapas de calibração e validação. A análise PCR não apresentou desempenho 

satisfatório em nenhum modelo testado, enquanto a PCA não demonstrou separação clara entre 

as classes de concentração do analito. Por outro lado, a análise PLS-DA, associada à 

espectroscopia MIR, ao pré-processamento de primeira derivada de Savitzky–Golay e à 

inclusão de amostras sintéticas, alcançou exatidão média de 0,994 no conjunto de calibração e 

0,991 no conjunto de validação, com alta especificidade, sensibilidade e precisão em todas as 

classes. Conclui-se que a integração de técnicas espectroscópicas MIR e NIR com ferramentas 

quimiométricas avançadas e geração de amostras sintéticas constitui uma abordagem 

inovadora, sustentável e eficiente para a detecção e quantificação de resíduos de Ciprofloxacina 

em leite em pó liofilizado. Essa metodologia demonstra elevado potencial para aplicação em 

rotinas de controle de qualidade e segurança alimentar na indústria láctea, promovendo análises 

mais rápidas, econômicas e ambientalmente seguras. 

Palavras-chave: MIR; NIR; Segurança Alimentar; Amostras Sintéticas; Quimiometria. 
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ABSTRACT 

The inappropriate use of antibiotics in dairy herds may result in the presence of residues in milk 

at concentrations above the Maximum Residue Limit (MRL) established by legislation, posing 

risks to consumer health and contributing to the development of microbial resistance. In this 

context, the demand for rapid, non-destructive, and reliable analytical methods has increased, 

enabling a higher frequency of analyses without compromising result quality. Among these 

methods, Fourier Transform Mid-Infrared Spectroscopy (FTIR) and Near-Infrared 

Spectroscopy (NIR) stand out as promising techniques due to their speed, low cost, and non-

destructive nature. The objective of this study was to develop a methodology for the detection 

and quantification of Ciprofloxacin residues in freeze-dried milk powder using vibrational 

spectroscopic techniques combined with chemometrics and synthetic sample generation. Milk 

samples were collected from Jersey cows free of antibiotics, to which known concentrations of 

a Ciprofloxacin standard were added (25, 50, 75, 100, 125, 150, 175, and 200 µg L⁻¹). The 

samples were then freeze-dried and analyzed by mid-infrared (MIR) and near-infrared (NIR) 

spectroscopy. To expand the dataset and increase the statistical robustness of the models, 

synthetic samples were generated from Principal Component Analysis (PCA) of the MIR and 

NIR spectra. Two datasets were considered: Original and Combined (original data combined 

with synthetic samples), which were subjected to different spectral preprocessing techniques, 

including Standard Normal Variate (SNV), Multiplicative Scatter Correction (MSC), Savitzky–

Golay First Derivative, and Baseline Correction. The datasets were evaluated using 

chemometric analyses for prediction (PCR – Principal Component Regression and PLS – 

Partial Least Squares Regression), classification (PLS-DA – Partial Least Squares Discriminant 

Analysis), and exploratory analysis (PCA). For the exploratory (PCA) and classification (PLS-

DA) analyses, the datasets (original and combined) were organized into three classes: Class 0 

(no Ciprofloxacin added), Class 1 (low concentration: 25–100 µg L⁻¹), and Class 2 (high 

concentration: 125–200 µg L⁻¹). The spectroscopic techniques proved to be sensitive in 

detecting chemical modifications associated with the presence of Ciprofloxacin and may 

become rapid and reliable methods for investigating residues of this drug in freeze-dried milk 

powder. The PLS model based on MIR spectra, using combined data and SNV preprocessing, 

showed high robustness and accuracy, with a correlation coefficient (r) > 0.90, Ratio of 

Performance to Deviation (RPD) > 4, Range Error Ratio (RER) > 14, and Root Mean Square 

Error (RMSE) < 15 in both calibration and validation stages. The PCR analysis did not present 

satisfactory performance in any of the tested models, whereas PCA did not demonstrate clear 

separation between the analyte concentration classes. In contrast, PLS-DA analysis, associated 

with MIR spectroscopy, Savitzky–Golay first derivative preprocessing, and the inclusion of 

synthetic samples, achieved a mean accuracy of 0.994 in the calibration set and 0.991 in the 

validation set, with high specificity, sensitivity, and precision across all classes. It can be 

concluded that the integration of MIR and NIR spectroscopic techniques with advanced 

chemometric tools and synthetic sample generation represents an innovative, sustainable, and 

efficient approach for the detection and quantification of Ciprofloxacin residues in freeze-dried 

milk powder. This methodology demonstrates high potential for application in quality control 

and food safety routines in the dairy industry, promoting analyses that are faster, more 

economical, and environmentally safer. 

Keywords: MIR; NIR; Food Safety; Synthetic Samples; Chemometrics.
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CAPÍTULO I: REFERENCIAL TEÓRICO 

1. Introdução 

O leite é amplamente reconhecido como um dos alimentos mais completos e essenciais 

para a nutrição humana, por conter proteínas de alto valor biológico, lipídios, carboidratos, 

vitaminas e minerais. Seu elevado valor nutricional faz com que ele e seus derivados 

desempenhem papel fundamental na alimentação e na indústria de alimentos, sendo 

consumidos tanto em sua forma fluida quanto em produtos industrializados, como o leite em 

pó.  

Entre os métodos de obtenção desse produto, destaca-se o spray drying, técnica 

amplamente utilizada pela indústria de laticínios por permitir a secagem rápida e eficiente do 

leite líquido. No entanto, esse processo envolve temperaturas elevadas que podem causar 

degradação de compostos termossensíveis, como vitaminas e proteínas, além de alterar 

características estruturais e funcionais de alguns componentes. Nesse contexto, o processo de 

liofilização surge como uma alternativa viável e vantajosa, pois preserva melhor as 

propriedades nutricionais, físico-químicas e bioquímicas do leite, sendo especialmente indicado 

para estudos laboratoriais que exigem alta precisão analítica e estabilidade das amostras. 

Na produção leiteira moderna, é comum o uso de medicamentos veterinários, 

especialmente antibióticos, para fins terapêuticos e profiláticos. No entanto, o uso inadequado 

desses compostos pode resultar na presença de resíduos no leite, configurando risco à saúde 

pública e comprometendo a qualidade do produto. A Ciprofloxacina, pertencente à classe das 

fluoroquinolonas, é um dos antibióticos frequentemente utilizados em rebanhos leiteiros, e sua 

presença residual acima dos limites estabelecidos por órgãos reguladores representa uma 

preocupação crescente devido ao potencial de promover reações adversas e o desenvolvimento 

de resistência microbiana. 

Diante desse cenário, a detecção e a quantificação de resíduos de antibióticos em leite 

demandam métodos analíticos altamente sensíveis, seletivos e reprodutíveis. Embora técnicas 

cromatográficas sejam tradicionalmente utilizadas como referência, elas apresentam limitações 

associadas ao alto custo, tempo de análise e necessidade de preparo complexo de amostras. 

Assim, métodos espectroscópicos, como os baseados nas regiões do infravermelho médio 

(MIR) e próximo (NIR), surgem como alternativas promissoras por serem técnicas rápidas, não 

destrutivas e ambientalmente sustentáveis, capazes de fornecer informações físico-químicas e 

estruturais de forma simultânea. 

Apesar dos avanços, a aplicação dessas técnicas em matrizes complexas, como o leite, 
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ainda enfrenta desafios relacionados à variabilidade amostral e à construção de modelos 

quimiométricos robustos. A limitação no número de amostras e na representatividade dos 

conjuntos de dados pode comprometer o desempenho dos modelos preditivos. Nesse contexto, 

a geração de amostras sintéticas por meio da Análise de Componentes Principais (PCA -

Principal Component Analysis) apresenta-se como uma alternativa eficiente para expandir a 

base de dados, preservando a estrutura multivariada original e aprimorando a estabilidade e a 

generalização dos modelos desenvolvidos. 

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas espectroscópicas (MIR e 

NIR) associadas a métodos quimiométricos e à geração de amostras sintéticas via PCA, a fim 

de desenvolver uma abordagem inovadora, sustentável e eficaz para a detecção, predição e 

classificação de resíduos de Ciprofloxacina em leite em pó liofilizado, contribuindo para o 

aprimoramento do controle de qualidade e da segurança alimentar na cadeia produtiva leiteira. 

2. Revisão de literatura 

2.1. Produção de leite no mundo e no Brasil 

A produção mundial de leite, é liderada pelo leite de vaca, que representa 81% da 

produção total, seguida de 15% de leite de búfala. Os leites de cabra, ovelha e camelo totalizam 

4% da produção global (LEITE, STOCK e RUBACK, 2022). A produção de leite de vaca é 

difundida em todas as regiões do mundo, e em 2024, a produção mundial foi de 673,29 milhões 

de toneladas. A Índia neste ano, destacou-se como o maior produtor leiteiro, sendo responsável 

por 31% da produção mundial, seguida da União Europeia e dos Estados Unidos da América 

(USDA, 2025). A figura 1, mostra os dados dos principais produtores de leite em 2024. 

 
 



19 
 

Figura 1. Produção de leite em 2024. 

Fonte: USDA, 2025 

O Brasil, no ano de 2024, ficou em 6º lugar no ranking dos maiores produtores de leite, 

produzindo 25 bilhões de litros (IBGE, 2025). Considerando que o Brasil tem mais de 1 milhão 

de produtores distribuídos em praticamente todos os municípios nacionais, deste modo estima-

se que a cadeia produtiva do leite gere 4 milhões de empregos nos seus diferentes segmentos, 

resultando em valor bruto da produção superior a R$ 49,9 bilhões (BRASIL, 2021). 

A relação da produção mundial de leite em pó é apresentada na Figura 2. Dados referentes 

a produção de leite em pó em 2022, destaca a Nova Zelândia, Argentina, França, Alemanha e 

China como os principais produtores, produzindo mais de 62.000 toneladas anuais. Estes 

números revelam que estes países são ótimos exportadores do produto e possuem uma cadeia 

produtiva eficiente. Países da África, América Central e partes da Ásia registraram níveis baixos 

de produção indicando limitações na industrialização do leite. A produção intermediária (6.870 

a 18.449 toneladas) foi registrada em países como Estados Unidos, Brasil, Austrália e Rússia, 

com capacidade de produção significativa, mas não em nível global. O Brasil apesar de ser um 

grande produtor de leite fluido, a industrialização da matéria-prima em leite em pó é mais 

limitada (FAO, 2022). 

 

Figura 2. Produção de leite em pó 2022. 

Fonte: FAO, 2022. 

A produção leiteira exerce importante papel na economia nacional, assim, o Ministério 

do Desenvolvimento Agrário e Agricultura Familiar, tem como prioridade proteger e apoiar o 
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setor, afim de ampliar a competitividade e a qualidade da cadeia leiteira nacional (EMBRAPA, 

2024). Além de exercer papel fundamental na economia, o leite também se destaca pela sua 

importância nutricional, sendo consumido mundialmente, por ser fonte de nutrientes essenciais 

para a alimentação humana. 

2.2. Leite: aspectos nutricionais e qualidade 

O leite de vaca e seus derivados se destacam por sua importância nutricional, pois 

fornecem aos consumidores, proteínas, minerais e vitaminas de alta qualidade (HASSEN et al., 

2022). A composição nutricional desta matéria-prima dependerá de fatores intrínsecos e 

extrínsecos ao gado leiteiro, como: espécie; alimentação; ambiente de criação; saudabilidade e 

bem-estar do animal (BEDNARSKI e KUPCZYŃSKI, 2024).  

Visando apenas à lucratividade e à produtividade, alguns produtores adulteram o leite por 

meio da adição de água, glicose e isolados de proteínas de soja e ervilha, utilizados para 

aumentar o volume do produto e substituir sua composição por componentes nutricionais 

inferiores (DU et al, 2018) além da adição deliberada de formaldeído para aumentar a vida útil 

do produto (COIMBRA et al., 2020). 

Além das adulterações o leite fluido e em pó também podem sofrer contaminações físicas, 

químicas e biológicas, devido ao não cumprimento das Boas Práticas de Fabricação e Manejo. 

A contaminação física pode ocorrer pela presença de pelos, areia, pedra ou qualquer outro 

material estranho. A matéria-prima pode ser deteriorada por organismos microbiológicos, 

através da falta de higiene dos manipuladores, ao não higienizarem corretamente as mãos e a 

sala de ordenha, podendo ser fonte de transmissão de micro-organismos deteriorantes e 

patogênicos. Já a contaminação química pode acontecer, através da utilização de produtos de 

limpeza e da aplicação inadequada de medicamentos veterinários (RAHEEM e NIAMAH, 

2021; CALAHORRANO-MORENO, 2022). 

A contaminação por medicamentos veterinários está diretamente relacionada à ocorrência 

de doenças infecciosas que acometem o rebanho leiteiro, como as mastites clínicas e 

subclínicas. A mastite é uma das doenças mais frequente no rebanho leiteiro, e implica 

negativamente na produtividade e na economia (TOMMASONI et al., 2023). É causada por 

micro-organismos, que infectam o rebanho, causando a inflamação da glândula mamária e a 

elevação das células somáticas (ZIGO et al, 2021). A mastite clinica é caracterizada por 

sintomas visíveis, como aparecimento de grumos no leite e inflamação das tetas 

(SCHMENGER e KRÖMKER, 2020), já a subclínica é a forma mais prevalente da doença, que 
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conduz, na ausência de sinais clínicos. Assim, faz-se necessário a tomada de decisões corretas 

e a aplicação de medidas adequadas, que sejam capazes de minimizar os fatores externos e 

internos que aumentam a risco deste tipo de infecção (TOMMASONI et al., 2023).   

Segundo Zigo et al. (2021) para prevenir a ocorrência de mastites no rebanho leiteiro é 

importante a implementação de boas práticas de higiene durante a ordenha, seguindo as 

seguintes etapas: definir uma meta de saúde da glândula mamária; garantir alojamento limpo e 

seco para os animais; adesão à ordem das vacas leiteiras na sala de ordenha (vacas paridas, 

grupos de produção, fim da lactação e tratadas); procedimento de ordenha escolhido 

corretamente; cuidado com o equipamento de ordenha. Porém, quando o rebanho é 

diagnosticado com essas enfermidades, o tratamento é realizado com a aplicação de 

antimicrobianos de uso veterinário (ZIGO et al., 2021). No entanto, a aplicação desses 

medicamentos, na maioria das vezes, é realizada pelos próprios produtores de maneira 

inadequada, o que favorece a contaminação do leite pela presença de resíduos de 

antimicrobianos. 

2.3. Antibióticos de uso veterinário 

A descoberta dos antibióticos em 1928, é considerado um marco histórico, sendo 

denominado como “drogas milagrosas”. A penicilina foi o primeiro antibiótico descoberto, 

através de estudos realizados por Alexander Fleming, e a partir deste antibiótico, várias 

pesquisas foram desenvolvidas em prol da obtenção de medicamentos anti-infecciosos, para o 

tratamento e controle de diversas doenças infecciosas (CANESCHI et al., 2023).  

Os antibióticos são substâncias encontradas em micro-organismos que passam por 

processo de sintetização, para serem utilizados no tratamento de infecções em humanos e 

animais (QIAO et al., 2018). Os antibacterianos visam inibir vias ou estruturas essenciais para 

o desenvolvimento do agente infeccioso, ou seja, bactérias Gram-positivas e Gram-negativas 

(KIM et al., 2023). A escolha do antibacteriano, irá depender do seu alvo. A maioria dos 

antibióticos agem sobre as vias essenciais das bactérias, incluindo a replicação do DNA, a 

transcrição do RNA e a tradução das proteínas; e sobre as estruturas da parede celular e da 

membrana bacteriana (SILVER, 2016). 

Estas substâncias podem ser classificadas com base na estrutura química em: β-

lactâmicos, lincosamida, vancomicina, teicoplanina, ansamicina, macrolídeo, tetraciclina, 

aminoglicosídeo, fluoroquinolona e sulfonamida (HADDAD et al., 2024; LIMA et al. 2020; 

KIM et al., 2023). 
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Na criação animal, os antibióticos são utilizados não apenas para o tratamento de 

infecções, mas também como aditivos alimentares, promovendo a engorda dos animais, e 

consequentemente promove o aumento da produtividade (LOW et al., 2021). Neste sentido, as 

classes de antibióticos mais usuais na pecuária, são: sulfonamidas, tetraciclinas, 

aminoglicosídeos, cefalosporinas (β-lactâmicos) e fluorquinolonas (BARROS e DI STASI, 

2012; THAI et al., 2023).  

2.3.1. Fluorquinolonas 

Fluorquinolonas, é um grupo de antibióticos que visam inibir a ação de bactérias Gram-

positivas e Gram-negativas, no tratamento de infecções graves e invasivas em humanos e 

animais (THAI et al., 2023). Este grupo de antibióticos é considerado um dos mais 

desenvolvidos e representam umas das classes mais efetivas de agentes antimicrobianos 

considerando os seguintes parâmentros: amplo espectro de atividade, administrações e 

distribuição nos tecidos infectados e o combate efetivo à bactérias (LUNGU et al., 2022).  

As moléculas das fluorquinolonas são versáteis e permitem melhorias nas propiedades 

farmocinéticas e farmacodinâmicas. A composição básica da classe das fluorquinolonas 

apresentada na Figura 3, baseia-se no compartilhamento de dois anéis com um grupo carboxila 

e um grupo cetona, a presença do flúor adicionado a estrutura e um átomo de nitrogênio 

(LUNGU et al., 2022).  

 
Figura 3. Estrutura básica das fluorquinolonas. 

Fonte: Kherroubi, Bacon e Rahman, 2024. 

A classe das fluorquinolonas tem como objetivo inibir a enzima DNA girase de bactérias 

Gram-positivas e Gram-negativas. Ao serem aplicados para o tratamento de infecções os 

antibióticos desta classe formam um complexo fluorquinolonas-enzima-DNA, assim a síntese 
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do DNA é inibida e o DNA é clivado em ambas as fitas. A morte do agente infeccioso irá 

ocorrer dependendo da concentração do antibiótico (RUSU et al., 2023). 

A classe das fluoroquinolonas inclui diversos antibióticos, porém os de segunda geração 

se destacam pelo amplo espectro de ação e elevada eficácia. Entre eles, destacam-se: 

Norfloxacino, Pefloxacino, Ofloxacina e Ciprofloxacina (LUNGU et al., 2022). Em animais, a 

Ciprofloxacina é um dos antibióticos mais usuais para o tratamento de infecções causadas por 

E. coli , Salmonella, Pasteurella e Mycoplasma (XIONG et al., 2023). 

2.3.1.1. Ciprofloxacina 

A Ciprofloxacina é um antibiótico de segunda geração das fluorquinolonas, é 

caracterizada por uma estrutura química típica da classe (Figura 4), contendo um núcleo 

quinolônico, formado por um átomo de flúor, responsável por melhorar a eficiência do 

antibiótico, um grupo carboxílico e um grupo cetona, que juntos são essenciais para inibir a 

replicação do DNA girase dos agentes infecciosos e possui também um anel piperazinico que 

amplia sua atividade contra bactéria Gram-negativas (KHWAZA, MLALA e ADERIBIGBE, 

2024). 

A Ciprofloxacina apresenta excelente atividade bactericida, principalmente contra micro-

organismos aeróbicos Gram-negativos; o combate eficaz contra Pseudomonas aeruginosa é 

destaque em estudos (BAGGIO e ANANDA-RAJAH, 2021).  

 
Figura 4. Estrutura química da Ciprofloxacina. 

Fonte: Kherroubi, Bacon e Rahman, 2024. 

 A Ciprofloxacina é um medicamento veterinário comumente usados na aquicultura e 

pecuária. Estudos relatam o uso do medicamento contra mastite clínica em bovinos, 

salmonelose em frangos de corte e para aumentar a população de peixes (PELYUNTHA et al., 

2022; MARINS et al., 2024; BUSARI et al., 2024) 

https://www.sciencedirect.com/topics/food-science/escherichia-coli
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 Em rebanhos leiteiros a Ciprofloxacina é frequentemente usada no Brasil, por seu curto 

período de carência (2 dias) em outros países o período de carência pode chegar até 8 dias, e 

por essa finalidade seu uso é recomendado e aprovado em vários países (BULA – CIPROLAC 

OUROFINO SAÚDE ANIMAL LTDA, 2016; MAHMOOD et al., 2016). Mas o uso 

inadequado deste medicamento, pode conferir resistência antimicrobiana à classe dos 

antibióticos (VASCO et al., 2024). 

2.4. Resistência Antimicrobiana  

Resistência bacteriana, refere-se à perda da eficiência do antibiótico de inibir ou matar o 

micro-organismo infeccioso, em que o mesmo, adquire capacidade de suportar o efeito 

bactericida ou bacteriostático do antimicrobiano. Desta forma, o tratamento das infecções se 

torna mais difícil e aumenta o risco de ocorrência de outras doenças e a até a morte de animais 

e de humanos (CHINEMEREM et al., 2022).  

Na criação animal os antibióticos são usados também como aditivos alimentares, que 

promovem o crescimento. Estima-se que 80% dos antibióticos produzidos são usados na 

produção alimentícia, e o uso indiscriminado destas drogas pode levar ao surgimento bactérias 

resistentes, e efeitos negativos a saúde do consumidor (LOW et al., 2021). A resistência 

antimicrobiana aos antibióticos é cada vez mais preocupante e abordada. Nesse sentido, o 

conceito de Saúde Única e as diretrizes de administração de antibióticos impõem que as 

indústrias produtoras de alimentos supervisionem o uso de medicamentos antimicrobianos em 

fazendas, a fim de diminuir o risco do surgimento de bactérias resistentes aos antibióticos 

(LAMMIE e HUGHES, 2016).  

Várias classes de antibióticos estão associadas à disseminação da resistência 

antimicrobiana, o que gera implicações para a saúde pública e veterinária. Entre elas, destacam-

se os macrolídeos e as fluorquinolonas, classificados como prioridade na lista da Organização 

Mundial da Saúde (OMS) de Antimicrobianos Criticamente Importantes para a Medicina 

Humana (RYAN, MCNEAL e CREDILLE, 2023). 

O uso impróprio de antibióticos, como a superdosagem, o descumprimento do período de 

carência e o emprego para fins de engorda, contribui para a presença de resíduos desses 

medicamentos em produtos de origem animal, favorecendo o surgimento da resistência 

antimicrobiana, o que representa uma preocupação crescente para a saúde pública. Espera-se 

que essa resistência cause cerca de 10 milhões de mortes humanas por ano até 2050 e tenha um 

impacto econômico de quase US$ 100 trilhões globalmente. No intuito de minimizar estes 
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impactos negativos, organismos nacionais e internacionais, são responsáveis por fiscalizar e 

implementar normas que visam diminuir a presença destes resíduos em alimentos (BASSETTI 

et al., 2017; MUTEEB et al., 2023). 

2.5. Legislação sobre medicamentos de uso veterinário em leite 

Para enfrentar a problemática, presença de resíduos de antibióticos em leite, organizações 

internacionais, como a Organização das Nações Unidas para a Alimentação e Agricultura 

(FAO) e a OMS, elaboraram políticas específicas. No Brasil, o Ministério da Agricultura, 

Pecuária e Abastecimento (MAPA), juntamente com o Ministério da Saúde (MS), colabora com 

entidades internacionais na formulação dessas políticas. Entre as diversas ações dessas 

organizações, destacam-se a definição dos limites máximos de resíduos (LMR) para 

medicamentos veterinários permitidos (BRITO et al., 2024). 

Segundo o Programa de Análise de Resíduos de Medicamentos Veterinários em 

Alimentos de Origem Animal – PAMVET, o LMR é a concentração máxima de resíduos 

provenientes do uso de um medicamento veterinário considerada aceitável. Esse limite é 

estabelecido com base na quantidade e no tipo de resíduos que não representam risco para a 

saúde humana, levando em conta a Ingestão Diária Aceitável (IDA). Além disso, os LMR 

consideram as boas práticas veterinárias e avaliam a presença de resíduos em alimentos de 

origem vegetal e/ou no ambiente (BRASIL, 2007). 

A Tabela 1, apresenta os limites máximos de resíduos para os principais antibióticos 

veterinários permitidos. 

Tabela 1: Limites Máximos de Resíduos de antimicrobianos em leite fluido e em pó. 

Classe Antibiótico LMR (µg L-1) Referência 

Fluorquinolonas Ciprofloxacina 100 União Europeia 

β-lactâmicos Cefalosporina:   

 Ceftiofur 100 Mercosul 

 Cefoperazone 50 Mercosul 

Aminoglicosídeos Neomicina 500 Mercosul 

Tetraciclinas Oxitetraciclina 100 Mercosul 

Sulfonamidas Sulfametazina 100 Mercosul 

Fonte: Adaptado de BRASIL, 2007 e UNIÃO EUROPEIA, 2010.  
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A detecção e quantificação de resíduos em produtos de origem animal requerem métodos 

analíticos específicos, sendo os testes de triagem e outras abordagens analíticas amplamente 

empregados para essa finalidade (BRITO et al., 2024). 

2.6. Métodos de detecção e quantificação de resíduos de antibióticos em leite 

Para a obtenção de leite com qualidade e segurança, testes devem ser usados para detectar 

a presença de resíduos de antimicrobianos no produto. Espera-se que estes métodos sejam 

capazes de identificar uma ampla gama de antibióticos, com rapidez e baixo custo, mas a 

maioria, não atende estes requisitos (VERCELLI et al., 2023).  

Métodos qualitativos, são largamente utilizados em fazendas produtoras de leite, para a 

investigação da presença de resíduos de antimicrobianos. São métodos simples, rápidos e de 

baixo custo, capazes de identificar a presença ou ausência dos resíduos. Testes como 

Delvotest® (BION et al., 2016; JAGESAR e KERKHOF, 2023), Charm MRL® (SHI et al., 

2021; HASOŇOVÁ et al., 2025) e Snap Beta-Lactam® (DUREL, GALLINA E PELLET, 

2019) baseiam-se em técnicas imunológicas e microbiológicas de identificação, mas são 

susceptíveis a resultados falso-positivos, fazendo-se necessária a confirmação de amostras 

positivas por métodos quantitativos (PACHECO-SILVA, SOUZA e CALDAS, 2014; 

GRABSK et al., 2019). 

Diversas metodologias analíticas têm sido empregadas para a detecção e quantificação de 

resíduos de antimicrobianos em leite e produtos lácteos, variando quanto à seletividade, 

sensibilidade e aplicabilidade prática. Entre os métodos convencionais, destacam-se os ensaios 

microbiológicos, que se baseiam na inibição do crescimento bacteriano em presença de 

antimicrobianos. Esses testes apresentam a vantagem de detectar diferentes classes de 

antibióticos em uma única análise, sendo úteis como triagem inicial (VERCELLI et al., 2023). 

Entretanto, possuem baixa especificidade, limites de detecção elevados e demandam longos 

tempos de incubação, o que limita seu uso para análises quantitativas precisas (CHEN et al., 

2018; WU et al., 2019). 

Outra abordagem amplamente utilizada é o imunoensaio, como o teste ELISA (Ensaio 

imunoenzimático - Enzyme-Linked Immunosorbent Assay), que permite a detecção rápida e 

sensível de compostos específicos, sendo adequado para monitoramento de rotina (AHMED et 

al., 2020; GETAHUN et al., 2023). Contudo, esse método depende de anticorpos altamente 

específicos e pode sofrer reações cruzadas, além de apresentar limitações na quantificação exata 
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e na identificação de múltiplos resíduos simultaneamente (SOTNIKOV et al., 2021; ZHOU et 

al., 2018; CHEN et al., 2018). 

Nos últimos anos, têm ganhado destaque os biossensores e outros métodos instrumentais 

alternativos, que oferecem rapidez, portabilidade e baixo custo operacional (SINGH et al., 

2023). Os biossensores eletroquímicos e ópticos, por exemplo, demonstram sensibilidade 

adequada para triagens preliminares, mas ainda enfrentam desafios quanto à estabilidade, 

reprodutibilidade e validação para matrizes complexas como o leite (CHEN et al., 2018; ALIEV 

et al., 2022). 

A Cromatografia Líquida de Alta Eficiência (CLAE) destaca-se entre os métodos 

quantitativos utilizados na análise de resíduos de antimicrobianos em leite devido à sua elevada 

sensibilidade, especificidade analítica e capacidade de quantificar compostos em níveis muito 

baixos. Essa técnica cromatográfica é amplamente empregada em estudos de determinação de 

antibióticos em alimentos de origem animal, pois permite separar eficientemente analitos em 

matrizes complexas e fornece dados quantitativos confiáveis quando adequada à matriz e ao 

analito de interesse. Além disso, variantes da CLAE acopladas a detectores sensíveis, como 

espectrometria de massa, ampliam ainda mais sua capacidade de detecção e identificação de 

múltiplos resíduos simultaneamente (PARMAR, CHAUBEY, GUPTA E BHARATH, 2021; 

VERCELLI et al., 2023).  Apesar das inúmeras vantagens em utilizar a CLAE, este método 

possui algumas limitações que devem ser consideradas. A técnica cromatográfica requer 

instrumentação de alto custo, as análises são demoradas (necessita de preparo de amostras), faz 

uso de reagentes químicos, além da necessidade de colaboradores devidamente treinados 

(VERCELLI et al., 2023).  

Neste contexto, técnicas espectroscópicas vibracionais surgem como alternativas 

promissoras para o controle rápido e não destrutivo de resíduos de antibióticos em leite líquido, 

em pó ou liofilizado. A Espectroscopia no Infravermelho Médio por Transformada de Fourier 

(FTIR) e a Espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIR), especialmente quando associadas 

a ferramentas quimiométricas, possibilitam a avaliação simultânea de múltiplos constituintes 

da matriz e a detecção indireta de contaminantes por meio de alterações no perfil espectral. 

Essas técnicas oferecem vantagens como mínimo preparo de amostras, rapidez e redução no 

uso de reagentes químicos, tornando-as adequadas para aplicações de triagem e monitoramento 

(KURREY et al., 2019; FREITAS et al., 2021; CONCEIÇÃO et al., 2024).  
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Entretanto, apesar do avanço tecnológico, as espectroscopias vibracionais ainda 

apresentam limitações de sensibilidade quando comparadas às técnicas cromatográficas e 

dependem fortemente da modelagem quimiométrica para interpretação precisa dos espectros. 

Ainda assim, representam um campo em expansão, com potencial para se consolidar como 

ferramenta complementar ou substitutiva em análises de rotina, especialmente em laboratórios 

de controle de qualidade e em sistemas de monitoramento rápido de resíduos (FREITAS et al., 

2021; SANTANA et al., 2025; SANTOS et al., 2026). 

2.6.1. Espectroscopia no Infravermelho Médio por Transformada de Fourier 

A Espectroscopia no Infravermelho Médio por Transformada de Fourier, se destaca 

como técnica que não necessita de preparo de amostras, tem alto rendimento, baixo custo e não 

requer produtos químicos perigosos, além de atuar como técnica qualitativa e quantitativa. O 

MIR é um método que permite a identificação de substâncias por meio de vibrações 

moleculares. A espectroscopia baseia-se na interação entre a radiação eletromagnética e a 

matéria, deste modo, os espectros de infravermelho fornecem a descrição de energia que a 

molécula absorve mediante excitação (HASHIMOTO et al., 2024; SAJI et al., 2024).  

Os espectros de infravermelho médio (MIR) são obtidos a partir de interferogramas 

gerados por um interferômetro de Michelson, iluminado por uma fonte térmica de amplo 

espectro, geralmente um filamento de globo de Nernst ou SiC (HASHIMOTO et al., 2024). O 

interferômetro divide e recombina o feixe de radiação, criando um padrão de interferência 

dependente das diferenças ópticas de percurso. O sinal resultante, denominado interferograma, 

contém informações de todas as frequências absorvidas pela amostra. A Transformada de 

Fourier (FT), aplicada por meio de processamento matemático, converte esse sinal do domínio 

do tempo para o domínio da frequência, produzindo o espectro de absorção característico do 

material analisado (HOU et al., 2018). 

No espectro resultante, cada banda de absorção corresponde à vibração de um grupo 

funcional específico, associada às transições entre níveis energéticos vibracionais de ligações 

químicas. As posições e intensidades dessas bandas são determinadas pela diferença de energia 

entre os estados vibracionais, sendo diretamente influenciadas pela força da ligação e pela 

massa dos átomos envolvidos (GUERRERO‐PÉREZ e PATIENCE, 2020; FADLELMOULA 

et al.,2022). Assim, o espectro MIR fornece uma impressão digital molecular da amostra, 

permitindo a identificação qualitativa e, mediante calibração quimiométrica, a quantificação de 

compostos orgânicos e inorgânicos (FREITAS et al., 2021; SANTANA et al., 2025). 
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Nos sistemas modernos, a aquisição dos espectros MIR é frequentemente realizada 

utilizando o acessório ATR (Attenuated Total Reflectance), que permite a análise direta de 

líquidos, pastas ou sólidos sem preparo prévio de amostra. O princípio do ATR baseia-se na 

reflexão interna total da radiação infravermelha em um cristal de alto índice de refração, como 

diamante, germânio ou seleneto de zinco (ZnSe) (MOHAMED et al., 2017; TKACHENKO e 

NIEDZIELSKI, 2022). Quando o feixe de luz incide no cristal e sofre reflexão interna total, 

uma pequena fração da radiação penetra na amostra, formando uma onda evanescente que 

interage com a superfície do material. A absorção dessa radiação pela amostra é então registrada 

pelo detector, resultando em um espectro representativo de sua composição superficial (HAAS 

E MIZAIKOFF, 2016; MOHAMED et al., 2017; MENDES e DUARTE, 2021). 

A principal vantagem do FTIR-ATR é a simplicidade e rapidez da análise, eliminando 

etapas como moagem, secagem ou prensagem em pastilhas de KBr, exigidas em sistemas de 

transmissão convencionais. Além disso, a técnica permite obter espectros reprodutíveis de 

amostras heterogêneas, úmidas ou viscosas, características comuns ao leite e a produtos lácteos 

(MENDES e DUARTE, 2021). Essa característica torna o FTIR-ATR amplamente aplicável 

em estudos de alimentos e, mais recentemente, na detecção de resíduos de antimicrobianos 

(FREITAS et al., 2021; SANTANA et al., 2025; SANTOS et al., 2026). 

Pesquisas recentes demonstram que o uso do MIR, aliado a estratégias quimiométricas, 

permite detectar pequenas alterações no perfil espectral do leite decorrentes da presença de 

antibióticos, mesmo em baixas concentrações (SAJI et al., 2024; FREITAS et al., 2021; 

SANTANA et al., 2025; SANTOS et al., 2026). Essas alterações geralmente ocorrem em 

regiões espectrais associadas às vibrações de grupos carbonila (C=O), amida (N–H e C–N) e 

hidroxila (O–H), os quais sofrem influência da interação dos antimicrobianos com proteínas e 

lipídios da matriz (GUERRERO‐PÉREZ e PATIENCE, 2020; SANTOS et al., 2026). 

Além disso, a espectroscopia no infravermelho médio apresenta excelente 

repetibilidade, baixo consumo energético e requer mínima manutenção instrumental, o que o 

torna adequado para monitoramento rápido em laboratórios de rotina ou ambientes industriais 

(COQUEIRO et al., 2024; FREITAS et al., 2025). Quando acoplado a métodos de aprendizado 

de máquina e validação multivariada, tem se mostrado uma alternativa sustentável e confiável 

para detecção e quantificação de resíduos e avaliação da autenticidade do leite e derivados 

(SAJI et al., 2024; SANTANA et al., 2025). 
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Os espectros obtidos na espectroscopia no infravermelho médio (MIR) são baseados nas 

vibrações fundamentais que estão relacionadas aos grupos funcionais presentes nas amostras e 

podem ser observados e registrados entre 4000 e 400 cm -1 (SAJI et al., 2024). 

A espectroscopia no infravermelho médio é utilizada para detecção de contaminantes, 

fraudes e até mesmo toxinas em produtos farmacêuticos, alimentos e na medicina humana (SU 

e LEE, 2020; SONG et al., 2020; AHMAD e AYUB, 2022) e identificação pode ser associada 

aos grupos funcionais presentes nas amostras (Tabela 2). 

Tabela 2. Região do número de onda dos grupos funcionais no MIR. 

Função Orgânica Grupo Funcional 
Região do número de onda 

(cm -1) 

Éter 

 

C–O 

 

1150-1070 

 

Éster 
C–O 

C=O 

1310-1210 

1750-1730 

 

Cetona C=O 
1750-1660 

 

Aldeído 
C–H 

C=O 

2850-2700 

1740-1685 

 

Álcool 
C–O 

O-H 

1200-1100 

3600-3200 

 

Amina C-N 
1360-1180 

 

Alceno 

 

C=C 

 

1680-1620 

 

Alcano 

 

C–H 

C–C 

2950-2850 

1200 

Fonte: Adaptado de HAGE, 2012. 

É importante destacar que essa tabela é genérica. Dependendo da matriz e de outras 

condições, esses picos podem ser deslocados, sobrepostos e/ou mudar de intensidade. 

2.6.2. Espectroscopia no Infravermelho Próximo - NIR 

A espectroscopia no infravermelho próximo (NIR) destaca-se como uma técnica analítica 

de baixo custo, não destrutiva e de fácil manuseio, sendo amplamente utilizada em 

investigações químicas e industriais. Essa metodologia permite a identificação e caracterização 
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de substâncias com base nas absorções correspondentes a sobretons e combinações das bandas 

fundamentais de vibração molecular, principalmente associadas aos grupos funcionais C–H, N–

H e O–H (BELLON-MAUREL et al., 2011). A Tabela 3, apresenta os comprimentos de onda 

referentes aos grupos funcionais caracterizados por NIR. 

Tabela 3. Região do comprimento de onda dos grupos funcionais no NIR. 

Função Orgânica 
Comprimento de onda 

(nm) 
Grupo Funcional 

Alcano 1210 C–H 

Alcano 1355–1400 C–H 

Amida 1435 N–H 

Álcool / Fenol 1480 O–H 

Amida 1500 N–H 

Álcool / Fenol 1540 O–H 

Amida 1565 N–H 

Alcano 1610–1725 C–H 

Alcano 1780 C–H 

Álcool / Éter 1820 O–H + C–O 

Éter 1955 C–O 

Amida 2050 N–H + amida secundária 

Álcool / Fenol 2075 O–H 

Amida 2155 
Amida primária + amida 

terciária 

Álcool / Fenol 2255 O–H 

Amida 2295 N–H + CO 

Fonte: Adaptado de BEĆ, GRABSKA e HUCK, 2020 

Deve-se enfatizar que a tabela tem caráter ilustrativo, pois a atribuição de bandas no NIR 

é notoriamente desafiadora, em função da alta sobreposição de bandas harmônicas e 

combinações vibracionais típicas dessa região espectral. 

No contexto das análises por espectroscopia no infravermelho próximo, destacam-se os 

espectrômetros NIR, amplamente utilizados para análises rápidas e não destrutivas de diferentes 

tipos de amostras. Esses equipamentos operam, geralmente, na faixa espectral de 

aproximadamente 1100 a 2500 nm e são aplicáveis à análise de amostras sólidas, pastosas ou 

líquidas. Entre as tecnologias empregadas nesses instrumentos, destaca-se o sistema de 
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varredura por monocromador rotativo, responsável pela seleção de comprimentos de onda 

específicos da fonte de luz por meio de uma grade de difração de alta precisão (COQUEIRO et 

al., 2024; FREITAS et al., 2025; CANDEIAS et al., 2025).  

A Espectroscopia no Infravermelho Próximo tem sido amplamente empregada em 

diferentes áreas, como saúde, agricultura e alimentos, devido à sua versatilidade, rapidez e 

caráter não destrutivo. Em alimentos, destaca-se como uma ferramenta poderosa para 

identificação de fraudes, monitoramento da qualidade e detecção de contaminantes, incluindo 

resíduos de antibióticos (ERLINGE et al., 2021; DU et al., 2022). Apesar de a região espectral 

do NIR conter informações químicas relevantes, a alta sobreposição espectral e a natureza 

difusa das bandas tornam a interpretação direta dos espectros desafiadora, exigindo o uso de 

ferramentas quimiométricas avançadas para extração e modelagem dos dados (LUIZ et al., 

2018). 

2.7. Quimiometria 

A quimiometria é uma área interdisciplinar que combina princípios da estatística, 

matemática e ciência da computação para extrair informações relevantes de dados químicos 

complexos (ROHMAN et al., 2020; DUPONT et al., 2020). O termo foi introduzido na década 

de 1970 e, desde então, tem se consolidado como uma ferramenta essencial na análise química 

moderna, especialmente em técnicas espectroscópicas e cromatográficas (OLIVERI, 

MALEGORI e CASALE, 2020; COQUEIRO et al., 2024; FREITAS et al., 2025). 

A crescente complexidade dos sistemas analíticos e o grande volume de dados gerados 

por instrumentos modernos tornaram inviável a interpretação puramente visual ou univariada 

(DUPONT et al., 2020). Nesse contexto, a quimiometria permite modelar relações entre 

variáveis dependentes e independentes, identificar padrões ocultos e construir modelos 

preditivos robustos (OLIVERI, MALEGORI e CASALE, 2020; HOUHOU e BOCKLITZ, 

2021). Assim, sua aplicação abrange desde o controle de qualidade industrial e autenticação de 

produtos até a elucidação de processos físico-químicos e o monitoramento ambiental. 

O emprego de ferramentas quimiométricas tem sido amplamente difundido em diversas 

técnicas analíticas, como a Cromatografia Líquida de Alta Eficiência (CLAE) (PAGES-

REBULL et al., 2023; ZHANG et al., 2021), a Espectroscopia no Infravermelho Próximo (ZHU 

et al., 2019; TEYE et al., 2019), a Espectroscopia no Infravermelho Médio (FATTAHI et al., 

2024; NAVID e AKBARI-HASANJANI, 2025) e a Espectroscopia Raman (NAVID e 

AKBARI-HASANJANI, 2025; SANTOS et al., 2023), entre outras. Nessas abordagens, a 
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quimiometria contribui para a extração e interpretação de grandes matrizes de dados, 

permitindo a distinção entre amostras, a quantificação simultânea de compostos e a detecção de 

adulterações.  

Na área de alimentos, a quimiometria tem se mostrado uma aliada estratégica no controle 

de qualidade, autenticação e rastreabilidade de produtos, especialmente em matrizes complexas 

como o leite e seus derivados (NTAKATSANE et al., 2020; ZADE et al., 2023). A combinação 

de técnicas espectroscópicas (como NIR e MIR) com métodos quimiométricos possibilita 

análises rápidas, não destrutivas e com mínima preparação de amostras, viabilizando a detecção 

de fraudes, a avaliação de parâmetros nutricionais e a identificação de resíduos de antibióticos 

(NTAKATSANE et al., 2020; ZADE et al., 2023; SANTANA et al., 2025; SANTOS et al., 

2026). Além disso, modelos multivariados permitem o monitoramento contínuo da produção 

leiteira, assegurando a conformidade com padrões regulatórios e contribuindo para a segurança 

alimentar (FREITAS et al., 2021). 

Entre os principais métodos quimiométricos empregados, destacam-se a Análise de 

Componentes Principais (PCA), utilizada para explorar e reduzir a dimensionalidade dos dados, 

identificando agrupamentos naturais e amostras atípicas (BIANCOLILLO e MARINI, 2018); 

a Regressão por Componentes Principais (PCR), que combina a decomposição dos dados com 

a regressão linear (LEE et al., 2020); a Regressão por Mínimos Quadrados Parciais (PLS), 

voltada para calibração quantitativa (GARCIA et al., 2015); e sua variação discriminante, a 

Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais, amplamente aplicada em classificação 

de amostras e reconhecimento de padrões (FOLLI et al., 2024). Esses métodos constituem a 

base da análise multivariada moderna, sendo fundamentais para a interpretação e predição em 

sistemas químicos complexos. 

2.7.1. Análise de Componentes Principais - PCA 

A Análise de Componentes Principais (Principal Component Analysis – PCA) é uma das 

ferramentas mais empregadas em quimiometria para a exploração de dados multivariados, 

sendo essencial na etapa de investigação inicial e no pré-processamento de modelos 

supervisionados (JOLLIFFE e CADIMA, 2016; BIANCOLILLO e MARINI, 2018). 

Desenvolvida originalmente por Karl Pearson em 1901 e posteriormente formalizada por 

Harold Hotelling em 1933, a PCA tem como objetivo reduzir a dimensionalidade de um 

conjunto de dados, preservando a maior variância possível (PÖGE e REINECKE, 2021). 
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Em termos conceituais, a PCA transforma um conjunto original de variáveis 

correlacionadas em um novo conjunto de variáveis ortogonais denominadas componentes 

principais (PCs). Cada componente é uma combinação linear das variáveis originais e é 

calculada de forma a capturar o máximo de variância remanescente nos dados, sob a restrição 

de ortogonalidade em relação às componentes anteriores (ANOWAR, SADAOUI e SELIM, 

2021). Assim, a primeira componente (PC1) representa a maior parte da variabilidade total, a 

segunda (PC2) descreve a maior variância residual e assim sucessivamente, até que a variância 

cumulativa desejada seja alcançada. 

A aplicação da PCA permite identificar tendências, agrupamentos e outliers, sendo 

amplamente utilizada na análise de dados espectroscópicos, como Espectroscopia no 

Infravermelho Próximo, Espectroscopia no Infravermelho Médio e Espectroscopia Raman, para 

distinguir amostras com base em diferenças químicas sutis (COQUEIRO et al., 2024; FREITAS 

et al., 2025; NAVID e AKBARI-HASANJANI, 2025). Além disso, os scores e loadings obtidos 

na decomposição auxiliam na interpretação físico-química dos dados: os scores representam as 

amostras em um novo espaço reduzido de variáveis (componentes), enquanto os loadings 

indicam a contribuição de cada variável original na formação dessas componentes (ANOWAR, 

SADAOUI e SELIM, 2021; PÖGE e REINECKE, 2021). 

2.7.2. Regressão por Componentes Principais - PCR 

A Regressão por Componentes Principais (Principal Component Regression - PCR) é 

uma técnica multivariada amplamente utilizada na quimiometria para modelagem e predição 

em sistemas complexos, sendo particularmente eficaz quando há alta correlação entre variáveis 

explicativas (multicolinearidade) ou quando o número de variáveis supera o número de 

amostras (BEGDACHE et al., 2019; AGARWAL et al., 2019). O método combina a Análise 

de Componentes Principais (PCA) com a regressão linear múltipla, substituindo as variáveis 

originais por um conjunto reduzido de componentes principais ortogonais, que retêm a maior 

parte da variância dos dados e eliminam redundâncias (MAYERHÖFER et al., 2025). 

Na PCR, as componentes principais são inicialmente obtidas a partir da decomposição da 

matriz de preditores, e apenas as primeiras componentes (que explicam a maior proporção da 

variabilidade de X) são utilizadas para ajustar o modelo de regressão com a variável resposta. 

Essa abordagem reduz o impacto do ruído instrumental e da colinearidade entre as variáveis, 

tornando o modelo mais estável e interpretável (BEGDACHE et al., 2019; AGARWAL et al., 

2019; MAYERHÖFER et al., 2025). Contudo, diferentemente da Regressão por Mínimos 

Quadrados Parciais (PLS), a PCR não considera diretamente a correlação entre os preditores e 
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a variável dependente durante a extração das componentes, o que pode resultar na inclusão de 

informações que pouco contribuem para a capacidade preditiva do modelo (LIU et al., 2022). 

Apesar dessa limitação, a PCR continua sendo uma das técnicas mais aplicadas em 

análises espectroscópicas e controle de qualidade de alimentos, permitindo a predição 

simultânea de múltiplos constituintes químicos e a avaliação de parâmetros físico-químicos de 

forma rápida e não destrutiva (MOHD SALLEH e HASSAN, 2019; FLORES-VALDEZ et al., 

2020). 

2.7.3. Regressão por Mínimos Quadrados Parciais - PLS 

A Regressão por Mínimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares Regression - PLS) 

é uma das técnicas mais amplamente utilizadas em quimiometria para modelagem de dados 

espectrais e construção de modelos preditivos multivariados (LIMA et al., 2020; GRELET et 

al., 2024). Desenvolvida originalmente por Herman Wold na década de 1970 (WESTLAND et 

al., 2019). Sua principal vantagem reside na capacidade de lidar com dados altamente colineares 

e com número de variáveis (p) superior ao número de amostras (n), condição típica de espectros 

vibracionais obtidos por técnicas como Espectroscopia no Infravermelho Próximo e 

Espectroscopia no Infravermelho Médio (JESUS et al., 2020; PEREIRA et al., 2021; FREITAS 

et al., 2025). 

Diferentemente da regressão linear múltipla tradicional, a PLS não busca ajustar 

diretamente os coeficientes das variáveis originais, mas extrai variáveis latentes (VLs) ou 

componentes principais que maximizam simultaneamente a covariância entre os espectros 

(matriz X) e a variável resposta (matriz Y). Assim, o método projeta X e Y em um novo espaço 

de menor dimensionalidade, preservando a variabilidade relevante para a predição (LIMA et 

al., 2020; COQUEIRO et al., 2024; FREITAS et al., 2025). 

Do ponto de vista prático, a PLS apresenta elevada robustez e capacidade preditiva, 

mesmo em conjuntos de dados com ruídos experimentais, sobreposição de bandas espectrais e 

variabilidade instrumental. Por essa razão, tem sido amplamente aplicada em estudos 

envolvendo determinação de constituintes químicos, controle de qualidade e monitoramento de 

processos industriais (LIMA et al., 2020; COQUEIRO et al., 2024). Em sistemas complexos 

como o leite e seus derivados, a PLS permite quantificar simultaneamente múltiplos analitos e 

detectar pequenas variações composicionais associadas a fatores tecnológicos ou adulterações 

(PEREIRA et al., 2021; GRELET et al., 2024). 
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Além disso, a eficiência da modelagem PLS depende criticamente da seleção adequada 

do número de variáveis latentes. A avaliação do desempenho do modelo é realizada com base 

em métricas como o erro quadrático médio de calibração (RMSEC), validação (RMSECV), 

previsão (RMSEP), o coeficiente de correlação (r) e o Desvio Residual da Predição (Residual 

Prediction Deviation -RPD), indicadores essenciais para aferir a confiabilidade e aplicabilidade 

do modelo (JESUS et al., 2020; LIMA et al., 2020; FREITAS et al., 2025). De forma 

complementar, abordagens modernas, como PLS Discriminante (PLS-DA), permitem a 

classificação de amostras em diferentes grupos, tornando o método versátil tanto para fins 

quantitativos quanto qualitativos (FOLLI et al., 2024). 

2.7.4. Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais – PLS - DA 

A Análise Discriminante por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA) é uma extensão da 

Regressão PLS voltada para problemas de classificação multivariada, sendo amplamente 

utilizada em quimiometria para identificar padrões e distinguir classes de amostras com base 

em dados espectrais complexos (FOLLI et al., 2024). O método foi introduzido a partir da 

adaptação do algoritmo PLS, substituindo a variável resposta contínua (Y) por uma matriz 

categórica binária, que codifica as diferentes classes sob investigação (RUIZ-PEREZ et al., 

2020; LASALVIA, CAPOZZI E PERNA, 2022). Essa modificação permite que a PLS-DA 

modele a relação entre os espectros (X) e as categorias (Y) de forma supervisionada, extraindo 

variáveis latentes que maximizam a separação entre grupos e minimizam a variabilidade 

intraclasse. 

A principal vantagem da PLS-DA é sua capacidade de lidar com dados colineares e de 

alta dimensionalidade, típicos de espectros NIR, MIR ou Raman, mantendo uma estrutura 

interpretável baseada em loadings e scores (SUN et al., 2020; ASRI et al., 2022). Essa 

abordagem tem se mostrado eficaz na discriminação de amostras adulteradas, identificação de 

origem geográfica, autenticação de produtos e detecção de contaminantes, especialmente em 

matrizes alimentares complexas como leite, mel e azeite (AKBARI, BAIGBABAEI e 

SHAHIDI, 2020; PEREIRA et al., 2021; EL MAOUARDI et al, 2024).  

A avaliação do desempenho de modelos PLS-DA é geralmente realizada por meio de 

validação cruzada e conjuntos independentes de teste, utilizando métricas como acurácia, 

sensibilidade, especificidade, precisão e análise de confusão (FOLLI et al., 2024; COQUEIRO 

et al., 2024). Embora seja uma técnica poderosa e interpretável, a PLS-DA pode apresentar 

risco de overfitting quando aplicada a conjuntos de dados com poucas amostras ou alto 

desequilíbrio entre classes, exigindo uma validação criteriosa e estratégias complementares, 
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como o uso de Monte Carlo ou permutações aleatórias para verificação da significância 

estatística (FOLLI et al., 2024; TODOROV, SEARLE-WHITE e GERBER, 2020). Ainda 

assim, a PLS-DA permanece como uma das ferramentas mais robustas e acessíveis para 

classificação multivariada em estudos espectroscópicos e de quimiometria aplicada. 

É importante destacar que modelos multivariados eficazes dependem de uma quantidade 

representativa de dados para que possam aprender padrões reais e generalizáveis. Quando o 

número de amostras disponíveis é pequeno, a diversidade dos dados é comprometida, 

favorecendo o surgimento de modelos sobreajustados (overfitting), que apresentam bom 

desempenho apenas nas amostras usadas para treinamento, mas falham ao serem aplicados a 

novos conjuntos (SOLTANA, SABETZADEH e BRIAND, 2017; LI et al., 2017). Isso ocorre 

porque o modelo não consegue capturar toda a variabilidade inerente à matriz analisada, 

prejudicando sua capacidade de previsão e sua utilidade prática (BABYAK, 2004). Uma 

abordagem viável para contornar essa limitação é a utilização de dados sintéticos, que 

complementam o conjunto original e ajudam a ampliar o espaço amostral de forma controlada. 

2.8. Amostras Sintéticas 

A geração de amostras sintéticas tem se consolidado como uma estratégia promissora 

para ampliar a robustez e a representatividade de modelos quimiométricos, especialmente 

quando há limitação no número de amostras reais disponíveis (FOLLI et al., 2024). Esses dados 

artificiais são produzidos de forma controlada, a partir da estrutura estatística do conjunto 

original, mantendo as relações multivariadas entre as variáveis. Essa abordagem permite reduzir 

o risco de sobreajuste e melhorar a capacidade preditiva dos modelos multivariados, como PCR, 

PLS e PLS-DA, principalmente em contextos de alta dimensionalidade e baixo número 

amostral (SOLTANA, SABETZADEH e BRIAND, 2017; LI et al., 2017; FOLLI et al., 2024). 

As amostras sintéticas podem ser geradas a partir de diferentes tipos de conjuntos de 

dados, como espectros obtidos por Espectroscopias NIR, MIR, Raman, dados cromatográficos, 

imagens hiperespectrais dentre outros (LIU et al., 2018; SALES et al., 2023; CHEN et al., 2025; 

FOLLI et al., 2024). No caso dos espectros de MIR e NIR, essas técnicas fornecem matrizes de 

alta dimensionalidade com forte correlação entre variáveis, cenário ideal para o emprego de 

modelagens multivariadas e geração de amostras sintéticas (SALES et al., 2023; FOLLI et al., 

2024). O processo visa manter a estrutura de correlação entre as bandas espectrais, de modo a 

garantir que as amostras artificiais representem realisticamente as variações químicas e físicas 

dos sistemas analisados (CHEN et al., 2017; FIGUEIRA e VAZ, 2022; SUN et al., 2024). 
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Conhecer a natureza destes dados é fundamental para a escolha do método de criação das 

amostras sintéticas. 

As técnicas mais utilizadas para geração de amostras sintéticas incluem SMOTE (Técnica 

de Superamostragem Sintética da Minoria - Synthetic Minority Over-sampling Technique), 

Algoritmos GAN (Redes Geradoras Adversárias - Generative Adversarial Networks), 

Interpolação Aleatória Linear, Ruído Gaussiano e Análise de Componentes Principais (PCA). 

O SMOTE baseia-se na criação de novas amostras por interpolação entre observações reais da 

classe minoritária, equilibrando conjuntos de dados desbalanceados (ARSLAN et al., 2019; 

KUMMER et al., 2022). Os algoritmos GAN utilizam redes neurais adversárias (uma geradora 

e uma discriminadora) que competem entre si até que a geradora produza amostras sintéticas 

indistinguíveis das reais (TANG et al., 2025; SIKIRU, AERNOUTS e ERKINBAEV, 2026). A 

Interpolação Aleatória Linear combina pares de amostras reais com pesos aleatórios, gerando 

novos pontos dentro do espaço amostral original (LI et al., 2020; WAN et al., 2023). A adição 

de Ruído Gaussiano, por sua vez, insere pequenas variações aleatórias controladas aos dados 

originais, preservando a distribuição estatística (MOMENY et al., 2023). Já a PCA gera 

amostras no espaço latente das componentes principais, simulando novas observações com base 

na variabilidade explicada do conjunto original (FIGUEIRA e VAZ, 2022; FOLLI et al., 2024).   

Na área de alimentos, a utilização de amostras sintéticas pode contribuir para o 

desenvolvimento de modelos de classificação e calibração mais estáveis e generalizáveis. 

Estudos recentes demonstram a eficácia dessa estratégia em análises de autenticidade, detecção 

de fraudes e segurança alimentar (GEORGOULI et al., 2018; GENG et al., 2022; ZHANG et 

al., 2023; MOMENY et al., 2023; GAO, XIAO e DENG, Z, 2024).  Contudo, até o momento, 

não há registros na literatura de estudos que empreguem geração de amostras sintéticas 

especificamente para a detecção de resíduos de antibióticos em leite, embora técnicas de 

aumento de dados e aprendizado de máquina já venham sendo aplicadas com sucesso na 

modelagem físico-química e detecção de contaminantes em leite (WANG et al., 2025; SIKIRU, 

AERNOUTS e ERKINBAEV, 2026). Essa lacuna evidencia uma oportunidade relevante de 

pesquisa, especialmente para aprimorar modelos de triagem e monitoramento de resíduos em 

matrizes complexas como o leite. 

Assim, o uso de amostras sintéticas em quimiometria aplicada a alimentos representa uma 

abordagem eficiente para lidar com limitações amostrais, reduzindo custos e ampliando a 

robustez de modelos preditivos. No entanto, é fundamental garantir que o método de geração 
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preserve a estrutura estatística dos dados e que as amostras artificiais sejam validadas 

cuidadosamente, a fim de evitar a introdução de viés.  

2.8.1. Geração de amostras sintéticas via PCA 

No contexto da geração de amostras sintéticas, a Análise de Componentes Principais é 

utilizada para projetar os dados originais em um espaço latente, definido pelas componentes 

principais (PCs). Inicialmente, o conjunto de dados original é centralizado e, se necessário, 

escalonado, garantindo que todas as variáveis contribuam de forma equilibrada para a 

decomposição (NIU et al., 2024). Em seguida, os dados são decompostos em duas matrizes 

fundamentais: a matriz de scores (T), que representa as amostras no espaço das componentes 

principais, e a matriz de loadings (P), que descreve o peso de cada variável original em cada 

componente (FOLLI et al., 2024; GAO et al., 2024). Essa decomposição é expressa pela 

equação 1, onde E representa a matriz de resíduos. 

𝑋 =  𝑇 · 𝑃ᵀ +  𝐸 

Equação 1 

Com base nessa estrutura, as amostras sintéticas são geradas no espaço dos scores (T). 

Cada componente principal, por capturar parte da variância total dos dados, pode ser descrita 

por uma distribuição estatística, com média e variância determinadas pelos scores originais. 

Assim, o processo de geração consiste em simular novos scores artificiais para cada 

componente. O número de componentes utilizados pode ser escolhido de forma a preservar a 

maior parte da variância explicada, garantindo que as novas amostras mantenham a coerência 

estatística do conjunto original (FOLLI et al., 2024; GAO et al., 2024). 

Após a simulação, as novas observações são reconstruídas no espaço original das 

variáveis utilizando a relação inversa da decomposição (Equação 2) em que Xsint representa a 

matriz de amostras sintéticas e Tsint os escores gerados artificialmente (GAO et al., 2024). Essa 

etapa devolve as amostras ao domínio original (por exemplo, espectros de MIR ou NIR), 

preservando as correlações entre variáveis e a estrutura multivariada típica dos dados 

espectroscópicos. Em seguida, as amostras sintéticas podem ser incorporadas ao conjunto real, 

ampliando o espaço amostral. 

𝑋𝑠𝑖𝑛𝑡 =  𝑇𝑠𝑖𝑛𝑡 · 𝑃ᵀ 

Equação 2 
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Assim, a geração de amostras sintéticas por PCA representa uma forma robusta e 

controlada de aumento de dados, capaz de aumentar a representatividade amostral e melhorar 

o desempenho de modelos multivariados em análises de alimentos e outras matrizes químicas 

complexas. 
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CAPÍTULO II: OBJETIVOS 

Objetivo Geral 

Aplicar técnicas espectroscópicas (MIR e NIR) associadas a métodos quimiométricos e à 

geração de amostras sintéticas por PCA, visando desenvolver uma abordagem inovadora, 

sustentável e eficaz para a detecção, predição e classificação de resíduos de Ciprofloxacina em 

leite em pó obtido por liofilização. 

Objetivos Específicos 

• Analisar espectros nas regiões do infravermelho médio (MIR) e próximo (NIR); 

• Gerar amostras sintéticas por meio da Análise de Componentes Principais (PCA); 

• Aplicar pré-processamentos espectrais e métodos quimiométricos para desenvolver 

modelos preditivos e classificatório; 

• Comparar o desempenho dos modelos de predição e classificação. 
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CAPÍTULO III: ARTIGO I – USO DE AMOSTRAS SINTÉTICAS NA PREDIÇÃO 

QUIMIOMÉTRICA DE RESÍDUOS DE CIPROFLOXACINA EM LEITE EM PÓ 

OBTIDO POR LIOFILIZAÇÃO UTILIZANDO ESPECTROSCOPIAS 

VIBRACIONAIS 

1. Introdução 

Os antibióticos são substâncias de origem natural ou sintética amplamente utilizadas no 

tratamento e na prevenção de infecções em humanos e animais. Na pecuária leiteira, esses 

fármacos são empregados principalmente no controle de enfermidades como a mastite 

(inflamação a glândula mamária) de animais lactantes, destacando-se as fluoroquinolonas, entre 

elas a Ciprofloxacina. Em função de seu amplo espectro de ação contra microrganismos 

patogênicos, seu uso é comum na pecuária leiteira (QIAO et al., 2018; XIONG et al., 2023). 

Entretanto, o uso inadequado desses medicamentos, incluindo aplicações profiláticas 

indiscriminadas ou o descumprimento do período de carência, pode resultar na presença de 

resíduos em produtos de origem animal, como o leite e seus derivados. Isso representa riscos à 

saúde pública.  

A ingestão de resíduos de antibióticos está associada a diversos efeitos adversos à saúde 

humana, incluindo reações alérgicas, toxicidade e, sobretudo, o desenvolvimento da resistência 

antimicrobiana, considerada um dos principais desafios sanitários globais da atualidade 

(KALUNKE et al., 2018). Diante desse cenário, organismos internacionais, como a 

Organização das Nações Unidas para a Alimentação e Agricultura (FAO) e a Organização 

Mundial da Saúde (OMS), estabeleceram diretrizes rigorosas para o controle de resíduos de 

medicamentos veterinários em alimentos. No Brasil, o Ministério da Agricultura, Pecuária e 

Abastecimento (Mapa), em conjunto com o Ministério da Saúde (MS), atua na regulamentação 

e fiscalização desses limites, seguindo organismos internacionais. De acordo com a legislação 

o limite máximo de resíduo (LMR) para a Ciprofloxacina no leite é de 100 µg L⁻¹, sendo o 

produto considerado impróprio para consumo quando esse valor é excedido (UNIÃO 

EUROPEIA, 2010; BRITO et al., 2024). 

A determinação de resíduos de antibióticos em leite é tradicionalmente realizada por 

técnicas analíticas consolidadas, como a Cromatografia Líquida de Alta Eficiência (CLAE) e a 

Eletroforese Capilar, que apresentam elevada sensibilidade e seletividade. Contudo, esses 

métodos requerem preparo extensivo das amostras, utilização de reagentes químicos, elevando 

o tempo analítico, limitando seu uso rotineiro em larga escala (BRITO et al., 2024). Em função 

da resposta analítica lenta, o número de amostras analisadas é baixo, o que tem causado críticas 

ao sistema avaliativo. 
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Assim, embora a literatura científica seja escassa quanto à avaliação direta da percepção 

de produtores e laticinistas sobre as perdas econômicas decorrentes da demora nas análises 

oficiais de resíduos de antibióticos em leite, estudos qualitativos e de percepção fornecem 

subsídios relevantes para essa discussão. Estudos indicam que os produtores de leite em 

diferentes contextos produtivos, relatam custos econômicos em função das rotinas operacionais 

que oneram o custo de produção (BERNIER, et al., 2022; WEMETTE et al., 2020). Nesse 

sentido, sistemas de controle baseados em análises laboratoriais confirmatórias, especialmente 

métodos cromatográficos, embora tecnicamente robustos, podem ser percebidos como entraves 

operacionais quando não oferecem respostas em tempo compatível com a dinâmica da cadeia 

produtiva. 

Dessa forma, é plausível inferir que a demora entre a coleta da amostra e a liberação do 

resultado analítico oficial intensifique as perdas econômicas percebidas pelos produtores, uma 

vez que o leite permanece retido ou é descartado. Ainda que os estudos disponíveis não abordem 

explicitamente o tempo de resposta dos laboratórios oficiais, estes estudos sustentam a 

argumentação de que atrasos nos processos de avaliação de resíduos podem agravar custos 

diretos e indiretos, reforçando a percepção negativa sobre os sistemas de controle vigentes e 

evidenciando uma lacuna relevante na literatura quanto à eficiência dos programas oficiais de 

monitoramento de resíduos de antibióticos no leite (BERNIER et al., 2022). 

Nesse contexto, técnicas espectroscópicas no infravermelho têm se destacado como 

alternativas rápidas, não destrutivas e ambientalmente sustentáveis. A espectroscopia no 

infravermelho próximo (NIR) é amplamente empregada em análises rápidas e aplicações 

industriais; entretanto, suas bandas espectrais estão associadas principalmente a sobretons e 

combinações vibracionais, o que resulta em menor especificidade química. Ainda assim, 

diversos estudos relatam seu potencial para a determinação de adulterantes em matrizes 

complexas (RODRÍGUEZ-HERNÁNDEZ et al., 2025; PEREIRA et al., 2024). A 

espectroscopia no infravermelho médio (MIR), especialmente quando acoplada à transformada 

de Fourier (FTIR), fornece bandas fundamentais diretamente relacionadas às vibrações 

moleculares, permitindo maior sensibilidade e especificidade na detecção e quantificação de 

compostos químicos, como resíduos de antibióticos, em leite em pó (HU et al., 2021; FREITAS 

et al., 2021; SANTANA et al., 2025). 

No presente estudo, optou-se pela utilização de leite em pó liofilizado em detrimento do 

leite em pó obtido por spray drying (FREITAS et al., 2021; SANTANA et al., 2025; 

PRIYADARSINI et al., 2025). A liofilização é um processo conduzido sob baixas temperaturas 

e pressão reduzida, o que minimiza alterações físico-químicas e estruturais da matriz, 
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preservando compostos termossensíveis (CAIS-SOKOLIŃSKA, TEICHERT e GAWAŁEK, 

2023; ZHOU et al., 2025). De acordo com o estudo de Santana et al. (2025), o uso de leite em 

pó liofilizado proporciona maior controle experimental, reprodutibilidade e confiabilidade na 

construção de modelos quimiométricos preditivos. 

Assim como nos estudos de Santana et al. (2025) e Freitas et al. (2021), as amostras 

analisadas neste trabalho não foram adulteradas, mas fortificadas com padrão de antibiótico em 

concentrações conhecidas e controladas. A fortificação é uma prática amplamente empregada 

em estudos analíticos e quimiométricos, pois permite avaliar de forma sistemática o 

desempenho, a sensibilidade e a capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos (BRITO et 

al., 2024; FREITAS et al., 2021; ARSAND, 2016). 

A associação das espectroscopias MIR e NIR com ferramentas quimiométricas tem se 

mostrado altamente promissora para o desenvolvimento de modelos preditivos capazes de 

estimar concentrações de analitos a partir de dados espectrais. Métodos quimiométricos como 

a Regressão dos Mínimos Quadrados Parciais (PLS) e a Regressão por Componentes Principais 

(PCR) são amplamente utilizados na construção de modelos de predição, permitindo a extração 

de informações relevantes de conjuntos de dados espectrais de alta dimensionalidade 

(FREITAS et al., 2025; CHRISTOPHE et al., 2025; COQUEIRO et al., 2024). 

Em análises espectrais no MIR e NIR, caracterizadas por variáveis altamente 

correlacionadas, a aplicação de pré-processamentos é essencial para a construção de modelos 

preditivos robustos (RINNAN, VAN DEN BERG e ENGELSEN, 2009; SANTOS et al., 2026). 

Técnicas como correção de linha de base, variável normal padrão (SNV, Standard Normal 

Variate), derivadas de Savitzky–Golay e correção de espalhamento multiplicativo (MSC, 

Multiplicative Scatter Correction) são empregadas para reduzir ruídos instrumentais e efeitos 

físicos indesejáveis, além de realçar variações espectrais associadas à concentração do analito, 

contribuindo para a melhoria do desempenho dos modelos quimiométricos (CANDEIAS et al., 

2025; SANTOS et al., 2026). 

A robustez dos modelos preditivos também depende da representatividade do conjunto 

de dados, sendo que a limitação no número de amostras reais pode comprometer seu 

desempenho (HAO, LI e ZHANG, 2023). Nesse cenário, a geração de amostras sintéticas tem 

se mostrado estratégia eficiente para expandir conjuntos de dados espectrais e aumentar a 

variabilidade estatística. Além disso, fatores econômicos e ambientais, como a redução de 

custos analíticos e a minimização do descarte de amostras, reforçam sua aplicação (DONG et 

al., 2022; KULKO, HANUS e ELSER, 2025; HELLEQUIN et al., 2025). A escolha do método 
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para geração de amostras sintéticas é uma etapa crucial para a confiabilidade dos dados, pois 

depende da natureza do conjunto original, dos objetivos do estudo e das técnicas estatísticas ou 

quimiométricas empregadas. Entre os métodos mais utilizados destacam-se o SMOTE, os 

algoritmos baseados em redes adversariais generativas (GANs), a interpolação linear aleatória, 

a adição de ruído gaussiano e a Análise de Componentes Principais (PCA) (HAO, LI e ZHANG, 

2023). Dentre essas abordagens, no presente estudo a PCA se destaca por sua capacidade de 

preservar a estrutura de variância e as correlações espectrais dos dados originais, sendo 

especialmente adequada para dados MIR e NIR de alta dimensionalidade (FIGUEIRA e VAZ, 

2022; FOLLI et al., 2024). 

Diante desse contexto, o objetivo deste estudo foi o de usar as espectroscopias 

vibracionais MIR e NIR associada a métodos quimiométricos, empregando geração de amostras 

sintéticas via PCA, para o desenvolvimento de modelos preditivos robustos na determinação de 

Ciprofloxacina em leite em pó liofilizado. 

2. Material e Métodos 

2.1. Amostras  

Foram coletadas amostras de leite cru de vacas da raça Jersey, que não receberam 

tratamento com antibióticos nos últimos 60 dias, pertencentes ao rebanho da Embrapa Clima 

Temperado, localizada no município de Pelotas, Rio Grande do Sul. Um litro de leite foi 

coletado do tanque de refrigeração e conduzido ao laboratório para posterior análise. 

2.2 Delineamento experimental 

O padrão analítico do antibiótico Ciprofloxacina foi empregado em sua forma sólida (pó). 

Primeiramente, preparou-se uma solução estoque de Ciprofloxacina em leite, com concentração 

de 10.000 µg L⁻¹, elaborada imediatamente antes do uso. A partir dessa solução, realizaram-se 

diluições sucessivas até atingir uma concentração correspondente ao dobro do Limite Máximo 

de Resíduos (LMR) estabelecido para o composto, obtendo-se assim as seguintes 

concentrações: 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175 e 200 µg L⁻¹. A amostra controle (0), denominada 

amostra pura, não recebeu adição do antibiótico. A fortificação das amostras foi conduzida 

durante cinco dias consecutivos para cada nível de concentração, assegurando a 

homogeneização por agitação manual durante 1 minuto. Em seguida, as amostras foram 

encaminhadas para liofilização no Laboratório de Análise de Alimentos da Embrapa Clima 

Temperado e, posteriormente, analisadas no Laboratório do Centro de Estudos em Leite (CEL), 

vinculado ao Departamento de Tecnologia Rural e Animal. 
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2.3. Liofilização 

As amostras de leite, com e sem adição de padrão, foram transferidas para frascos 

eppendorf® de 2 mL e congeladas a -20 ºC para posterior liofilização à -48 ºC ± 2 ºC e 0,100 

mBar por 48 horas em liofilizador de bancada L108, LioTop (São Paulo, Brasil). 

2.4. Espectroscopia no infravermelho médio com Transformada de Fourier – FTIR- MIR  

As amostras de leite liofilizado puras e fortificadas com padrão de Ciprofloxacina foram 

analisados na região do infravermelho médio de 4000-650 cm-1 em equipamento Agilent, 

modelo Cary 630 (Santa Clara, USA). Os dados espectroscópicos foram obtidos com os 

softwares Microlab e Resolution Pro, da Agilent (Santa Clara, USA), e usados para posterior 

caracterização dos espectros. Para a análise, uma pequena quantidade de cada amostra foi 

depositada diretamente sobre a superfície do cristal de diamante. Em seguida, foram coletados 

os espectros no modo de absorbância por meio da incidência dos raios infravermelhos, 

utilizando a técnica de reflectância total atenuada (ATR). 

2.5. Espectroscopia no Infravermelho Próximo – NIR  

Para as análises por espectroscopia no infravermelho próximo, foram coletados os 

espectros através de espectrômetro NIR (SpectraStar 2500XL, Unity Scientific, Brookfield, CT, 

EUA) equipado com uma lâmpada de halogênio de tungstênio como fonte de luz e um detector 

de arseneto de índio-gálio (InGaAs). Os sinais foram gerados no modo de refletância (%R) e 

transformados em absorbância usando log 1/R. A faixa de comprimento de onda equivalente a 

1100 a 2500 nm, em intervalos de 1 nm. Cada espectro foi obtido como resultado médio de 64 

varreduras com 1400 pontos.  

2.6. Pré-tratamento dos dados 

Os dados obtidos para MIR e NIR, foram pré-processados, para remoção de variações 

sistemáticas do instrumento e até mesmo de condições ambientais. O pré-tratamento consistiu 

na correção de linha de base, utilizando o software RStudio versão 2024.12.1 (COQUEIRO et 

al., 2024). 

2.7. Geração das amostras sintéticas 

O procedimento adotado seguiu a metodologia proposta por Folli et al. (2024), na qual 

pequenas perturbações são introduzidas nos scores dos componentes principais, permitindo a 

criação de amostras sintéticas realistas e estatisticamente consistentes com o conjunto de dados 

original. 
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Inicialmente, os espectros foram organizados em grupos de acordo com a concentração 

de Ciprofloxacina (0, 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175 e 200 µg L⁻¹), de modo a permitir a geração 

de amostras sintéticas por classe (por exemplo, Classe_200). Cada classe, composta por cinco 

amostras reais, foi organizada em planilhas eletrônicas no Microsoft Excel e, posteriormente, 

importada individualmente para o ambiente MATLAB® R2025b (MathWorks, Natick, MA, 

EUA). A geração das amostras sintéticas foi realizada utilizando a linguagem MATLAB, com 

o uso de funções nativas para leitura e escrita de dados (readmatrix e writematrix) e para 

aplicação da Análise de Componentes Principais (PCA). 

A geração de amostras sintéticas foi realizada a partir dos espectros (sem pré-

processamento prévio) reais utilizando Análise de Componentes Principais (PCA), com o 

objetivo de aumentar o número de amostras preservando a estrutura multivariada dos dados 

espectrais. Os espectros foram organizados em uma matriz X de dimensão n × p, em que n 

corresponde ao número de amostras reais e p ao número de variáveis espectrais. 

Inicialmente, os dados espectrais foram centrados na média, subtraindo-se, de cada 

variável, sua respectiva média calculada a partir das amostras reais. Em seguida, a PCA foi 

aplicada à matriz centrada, sendo retidos os quatro primeiros componentes principais (PCs), 

número escolhido de modo a ser inferior ao total de amostras reais e suficiente para representar 

a variabilidade relevante do conjunto de dados. Os scores obtidos para cada amostra real nos 

PCs selecionados foram utilizados como ponto de partida para a geração das amostras sintéticas. 

Para cada amostra real, foram geradas cinco amostras sintéticas por meio da adição de ruído 

aleatório aos scores originais. O ruído foi modelado como variável aleatória com distribuição 

normal, escalado por um fator proporcional (10%) ao desvio padrão dos scores reais em cada 

componente principal, garantindo que a variabilidade introduzida permanecesse compatível 

com a variabilidade experimental típica de dados espectrais do tipo MIR e NIR.  

Os novos conjuntos de scores sintéticos foram então reconvertidos ao espaço espectral 

original por meio da reconstrução linear utilizando os pesos (loadings) dos componentes 

principais selecionados. Após a reconstrução, a média espectral previamente subtraída foi 

adicionada novamente, resultando nos espectros sintéticos finais. 

As amostras sintéticas geradas foram posteriormente combinadas às amostras reais, 

formando um conjunto de dados ampliado, que foi exportado em formato de planilha para uso 

em etapas posteriores de modelagem quimiométrica. Todas as etapas são descritas no código 

abaixo (Figura 1). 
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Figura 1. Código para geração das amostras sintéticas por espectros MIR e NIR.  

A distribuição das amostras foi analisada por meio do gráfico de scores PC1 × PC2, no 

qual também foi construída uma elipse de confiança de 95%, baseada na estatística T² de 

Hotelling calculada a partir das amostras reais, permitindo verificar se as amostras sintéticas 

permaneciam dentro da região de variabilidade multivariada dos dados experimentais. 

2.8. Análises quimiométricas 

A organização dos dados para análises foi realizada em planilhas do Excel. As análises 

estatísticas multivariadas foram realizadas no software MATLAB® R2025b (MathWorks, 

Natick, MA, EUA) e foram realizadas para o conjunto de dados reais e para o novo conjunto 

de dados (reais combinadas com sintéticas). 

Antes da aplicação dos métodos quimiométricos, os dados espectrais foram submetidos a 

diferentes estratégias de pré-processamento, com o objetivo de reduzir efeitos físicos não 

relacionados à composição química e melhorar a qualidade da informação espectral. Foram 

avaliados quatro pré-processamentos distintos: (i) Standard Normal Variate-normalização da 

variável padrão (SNV), utilizado para corrigir variações de espalhamento e diferenças de 

caminho óptico; (ii) primeira derivada de Savitzky–Golay, com polinômios de segunda ordem, 

utilizando uma janela de 15 pontos aplicada para realçar bandas espectrais e minimizar efeitos 

de linha de base; (iii) Multiplicative Scatter Correction - correção multiplicativa de dispersão 
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(MSC), empregada para compensar variações multiplicativas e aditivas associadas ao 

espalhamento da radiação; e (iv) correção de linha de base, utilizada para remover 

deslocamentos sistemáticos do sinal espectral. A comparação entre os diferentes pré-

processamentos permitiu avaliar sua influência no desempenho das análises multivariadas 

subsequentes (CANDEIAS et al., 2025). 

2.8.1. Regressão de mínimos quadrados parciais - PLS 

A regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) foi empregada para avaliar a 

capacidade do modelo em predizer as concentrações de Ciprofloxacina em amostras de leite 

liofilizado, utilizando os espectros completos nas regiões MIR e NIR. A metologia desta análise 

foi baseada nos estudos de Freitas et al. (2025) e Coqueiro et al. (2024). 

 Os dados foram divididos em conjuntos de calibração (60%) e validação externa (40%) 

por meio do algoritmo de amostragem de Kennard–Stone (Folli et al., 2024), assegurando a 

distribuição representativa do espaço espectral. As variáveis independentes (X), 

correspondentes aos comprimentos de onda, foram utilizadas para modelar as variáveis 

dependentes (y), representadas pelas concentrações de Ciprofloxacina. 

O número ótimo de variáveis latentes do modelo PLS foi definido por validação cruzada, 

com base no menor valor da raiz do erro médio quadrático de validação. Após o ajuste do 

modelo, a presença de possíveis outliers foi avaliada no conjunto de calibração por meio da 

análise dos resíduos de predição e da distância de Hotelling (T²), com nível de confiança de 

95%. A distância de Hotelling foi calculada conforme a Equação (1): 

𝑇2 = 𝑡𝑇 . 𝑆−1. 𝑡 

Equação 1 

em que t representa o vetor de scores da amostra e S a matriz de covariância. 

Para investigar a influência dessas amostras no desempenho do modelo, análises PLS 

foram realizadas com e sem a exclusão dos outliers identificados. Os modelos foram 

comparados a partir das métricas: erro médio quadrático de predição (RMSEP), a correlação (r) 

e viés, visando avaliar a robustez preditiva e a presença de erro sistemático (COQUEIRO et a., 

2024; LLETÍ et al., 2005).  

A fórmula do RMSEP é dada por: 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1
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Equação 2 

Em que: 

𝑦𝑖= valor experimental (real) da amostra i; 

𝑦̂𝑖= valor predito pelo modelo para a amostra i; 

𝑛= número total de amostras no conjunto de predição. 

O coeficiente de correlação (r) foi determinado conforme a Equação (3): 

𝑟 =
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̄)2∑(𝑦̂𝑖 − 𝑦̄̂)2

√∑(𝑦𝑖 − 𝑦̄)2(𝑦̂𝑖 − 𝑦̄̂)
2

 

Equação 3 

Em que: 

𝑟= coeficiente de correlação entre os valores experimentais e os valores preditos pelo modelo; 

𝑦𝑖= valor experimental (real) da amostra i; 

𝑦̂𝑖= valor predito pelo modelo para a amostra i; 

𝑦̄= média dos valores experimentais; 

𝑦̄̂= média dos valores preditos pelo modelo; 

𝑛= número total de amostras avaliadas. 

O viés foi determinado conforme a Equação (4): 

𝑉𝑖é𝑠 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 −

𝑛

𝑖=1

𝑦̂𝑖) 

Equação 4 

Em que: 

Viés = indica a presença de erro sistemático nas predições; 

𝑦𝑖= valor experimental (real) da amostra i; 

𝑦̂𝑖= valor predito pelo modelo para a amostra i; 

𝑛= número total de amostras no conjunto de predição. 

O desempenho dos modelos PLS foi avaliado por meio do coeficiente de correlação (r), 

da raiz do erro médio quadrático de calibração (RMSEC) e de predição (RMSEP). A 

aplicabilidade analítica dos modelos foi avaliada pelas razões RPD (Razão de Desempenho em 

Relação ao Desvio) e RER (Razão de Erro Relativo). 
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O RMSEC foi determinado pela Equação (5): 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 

Equação 5 

Em que: 

𝑦𝑖= valor experimental (real) da amostra i; 

𝑦̂𝑖= valor predito pelo modelo para a amostra i; 

𝑛= número total de amostras no conjunto de calibração. 

O RPD foi determinado pela Equação (6): 

𝑅𝑃𝐷 =
𝐷𝑃

𝑅𝑀𝑆𝐸
 

Equação 6 

Em que: 

DP = desvio padrão dos valores experimentais do conjunto de referência; 

RMSE = raiz do erro médio quadrático de predição ou calibração. 

Por fim, o RER foi determinado pela Equação (7): 

𝑅𝐸𝑅 =
𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚á𝑥𝑖𝑚𝑜 𝑟𝑒𝑎𝑙 − 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 𝑚í𝑛𝑖𝑚𝑜 𝑟𝑒𝑎𝑙

𝑅𝑀𝑆𝐸
 

Equação 7 

Em que: 

Valor máximo e mínimo = intervalo dos valores de referência do conjunto de dados; 

RMSE = raiz do erro médio quadrático de predição ou calibração. 

2.8.2 Regressão por Componentes Principais-PCR 

Os espectros MIR e NIR foram organizados em uma matriz (X), contendo as variáveis 

espectrais, e um vetor resposta (y), correspondente às concentrações do analito.  Os dados foram 

divididos em conjuntos de calibração (60%) e validação externa (40%) por meio do algoritmo 

de amostragem de Kennard–Stone (FOLLI et al., 2024), assegurando distribuição 

representativa do espaço espectral. A metologia desta análise foi baseada no estudo de Mouazen 

et al. (2010). 
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O modelo de Regressão por Componentes Principais (PCR) foi construído a partir da 

decomposição em valores singulares (SVD) da matriz (X) calibrada. Foram avaliados modelos 

contendo até 15 componentes principais, sendo o número ótimo selecionado com base no menor 

erro quadrático médio de previsão (RMSEP). O desempenho do modelo foi avaliado com as 

mesmas métricas utilizadas na seção anterior. 

3. Resultados e discussão 

3.1. Geração das amostras sintéticas 

As amostras sintéticas foram geradas com base em 45 amostras reais, utilizando análise 

de componentes principais (PCA) seguida de reconstrução. Para cada amostra real, foram 

produzidas cinco amostras sintéticas, totalizando 225 amostras sintéticas. A distribuição das 

amostras sintéticas geradas via PCA para os conjuntos espectrais MIR (A) e NIR (B), permitem 

avaliar a fidelidade da geração de dados em relação às amostras reais em diferentes 

concentrações (Figura 2). 



71 
 

 

Figura 2. Geração de amostras sintéticas de leite de vacas da raça Jersey a partir de espectros 

no infravermelho médio (A) e no infravermelho próximo (B), projetadas no espaço de 

componentes principais (PCA). 

Em ambos os casos, observa-se que os pontos correspondentes às amostras sintéticas 

(azuis no MIR e verdes no NIR) se posicionam próximos às amostras reais, indicando que o 

modelo PCA foi eficiente em preservar a estrutura multivariada original dos espectros. As 
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elipses de confiança (95%) delimitam a variabilidade natural dos dados reais dentro de cada 

classe de concentração. O fato de as amostras sintéticas se encontrarem majoritariamente dentro 

dessas elipses demonstra que a variabilidade introduzida pelo modelo foi controlada e 

representativa, sem gerar amostras fora do espaço químico experimental (FOLLI et al., 2024). 

É importante destacar que o espaço PCA do MIR apresenta maior separabilidade entre as 

classes e elipses ligeiramente mais amplas, refletindo maior sensibilidade às variações de 

concentração do padrão de Ciprofloxacina. No NIR, o agrupamento é mais compacto e linear 

ao longo do PC1, evidenciando comportamento mais colinear, mas ainda adequado para a 

geração de amostras sintéticas representativas. 

O resultado alcançado demonstra que a geração das amostras sintéticas foi eficaz e 

adequada, aumentando a base de dados sem introduzir variações artificiais, podendo favorecer 

o desempenho de modelos de predição multivariada (HEINE et al., 2023; HELLEQUIN et al., 

2025).  

3.2. Características espectrais obtidas por MIR 

3.2.1. Leite liofilizado puro 

Os espectros no FTIR (4000 a 650 cm−1) do leite seguem o padrão esperado, com as faixas 

bem determinadas e de acordo com a literatura científica (Figura 3) (DINÇ et al., 2023; 

SANTOS et al., 2026).  
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Figura 3. Espectro médio no infravermelho médio de amostras de leite liofilizado puro de vacas 

da raça Jersey. 

O espectro médio das amostras de leite liofilizado puro, obtido por FTIR apresenta picos 

característicos com diferentes intensidades de absorção, o que possibilita associação destes 

picos com os grupos funcionais presentes nas amostras. É possível observar, na região de 3500 

a 3000 cm−1 vibrações associadas ao grupo OH. A forte ligação de hidrogênio entre as 

moléculas de água favorece a formação de banda larga no pico 3270 cm−1 (SANTOS et al., 

2026). 

O segundo pico marcante, em 2912 cm⁻¹, está associado ao estiramento C–H das cadeias 

alifáticas dos lipídios e proteínas, principalmente das metilas e metilenos. Essa banda reflete a 

presença de cadeias longas de ácidos graxos, sendo característica da fração lipídica do leite 

(DINÇ et al., 2023). 

Na região de 1600–1500 cm⁻¹, destacam-se as bandas em 1604 e 1490cm⁻¹, atribuídas às 

vibrações Amida primária (C=O) e Amida secundária (N–H e C–N), respectivamente. Essas 

bandas são marcadores estruturais importantes das ligações peptídicas das proteínas, 

principalmente da caseína. A presença dessas bandas confirma a integridade das proteínas após 
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o processo de liofilização, sugerindo que a liofilização não provocou desnaturação significativa 

(PEREIRA et al., 2020). 

Em 1391cm⁻¹, observa-se banda menos intensa, atribuída à vibração de deformação C–H 

provenientes de aminoácidos ou ácidos orgânicos. Essa região também pode refletir pequenas 

contribuições da lactose e do fosfato de cálcio, comum no leite. Por fim, o pico em 1052 cm⁻¹ 

corresponde ao estiramento C–O característico dos açúcares, banda típica de carboidratos e 

indica a presença expressiva de lactose no leite liofilizado (PEREIRA et al., 2020). 

O espectro MIR do leite liofilizado exibe as bandas vibracionais esperadas para uma 

matriz rica em proteínas, lipídios e carboidratos, confirmando que a estrutura química 

fundamental do leite foi preservada após a liofilização. A ausência de deslocamentos ou perdas 

significativas nas bandas principais indica que o processo de secagem não alterou 

substancialmente as interações moleculares, mantendo a organização físico-química 

característica da amostra original. 

3.2.2. Padrão de Ciprofloxacina 

O estudo do espectro no infravermelho médio do padrão de Ciprofloxacina, abrangendo 

a faixa de 4000 a 650 cm⁻¹ (Figura 4). Este perfil espectral mostra múltiplas bandas bem 

definidas, atribuídas às vibrações características dos grupos funcionais presentes na estrutura 

da molécula, composta por anéis aromáticos, grupo carboxílico, função cetona, amina 

secundária e o grupo piperazínico (KHWAZA, MLALA e ADERIBIGBE, 2024). 
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Figura 4. Espectro no infravermelho médio do padrão de Ciprofloxacina. 

A banda larga observada na região de 3500–3200 cm⁻¹ é atribuída ao estiramento O–H 

do grupo carboxílico (–COOH) e às vibrações de N–H do grupo amina da piperazina. Na região 

de 3100–3000 cm⁻¹, podem ser observadas bandas menos intensas associadas aos estiramentos 

C–H aromáticos, provenientes do anel quinolônico da Ciprofloxacina (TAN et al., 2012). Já as 

bandas entre 2950 e 2840 cm⁻¹ correspondem aos estiramentos C–H alifáticos da cadeia 

piperazínica (TUREL et al., 1997; SAHOO et al., 2011; RAJALAKSHMI, GUNASEKARAN, 

e KUMARESAN, 2014; NITHYA E SUNDARAM, 2015). 

Entre 1570 e 1440 cm⁻¹, são observadas bandas relacionadas às vibrações C=C e C–N 

aromáticas, representando as oscilações do anel benzênico e do núcleo heterocíclico da 

estrutura. Essas bandas confirmam a presença do sistema aromático estendido característico da 

Ciprofloxacina (SANTOS et al., 2026). 

Na região de 1380–1300 cm⁻¹, aparecem bandas atribuídas às deformações C–H e às 

vibrações C–N da piperazina, indicando a integridade do anel saturado. Por fim, entre 1100 e 

1000 cm⁻¹, observam-se bandas de estiramento C–F, C–N e C–O–C, também atribuídas à 

piperazina e a contribuições do anel quinolônico (SAHOO et al., 2011; SANTOS et al., 2026). 
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A análise espectroscópica vibracional MIR do padrão de Ciprofloxacina apresenta todas 

as bandas esperadas para uma fluoroquinolona pura, confirmando sua identidade estrutural e 

integridade química. As bandas de C=O (carboxila e cetona), N–H, C–F e C–N da piperazina 

são marcadores vibracionais fundamentais e podem ser utilizadas para monitorar a presença do 

padrão em matrizes complexas (SANTOS et al., 2026). 

3.2.3. Amostras originais fortificadas e sintéticas 

A Figura 5 apresenta os espectros médios MIR do leite liofilizado fortificado com 

diferentes concentrações do padrão de Ciprofloxacina (A) e das amostras sintéticas 

correspondentes geradas via PCA (B), juntamente com os espectros do leite puro e do padrão 

do antibiótico. 

 

Figura 5. Espectros médios no infravermelho médio de amostras de leite liofilizado puro e 

fortificadas com diferentes concentrações do padrão de Ciprofloxacina, considerando dados 

originais (A) e sintéticos (B). 

No espectro (A), observa-se o comportamento característico das amostras analisadas, 

composto pelos perfis espectrais do leite liofilizado puro e do padrão de Ciprofloxacina, bem 

como pelas variações correspondentes às amostras fortificadas. O leite puro apresenta as bandas 

típicas de uma matriz rica em proteínas, lipídios e carboidratos, enquanto o padrão do 

antibiótico exibe sinais vibracionais mais definidos, atribuídos principalmente aos estiramentos 
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N–H e O–H (≈3380 cm⁻¹), C=O (≈1570–1600 cm⁻¹) e C–F/C–N (≈1100–1000 cm⁻¹) discutidos 

anteriormente (SAHOO et al., 2011; TAN et al., 2012; SANTOS et al., 2026).  

As amostras fortificadas, por sua vez, revelam espectros intermediários, nos quais o perfil 

do leite permanece predominante, porém com alterações sutis e sistemáticas à medida que 

aumenta a concentração do padrão de Ciprofloxacina. As principais modificações ocorrem nas 

regiões de 1600–1500 cm⁻¹ e 1100–1000 cm⁻¹, que apresentam intensificação gradual das 

bandas e pequenas mudanças na forma dos picos. Tais variações não indicam necessariamente 

as interações químicas entre o padrão e os constituintes do leite, mas refletem efeitos físicos de 

adição e sobreposição espectral, resultantes da combinação das absorções características do 

padrão de Ciprofloxacina com as vibrações naturais da matriz. Na faixa de 1600–1500 cm⁻¹, 

observam-se contribuições associadas à flexão dos grupos N–H e O–H e ao estiramento do 

grupo C=O do padrão do antibiótico, os quais se sobrepõem às vibrações da amida I e II das 

proteínas do leite. Já na região de 1100–1000 cm⁻¹, identificam-se modificações e 

sobreposições entre as vibrações C–O e C–F do padrão e as absorções C–O dos carboidratos 

do leite (DINÇ et al., 2023; PRZYBYLSKA et al., 2021; PEREIRA et al., 2020). 

Os espectros sintéticos gerados por PCA reproduzem adequadamente o comportamento 

observado experimentalmente, refletindo a tendência gradual de modificação das bandas com 

o aumento da concentração e preservando as regiões espectrais mais sensíveis à presença do 

padrão de Ciprofloxacina (Figura 5B). A geração sintética, baseada nas componentes principais 

dos dados experimentais, permite avaliar a robustez e a variabilidade do modelo, além de 

demonstrar que as diferenças espectrais identificadas no conjunto original são reais (FOLLI et 

al., 2024).  

A similaridade entre os espectros reais e sintéticos confirma a consistência do modelo 

PCA na representação das variações associadas à fortificação, reforçando o potencial da 

abordagem multivariada para identificar o padrão do antibiótico em matrizes complexas como 

o leite. Dessa forma, os resultados apresentados na Figura 5B validam o comportamento 

espectral observado em Figura 5A, evidenciando que o método de geração sintética é eficaz 

para simular a distribuição das amostras no espaço multivariado (FOLLI et al., 2024). 

3.3. Características espectrais obtidas por NIR 

3.3.1. Leite liofilizado puro 

O espectro médio das cinco amostras de leite liofilizado puro apresenta picos 

característicos com diferentes intensidades de absorção, o que possibilita associação destes 
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picos com os grupos funcionais presentes nas amostras de leite liofilizado (Figura 6). O espectro 

de infravermelho próximo em comprimentos de onda varia de 1100 a 2500 nm. O leite é uma 

matriz complexa composta principalmente por água, lipídios, proteínas, lactose e minerais. No 

NIR, a absorção é dominada por combinações harmônicas e sobretons dos grupos O–H, C–H e 

N–H (ZHANG et al., 2022). 

 

Figura 6. Espectro médio no infravermelho próximo de amostras de leite liofilizado puro de 

vacas da raça Jersey. 

A banda em 1196 nm está relacionada a sobretons de ligações C–H e O–H de ácidos 

graxos e açúcares, enquanto o sinal em 1509 nm reflete o primeiro overtone de O–H e N–H, 

atribuído à presença de lactose e proteínas. A absorção em 1727 nm está associada ao primeiro 

overtone de C–H, indicativo da fração lipídica, e a intensa banda em 1940 nm corresponde a 

combinações de O–H de água ligada e grupos hidroxila de carboidratos. Em 2069 nm, observa-

se contribuição de bandas de N–H e C=O relacionadas às ligações amídicas das proteínas, 

enquanto a região de 2315 nm resulta de combinações C–H e C–O, associadas principalmente 

a lipídios e carboidratos (DAOUD et al., 2020; BEĆ, GRABSKA e HUCK, 2020). 
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3.3.2. Padrão de Ciprofloxacina 

O perfil espectral do padrão da Ciprofloxacina no NIR apresenta bandas características, 

bem definidas e com variações sistemáticas de absorbância (Figura 7). Estas variações são 

atribuídas principalmente a sobretons e bandas de combinação de vibrações fundamentais, 

envolvendo ligações do tipo C–H, O–H e N–H, típicas da espectroscopia no infravermelho 

próximo (BELLON-MAUREL et al., 2011). 

 

Figura 7. Espectro no infravermelho próximo do padrão de Ciprofloxacina. 

Dentre as bandas observadas, destaca-se a absorção em 1402 nm, associada 

predominantemente ao primeiro sobretom do estiramento O–H, com possível contribuição do 

estiramento N–H (FATEMI, A., SINGH, V., KAMRUZZAMAN, M., 2022). Essa banda está 

relacionada à presença do grupo ácido carboxílico (–COOH) e das aminas presentes no anel 

piperazínico da Ciprofloxacina (TAN et al., 2012).  

A banda observada em 1687 nm é atribuída ao primeiro sobretom do estiramento C–H, 

envolvendo tanto grupos alifáticos quanto aromáticos (QIU et al., 2018; SCHUMER et al., 

2025). Na estrutura da Ciprofloxacina, essa absorção está relacionada às ligações C–H do anel 
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quinolônico e do anel piperazínico, além dos grupos metilênicos da molécula (TAN et al., 

2012).  

Em 1942 nm, observa-se uma banda característica de combinação envolvendo 

estiramento e deformação angular O–H (SCHUMER et al., 2025). No contexto do padrão de 

Ciprofloxacina, essa absorção pode estar associada ao grupo carboxílico (SANTOS et al., 

2026).   

A absorção mais intensa do espectro ocorre em 2242 nm, sendo atribuída a bandas de 

combinação envolvendo estiramentos e deformações C–H, com possíveis contribuições de 

combinações envolvendo C=O e N–H (QIU et al., 2018). A elevada intensidade dessa banda 

indica forte contribuição da parte orgânica da Ciprofloxacina, especialmente dos anéis 

aromáticos e das cadeias alifáticas (SANTOS et al., 2026).  

É importante destacar que, apesar da Ciprofloxacina apresentar em sua estrutura química 

o grupo C–F, característico das fluoroquinolonas e considerado essencial para sua atividade 

farmacológica, não foi observada banda específica atribuída a esse grupo no espectro NIR. Essa 

ausência é esperada e está relacionada às limitações intrínsecas da espectroscopia no 

infravermelho próximo, cuja região espectral é dominada por sobretons e bandas de 

combinação de vibrações fundamentais envolvendo ligações do tipo X–H (X = C, N, O) 

(SCHUMER et al., 2025). A ligação C–F apresenta elevada energia vibracional e baixa 

polarizabilidade, resultando em modos fundamentais que absorvem predominantemente na 

região do infravermelho médio (tipicamente abaixo de 1300 cm⁻¹), sem gerar sobretons ou 

combinações com intensidade suficiente para serem detectados no NIR (SAHOO et al., 2011). 

De modo geral, os resultados demonstram que o espectro NIR do padrão de 

Ciprofloxacina apresenta bandas coerentes com os principais grupos funcionais da molécula. 

As regiões espectrais destacadas fornecem informações químicas relevantes e indicam 

potencial para aplicação em métodos quimiométricos voltados à detecção e quantificação de 

Ciprofloxacina em matrizes complexas. 

3.3.3. Amostras originais fortificadas e sintéticas 

São apresentados os espectros médios no infravermelho próximo do padrão de 

Ciprofloxacina, do leite liofilizado puro e das amostras de leite liofilizado fortificadas com 

diferentes concentrações de Ciprofloxacina, obtidos a partir de dados originais (8A) e sintéticos 

(8B), na faixa espectral aproximada de 1100 a 2500 nm. De modo geral, observa-se que os 

perfis espectrais são predominantemente influenciados pela matriz láctea, com variações 
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sistemáticas de absorbância associadas ao aumento da concentração do analito (Figura 8).

 

Figura 8. Espectro médio no infravermelho próximo das amostras de leite liofilizado de vacas 

da raça Jersey fortificadas com diferentes concentrações do padrão de Ciprofloxacina, 

considerando dados originais (A) e sintéticos (B). 

Ao comparar os espectros das amostras fortificadas com Ciprofloxacina com o leite 

liofilizado puro (Figura 8A). Observa-se que o aumento da concentração do analito não resultou 

no aparecimento de novas bandas espectrais bem definidas. Podemos observar sim variações 

graduais de intensidade e forma das bandas já existentes, especialmente nas regiões associadas 

a estiramentos C–H, N–H e O–H (SCHUMER et al., 2025).  

Os espectros do padrão de Ciprofloxacina apresentam bandas características nas regiões 

de 1400–1450 nm, 1680–1700 nm, 1940 nm e 2200–2250 nm, associadas principalmente aos 

grupos O–H e N–H (ácido carboxílico e aminas), bem como aos estiramentos C–H do anel 

quinolônico e do anel piperazínico (SCHUMER et al., 2025; SANTOS et al., 2026). Contudo, 

devido à elevada complexidade da matriz láctea e à sobreposição espectral típica da região do 

NIR, essas contribuições do analito manifestam-se nos espectros das amostras fortificadas, 

devido à alterações sutis no perfil espectral global (DAOUD et al., 2020; BEĆ, GRABSKA e 

HUCK, 2020). 
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A comparação entre os espectros originais (Figura 8A) e sintéticos (Figura 8B) revela que 

os dados sintéticos gerados por PCA, preservam adequadamente as principais características 

espectrais das amostras reais. A posição das bandas e o comportamento sistemático associado 

ao aumento da concentração de Ciprofloxacina foram mantidos. As diferenças entre as 

concentrações foram consistentes em ambos os conjuntos de dados, indicando que o 

procedimento de geração de amostras sintéticas por PCA reproduziu de forma realista a 

variabilidade espectral associada ao analito, sem introduzir distorções artificiais (Folli et al., 

2024). 

3.4. Análise multivariadas 

3.4.1. Regressão de Mínimos Quadrados Parciais – PLS 

A Regressão de Mínimos Quadrados Parciais (PLS) é um modelo direcionado, e foi 

utilizado para prever as diferentes concentrações de Ciprofloxacina nas amostras de leite 

liofilizado, reais e nos dados combinados (sintéticas e reais), com o intuito de reduzir a 

dispersão entre os dados observados e previstos.  

São apresentados os desempenhos dos modelos de regressão por mínimos quadrados 

parciais (PLS) desenvolvidos a partir de espectros MIR e NIR, considerando diferentes 

estratégias de pré-processamento espectral, a composição do conjunto de dados (amostras 

originais e a combinação de dados sintéticos com reais) e o número de variáveis latentes (Tabela 

1). 

São reportadas as métricas de desempenho em calibração e validação, incluindo 

coeficiente de correlação (r), erros de calibração e predição (RMSEC e RMSEP), bem como 

indicadores de capacidade preditiva (RPD e RER) (LIMA et al., 2020; COQUEIRO et al., 2024; 

FREITAS et al., 2025). Estes dados permitem comparação direta entre os modelos quanto à 

robustez, generalização e complexidade, fornecendo informações para a seleção do modelo 

mais adequado para aplicações analíticas (Tabela1).
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Tabela 1. Parâmetros de calibração dos modelos de regressão por mínimos quadrados parciais (PLS) obtidos a partir de espectros no infravermelho 

médio (MIR) e no infravermelho próximo (NIR) para a predição da concentração de Ciprofloxacina em amostras de leite liofilizado de vacas da 

raça Jersey. 

Pré-processamento Modelo Dados  Calibração Validação   

   LV’s r RMSEC 

(µg L⁻¹)  

RPD RER r RMSEP  

(µg L⁻¹) 

RPD RER 

1ªDerivada MIR Reais 5 0,971 

 

15,464 

 

4,254 

 

12,933 

 

0,104 

 

68,416 

 

0,971 

 

2,923 

 

  Combinados 5 0,963 17,180 

 

3,769 

 

11,641 

 

0,962 

 

17,609 

 

3,683 11,358 

 NIR Reais 5 0,627 

 

50,231 

 

1,310 

 

3,982 

 

0,207 

 

91,657 

 

0,725 

 

2,182 

 

  Combinados 15 0,880 

 

30,577 

 

2,118 

 

6,541 

 

0,874 

 

31,403 

 

2,065 

 

6,369 

 

SNV MIR Reais 5 0,998 

 

2,682 

 

24,526 

 

74,570 

 

0,031 

 

66,533 

 

0,998 

 

3,006 

 

  Combinados 5 0,981 

 

12,405 

 

5,220 

 

16,123 

 

0,975 

 

14,249 

 

4,551 

 

14,036 

 

 NIR Reais 8 0,804 

 

38,375 

 

1,714 

 

5,212 

 

0,089 

 

90,531 

 

0,734 

 

2,209 

 

  Combinados 15 0,974 

 

14,498 

 

4,466 

 

13,795 

 

0,970 

 

15,541 

 

4,173 

 

12,869 

 

Correção de baseline MIR Reais 5 0,998 

 

2,855 

 

23,037 

 

70,044 

 

0,063 

 

65,422 

 

1,015 

 

3,057 

 

  Combinados 5 0,977 

 

13,536 

 

4,784 

 

14,776 

 

0,970 

 

15,812 

 

4,101 

 

12,649 

 

 NIR Reais 8 0,867 

 

32,173 

 

2,045 

 

6,216 

 

0,031 

 

71,554 

 

0,928 

 

2,795 

 

  Combinados 15 0,985 

 

10,938 

 

5,920 

 

18,284 

 

0,982 

 

12,074 

 

5,371 

 

16,564 

 

MSC MIR Reais 5 0,997 

 

4,353 

 

15,112 

 

45,948 

 

0,063 

 

66,566 

 

0,998 

 

3,005 
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Pré-processamento Modelo Dados  Calibração Validação   

   LV’s r RMSEC 

(µg L⁻¹)  

RPD RER r RMSEP  

(µg L⁻¹) 

RPD RER 

  Combinados 5 0,970 

 

15,558 

 

4,162 

 

12,855 

 

0,966 

 

16,587 

 

3,910 

 

12,058 

 

 NIR Reais 10 0,917 

 

25,639 

 

2,566 

 

7,800 

 

0,044 

 

92,505 

 

0,718 

 

2,162 

 

  Combinados 15 0,989 

 

9,458 

 

6,846 

 

21,146 

 

0,987 

 

10,249 

 

6,328 

 

19,515 

 

Combinados: dados originais + sintéticos
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Os resultados obtidos demonstram diferenças marcantes no desempenho dos modelos 

PLS em função do tipo de pré-processamento espectral, do modelo (MIR e NIR) e do conjunto 

de dados (reais e dados combinados). 

Para os modelos construídos exclusivamente com amostras reais, observou-se a 

ocorrência de sobreajuste em todos os casos avaliados, evidenciada por desempenhos 

excelentes na etapa de calibração, mas com queda significativa na capacidade preditiva durante 

a validação. Destaca-se que o aumento acentuado do erro de predição reforça a presença de 

overfitting, indicando que os modelos capturaram variações específicas do conjunto de 

calibração, sem adequada capacidade de generalização. Esse comportamento pode ser 

principalmente atribuído ao número reduzido de amostras reais, que limita a representatividade 

do espaço químico modelado (PATE et al., 2020).  

A incorporação de dados sintéticos combinados aos dados reais resultou em mudança 

significativa no comportamento dos modelos, tanto para MIR quanto para NIR. Observou-se 

redução consistente da diferença entre RMSEC e RMSEP, além de maior proximidade entre os 

valores de coeficiente de correlação (r) obtidos em calibração e validação, indicando melhor 

capacidade de generalização (FAN etal., 2019; FOWLER et al., 2020). 

Assim como o estudo de Santos et al. (2021) o número de variáveis latentes mostrou-se 

um critério decisivo na avaliação da qualidade dos modelos. Os modelos que utilizaram 5 

variáveis latentes (LVs), especialmente no MIR, atingiram o melhor equilíbrio entre 

complexidade e desempenho. O número maior de LVs, como nos modelos NIR (até 15), não 

necessariamente implicou melhora significativa do r, mas sim aumento do risco de sobreajuste. 

De acordo com Freitas et al. (2025), a utilização de número reduzido de variáveis latentes 

contribui para a construção de modelos mais simples, estáveis e com maior capacidade de 

generalização. 

Entre os pré-processamentos avaliados, o Standard Normal Variate (SNV) destacou-se 

por promover correção eficiente dos efeitos de espalhamento multiplicativo e variações de 

caminho óptico, resultando em espectros mais comparáveis e melhor alinhados quimicamente 

(WANG et al., 2022). Quando aplicado aos conjuntos de dados combinados, o SNV 

proporcionou elevados coeficientes de correlação e redução dos erros de calibração, 

evidenciando sua capacidade de realçar a informação química relevante. 

O modelo PLS baseado em espectros MIR, utilizando dados sintéticos combinados aos 

dados reais e pré-processamento por SNV, demonstrou elevada robustez e confiabilidade para 
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a predição da concentração de Ciprofloxacina em amostras de leite liofilizado. Foram 

necessárias apenas cinco variáveis latentes para a construção do modelo (Tabela 1). Os 

coeficientes de correlação superiores a 0,97, tanto na calibração quanto na validação, indicam 

forte concordância entre os valores observados e preditos, com 95% de confiança (Figura 9). O 

erro de predição inferior a 15 µg L⁻¹ (menos de 8% da faixa total) evidenciam a precisão do 

método para a quantificação e detecção de Ciprofloxacina, mesmo em baixas concentrações (25 

µg L⁻¹). Este resultado é importante, pois esta concentração é menor que o limite máximo de 

resíduo (LMR) de 100 µg L⁻¹ estabelecido para a Ciprofloxacina (UNIÃO EUROPEIA, 2010). 

Como resultado, fica demonstrada a sensibilidade do método e sua adequação para aplicações 

analíticas e de controle de qualidade em níveis regulatórios L⁻¹ (JESUS et al., 2020; 

COQUEIRO et al., 2024; UNIÃO EUROPEIA, 2010).  

 

Figura 9. Gráfico de correlação entre os valores reais e previstos pelo modelo PLS-MIR 

utilizando dados combinados e pré-processamento por SNV, para conjuntos de calibração (A) 

e validação (B). 

Valores de RPD superiores a 2 e RER superiores a 10 são amplamente reconhecidos como 

indicativos de modelos confiáveis e com bom poder preditivo (COQUEIRO et al., 2024; 

FREITAS et al., 2025). Conforme apresentado (Tabela 1), o modelo PLS baseado em espectros 

MIR, utilizando dados sintéticos combinados aos dados reais e pré-processamento por SNV, 

apresentou valores de RPD superiores a 4 e RER superiores a 14 tanto nas etapas de calibração 

quanto de validação, os quais são classificados como excelentes para o desempenho de modelos 

preditivos, evidenciando a elevada robustez e capacidade de generalização do modelo 

desenvolvido (JESUS et al., 2020; SANTOS et al., 2021). 

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/least-square


87 
 

Observa-se que a maioria das amostras se distribui ao longo da linha de identidade, 

enquanto algumas se posicionam fora da elipse de confiança (Figura 9), especialmente em 

regiões extremas de concentração (200 µg L-1). Embora diagnósticos formais de outliers tenham 

identificado algumas amostras como discrepantes do ponto de vista estatístico, sua exclusão 

resultou em piora do desempenho preditivo do modelo no conjunto de validação, com o 

aumento do RMSEP e diminuição do r (Tabela 2).  

Tabela 2. Métricas de desempenho dos dados de validação com e sem outliers. 

Com Outliers 

r RMSEP (%) VIÉS 

0,975 14,249 -1,324 

Sem Outliers 

r RMSEP (%) VIÉS 

0,917 27,513 -7,212 

A significância do viés foi avaliada pelo teste t de Student, considerando o conjunto de 

validação com 107 amostras (graus de liberdade = 107) e nível de confiança de 95% (t crítico 

= 1,98). Para o modelo com outliers, o t calculado (0,97) foi inferior ao t crítico, indicando 

ausência de viés (−1,324 µg L-1) estatisticamente significativo. Em contraste, no modelo sem 

outliers, o t calculado (2,82) superou o valor crítico, evidenciando a presença de erro sistemático 

(-7,212 µg L-1) (LLETÍ et al., 2005; BOTELHO, MENDES e SENA, 2013). Esses resultados 

demonstram que a exclusão dos outliers reduziu a exatidão do modelo, indicando que tais 

amostras representam variabilidade química relevante e contribuem para a robustez da 

calibração PLS (DAYANANDA E COZZOLINO, 2022). 

Diante da seleção do modelo mais robusto, torna-se fundamental avaliar a interpretação 

quimiométrica das variáveis latentes que sustentam seu desempenho. Nesse contexto, os 

loadings das cinco variáveis latentes (LVs) do modelo PLS baseado em espectros MIR pré-

processados SNV, permitem relacionar o comportamento estatístico do modelo com as 

informações químicas extraídas do espectro (Figura 10).  
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Figura 10. Loadings das variáveis latentes (LV1–LV5) do modelo de regressão por mínimos 

quadrados parciais (PLS–MIR), desenvolvido a partir de espectros pré-processados por SNV, 

para a predição da concentração de Ciprofloxacina em amostras de leite liofilizado de vacas da 

raça Jersey 

A LV1, responsável pela maior fração da variância explicada, apresenta contribuições 

relevantes nas regiões de 3600–3000 cm⁻¹, associadas aos estiramentos O–H e N–H, e entre 

1700–1500 cm⁻¹, atribuídas às vibrações de C=O e C=C aromático, bandas características da 

Ciprofloxacina e da matriz láctea (PEREIRA et al., 2020; TAN et al., 2012). As LV2 e LV3 

exibem sinais mais específicos nas regiões de 1600–1500 cm⁻¹ e 1200–900 cm⁻¹, relacionadas 

aos estiramentos C–N, C–F e deformações do anel aromático, diretamente associados à 

estrutura química da Ciprofloxacina. Este resultado evidencia seu papel na discriminação e 

quantificação do padrão do antibiótico (SAHOO et al., 2011; SANTOS et al., 2026). As LV4 e 

LV5 apresentam contribuições menos intensas e mais localizadas, associadas a ajustes residuais 

e variações secundárias da matriz, sem comprometer a estabilidade do modelo. O uso de apenas 

cinco variáveis latentes, aliado à coerência química observada nos loadings, reforça a robustez 

e capacidade de generalização do modelo selecionado, em concordância com os excelentes 

resultados preditivos discutidos anteriormente. 

Complementarmente à análise das variáveis latentes (Figura 11) o resultado do 

coeficiente de regressão (β), do modelo PLS baseado em espectros MIR pré-processados por 
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SNV, evidenciam diretamente as regiões espectrais com maior contribuição para a predição da 

concentração de Ciprofloxacina.  

 

Figura 11. Coeficientes de regressão do modelo de regressão por mínimos quadrados parciais 

(PLS–MIR), com pré-processamento por SNV, para a predição da concentração de 

Ciprofloxacina em amostras de leite liofilizado de vacas da raça Jersey. 

Observam-se coeficientes de maior magnitude, positivos e negativos, principalmente nas 

regiões em torno de 1601 cm⁻¹, 1488–1360 cm⁻¹ e 1047 cm⁻¹, atribuídas, respectivamente, às 

vibrações de C=C aromático, C–N e C–F, bem como aos estiramentos C–O, bandas 

características da estrutura molecular da Ciprofloxacina (SAHOO et al., 2011; SANTOS et al., 

2026). Adicionalmente, sinais relevantes na região de 2335–2109 cm⁻¹ podem estar associados 

a combinações vibracionais da matriz (PEREIRA et al., 2020). A predominância dessas regiões 

confirma que o modelo baseia sua capacidade preditiva em informações espectrais 

quimicamente coerentes com o analito de interesse, e não em variações aleatórias da matriz. 

Assim, a distribuição dos coeficientes de regressão reforça a robustez, seletividade e 

interpretação química do modelo PLS selecionado, em concordância com o desempenho 

preditivo. 
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3.4.1.1. Avaliação da robustez do modelo PLS por validação Monte Carlo 

Com o objetivo de avaliar a robustez estatística do modelo selecionado, foi realizada uma 

validação externa por simulação Monte Carlo com 50 iterações (Tabela 3), aplicada ao modelo 

PLS–MIR com pré-processamento por SNV e dados combinados com cinco variáveis latentes 

(EZENARRO e SCHORN‐GARCÍA, 2025).  

Tabela 3. Desempenho do modelo PLS-MIR-SNV com dados combinados avaliado por 

simulação de Monte Carlo (média ± DP). 

Calibração 

r RMSEC (%) RPD RER 

0.974±0.011 14.334±1.601 4.576±0.543 14.134±1.678 

Validação 

r RMSEP (%) RPD RER 

0.960±0.036 17.852±3.952 3.796±0.783 11.706±2.416 

Os resultados evidenciaram estabilidade consistente das métricas de desempenho, com 

valores médios de r superiores a 0,97 na calibração e 0,96 na validação, acompanhados de baixa 

variabilidade, conforme indicado pelos desvios padrão reduzidos. A proximidade entre os 

valores de RMSEC (14,33 ± 1,60) e RMSEP (17,85 ± 3,95) reforça a ausência de sobreajuste e 

confirma a adequada capacidade de generalização do modelo. Adicionalmente, os elevados 

valores médios de RPD (> 3,7) e RER (> 11) obtidos no conjunto de validação confirmam o 

excelente poder preditivo e a confiabilidade do modelo ao longo das diferentes partições 

aleatórias dos dados (JESUS et al., 2020; COQUEIRO et al., 2024).  

Ao longo das 50 iterações do teste de Monte Carlo, observa-se nas Figuras 12A e 12B, 

que o conjunto de calibração apresenta desempenho consistente. 
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Figura 12. Variação das métricas de desempenho obtidas nas 50 iterações do teste de Monte 

Carlo, para o conjunto de calibração (A e B) e para o conjunto de validação (C e D).  

A acurácia (Figura 12A), variou discretamente em torno de 95%, e o RMSEC (Figura B) 

apresentou-se relativamente baixo e estável, indicando boa capacidade de ajuste do modelo às 

amostras de calibração e ausência de sobreajuste. Já nas Figuras 12C e 12D, correspondentes 

ao conjunto de validação, nota-se maior variabilidade tanto na acurácia quanto no RMSEP. Na 

verdade, isso é o reflexo da aleatoriedade na divisão dos dados e a resposta do modelo frente a 

amostras não utilizadas na calibração. Apesar dessas oscilações, os valores médios mantêm-se 

próximos aos observados na calibração, o que demonstra robustez e reprodutibilidade do 

modelo nas diferentes iterações.  

A validação por simulações Monte Carlo mostrou-se eficaz para avaliar a robustez, 

estabilidade e capacidade de generalização do modelo PLS–MIR desenvolvido, uma vez que 

permite estimar o desempenho preditivo a partir de múltiplas partições aleatórias dos conjuntos 

de calibração e validação (KVALHEIM, GRUN e RAJALAHTI, 2019; EZENARRO e 

SCHORN‐GARCÍA, 2025). Diferentemente de uma única divisão calibração/validação, esse 

procedimento fornece avaliação mais realista da variabilidade das métricas do modelo, 

reduzindo o risco de conclusões otimistas e reforçando a confiabilidade dos resultados obtidos 

para a predição da concentração de Ciprofloxacina em amostras de leite liofilizado. 
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3.4.2. Regressão por Componentes Principais-PCR 

De modo geral, os modelos desenvolvidos por Regressão por Componentes Principais 

(PCR) não apresentaram desempenho satisfatório para a quantificação do analito (Tabela 4), 

evidenciando limitações significativas de robustez e capacidade de generalização. Esses 

resultados podem estar associados a uma limitação conhecida da PCR, na qual os componentes 

principais são selecionados com base apenas na variância das variáveis espectrais (X), sem 

considerar diretamente sua relação com a resposta (y). Isso pode resultar em componentes 

subótimos para predição, contribuindo para baixo desempenho preditivo em conjuntos de 

validação (GAUTAM et al., 2015; PATE et al., 2020).
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Tabela 4. Parâmetros de calibração por regressão em componentes principais (PCR) obtidos a partir de espectros MIR e NIR para a predição da 

concentração de Ciprofloxacina em leite liofilizado de vacas Jersey. 

Pré-processamento Modelo Dados  Calibração Validação 

   PCs r RMSEC RPD RER r RMSEP RPD RER 

1ªDerivada MIR Reais 15 0.861 32.850 2.002 6.088 0.220 63.737 1.032 3.138 

  Combinados 15 0.997 4.689 13.809 42.654 0.843 36.039 1.795 5.550 

 NIR Reais 2 0.438 64.755 1.075 3.220 0.374 62.821 1.015 3.258 

  Combinados 2 0.267 62.386 1.038 3.206 0.298 62.289 1.038 3.211 

SNV MIR Reais 15 0.767 41.433 1.588 4.827 0.205 64.046 1.027 3.123 

  Combinados 15 0.999 3.031 21.362 65.984 0.613 52.383 1.235 3.818 

 NIR Reais 1 0.339 60.730 1.083 3.293 0.199 63.719 1.032 3.139 

  Combinados 2 0.643 49.416 1.310 4.047 0.274 68.700 0.941 2.911 

Correção de linha de base MIR Reais 13 0.861 32.850 2.002 6.088 0.220 63.737 1.032 3.138 

  Combinados 15 0.991 8.792 7.364 22.747 0.563 53.536 1.208 3.736 

 NIR Reais 3 0.338 60.746 1.083 3.292 0.292 61.821 1.064 3.235 

  Combinados 2 0.508 55.592 1.165 3.598 0.196 67.924 0.952 2.944 

MSC MIR Reais 9 0.711 45.360 1.450 4.409 0.178 64.204 1.025 3.115 

  Combinados 15 0.999 3.047 21.247 65.628 0.420 60.535 1.068 3.304 

 NIR Reais 1 0.341 60.680 1.084 3.296 0.199 63.728 1.032 3.138 

  Combinados 2 0.653 48.911 1.324 4.089 0.290 67.902 0.953 2.945 
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Entre as abordagens testadas, o melhor desempenho foi obtido para os dados MIR 

combinados (amostras reais e sintéticas) submetidos à primeira derivada de Savitzky–Golay. 

Essa configuração apresentou melhorias consistentes nas métricas de calibração, indicando que 

a combinação da maior especificidade química do MIR, da ampliação do conjunto de dados por 

amostras sintéticas e da aplicação da derivada foi eficaz em realçar variações espectrais 

associadas à concentração do analito. 

No entanto, apesar de representar o melhor resultado entre os modelos avaliados, essa 

abordagem ainda não pode ser considerada adequada do ponto de vista preditivo. Os erros de 

validação permaneceram elevados, e a discrepância entre calibração e validação indica que o 

modelo continua sensível ao sobreajuste, limitando sua aplicação prática. Assim, os resultados 

demonstram que, embora o uso de dados combinados MIR com derivada de Savitzky–Golay 

tenha melhorado o desempenho do PCR, o método, nas condições avaliadas, não se mostrou 

suficientemente robusto para a quantificação confiável do analito, reforçando a necessidade de 

explorar abordagens quimiométricas alternativas como PLS (GAUTAM et al., 2015). 

4. Conclusão 

A combinação de dados sintéticos e reais, aliada ao pré-processamento por Standard 

Normal Variate (SNV), foi fundamental para reduzir o sobreajuste e melhorar a capacidade de 

generalização do modelo. O modelo PLS–MIR–SNV, validado por simulações Monte Carlo, 

apresentou elevada robustez, sensibilidade e confiabilidade, evidenciando seu potencial para 

aplicações analíticas e de controle de qualidade. Os resultados demonstraram que a 

espectroscopia MIR, associada à regressão por mínimos quadrados parciais (PLS), apresentou 

desempenho superior em relação à NIR para a quantificação de Ciprofloxacina em amostras de 

leite liofilizado, permitindo a construção de modelos robustos e confiáveis.  
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CAPÍTULO IV: ARTIGO II - USO DE ESPECTROSCOPIAS VIBRACIONAIS E 

QUIMIOMETRIA PARA TRIAGEM RÁPIDA DE CIPROFLOXACINA EM LEITE 

EM PÓ OBTIDO POR LIOFILIZAÇÃO 

1. Introdução 

O leite em pó é amplamente utilizado na indústria de alimentos devido à sua estabilidade, 

conveniência e versatilidade tecnológica (WEDEL et al., 2022; SCHONS et al., 2025). Entre 

os métodos empregados para sua obtenção, o spray drying é o mais comum na escala industrial, 

por apresentar menor custo operacional e maior eficiência produtiva (WEDEL et al, 2022). 

Outra técnica utilizada para obtenção do leite em pó é a liofilização, embora tenha menor 

viabilidade industrial, tem a vantagem de preservar de forma mais eficaz os compostos 

bioativos e as propriedades físico-químicas do leite, uma vez que ocorre sob baixas 

temperaturas e pressão reduzida (ZHANG et al., 2022; ALIBEKO et al., 2025). Essa 

característica torna o leite liofilizado particularmente adequado para análises laboratoriais, nas 

quais se busca manter a integridade química da amostra (DONEVA et al., 2021; ALIBEKO et 

al., 2025; ZHOU et al., 2025).  

A produção leiteira está frequentemente associada ao uso de medicamentos veterinários 

em rebanhos, empregados com fins terapêuticos ou profiláticos em animais de produção 

(ALVES et al., 2019). No entanto, o uso inadequado ou indiscriminado de antibióticos pode 

resultar na presença de resíduos no leite, comprometendo sua qualidade e segurança para o 

consumo humano (BRITO et al., 2024). 

Entre os contaminantes de maior relevância, destacam-se os antibióticos da classe das 

fluoroquinolonas, especialmente a Ciprofloxacina, amplamente utilizada na medicina 

veterinária para o tratamento de infecções bacterianas em rebanhos leiteiros (MAHMOOD et 

al., 2016). A presença residual desse medicamento em produtos lácteos representa um risco à 

saúde pública, podendo contribuir para o desenvolvimento de resistência antimicrobiana e 

provocar reações adversas em consumidores sensíveis (TASCI, CANBAY e DOGANTURK, 

2021). Por esse motivo, a legislação vigente estabelece um limite máximo de resíduo (LMR) 

de 100 µg L⁻¹ de Ciprofloxacina em leite (UNIÃO EUROPEIA, 2010), valor que demanda 

métodos de detecção de alta sensibilidade. 

Nas fazendas e laticínios, a triagem inicial de resíduos antimicrobianos é geralmente 

realizada por meio de testes rápidos, devido à sua praticidade e baixo custo (BRITO et al., 

2024). Dentre os mais utilizados, destacam-se os ensaios baseados em inibição microbiana, 

como o Delvotest® (BION et al., 2016; JAGESAR e KERKHOF, 2023), Charm MRL® (SHI 
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et al., 2021; HASOŇOVÁ et al., 2025) e Snap Beta-Lactam® (DUREL, GALLINA E PELLET, 

2019), que detectam a presença de antibióticos a partir da inibição do crescimento bacteriano 

ou pela interação com enzimas específicas. Esses métodos apresentam vantagens operacionais, 

como rapidez e facilidade de uso, porém possuem limitações quanto à especificidade, 

sensibilidade e faixa de antibióticos detectáveis, podendo gerar falsos positivos ou negativos 

dependendo da matriz e das condições de amostragem (DUREL, GALLINA E PELLET, 2019; 

BRITO et al., 2024). 

Nesse contexto, as técnicas espectroscópicas, como o infravermelho médio (MIR) e o 

infravermelho próximo (NIR), têm se consolidado como alternativas promissoras para o 

monitoramento de resíduos de antibióticos em produtos de origem animal (FENG et al., 2024; 

LUIZ et al., 2018; TEIXEIRA et al., 2020; QIN, XIE E YING, 2016). Essas abordagens são 

não destrutivas, rápidas e ambientalmente sustentáveis, permitindo a obtenção de informações 

estruturais detalhadas sobre a amostra e possibilitando análises simultâneas de múltiplos 

componentes (RINGSTED, SIESLER e ENGELSEN, 2017; NÍ FHUARÁIN et al., 2024). 

Quando combinadas com ferramentas quimiométricas, as técnicas espectroscópicas tornam-se 

capazes de detectar diferenças químicas sutis que não são evidentes na inspeção visual dos 

espectros (ZHU et al., 2019; AMIRVARESI et al., 2021; MOGHADDAM et al., 2022). 

Dentre os métodos quimiométricos mais empregados, a Análise de Componentes 

Principais (PCA) permite a exploração da variabilidade espectral e a identificação de padrões e 

agrupamentos entre amostras, enquanto a Análise Discriminante por Mínimos Quadrados 

Parciais (PLS-DA) possibilita a construção de modelos supervisionados para classificação de 

amostras em diferentes categorias de concentração (AMIRVARESI et al., 2021; YANG et al., 

2021). Tais abordagens são particularmente úteis quando aplicadas a matrizes complexas, como 

o leite em pó liofilizado, nas quais os efeitos da matriz podem sobrepor-se às bandas do analito 

(ZHU et al., 2020; CHATZIMICHAIL et al., 2025). 

Considerando que a robustez dos modelos multivariados depende diretamente da 

representatividade e variabilidade do conjunto de dados, foram empregadas neste estudo 

amostras sintéticas geradas via Análise de Componentes Principais (PCA). A utilização de 

amostras sintéticas tem como finalidade ampliar a base amostral de forma estatisticamente 

coerente, reduzindo possíveis vieses decorrentes de conjuntos experimentais limitados 

(FLANAGAN e GLAVIN, 2023). A geração de amostras via PCA, cria novas observações que 

preservam a estrutura de correlação multivariada dos espectros originais, uma vez que as 

amostras são sintetizadas no espaço dos scores e posteriormente reconstruídas a partir das 

componentes principais (PADINJAREKKARA, ALECCI e POPA, 2024). Dessa forma, é 



103 
 

possível aumentar a densidade do espaço amostral sem introduzir ruído artificial, garantindo 

maior estabilidade, generalização e capacidade preditiva aos modelos quimiométricos 

(PADINJAREKKARA, ALECCI e POPA, 2024; CALDEIRA et al., 2024). 

Dessa forma, o presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de métodos 

quimiométricos aplicados à análise exploratória e de classificação (PCA e PLS-DA) de 

espectros MIR e NIR de leite em pó liofilizado fortificado com diferentes concentrações de 

Ciprofloxacina, utilizando dados reais e dados combinados (reais combinados com sintéticos) 

submetidos a distintos pré-processamentos espectrais. A proposta busca contribuir para o 

desenvolvimento de estratégias de triagem rápida, confiável e multivariada, que possam 

complementar ou substituir testes convencionais no monitoramento de resíduos de antibióticos 

em leite. 

2. Material e Métodos 

2.1. Amostras 

Foram coletadas do tanque resfriador amostras de leite cru do rebanho de vacas da raça 

Jersey que não receberam tratamento com antibióticos nos últimos 60 dias, pertencentes ao 

rebanho da Embrapa Clima Temperado, localizada na cidade de Pelotas – Rio Grande do Sul.  

2.2. Delineamento experimental 

O padrão do antibiótico Ciprofloxacina de grau analítico foi utilizado na forma de pó. 

Inicialmente, foi preparada uma solução estoque de Ciprofloxacina a 10.000 µg L⁻¹ em leite. A 

solução estoque foi preparada imediatamente antes do uso, diluindo-as até uma concentração 

equivalente a duas vezes o LMR (Limite Máximo de Resíduos) deste antibiótico para obtenção 

das concentrações: 25, 50, 75, 100, 125, 150, 175 e 200 µg L-1. 

A amostra controle (0), denominada amostra “pura” não recebeu adição do antibiótico. A 

impregnação foi realizada em cinco dias consecutivos para cada concentração, 

homogeneizando-se cuidadosamente as amostras por agitação manual por 1 minuto, e 

encaminhadas para liofilização no Laboratório de Análise de Alimentos, da Embrapa Clima 

Temperado e posteriores análises no Laboratório de no Laboratório do Centro de Estudos em 

Leite (CEL), do Departamento de Tecnologia Rural e Animal (UESB). 
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2.3. Liofilização 

As amostras de leite, tanto puras quanto fortificadas com o padrão de Ciprofloxacina, 

foram transferidas para microtubos de 2 mL (Eppendorf®), congeladas a –20 °C e 

posteriormente submetidas à liofilização a –48 °C ± 2 °C e 0,100 mBar durante 48 h, utilizando 

liofilizador L108 (LioTop, São Paulo, Brasil). 

2.4. Espectroscopia no infravermelho médio (FTIR-MIR) 

As análises espectroscópicas foram realizadas em amostras de leite liofilizado (com e sem 

adição de Ciprofloxacina) utilizando espectrômetro Agilent Cary 630 (Santa Clara, EUA), 

operando na faixa de 4000–650 cm⁻¹. Os espectros foram obtidos no modo de absorbância, 

empregando a técnica de reflectância total atenuada (ATR) com cristal de diamante. As leituras 

foram registradas e processadas com os softwares Microlab e Resolution Pro (Agilent 

Technologies). Para cada amostra, uma pequena porção do pó liofilizado foi aplicada 

diretamente sobre o cristal, garantindo contato uniforme com a superfície de leitura. 

2.5. Espectroscopia no infravermelho próximo (NIR) 

Os espectros NIR foram obtidos com espectrômetro SpectraStar 2500XL (Unity 

Scientific, Brookfield, CT, EUA), equipado com fonte de halogênio de tungstênio e detector 

InGaAs. As medidas foram realizadas no modo de refletância (%R), convertidas em 

absorbância (log 1/R). Os espectros foram coletados na faixa de 1100–2500 nm, com resolução 

de 1 nm, totalizando 1400 variáveis espectrais, resultantes da média de 64 varreduras por 

amostra. 

2.6. Pré-processamento dos dados espectrais 

Para cada conjunto espectral (MIR e NIR), foram avaliados quatro diferentes pré-

processamentos com o intuito de reduzir ruído instrumental, efeitos de espalhamento e 

variações de linha de base. Os métodos testados incluíram: (i) primeira derivada de Savitzky–

Golay (DSG) com janela de 15 pontos e polinômio de segunda ordem, (ii) correção de linha de 

base, (iii) Correção Multiplicativa de Espalhamento - Multiplicative Scatter Correction (MSC) 

e (iv) Variável Normal Padrão - Standard Normal Variate (SNV). 

2.7. Amostras sintéticas 

As amostras sintéticas utilizadas neste estudo são as mesmas geradas e descritas 

detalhadamente no Artigo 1, por meio de Análise de Componentes Principais (PCA), conforme 

metodologia de Folli et al. (2024). Assim, não foi realizada nova etapa de geração sintética. 
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Para o presente trabalho, os espectros sintéticos e reais foram reorganizados em três classes de 

concentração de Ciprofloxacina, de forma a refletir o comportamento químico do analito em 

faixas distintas: 

• Classe 0: amostras sem adição de antibiótico; 

• Classe 1: amostras com concentrações entre 25 e 100 µg L⁻¹ (até o LMR da 

Ciprofloxacina) (UNIÃO EUROPEIA, 2010); 

• Classe 2: amostras entre 125 e 200 µg L⁻¹ (acima do LMR). 

Essa reclassificação permitiu avaliar o desempenho dos modelos quimiométricos 

considerando o agrupamento por faixas de concentração, garantindo consistência estatística e 

comparabilidade com o conjunto de dados original. 

2.8. Análises quimiometricas 

As análises quimiométricas foram realizadas com o objetivo de explorar a variabilidade 

espectral e avaliar o potencial discriminante entre as amostras de leite em pó liofilizado 

contendo diferentes concentrações de Ciprofloxacina. Para tanto, aplicaram-se as técnicas de 

Análise de Componentes Principais (PCA) e Análise Discriminante por Mínimos Quadrados 

Parciais (PLS-DA), utilizando os conjuntos espectrais MIR e NIR previamente obtidos. 

A PCA foi empregada como ferramenta exploratória não supervisionada para identificar 

tendências, agrupamentos e possíveis outliers no conjunto de dados. Essa análise foi conduzida 

considerando as três classes de amostras definidas experimentalmente: classe 0 (sem 

antibiótico), classe 1 (25 a 100 µg L⁻¹) e classe 2 (125 a 200 µg L⁻¹). A seguir, foi aplicada a 

PLS-DA, técnica supervisionada amplamente empregada para classificação de dados 

espectrais. Essa abordagem buscou maximizar a separação entre as três classes de concentração 

de Ciprofloxacina, modelando a relação entre as variáveis espectrais e as categorias definidas. 

Todas as etapas de modelagem quimiométrica foram realizadas no ambiente MATLAB® 

R2025b (MathWorks, Natick, MA, EUA). 

2.8.1. Análise de Componentes Principais – PCA 

A Análise de Componentes Principais (PCA) foi utilizada para reduzir a 

dimensionalidade de um conjunto de variáveis correlacionadas, facilitando a interpretação dos 

dados e a identificação de padrões.  Os dados foram organizados em matriz nxp, linhas 

representavam as amostras de diferentes concentrações de Ciprofloxacina e as colunas foram 
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preenchidas com os dados de absorbância dos espectros MIR e NIR, que foram usados como 

variáveis independentes.  

Foram extraídos dois componentes principais (CP’s), representando combinações 

lineares entre variáveis originais que explicam mais de 95% da variância total dos dados. A 

variável concentração foi usada como identificador para cada observação. 

2.8.2. Análise de Mínimos Quadrados Parciais - PLS-DA 

A análise discriminante por mínimos quadrados parciais (PLS-DA) foi aplicada aos 

espectros MIR e NIR com o objetivo de classificar as amostras de acordo com os níveis de 

antibiótico. Inicialmente, os dados espectrais foram organizados em uma matriz X, contendo as 

intensidades espectrais como variáveis independentes, e um vetor y, representando as classes 

categóricas associadas às concentrações do analito. A divisão dos dados em conjuntos de 

calibração (60%) e validação externa (40%) foi realizada pelo algoritmo de Kennard–Stone 

(FOLLI et al., 2024).  

As métricas de exatidão (R²), especificidade, precisão e sensibilidade foram empregadas 

como parâmetros de avaliação do desempenho dos modelos desenvolvidos (FOLLI et al., 

2024). 

3. Resultados e Discussão 

3.1. Investigação espectral e procedimentos de pré-processamento 

Os espectros MIR do leite liofilizado puro (0) e do leite liofilizado fortificado com 

Ciprofloxacina em níveis até o LMR (1) e acima do LMR (2) apresentaram bandas 

características da matriz láctea, com variações sutis de intensidade e forma associadas à 

presença do antibiótico (Figura 1).  
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Figura 1. Espectro MIR processados por SNV (A), MSC (B), correção de linha de base (C) e 

DSG (D). 

É possível observar que os pré-processamentos por SNV (Figura 1A), MSC (Figura 1B) 

e correção de linha de base (Figura 1C) apresentaram comportamento semelhante na redução 

de variações não químicas dos espectros MIR, principalmente associadas a efeitos físicos da 

matriz liofilizada, como espalhamento e variações de intensidade global. Embora visualmente 

próximos, esses métodos atuam de forma distinta: a correção de linha de base remove 

componentes aditivos, enquanto MSC e SNV minimizam efeitos multiplicativos e de 

espalhamento (YAN, 2025; ROSALES-MARTÍNEZ et al., 2025). Nestes três processamentos 

observa-se picos sobrepostos que não realçaram com clareza a influência química do padrão do 

antibiótico. 

A aplicação da primeira derivada de Savitzky–Golay (Figura 1D) apresentou 

comportamento distinto dos métodos de normalização e correção de espalhamento, ao atuar 

principalmente no realce de variações locais do espectro e na resolução de bandas sobrepostas 

(ROSALES-MARTÍNEZ et al., 2025). No leite liofilizado, regiões dominadas por bandas 

largas nas regiões 3600–3000 cm⁻¹ (O–H e N–H) e 3000–2800 cm⁻¹ (C–H de lipídios) 

(MOHAMED et al., 2021), apresentaram redução do efeito de sobreposição, permitindo melhor 

distinção das contribuições relativas da matriz. Já na região de 1700–1400 cm⁻¹, correspondente 
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principalmente às bandas de amida I e II das proteínas (DANILOSKI et al., 2022; SANTANA 

et al., 2025), a derivada evidenciou mudanças no perfil espectral associadas à fortificação com 

Ciprofloxacina. Essas alterações estão relacionadas à presença de grupos carbonila (C=O) e 

amina (N–H) do antibiótico (RATHORE et al., 2019), cujas absorções se sobrepõem às 

vibrações proteicas do leite, tornando-se mais perceptíveis após a derivação. 

Na região de 1300–900 cm⁻¹, atribuída a vibrações C–F e C–N, (anel quinolônico do 

antibiótico) (BRUCKMANN et al., 2024), C–O e C–O–C (relacionado a lactose da matriz 

láctea) (SANTANA et al., 2025), a primeira derivada destacou sobreposições entre as classes 

0, 1 e 2, sugerindo que o aumento da concentração de Ciprofloxacina influencia a resposta 

espectral nessas bandas. Entretanto, observa-se também um aumento do ruído, especialmente 

em regiões de menor intensidade espectral (2500–2000 cm⁻¹), o que é um efeito esperado da 

derivação (ROSALES-MARTÍNEZ et al., 2025). 

Os mesmos procedimentos foram aplicados aos espectros NIR e podem ser observados 

na Figura 2. 

 

Figura 2. Espectro NIR processados por SNV (A), MSC (B), correção de linha de base (C) e 

DSG (D). 
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Os espectros NIR (Figura 2) das amostras de leite liofilizado puro (classe 0) e fortificadas 

com Ciprofloxacina (classes 1 e 2) apresentaram perfis típicos de matriz láctea, com bandas 

predominantes associadas à O–H (~1450 e ~1800 nm) de lactose, C–H de lipídios (~1720–1760 

nm) e combinações envolvendo C–H, O–H e N–H (~2100–2300 nm) de proteínas, carboidratos 

e lipídios (MOHAMED et al., 2021). Devido à baixa concentração do fármaco, as diferenças 

entre as classes nos espectros brutos foram sutis e mascaradas pela forte contribuição da matriz. 

A correção de linha de base (Figura 2C) reduziu deslocamentos verticais e melhorou o 

alinhamento espectral, porém não promoveu separação evidente entre as classes. As variações 

permaneceram discretas, principalmente na região de 2100–2300 nm, onde há possível 

contribuição dos grupos carbonílicos e amínicos da Ciprofloxacina (QIU et al., 2018; YAN, 

2025). Os pré-processamentos MSC (Figura 2B) e SNV (Figura 2A) minimizaram os efeitos de 

espalhamento típicos de amostras sólidas, reduzindo a variabilidade física entre espectros. Após 

esses tratamentos, as diferenças químicas tornaram-se relativamente mais evidentes, 

especialmente nas regiões possivelmente associadas a C=O, C–N e N–H (~2100–2300 nm), 

sugerindo influência da concentração crescente do fármaco (classe 2 > classe 1 > classe 0) (QIU 

et al., 2018; YAN, 2025; ROSALES-MARTÍNEZ et al., 2025). 

A aplicação da primeira derivada Savitzky–Golay (Figura 2D) intensificou as diferenças 

sutis entre as classes, realçando possíveis variações locais associadas principalmente às regiões 

de ~1600–1700 nm (C=C aromático e N–H da Ciprofloxacina) e ~2100–2300 nm (QIU et al., 

2018; SCHUMER et al., 2025; ROSALES-MARTÍNEZ et al., 2025). Entretanto, ainda se 

observa leve tendência global no espectro derivado, indicando que a derivada isoladamente não 

eliminou completamente efeitos residuais de linha de base. 

3.2. Análises quimiométricas 

3.2.1. Análise de Componentes Principais 

A análise exploratória por PCA foi aplicada aos espectros MIR (4000–650 cm⁻¹) e NIR 

(2500–1000 nm) do leite liofilizado fortificado com diferentes concentrações de 

Ciprofloxacina, com o objetivo de avaliar o potencial discriminante entre as classes sem 

antibiótico (classe 0), até o LMR (classe 1) e acima do LMR (classe 2). Foram testados 

diferentes pré-processamentos espectrais, em que a primeira derivada Savitzky–Golay 

apresentou o melhor desempenho, por realçar variações químicas sutis e reduzir efeitos de 

espalhamento. No caso do MIR, o recorte espectral entre 1800 e 800 cm⁻¹ mostrou-se o mais 

adequado, por abranger as principais bandas características da Ciprofloxacina e minimizar a 

sobreposição das classes, resultando em um modelo mais estável e interpretável. 
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As duas primeiras componentes principais (PC1 e PC2) explicaram conjuntamente mais 

de 98% da variância total nos espectros MIR (Figura 3) e acima de 99% nos espectros NIR 

(Figura 4), evidenciando boa representatividade dos dados. 

 

Figura 3. PCA dos espectros MIR (A, C) gráficos de scores das amostras originais e dos dados 

combinados, respectivamente e (B, D) loadings correspondentes às mesmas análises. 
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Figura 4. PCA dos espectros NIR (E, G) gráficos de scores das amostras originais e dos dados 

combinados, respectivamente e (F, H) loadings correspondentes às mesmas análises. 

Em ambos os conjuntos, observa-se acentuada sobreposição entre as classes no espaço de 

scores, indicando que as principais fontes de variação estão associadas à composição natural 

do leite e não diretamente à concentração de Ciprofloxacina. Os loadings mostram, no MIR 

(Figura 3), as maiores contribuições da PC1 concentram-se nas regiões em torno de ~1650 cm⁻¹ 

(amida I), ~1540 cm⁻¹ (amida II) e ~1740 cm⁻¹ (C=O de lipídios), bandas típicas da matriz 

proteica e lipídica do leite, mas também presentes no espectro do antibiótico 

(CHATZIMICHAIL et al., 2025). Apesar da sobreposição entre as classes, as regiões dos 

loadings entre ~1300–1200 cm⁻¹ e ~1450 cm⁻¹ sugerem contribuição espectral atribuída à 

Ciprofloxacina, principalmente na PC2, associadas às vibrações C–F, C–N, C=O e modos de 

deformação do anel quinolônico (BRUCKMANN et al., 2024). Essas bandas indicam que, 

embora a variação global seja dominada pela matriz, há indícios de que o antibiótico exerce 

influência mensurável sobre a estrutura multivariada dos espectros, refletindo sua presença nos 

dados e contribuindo parcialmente para a variância capturada pelas componentes principais.  

Os loadings referentes aos espectros NIR (Figura 4) indicam que a PC1 apresenta 

contribuições marcantes próximas de ~2300 nm e ~1700 nm, regiões tipicamente associadas a 

combinações e sobretons envolvendo ligações C–H, N–H e modos de combinação de O–H 

característicos de proteínas, carboidratos e lipídeos, o que corrobora a predominância da 

composição do leite na explicação da variância (BEĆ, GRABSKA e HUCK, 2020). Já a PC2 
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apresenta picos notáveis entre ~1300 nm e ~1400 nm, região onde aparecem sobretons e 

combinações relacionadas a grupos aromáticos (C–H, N–H, C–N), compatíveis com modos 

vibracionais esperados para estruturas como as da Ciprofloxacina (TAN et al., 2012). Assim, 

apesar da sobreposição das classes, os loadings indicam que algumas regiões NIR carregam 

sinal atribuível ao antibiótico e influenciaram parcialmente as componentes principais. 

Com a inclusão das amostras sintéticas, observa-se apenas um aumento na densidade de 

pontos no espaço das componentes principais, sem alteração significativa na distribuição das 

classes. No entanto, a proximidade entre as amostras originais e sintéticas sugere que o processo 

de geração via PCA foi estatisticamente consistente, reproduzindo adequadamente a estrutura 

multivariada dos dados e preservando suas relações espectrais. Ainda assim, a separação entre 

classes não se aprimorou, indicando que a variabilidade introduzida não foi suficiente para 

capturar diferenças espectrais relacionadas à concentração de Ciprofloxacina. 

Em síntese, a aplicação da primeira derivada Savitzky–Golay permitiu melhorar a 

qualidade espectral e explorar a coerência estrutural dos dados, mas não foi suficiente para 

promover a discriminação entre as classes. Esses resultados, observados de forma semelhante 

para as regiões MIR e NIR, demonstram que as diferenças espectrais associadas à 

Ciprofloxacina estão abaixo do limite de sensibilidade da PCA, reforçando a necessidade de 

empregar métodos supervisionados, como PLS-DA, para uma separação mais robusta e 

interpretável. 

3.2.2. Análise de Mínimos Quadrados Parciais - PLS-DA 

A análise discriminante por mínimos quadrados parciais (PLS-DA) foi aplicada com o 

objetivo de classificar amostras de leite em pó liofilizado em três categorias distintas: sem 

antibiótico (classe 0), baixa concentração de Ciprofloxacina (25 a 100 µg L⁻¹, classe 1) e alta 

concentração de Ciprofloxacina (125 a 200 µg L⁻¹, classe 2). Diferentes estratégias de pré-

processamento espectral foram avaliadas, considerando cenários com e sem a inclusão de 

amostras sintéticas, bem como a variação do número de variáveis latentes (LVs) (DUARTE et 

al.,2022; THEAKSTONE et al., 2021; HIRRI et al., 2016).  A Tabela 1 apresenta os resultados 

obtidos para os modelos PLS-DA em espectros MIR e NIR. 
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Tabela 1. Parâmetros de desempenho para os modelos PLS-DA usando espectroscopias MIR e NIR. 

Tratamento Modelo Dados   Calibração   Validação   

   LV Classe Exatidão Precisão Sens. Especif. Exatidão Precisão Sens. Especif. 

DSG MIR Originais 3 0 
0,963 

 

1 

 

0,667 

 

1 

 
1 1 1 1 

    1 
0,963 

 

0,923 

 

1 

 

0,933 

 
1 1 1 1 

    2 
1 

 

1 

 

1 

 

1 

 
1 1 1 1 

  DC 4 0 
0,994 

 

1 

 

0,944 

 

1 

 

0,991 

 

1 

 

0,917 

 

1 

 

    1 
0,994 

 

0,986 

 

1 

 

0,989 

 

0,991 

 

0,979 

 

1 

 

0,983 

 

    2 
1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

 NIR Originais 5 0 
0,963 

 

0,75 

 

1 

 

0,958 

 

0,944 

 

0,667 

 

1 

 

0,937 

 

    1 
0,963 

 

1 

 

0,916 

 

1 

 

0,889 

 

1 

 

0,750 

 

1 

 

    2 
1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

0,833 

 

0,778 

 

0,875 

 

0,80 

 

  DC 4 0 
0,876 

 

0,46875 

 

0,833 

 

0,881 

 
0,842 

0,413 

 

1 

 

0,823 

 

    1 
0,827 

 

0,893 

 

0,694 

 

0,933 

 

0,759 

 

0,893 

 

0,521 

 

0,950 

 

    2 
0,802 

 

0,770 

 

0,792 

 

0,811 

 

0,824 

 

0,784 

 

0,833 

 

0,817 

 

SNV MIR Originais 3 0 1 1 1 1 
0,889 

 
- 

0 

 

1 

 

    1 1 1 1 1 
0,611 

 

0,538 

 

0,875 

 

0,40 

 

    2 1 1 1 1 
0,611 

 

0,6 

 

0,375 

 

0,8 
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Tratamento Modelo Dados   Calibração   Validação   

   LV Classe Exatidão Precisão Sens. Especif. Exatidão Precisão Sens. Especif. 

  DC 2 0 
0,969 

 

1 

 

0,722 

 

1 

 

0,981 

 

1 

 

0,833 

 

1 

 

    1 
0,951 

 

0,9 

 

1 

 

0,911 

 

0,907 

 

0,827 

 

1 

 

0,833 

 

    2 
0,932 

 

0,942 

 

0,903 

 

0,955 

 

0,889 

 

0,950 

 

0,792 

 

0,967 

 

 NIR Originais 5 0 
0,815 

 

0,25 

 

0,333 

 

0,875 

 

0,833 

 

0,4 

 

1 

 

0,812 

 

    1 
0,778 

 

0,75 

 

0,75 

 

0,8 

 

0,722 

 

0,714 

 

0,625 

 

0,80 

 

    2 
0,741 

 

0,727 

 

0,667 

 

0,8 

 

0,778 

 

0,833 

 

0,625 

 

0,90 

 

  DC 4 0 
0,809 

 

0,349 

 

0,833 

 

0,805 

 

0,815 

 

0,346 

 

0,750 

 

0,823 

 

    1 
0,778 

 

0,8103 

 

0,653 

 

0,878 

 

0,768 

 

0,780 

 

0,667 

 

0,850 

 

    2 
0,772 

 

0,787 

 

0,667 

 

0,855 

 

0,731 

 

0,731 

 

0,625 

 

0,817 

 

Correção de linha de 

base 
MIR Originais 3 0 

0,926 

 

1 

 

0,333 

 

1 

 

0,889 

 
- 

0 

 

1 

 

    1 
0,926 

 

0,857 

 

1 

 

0,867 

 

0,611 

 

0,538 

 

0,875 

 

0,40 

 

    2 
1 

 

1 

 

1 

 

1 

 

0,611 

 

0,6 

 

0,375 

 

0,80 

 

  DC 3 0 
0,981 

 

0,941 

 

0,889 

 

0,993 

 

0,954 

 

0,733 

 

0,916 

 

0,958 

 

    1 
0,987 

 

0,973 

 

1 

 

0,978 

 

0,963 

 

0,923 

 

1 

 

0,933 

 

    2 
0,969 

 

0,972 

 

0,958 

 

0,978 

 

0,917 

 

0,976 

 

0,833 

 

0,983 

 

 NIR Originais 4 0 
0,852 

 

0,333 

 

0,333 

 

0,917 

 

0,889 

 

0,50 

 

0,50 

 

0,937 
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Tratamento Modelo Dados   Calibração   Validação   

   LV Classe Exatidão Precisão Sens. Especif. Exatidão Precisão Sens. Especif. 

    1 
0,667 

 

0,615 

 

0,667 

 

0,667 

 

0,667 

 

0,667 

 

0,50 

 

0,80 

 

    2 
0,741 

 

0,727 

 

0,667 

 

0,80 

 

0,555 

 

0,50 

 

0,625 

 

0,50 

 

  DC 4 0 
0,858 

 

0,419 

 

0,722 

 

0,875 

 

0,805 

 

0,304 

 

0,583 

 

0,833 

 

    1 
0,802 

 

0,794 

 

0,750 

 

0,844 

 

0,750 

 

0,744 

 

0,667 

 

0,817 

 

    2 
0,759 

 

0,761 

 

0,667 

 

0,833 

 

0,704 

 

0,690 

 

0,604 

 

0,783 

 

MSC MIR Originais 3 0 
0,926 

 

1 

 

0,333 

 

1 

 

0,889 

 
- 

0 

 

1 

 

    1 
0,926 

 

0,857 

 

1 

 

0,867 

 

0,611 

 

0,538 

 

0,875 

 

0,40 

 

    2 
1 

 

1 

 

1 

 
1 

0,611 

 

0,60 

 

0,375 

 

0,80 

 

  DC 3 0 
0,914 

 

0,7 

 

0,388 

 

0,979 

 

0,926 

 

0,70 

 

0,583 

 

0,969 

 

    1 
0,969 

 

0,935 

 

1 

 

0,944 

 

0,935 

 

0,872 

 

1 

 

0,883 

 

    2 
0,883 

 

0,853 

 

0,889 

 

0,878 

 

0,861 

 

0,884 

 

0,792 

 

0,912 

 

 NIR Originais 4 0 
0,889 

 
- 

0 

 

1 

 

0,833 

 

0 

 

0 

 

0,937 

 

    1 
0,778 

 

0,714 

 

0,833 

 

0,733 

 

0,611 

 

0,545 

 

0,750 

 

0,5 

 

    2 
0,741 

 

0,692 

 

0,75 

 

0,733 

 

0,555 

 

0,5 

 

0,375 

 

0,7 

 

  DC 4 0 
0,833 

 

0,378 

 

0,778 

 

0,840 

 

0,851 

 

0,409 

 

0,750 

 

0,864 

 

    1 
0,753 

 

0,767 

 

0,639 

 

0,844 

 

0,741 

 

0,727 

 

0,667 

 

0,80 
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Tratamento Modelo Dados   Calibração   Validação   

   LV Classe Exatidão Precisão Sens. Especif. Exatidão Precisão Sens. Especif. 

    2 
0,747 

 

0,734 

 

0,667 

 

0,811 

 

0,703 

 

0,690 

 

0,604 

 

0,783 

 

DSG: primeira derivada Savitzky–Golay; DC: dados combinados; Sens: Sensibilidade; Especif: Especificidade.
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Os resultados demonstraram que a espectroscopia MIR aliada ao pré-processamento 

primeira derivada Savitzky–Golay, à inclusão de amostras sintéticas e ao uso de quatro 

variáveis latentes, apresentou o melhor desempenho, conciliando alta exatidão, precisão, 

sensibilidade e especificidade tanto nas etapas de calibração quanto de validação (Tabela 1). 

Essa configuração alcançou uma exatidão média de 0,994 no conjunto de calibração e 0,991 no 

conjunto de validação, com valores de sensibilidade e precisão superiores a 0,9 em todas as 

classes, evidenciando a robustez do modelo. Esses resultados corroboram os resultados 

reportados por Hu et al. (2021), que obtiveram desempenho semelhante na diferenciação de três 

antibióticos em leite em pó, utilizando PLS-DA. 

O uso da primeira derivada Savitzky–Golay mostrou-se particularmente eficiente por 

eliminar variações de linha de base e normalizar diferenças de intensidade (HIRRI et al., 2016), 

preservando, contudo, as características espectrais relacionadas à concentração do antibiótico. 

Esse comportamento favoreceu a separação entre classes adjacentes (0–1 e 1–2), o que é crucial 

em análises onde pequenas variações de concentração possuem relevância analítica. Aliada ao 

pré-processamento a inclusão de amostras sintéticas contribuiu de maneira expressiva para o 

aumento da capacidade classificatória do modelo (CALDEIRA et al., 2024), principalmente 

nas classes 0 (sem antibiótico) e 1 (baixa concentração), que apresentavam desempenhos 

insatisfatórios no conjunto original.  

A Figura 5 apresenta os gráficos de valores preditos obtidos a partir do modelo PLS-DA 

MIR, associado ao pré-processamento por primeira derivada de Savitzky–Golay e ao uso de 

dados combinados, para a classificação de amostras de leite em pó liofilizado quanto à presença 

do padrão de Ciprofloxacina. As classes avaliadas foram leite puro (classe 0), baixa 

concentração de Ciprofloxacina (≤ 100 µg L⁻¹, correspondente ao limite máximo de resíduo – 

LMR) (UNIÃO EUROPEIA, 2010) e alta concentração de Ciprofloxacina (> 100 até 200 µg 

L⁻¹). 
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Figura 5. Gráficos de dispersão dos valores Y preditos pelo modelo PLS-DA para as diferentes 

classes; A e C correspondem ao conjunto de calibração, enquanto B e D referem-se ao conjunto 

de validação externa. 

Nos gráficos, observa-se uma clara separação entre o leite puro (classe 0) e as amostras 

fortificadas, evidenciando a capacidade do modelo em discriminar amostras conformes e não 

conformes do ponto de vista regulatório. As amostras classificadas como baixa concentração 

(até o LMR) apresentam valores preditos intermediários, enquanto as amostras com alta 

concentração de Ciprofloxacina exibem respostas bem distintas, afastadas do grupo do leite 

puro. De acordo com Gaugain et al. (2019), essa separação é fundamental para aplicações em 

controle de qualidade, uma vez que permite identificar de forma confiável amostras que 

excedem o limite permitido pela legislação.  

Do ponto de vista do controle de qualidade do leite, os resultados indicam que a 

abordagem baseada em PLS-DA aplicada a dados espectrais é promissora como ferramenta de 

triagem rápida. O método permite identificar amostras livres de Ciprofloxacina, amostras 

dentro do LMR e, principalmente, amostras acima do limite máximo permitido, que 

representam risco à saúde pública e devem ser rejeitadas (HU et al., 2021). Assim, o modelo 

apresenta potencial para ser utilizado como método complementar ou de pré-seleção em 

programas de monitoramento de resíduos de antibióticos em leite. 



119 
 

A separação observada nos gráficos de valores preditos do modelo PLS-DA é confirmada 

quantitativamente pelas matrizes de confusão apresentadas na Tabela 2, referentes aos 

conjuntos de calibração e validação. 

Tabela 2. Matriz de confusão para amostras de calibração e validação com base no modelo 

PLS-DA, considerando dados MIR. 

 Calibração Validação 

Classe Real Classe 0 

(%) 

Classe 1 

(%) 

Classe 2 

(%) 

Classe 0 

(%) 

Classe 1 

(%) 

Classe 2 

(%) 

Classe 0 94,4 6,6 0,0 91,7 8,3 0,0 

Classe 1 0,0 100 0,0 0,0 100 0,0 

Classe 2 0,0 0,0 100 0,0 0,0 100 

 

As matrizes de confusão obtidas para os conjuntos de calibração e validação externa 

evidenciam o elevado desempenho do modelo PLS-DA na classificação das amostras de leite 

em pó liofilizado quanto à presença de Ciprofloxacina. Observa-se que a maioria das amostras 

foi corretamente classificada ao longo da diagonal principal, com taxas de erro reduzidas e 

concentradas principalmente entre as classes leite puro e baixa concentração, próximas ao limite 

máximo de resíduo (LMR). Destaca-se que nenhuma amostra com concentração acima do LMR 

foi classificada como leite puro, o que demonstra o caráter conservador e a adequação do 

modelo para aplicações em controle de qualidade e segurança alimentar. 

Nesta mesma abordagem, a Figura 6 apresenta os gráficos de scores (A) e loadings (B) 

do modelo PLS-DA MIR, pré-processado com a primeira derivada de Savitzky–Golay e com o 

uso de dados combinados. O modelo foi construído com quatro variáveis latentes (LVs), as 

quais fornecem uma interpretação multivariada consistente e coerente com os resultados de 

classificação previamente discutidos. A utilização de quatro LVs mostrou-se adequada por 

permitir a captura da maior parte da variância relevante dos dados espectrais, assegurando 

simultaneamente boa capacidade discriminante entre as classes e robustez do modelo, conforme 

evidenciado pelos elevados valores de acurácia, sensibilidade e especificidade obtidos tanto na 

calibração quanto na validação externa. 
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Figura 6. Gráficos de scores (A) e loadings (B) do modelo PLS-DA. 

O gráfico de scores (LV1 × LV2) evidencia uma separação clara entre as amostras de 

leite puro, baixa concentração e alta concentração de Ciprofloxacina. Observa-se que a LV1, 

responsável por aproximadamente 99,33% da variância explicada, exerce papel dominante na 

discriminação entre o leite sem antibiótico e as amostras fortificadas. Essa separação indica que 

a principal fonte de variação capturada pelo modelo está associada às características intrínsecas 

da matriz do leite. 

A análise dos loadings da LV1 confirma essa interpretação, uma vez que são observadas 

contribuições espectrais significativas nas regiões características dos constituintes majoritários 

do leite. Destacam-se bandas associadas às vibrações de estiramento O–H e N–H na região de 

aproximadamente 3600–3200 cm⁻¹, relacionadas principalmente à água e às proteínas, bem 

como bandas de estiramento C–H de grupos alifáticos em torno de 2950–2850 cm⁻¹, típicas de 

lipídios (BALAN et al., 2020). Além disso, contribuições nas regiões de 1700–1500 cm⁻¹, 

atribuídas às bandas amida I e amida II das proteínas, e na região de 1200–900 cm⁻¹, associada 

a carboidratos (CHATZIMICHAIL et al., 2025), reforçam que a LV1 descreve 

predominantemente a variabilidade estrutural da matriz láctea. 

Em contraste, as variáveis latentes subsequentes (LV2, LV3 e LV4), embora expliquem 

frações menores da variância total, estão diretamente relacionadas às variações espectrais 

associadas à presença da Ciprofloxacina. Os loadings dessas LVs apresentam contribuições 

relevantes em regiões espectrais compatíveis com o padrão do antibiótico, indicando que essas 

variáveis latentes capturam diferenças químicas mais sutis relacionadas à sua incorporação na 

matriz do leite. 

Especificamente, observam-se contribuições em regiões associadas a vibrações de grupos 

funcionais característicos da Ciprofloxacina, como bandas na região de 1700–1600 cm⁻¹, 

atribuídas a vibrações de estiramento C=O e C=C do anel quinolônico, além de contribuições 

entre 1500–1400 cm⁻¹ relacionadas a deformações N–H e vibrações aromáticas (ALQARNI et 
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al., 2025). Regiões adicionais entre 1300–1000 cm⁻¹, associadas a estiramentos C–N e C–F 

(BRUCKMANN et al., 2024), também se destacam nos loadings das LVs superiores, 

reforçando a associação dessas variáveis latentes com o perfil espectral do antibiótico. 

A contribuição conjunta das LVs 2, 3 e 4 é fundamental para a discriminação entre as 

amostras de baixa e alta concentração de Ciprofloxacina, especialmente em torno do limite 

máximo de resíduo (LMR). Embora essas LVs expliquem parcelas menores da variância global, 

sua inclusão melhora a capacidade do modelo em capturar variações químicas sutis relacionadas 

à concentração do analito, refletindo-se no bom desempenho observado no conjunto de 

validação externa. 

De forma geral, a coerência entre os gráficos de scores, os perfis de loadings, a atribuição 

química das regiões espectrais e os elevados indicadores de desempenho confirma que o modelo 

PLS-DA com quatro variáveis latentes é adequado para a classificação de amostras de leite em 

pó liofilizado quanto à presença e ao nível de Ciprofloxacina. Esses resultados corroboram a 

discussão anterior e evidenciam que a estratégia de pré-processamento adotada, aliada ao uso 

de dados combinados, foi eficaz para realçar tanto as características da matriz do leite quanto 

as assinaturas espectrais do padrão do antibiótico. 

3.2.2.1. Avaliação da robustez do modelo PLS-DA por validação Monte Carlo 

Com o objetivo de avaliar a robustez estatística do modelo selecionado, foi realizada uma 

validação externa por simulação Monte Carlo com 50 iterações, aplicada ao modelo PLS-DA –

MIR com pré-processamento por DSG e dados combinados com quatro variáveis latentes. A 

Tabela 3, apresenta a média e o desvio padrão das métricas avaliadas no modelo. 

Tabela 3. Desempenho do modelo PLS-DA-MIR-DSG com dados combinados avaliado por 

simulação de Monte Carlo (média ± DP). 

Calibração 

Classe Exatidão Precisão Sensibilidade Especificidade 

0 1.0±0.0 0.982±0.027 1.0±0.0 0.998±0.004 

1 0.995±0.007 0.998±0.006 0.995±0.007 0.998±0.005 

2 0.998±0.006 0.999±0.003 0.998±0.006 1.0±0.002 

Validação 

Classe Exatidão Precisão Sensibilidade Especificidade 

0 0.988±0.029 0.969±0.038 0.988±0.029 0.996±0.005 

1 0.989±0.013 0.992±0.012 0.989±0.013 0.994±0.009 

2 0.995±0.010 0.998±0.008 0.995±0.010 0.998±0.006 
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Os resultados obtidos a partir de 50 iterações de validação Monte Carlo demonstraram 

elevada robustez e estabilidade do modelo PLS-DA-MIR-DSG com dados combinados. Na 

calibração, as métricas apresentaram valores próximos de 1 (exatidão entre 0,995 e 1,000), com 

desvios padrão muito baixos (≤ 0,007), indicando excelente capacidade discriminante e baixa 

variabilidade entre as reamostragens. Na validação, os resultados permaneceram igualmente 

elevados (exatidão entre 0,988 e 0,995), com pequenas variações (DP ≤ 0,029), evidenciando 

boa generalização do modelo para dados não utilizados no treinamento. As altas sensibilidades 

e especificidades em todas as classes confirmam desempenho equilibrado, sem viés para 

nenhuma categoria específica. De forma geral, os baixos desvios padrão associados às métricas 

médias indicam estabilidade estatística e consistência preditiva, reforçando a confiabilidade do 

modelo sob diferentes divisões aleatórias dos dados. 

4. Conclusão 

Neste estudo, demonstramos que a espectroscopia no infravermelho médio, combinada 

com pré-processamento por primeira derivada de Savitzky–Golay e modelagem por PLS-DA, 

é capaz de classificar amostras de leite em pó liofilizado quanto à presença e níveis de 

Ciprofloxacina com alto desempenho nas condições experimentais testadas. A inclusão de 

amostras sintéticas geradas via PCA aumentou a densidade amostral e melhorou a capacidade 

classificatória, especialmente na distinção entre amostras livres de antibiótico e aquelas 

próximas ao limite máximo de resíduo (LMR). Em suma, a abordagem espectroscópica-

quimiométrica proposta constitui uma ferramenta potencialmente eficiente para triagem inicial 

de resíduos de Ciprofloxacina em leite em pó, complementando métodos confirmatórios e 

contribuindo para programas de monitoramento de segurança alimentar. 
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