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RESUMO

MODELOS DE CLA:SSIFICA(;AO DE SISTEMAS DE PRODUCAO DE LEITE
EQUANTIFICACAO DE ACIDOS GRAXOSPOR ESPECTROSCOPIA NIR

AUTORA: Marceli Pazini Milani
ORIENTADOR: Prof. Dr. José Laerte Nornberg

Foi avaliado operfil de &cidos graxos do leite organico e convencional em diferentes estacdes
do ano e, 0 uso de dados espectrais obtidos na regido do infravermelho proximal para
classificacdo do leite (organico vs convencional) e quantificacdo de &cidos graxos. Os
modelos de classificacdo testados foram: maqguina de vetores de suporte (SVM) e modelagem
independente flexivel por analogia de classe (SIMCA); e de quantificacdo: regressao por
minimos quadrados parciais (PLS) por intervalo (iPLS), regressao por componentes principais
(PCR), regressdo por maquina de vetores de suporte (SVR) e redes neurais artificiais (RNA).
As amostras de leite utilizadas para desenvolver os modelos de quantificacdo totalizaram 421,
sendo 286 oriundas de tanques de resfriamento de unidades produtoras e 135 individuais de
vacas. O banco de dados utilizado para desenvolver os modelos de classificacdo foi
construido a partir de amostras de leite coletadas a cada 2 meses, de julho de 2011 a maio de
2012, proveniente de 20 unidades produtora de leite organico e 20 convencionais, localizadas
na regido Sul do Brasil. Utilizou-se como método de referéncia para quantificacdo de acidos
graxosa cromatografia gasosa (GC/FID). Os registros espectrais foram realizados na faixa de
1100 a 2500nm tanto nas amostras de leite in natura como liofilizada. Os resultados néo
acusaram diferenga significativa entre o sistema de produgéo (organico e convencional)
guanto ao teor da maioria dos acidos graxos, inclusive para os identificados como benéficos a
salde do consumidor. O uso da espectroscopia no infravermelho proximal associado a
modelos quimiométricos de classificacdo possibilitou a diferenciacdo entre amostras de leite
de diferentes sistemas, com acurécia de 80,93% para amostras liofilizadas e 59,32% para
amostras in natura pelo método SVM. A quantificacdo de acidos graxos no leite a partir de
dados NIR é possivel, sendo que a selecdo de comprimentos de onda através do iPLS
melhorou a predi¢do do modelo em relacdo ao uso do espectro inteiro. A rede neural artificial
apresentou desempenho superior aos demais modelos. O teor de &gua interfere no
desempenho dos modelos, tanto para classificar as amostras como para quantificar acidos
graxos, com resultados significativamente superiores com amostras liofilizadas.

Palavras-chave: Calibracdo multivariada. Leite organico. Quimiometria.






ABSTRACT

MILK PRODUCTION SYSTEMS CLASSIFICATION OF MODELS AND
QUANTIFICATION OF FATTY ACIDS FOR NIR SPECTROSCOPY

AUTHOR: MARCELI PAZINI MILANI
ADVISER: PROF. DR. JOSE LAERTE NORNBERG

It was evaluate the fatty acid profile of organic and conventional milk in differen seasons, the
use of spectral data obtained in the near infrared region for classification of milk (organic vs
conventional) and quantification of fatty acids. The tested rating models were: support vector
machine (SVM) and independent flexible modeling by analogy class (SIMCA); and
quantification: regression by partial least square (PLS) by interval (iPLS), principal
component regression (PCR), regression by support vectors machine (SVR) and artificial
neural networks (RNA). The milk samples used tanks producing units 135 and individual
cows. The database used to develop the classification models were constructed from milk
samples collected every two months, from July 2011 to May 2012, from 20 units producing
organic milk and 20 conventional, located in the Southern of Brazil. The reference method the
quantification of fatty acids used was gas chromatography (GC/FID). Spectral recordings
were made in the range of 1100 to 2500nm in both samples of fresh milk as freeze-dried. The
results did not show significant difference between the production system (organic and
conventional) and the content of most fatty acids, including those identified as beneficial to
consumer health. The use of near infrared spectroscopy associated with chemometric
classification models made it possible to differentiate between milk samples from different
systems, with an accuracy of 80,93% for freeze-dried samples and 59,32% for in natura
samples by MVS method. Quantification of fatty acid in milk from NIR data is possible, and
the selection of wavelengths by iPLS improved prediction model regarding the use of the
entire spectrum. The artificial neural network has better performance than other models. The
water content interfere with the performance of the models, both as to rate the samples to
quantify fatty acids with significantly superior results with lyophilized samples.

Keywords:Chemometry. Multivariate calibration.Organic milk.
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1 INTRODUCAO

Entre as técnicas de andlise de alimentos destaca-se a espectroscopia no infravermelho
préximo, que apresenta inimeras vantagens sobre as metodologias tradicionais, como maior
rapidez na obtencdo de resultados, reducdo da producéo de residuos, demanda reduzida de
mao de obra e ndo destruicdo da amostra. Sendo um método bastante rapido e ndo invasivo,
que se baseia na observacdo das vibragdes moleculares excitadas por um feixe de radiacdo
infravermelha, através de ferramentas quimiomeétricas que envolvem calibragdo multivariada,
sendo uma das técnicas analiticas mais promissoras, com vasto campo de aplicacao, ideal para
monitoramento e controle de qualidade dos alimentos.

A espectroscopia no infravermelho proximal trabalha na regido espectral com
comprimento de onda que vai de 780 a 2500nm, que aliada a quimiometria permite
identificar, qualificar e quantificar compostos organicos nos alimentos, através de equacdes de
calibracdo para cada um deles. Para isso, é necessario seguir algumas etapas, como: selecéo
das amostras que irdo compor o banco de dados; aquisicdo dos resultados analiticos pela
metodologia de referéncia; leitura espectral; tratamento matematico do sinal analitico;
construcdo e validacdo das equacOes de calibracdo e, finalmente, implantacdo na rotina
analitica.

Os dados obtidos através da espectroscopia de infravermelho sdo muito complexos,
em especial quando o alimento possui elevado teor de agua, como é o caso do leite. As
técnicas e operagdes associadas com a manipulacdo matematica e interpretacdo do sinal
analitico, devem ser eficientes para que o resultado analitico seja acurado. De maneira geral, 0
modelo matematico contruido deve extrair as informacgdes relevantes contidas no espectro
NIR, que estejam relacionadas direta ou indiretamente com o analito em quest&o.

A expansdo da espectroscopia infravermelha para analise de alimentos tem grande
influéncia dos avancos estatisticos, viabilizados através de sistemas e processadores de alto
desempenho, que permitem a execucdo rapida de inimeras operacbes matematicas. Dentre 0s
métodos de modelagem mais utilizados em dados espectrais, destaca-se a regressao por
minimos quadrados parciais (PLS), e por intervalo (iPLS) e a regressdo por componentes
principais (PCR). Entretanto, ferramentas antes aplicadas em outras areas do conhecimento,
vém sendo implementadas com sucesso na busca da resolucdo de problemas antes
considerados de dificil resolugdo, como redes neurais artificiais (RNA) e maquinas de vetores
de suporte (SVR).
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A espectroscopia de infravermelho ja é utilizada em larga escala para a anélise da
composicdo centesimal do leite, entretanto pesquisas com resultados satisfatorios para
quantificacdo de acidos graxos neste alimento ainda s@o incipientes. Conhecer o perfil de
acidos graxos que compdem a gordura do leite € importante devido aos efeitos distintos que
0s componentes dessa fracdo exercem sobre a saude do consumidor, e a influéncia de fatores
ligados ao ambiente (como, estacdo do ano), e a vaca (como, nutricdo e genética), que afetam
a composicdo do leite.

Além da aplicacdo da espectroscopia infravermelha para obtencdo de informacdes
quantitativas dos alimentos, seu uso para classificar alimentos vem ganhando espago. Uma
discriminagdo importante para o consumidor € a de alimento orgénico e convencional, pois,
dentre outras diferencas, ha uma questdo monetaria entre ambos, sendo um campo atrativo
para fraudadores e que precisa ser monitorado.

Dessa forma, objetivou-se avaliar modelos para classificacdo e quantificacdo de acidos

graxos no leite por espectroscopia no infravermelho proximal.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver curvas de calibracdo baseadas na espectroscopia de infravermelho

proximal para classificacdo e quantificacdo de acidos graxos no leite.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Avaliar modelos de calibracdo para quantificacdo de &cidos graxos em amostras de
leite;

- Avaliar o efeito da forma da amostra de leite, in natura e liofilizada, na classificacdo
e quantificacdo de acidos graxos por espectroscopia de infravermelho proximal;

- Avaliar modelos para classificacdo de sistemas de producdo de leite (organico e
convencional) com emprego da espectroscopia no infravermelho proximal;

- Comparar o perfil de acidos graxos do leite produzido em sistema de producéo

organica e convencional nas diferentes estagdes do ano.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMAL

A origem da espectroscopia no infravermelho, data do inicio do século XIX, com o
alemdo Frederick William Herschel. Em 1800, durante a execucdo de um experimento que
consistia em utilizar um prisma para separar as faixas espectrais associadas a regido espectral
do visivel, Herschel observou que cada uma das cores decompostas pelo prisma apresentava
uma quantidade de energia distinta. Para monitorar a quantidade de energia associada a cada
cor, ele utilizou um termbémetro, observando que abaixo do vermelho, onde ndo havia luz
visivel, era a regido que apresentava a maior temperatura (BURNS; CIURCZAK, 2001). O
experimento de Herschel ndo somente descobriu o infravermelho, como demonstrou que
existem formas de luz invisiveis ao olho humano.

Historicamente a regido do infravermelho médio (MIR, do inglés Middle Infrared)
teve uma aplicacdo analitica mais imediata devido a alta intensidade das bandas de transi¢des
vibracionais fundamentais, e da maior facilidade de interpretacdo dessas bandas. Porém,
utilizando-se medidas de reflectancia difusa para a obtencdo dos espectros, as baixas
intensidades das bandas NIR (do inglés, Near Infrared) puderam ser compensadas através da
utilizacdo direta de amostras solidas, sem qualquer tipo de diluicdo ou controle severo da
espessura (GONZAGA, 2006).

O desenvolvimento de métodos analiticos utilizando NIRS (do inglés, Near Infrared
Spectroscopy) comecou em 1949, com o projeto para avaliar a qualidade de ovos do
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA). Seu uso como andlise quantitativa
foi publicado em 1962 com autoria de Hart, Norris e Golumbic (HART et al., 1962),
aplicando a metodologia para determinar o teor de umidade em sementes, sendo este 0
primeiro a realizar uma determinacdo quantitativa utilizando simultaneamente medidas em
mais de um comprimento de onda (analise multivariada), contrapondo a utilizacdo classica de
apenas um comprimento de onda atraves da Lei de Beer (GONZAGA, 2006).

Impulsionada pelos trabalhos de Hart, Norris e Gomumbic nas décadas 80 e 90, o
avanco da informética e da estatistica, 0 advento da quimiometria, o interesse de grupos de
pesquisa académicos, governamentais e industriais, a espectroscopia no infravermelho
proximal tornou-se uma importante ferramenta para analise de matrizes complexas, como 0s

alimentos.
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O termo espectroscopia designa métodos analiticos que estudam a interacdo de
radiacdo eletromagnética com as moléculas. A ligacéo de dois &tomos em moléculas envolve
diferentes tipos de energia, tais como energia transacional, vibracional e eletrénica. No caso
da espectroscopia de infravermelho, esta tem por base os movimentos relativos dos atomos
numa molécula, isto €, as suas vibragdes (ALCACER, 2007). Assim, esta espectroscopia
detecta a radiacdo que é absorvida pelas ligacGes vibracionais moleculares.

A energia denominada infravermelha corresponde a regido do espectro
eletromagnético situada na faixa de nimero de ondas entre 12800 e 10 cm™, e comprimento
de onda de 780 a 10000 nm. Esta regido se divide em infravermelho proximo (NIR), médio
(MIR) e distante (FIR) (SKOOG et al., 2002), sendo o numero de ondas diretamente

proporcional a energia. A Tabela 1 apresenta os limites aproximados de cada regiao.

Tabela 1 — Regides espectrais do infravermelho

Regiéo NUmero de onda Comprimento de onda Frequéncia
(cm™) (hm) (Hz)
Préximo (NIR) 12800 a 4000 780 a 2500 3,8x10"a1,2x 10"
Médio (MIR) 4000 a 200 2500 a 5000 1,2 x 10" a 6,0 x 10"
Distante (FIR) 200 a 10 5000 a 10000 6,0 x 10"°a 3,0 x 10"

Fonte: Skoog et al. (2002); Holler et al. (2009).

A radiacdo no infravermelho proximal ndo tem energia suficiente para promover
transicdes eletrbnicas, porém é suficiente para excitar seus estados rotacionais e vibracionais
(SKOOG et al., 2005), sem causar sua decomposicdo (BARBOSA, 2007). A faixa de energia
infravermelha é suficiente para promover transi¢cGes das moléculas de seu estado vibracional
fundamental para outros estados excitados (PASQUINI, 2003; HOLLER et al., 2009). Devido
a este carater vibracional, as moléculas, quando submetidas a acdo de radiagdes, estdo sujeitas
ao desenvolvimento de uma série de efeitos inerentes as ondas eletromagnéticas, tais como
absorcao, refracdo, reflexdo e espalhamento. Tais efeitos sdo especificos dos &tomos presentes
na molécula, bem como da regido do espectro envolvida, estando relacionados com a
constituicdo quimica e parametros fisicos da amostra, permitindo a identificagdo de
compostos (SILVERSTEIN et al., 2005). Embora a radiagdo penetre no produto, suas
caracteristicas espectrais mudam devido ao espalhamento da radiacdo e dos processos de
absorcdo. As propriedades de espalhamento da luz estdo relacionadas com a estrutura da
amostra analisada (NICOLAI, 2007). O espectrdmetro é simples de operar e tem um sinal
muito elevado em relagdo ao ruido que é tipicamente 10000:1 (BUNING-PFAUE, 2003).
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O efeito do tamanho da particula causa deslocamento da linha de base e se torna muito
pronunciado em comprimentos de onda de grande absorcdo pela amostra. Por exemplo, em
duas amostras com mesma composic¢ao, mas diferentes granulometrias ha maior reflexdo nas
particulas menores (MESSERSCHMIDT, 1999). O espectro NIR varia com alguns
parametros fisicos, como por exemplo, tamanho das particulas, umidade, temperatura e
compactacdo da amostra (COSTA FILHO, 2003).

O espectro na regido do infravermelho proximo se origina devido a transformacao da
energia da radiacdo absorvida em energia vibracional das moléculas (SILVERSTEIN et al.,
2005). Em algumas moléculas, os elétrons sofrem efeitos de 4&tomos ou grupos vizinhos,
influenciando o estiramento, o comprimento da ligacdo, o angulo de ligacdo e, portanto, a
frequéncia de vibracdo das ligacGes quimicas. As diferencas especificas geradas por estas
interacdes possibilitam que cada substancia tenha um espectro caracteristico (LIRA et al.,
2010).

Qualquer transicédo vibracional de um estado de energia O para 1 ou 2 para 3, em que a
variagdo dos niveis vibracionais (Av), seja = 1 ¢ considerada uma transicdo fundamental. Tais
transicOes sdo permitidas pela teoria quéantica, conforme suas regras de selecdo. A diferenca
de energia entre dois estados vizinhos é sempre 0 mesmo, ou seja, todos 0s niveis estdo
igualmente espagados. Essas transicGes fundamentais sdo intensas e responsaveis pelas bandas
na regido do infravermelho médio (HOLLER et al., 2009).

Por sua vez, os sinais observados na regido do infravermelho proximo ocorrem em
frequéncias aproximadamente duas ou trés vezes maiores que as de uma transicdo
fundamental, isto €, Av = £ 2 ou + 3, sendo esse tipo de transi¢do conhecida como sobretom
(overtone). Este fato é inconsistente com a teoria quantica, uma vez que esta prevé que tais
transicBes seriam proibidas. Outras bandas que aparecem na regido do NIR sdo provenientes
das bandas de combinagfes, que ocorrem quando um fdton excita simultaneamente dois
estados vibracionais diferentes. A freqliéncia da banda de combinagdo é aproximadamente
igual a soma ou a diferenca entre as duas freqiiéncias das bandas fundamentais que interagem
para a sua formacdo (PASQUINI, 2003).

Os sobretons sdo transicOes entre estados vibracionais ndo consecutivos. As bandas
provenientes desse tipo de transicdo sdo caracterizadas por apresentarem intensidade de
10-100 vezes mais fracas do que a transi¢cdo entre o estado fundamental e o primeiro estado
excitado (COSTA FILHO, 2003). As bandas de absorcdo, mais proeminentes da regido do
infravermelho proximo, estdo relacionadas a sobretons das vibragBes de estiramento

envolvendo grupos funcionais com atomos de hidrogénio ou combinacdes de vibracoes
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fundamentais e deformacdo angular dos grupos funcionais C-H, N-H e O-H (WORKMAN Jr.
etal., 1996).

A anarmonicidade mecanica no infravermelho proximo, estudada por Frank-Condon,
estd relacionada ao fato de que as ligacbes envolvendo atomos de hidrogénio vibram com
maior amplitude devido a baixa massa do atomo de hidrogénio. Portanto, as bandas de
absorcdo observadas na regido do infravermelho préximo, surgem dos sobretons das
vibracGes de estiramento envolvendo grupos funcionais com atomos de hidrogénio, ou
combinacgdes de madulos vibracionais de estiramento e deformacéo angular (COSTA FILHO,
2003).

As bandas de absorcdo que se referem os sobretons tendem a ocorrer em
aproximadamente metade a um terco do seu comprimento de onda fundamental (SOUSA,
2005). A tabela 2 apresenta as principais regides espectrais do infravermelho proximo e a

natureza vibracional associada a elas.

Tabela 2 — Atribuicdo das regibes espectrais as possiveis transicbes vibracionais

Regido Espectral (nm) Natureza da transicao vibracional
2200 — 2450 Estiramento da combinagdo C-H
2000 — 2200 Estiramento da combinacdo N-H, O-H
1650 — 1800 Primeiro sobretom do estiramento C-H
1400 — 1500 Primeiro sobretom do estiramento N-H, O-H
1100 — 1225 Segundo sobretom do estiramento C-H
950 - 1100 Segundo sobretom do estiramento N-H, O-H
850 — 950 Terceiro sobretom do estiramento C-H
775 -850 Terceiro sobretom do estiramento N-H, O-H

Fonte: Workman Jr. et al. (1996).

As bandas referentes ao O-H da agua aparecem em 1.940 nm (préximo de 5.155 cm™)
s30 bandas de combinacéo e em 1.440 nm (préximo de 6.945 cm™) atribuida ao primeiro
sobretom do estiramento O-H, sendo Uteis para a determinacdo de agua em Varios tipos de
amostras (CHAGAS, 2006; XIAOBO et al., 2010).

As bandas observadas na regido do infravermelho préximo sdo sobretons e
combinagdes do nivel fundamental de vibragdes com os sobretons. As probabilidades das
transicdes envolvidas nos sobretons sdo menores que as das transi¢cdes do nivel fundamental,
e por este motivo, a intensidade do sinal € menor que o observado na regido do infravermelho
médio. Devido a este fato, esta regido espectral pode ser utilizada na analise de amostras

bioldgicas, pois a intensidade da banda de &gua é menor, permitindo desta maneira que
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importantes informacgdes sobre a amostra possam ser extraidas (COSTA FILHO, 2003).
Entretanto, como as bandas espectrais no NIR normalmente séo largas e frequentemente
sobrepostas, raramente existem bandas limpas que permitam uma correlacdo simples com a
concentracdo do analito. Devido a complexidade do espectro NIR é inviavel fazer uso
quantitativo ou qualitativo desta técnica sem um tratamento matematico dos espectros obtidos
(VOGEL, 2008; ANDRADE, 2009). Como a intensidade de uma banda de absorcdo é
proporcional a concentracdo do componente que causa esta banda, a quantidade de um
composto existente numa amostra pode ser determinada através de uma curva de calibracao
(intensidade da banda versus concentragdo) construida a partir de amostras com concentragdes
conhecidas do composto em questdo (variavel dependente), através de uma analise
multivariada, devido ao elevado numero de variaveis independentes obtidas num espectro
infravermelho (ALMEIDA, 2009).

A quimiometria forneceu aos espectroscopistas diferentes formas de resolver o
problema de calibracdo para analise de dados espectrais. Modelos classicos de quantificacéo,
tal como a regressdo linear, se tornaram insuficientes para sistemas complexos, frente a
quantidade de dados que podem ser obtidos a partir de um espectro. Para que estes modelos
apresentem bons resultados é necessario que sejam utilizadas apenas amostras simples:
compostos puros e misturas binarias e que a banda espectral selecionada ndo sofra outra
influéncia, a ndo ser do préprio analito, garantindo uma relacao linear entre a concentracao e o
sinal, 0 que ndo se aplica na regido NIR. Portanto, o uso de modelos de calibracdo
multivariada para a obtencdo de dados quantitativos apresenta uma série de vantagens, pois

podem ser utilizados em sistemas complexos apresentando bons resultados (BRO, 2003).

3.2 QUIMIOMETRIA

A quimiometria é definida como a pesquisa e a utilizacdo de métodos matematicos e
estatisticos para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair uma maior e melhor
quantidade de informagcdes e resultados analiticos (BLANCO e ALCALA, 2006).

Pode-se dividir a quimiometria em diferentes aplica¢fes de acordo com OTTO (1999):

a) Processamento de sinais analiticos;

b) Planejamento e otimizagédo de experimentos;

c) Reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados;

d) Calibragdo multivariada;

e) Meétodos de inteligéncia artificial.
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Devido ao comportamento ndo muito especifico dos espectros obtidos no
infravermelho proximal, onde é possivel observar picos de absor¢do largos e sobrepostos, essa
regido foi conhecida por muito tempo de dificil compreensdo. A calibracdo multivariada é
empregada de forma bastante efetiva justamente nos casos onde existe o problema da
sobreposicao de sinais analiticos e para determinacgdes simultaneas, possibilitando a analise de
todo o espectro para a construcdo de modelos de calibracdo (HALL et al., 1996). A analise
multivariada € constituida de procedimentos que relaciona muitas respostas instrumentais, a
respeito de um analito. Os métodos de calibracdo multivariada sdo contemporaneos e
relevantes, uma vez que se tornaram comuns no meio cientifico (GELADI, 2002).

A popularizagdo da calibracdo multivariada deu-se pela utilizagdo do método dos
minimos quadrados parciais (PLS — do inglés, Partial Least Square). Com a utilizacdo deste
método, muitos problemas de célculo puderam ser superados, e um grande nimero de
aplicacOes analiticas comecaram a aparecer. Mais recentemente, com a utilizagéo de técnicas
de inteligéncia artificial no tratamento de dados quimicos, como redes neurais e algoritmos
geneéticos, certos problemas que ainda ndo eram resolvidos pela utilizacdo do PLS, como a
modelagem de sistemas ndo lineares, puderam ser suplantados. 1sso ampliou ainda mais a
aceitacdo da calibragdo multivariada em quimica analitica (UNICAMP, 2014).

A complexidade dos procedimentos de calibragdo multivariados e suas exigéncias
levaram, no ano de 1995, a ASTM (do inglés, American Standards for Testing and Materials)
langar o guia denominado “Praticas Padrdo para Analises Quantitativas Multivariadas por
Infravermelho”, incluindo a regido proximal, identificada pela sigla ASTM-1655-05, a qual
foi revisada no ano de 2012, documento que norteia o analista no processo de calibragdo
multivariada. O documento é bastante completo e da énfase especial a selecdo das amostras
representativas e ao processo de validacdo e manutencdo de métodos multivariados. De forma
implicita a sua existéncia, estd o reconhecimento da aplicabilidade dos processos analiticos
baseados em espectroscopia e calibracdo multivariada (PASQUINI et al., 2007).

A aceitacdo e implementacdo da metodologia de analise por infravermelho proximal,
passa pela validacdo do método analitico, tal procedimento pode ser atestado através da
determinacdo de parametros conhecidos como figuras de mérito. Esses parametros,
dependendo de onde o método sera aplicado, do propdsito e ou do orgao de fiscalizacdo a que
estara sujeito. A partir deles é possivel garantir que a metodologia proposta é confiavel para a
estimativa das concentragOes de amostras desconhecidas e pode ser usada efetivamente para o

controle de qualidade de parametros quimicos e fisicos (SIMOES, 2008).
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3.2.1 Pré-tratamento nos dados espectrais

O pré-processamento pode ser definido como qualquer manipulacdo matematica dos
dados realizada antes da construcdo dos modelos quimiométricos (BEEBE et al., 1998), sendo
este 0 primeiro passo de uma calibracdo multivariada baseada em espectros obtido na regido
do infravermelho proximal.

A razdo deste € que os dados espectrais brutos, muitas vezes contém variagdes
sistematicas ou aleatdrias que nao estdo relacionadas com a resposta de interesse. Tais
variacdes podem ocorrer devido a instabilidade do instrumento, espalhamento da luz,
diferengas de comprimento do caminho éptico durante a realizacdo das medidas, falhas na
varredura dos comprimentos de onda e ocorréncia de ruido (SIMOES, 2008). O tratamento
dos dados espectrais permite reduzir, eliminar ou padronizar o impacto desses interferentes
nos espectros, sem alterar a informacao espectroscopica contida neles (SIESLER et al., 2002).
Normalmente a aplicacdo dos pré-tratamentos leva a melhorias significativas no
desenvolvimento do modelo de calibragdo (ALMEIDA, 2009).

Todos os métodos analiticos instrumentais produzem medidas. Na espectroscopia
NIR, por exemplo, a medida é um espectro, o qual pode-se definir como uma sequéncia de
medidas, constituida por componentes que contém a informacdo desejada do analito, e outro
que contém informacdes espurias, que traz diversas consequéncias a precisdao da medida
(WENTZELL; BROWN, 2000). Nenhuma medida esté livre desse Gltimo componente, que
pode ter proveniéncia quimica ou instrumental.

Em medidas espectrométricas, o ruido pode ser homocedastico ou heterocedastico
(BARROS NETO et al., 2007). Ambos mascaram a informacdo quimica sobre o analito de
interesse e podem diminuir a eficacia de modelos quimiométricos (JOSE, 2008). No ruido
homocedastico, caracteristicas como média e desvio-padrdo permanecem constantes ao longo
de todo o espectro. Ja a natureza do ruido heterocedastico depende das caracteristicas da
medida para cada dado (WENTZELL; BROWN, 2000), o que dificulta a eliminacdo do ruido.

A maioria dos equipamentos produz algum componente heterocedastico. Além do
mais, o ruido homocedastico em um espectro pode ser convertido em heteroscedastico através
de transformagdo nédo-linear, como transmitancia para absorbancia (ALSBERG et al., 1997,
WOODWARD et al., 1998), tornando a remocdo do componente ruidoso uma tarefa nédo
trivial, por serem desconhecidas as caracteristicas do ruido. Sua analise e eliminagdo sé&o
realizadas usando-se estimativas aproximadas de suas caracteristicas, através do uso de

técnicas elaboradas de processamento de sinais (JOSE, 2008). Dentre os principais pré-
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tratamentos utilizados nos dados brutos dos espectros obtidos no infravermelho proximal,
destacam-se a variacdo padrdo normal ou SNV (do inglés, Standard Normal Variate Method)
e 0 uso das derivadas.

A SNV e utilizada para minimizar interferéncias causadas pelo tamanho de particulas
e diferencas de densidade das amostras (ALMEIDA, 2009). Normalmente, os espectros no
infravermelho préximo apresentam problemas de linha base, inclinacBes e algumas vezes
curvaturas, devido principalmente ao espalhamento de luz (MARTENS; NAES, 1989; WU
etal., 1999; BERTRAN et al., 1999). O espalhamento é fortemente dependente do
comprimento de onda da luz, do tamanho das particulas, do nivel de compactagéo, do indice
de refracdo da amostra, etc. Para minimizar este efeito, & necessério o uso de técnicas como a
transformacdo variacdo padrdo normal. Esta técnica é aplicada para corrigir os efeitos do
espalhamento multiplicativo e o tamanho de particula (COSTA FILHO, 2003). Seu principio
é centrar cada espectro em torno de zero, por subtracdo da média (ajuste aditivo) e divisao
pelo desvio padrdo (ajuste multiplicativo) em todos os pontos do espectro, o que, embora
melhore a precisdo dos resultados, ndo simplifica 0 modelo matematico, e também, ndo reduz
as interferéncias sistematicas (NAES et al., 2002).

A aplicacdo das derivadas remove uma parte da deformacdo da linha de base, e
melhora a defini¢do de bandas que se encontram sobrepostas em uma mesma regido espectral,
revelando picos de pequena absorbancia (SAVITZKY; GOLAY, 1964). A primeira derivada é
uma das técnicas de pré-processamento mais utilizadas para corrigir variacGes de linha de
base em espectros MIR/NIR (LIRA, 2010), pois remove deslocamento constante de linha de
base, além de possibilitar uma melhor visualizacdo de picos existentes nos sinais originais
(PONTES, 2009) e eliminar interferéncias causadas pelo tamanho de particulas (OSBORNE,
2000).

Entretanto, o uso de derivadas provoca, no caso de espectros, uma diminuicdo na
relacdo sinal-ruido, tornando-se necessario o uso de filtros de suavizacdo, tais como Savitsky-
Golay (LIRA, 2010). Nesse caso, primeiramente os dados espectrais sdo separados em grupos
contendo um numero fixo de elementos (janela), onde é calculado o valor médio. Em seguida,
ajusta-se o valor médio no modelo polinomial, através dos minimos quadrados. Assim, 0s
ruidos sdo reduzidos pela raiz quadrada do namero de pontos utilizados. O sistema
fundamentado em ajuste polinomial mdvel, através do algoritmo de Savitzky-Golay (1964), é
utilizado com maior freqiiéncia (SAUER, 2007; RINNAN et al., 2009), sendo considerado um
classico entre os filtros de suavizacdo de sinais analiticos, minimizando os ruidos espectrais

com a minima perda de informacao.
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3.2.2 Selecao de variaveis espectrais

Por muito tempo foi defendida a ideia do uso do sinal analitico completo (full
spectrum), quando se emprega dados espectroscopicos em ferramentas quimiometricas, como
PCR e PLS. No entanto, alguns trabalhos (SPIEGELMAN et al., 1998; LUCASIUS;
KATEMAN, 1991: LUCASIUS; KATEMAN, 1993; LEARDI; GONZALEZ, 1998;
HOSKULDSSON, 2001) tém apontado que a selecdo de varidveis pode melhorar a
capacidade preditiva dos modelos, mesmo em calibracdes por regressao PLS. Os beneficios
da selecé@o de regides espectrais vdo desde a estabilidade do modelo de calibracdo em relacéo
a colinearidade, como também a interpretacao das relacdes entre 0 modelo e a composicéo da
amostra (JIANG et al., 2002).

Regides especificas do espectro infravermelho séo selecionadas onde a colinearidade
ndo é tdo forte, gerando modelos mais robustos. Na pratica, essa otimizacdo de modelos de
regressdo multivariada, estd baseada na identificacdo de subconjuntos dos dados completos
(sub-regides espectrais), que combinados ou ndo, minimizam os erros de predicdo (SILVA,
2007b).

Existem vérias maneiras de selecionar a regido espectral utilizando critérios objetivos,
como por exemplo, avaliar a correlacdo da regido selecionada com o método de referéncia, ou
avaliar a raiz quadrada dos erros médios de previsdo, e ainda utilizacdo de algoritmos que
indicam o conjunto de variaveis espectrais que podera dar melhores resultados com base
nesses dois parametros. Dentre os algoritmos mais empregados encontram-se 0s métodos
heuristicos como o algoritmo genético e a busca “tatu”, ou deterministicos como, por
exemplo, 0 método de minimos quadrados parciais por intervalo (do inglés, Interval Partial
Least Square — iPLS) (SILVA, 2007b).

O algoritmo iPLS é um considerado uma extensdo do PLS, no qual divide-se o
conjunto de dados (espectros) em um determinado numero de intervalos, constroi-se 0 modelo
PLS para cada intervalo, apresentando o0s resultados em um gréfico para facilitar a
comparagdo (NORGAARD et al., 2000). Permite dessa forma, localizar o conjunto de
variaveis que podem resultar nos melhores modelos, eliminando informacgdes irrelevantes,
como bandas que ndo contenham informagdo do analito de interesse, além de eliminar parte
do ruido do sistema (OLIVEIRA et al., 2004).
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3.2.3 Modelos de calibracéo

Para o estabelecimento de relagbes quantitativas entre o fendmeno observado
(espectro) e o analito, utiliza-se a técnica de analise de regressdo. A regressao tem o propdésito
de buscar uma funcéo que reproduza de forma aproximada o comportamento apresentado pelo
fato em estudo (HORST, 2013). Segundo a terminologia da norma ASTM 1655-05 (2012),
calibragdo multivariada é um processo para criagdo de um modelo que relaciona
concentracdes ou propriedades de componentes a absorbancias de um conjunto conhecido de
amostras de referéncia, em mais de um comprimento de onda ou freqiiéncia.

Regressdo por componentes principais (PCR), e minimos quadrados parciais (PLS)
constituem as principais técnicas de analise multivariada dos dados utilizados na elaboracéo
de modelos. A aplicacdo da calibracdo multivariada apresentou avanco significativo com a
utilizacdo do método PLS, permitindo que muitos problemas de calculo pudessem ser
superados. Recentemente, com a utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial problemas
antes insolUveis mesmo por técnicas como PLS, como por exemplo, modelagens de sistemas
ndo lineares, puderam ser suplantadas, ampliando campos de aplicacdo da calibracdo
multivariada.

As técnicas de calibragdo multivariada, como regressdo por componentes principais
(PCR) e regressao por minimos quadrados parciais (PLS), consideram que o modelo é linear
(LARA, 2009). Entretanto uma observagdo nos residuos obtidos nesses métodos pode indicar
a ocorréncia de uma relacdo nao-linear, que sugere o uso de métodos como regressao por
redes neurais (RNA) (SVOZIL et al., 1997) e méaquina de vetores de suporte (SVR)
(CORTES; VAPNIK, 1995; THISSEN et al., 2004).

3.2.3.1 Regressdo por minimos quadrados parciais (PLS)

A regressdo por PLS é bastante discutida na literatura (DARDENNE et al., 2000). A
técnica de PLS (do inglés, Partial Least Squares) foi desenvolvida por Herman O. A. Wold, e
é basicamente um algoritmo de regressao multivariada particular, capaz de manipular entradas
correlacionadas a dados limitados. E um método de construcio de equacdes de regresséo cujo
algoritmo é baseado numa extensdo do algoritmo NIPALS (do inglés, Nonlinear Iterative
Partial Least Squares) desenvolvido por Wold (WOLD, 1966; BRUNS; FAIGLE, 1985).
Algumas referéncias basicas sobre o método PLS sdo Geladi e Kowalski (1986), Hoskuldsson
(1988) e Wold et al. (2001).
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A utilizacdo da regressdo PLS, para construcdo do modelo, retira informacbes do
conjunto de dados da matriz espectral para correlacionad-los com as informac6es retiradas do
conjunto de dados de referéncia. Das combinac@es lineares dos dados espectrais com os dados
de referéncia, se obtém as variaveis latentes necessarias para correlacionar os espectros e as
concentracOes, este método soluciona problemas de colinearidade com satisfatoria habilidade
de previsdo. Por esse motivo, esta técnica é adequadamente aplicada em dados espectrais
(MUNIZ et al., 2012).

O método PLS é atualmente o mais popular algoritmo quimiométrico para construcao
de modelos de calibragdo. Trata-se de um método linear de analise de dados capaz de modelar
suave ndo linearidade pela escolha adequada de variaveis latentes (ALVES, 2012), o que
normalmente é feito usando um procedimento chamado validacdo cruzada
(“cross validation”), no qual o erro minimo de previsao € buscado.

Geralmente a técnica de regressao por PLS apresenta um poder de previsdo melhor
que a regressdo por componentes principais (PCR) (NUNES, 2008). Os algoritmos PCR e
PLS sdo parecidos, pois ambos utilizam técnicas de decomposicdo espectral. No PLS, a
decomposicdo considera a informacdo das concentracdes das amostras de calibracdo, o que
resulta em pesos maiores para espectros com concentragdes do analito mais altas e dois
conjuntos de matrizes chamados vetores e escores, uma para 0s dados espectrais e outra para
as concentragdes. Os passos de decomposi¢do ocorrem simultaneamente e como resultado as
equacoes do modelo sdo mais complexas que as de PCR (GELADI; KOWALSKI, 1986).

Existem algumas modificacdes no algoritmo PLS que o tornam apropriado para tratar
dados ndo lineares: Poly-PLS e Spline-PLS (SVOZIL et al., 1997). A Unica diferenca entre
esses dois algoritmos e o PLS linear estd em uma etapa, na qual a funcéo linear é substituida
por uma funcdo polinomial (no poli-PLS) ou por uma funcéo spline, uma juncéo de variaveis
polinomiais lado a lado (no spline-PLS). Os calculos implementados por tais algoritmos ndo
lineares demandam elevado tempo de processamento, similar as redes neurais (YANG et al.,
2003; BALADIN et al., 2007).

Vérias estratégias tém sido utilizadas para a calibracdo de sistemas de dados nao
lineares (BALADIN et al., 2007). Os dois métodos mais importantes para esse tipo de
situagdo sdo as variantes ndo lineares de PLS (por exemplo, PLS-poly) e redes neurais
artificiais (BALADIN et al., 2008). Varios estudos comparativos sobre essas duas técnicas
tém sido realizados utilizando véarios conjuntos de dados. Em alguns estudos, as redes neurais
apresentaram melhor desempenho do que o PLS (BALADIN et al., 2007; BALADIN et al.,
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2008), enquanto em outras situacdes, RNA e PLS tiveram resultados equivalentes (SEKULIC
etal., 1993).

Um comparativo entre o desempenho de técnicas lineares (MLR, PCR e PLS) e
técnicas de calibragdo ndo lineares, PLS-poly e RNA, para predicdo de propriedade do
biodiesel no espectro infravermelho préximo foi estudado por Baladin et al. (2011), nessa
abordagem a rede neural foi mais eficiente, principalmente quando comparada com 0S
métodos lineares (MLR, PCR e PLS).

3.2.3.2 Regressao por componentes principais (PCR)

Na técnica de PCR, a correlagdo (colinearidade) das informacfes dos espectros é
eliminada, fazendo-se inicialmente a analise de componentes principais, que basicamente é
uma andlise de autovalores-autovetores da matriz. Cada componente principal (CP) é uma
combinacdo linear das variaveis originais, mas os CP’s sdo linearmente independentes, ou
seja, a correlacdo entre as variaveis independentes é eliminada (LARA, 2009). O modelo de
regressdo € realizado ndo mais com todas as informacdes dos espectros, mas com um conjunto
menor, 0S componentes principais.

O método de regressao por componentes principais utiliza as variagcdes espectrais para
calcular as equacgdes de calibracdo. Como as variagdes mais significativas no conjunto de
calibracdo sdo as mudancas no espectro relacionadas as diferentes concentracdes das
amostras, é possivel calcular um conjunto que represente as mudancas nas absorbancias em
todo o espectro. Essas variacdes sdo conhecidas como autovetores (componentes principais ou
fatores) e as constantes utilizadas para multiplicar os espectros sdo conhecidas como escores
(pesos) (OLIVEIRA, 2006).

Uma das formas de calcular os autovetores do espectro é através do método de anélise
dos componentes principais (PCA). Este método foi introduzido na quimica na década de
1960 e consiste em um processo de simplificacdo dos dados, que torna possivel encontrar
relacdes entre objetos. O PCA apresenta como vantagem a detecgéo de outliers (amostras que
nédo respondem bem ao modelo de calibracdo) e a possibilidade de classificacdo e predicéo de
resultados (WOLD, 1987).

A regressdao dos componentes principais (PCR) tem como principal vantagem néo
requerer selecdo do comprimento de onda e sua desvantagem € requerer uma grande nimero
de amostras para um modelo robusto (OLIVEIRA, 2006).
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3.2.3.3 Redes neurais artificiais (RNA)

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional baseado na arquitetura
do cérebro humano, consistindo de unidades multiplas de processamento (neurbnios
artificiais) conectadas por pesos adaptativos (AZEVEDO et al., 2000). Os pesos, quando
treinados e ajustados, representam o aprendizado da rede. Esta ferramenta é especialmente (til
em situacOes nas quais é dificil, ou mesmo impossivel, a resolucéo explicita de um problema
(BIGUS, 1996; HAYKIN, 2001; RUSSEL; NORVIG, 1995). As RNA sdo comumente
utilizadas na resolucdo de problemas de mineracdo de dados, uma vez que possuem
habilidade de aprender e de generalizar, gerando resultados para entradas que ndo existiam em
seu conjunto de treinamento (BIGUS, 1996).

O primeiro modelo matematico (artificial) de neurdnio foi proposto por McCulloch e
Pitts (1943) (Figura 1), constituido de sete elementos bésicos: 1) Sinais de entrada (X3 X2...Xn);
2) Pesos sinapticos (Wi, Wa...Wp); 3) Combinagédo linear (3)); 4) Limiar de ativagao (0); 5)
Potencial de ativacéo (u); 6) Funcéo de ativacdo (g(.)) e 7) Sinal de saida (y).

Figura 1 — Modelo matematico de neurdnio artificial

Em 1947, Donald Hebb, desenvolveu a teoria do aprendizado neural, constatando que
guanto mais correlacionadas estiverem as saidas de dois neur6nios em cascata, maior devera
ser o nivel ou intensidade da ligacdo entre eles (sinapses). Bernard Widrow (1959)
desenvolveu o elemento linear Adaline, capaz de auto ajustar-se de forma a minimizar o erro
entre resposta desejada e gerada pelo sistema. Em 1958, Franck Rosemblatt conclui o projeto
Perceptron, que consistia huma rede formada por apenas uma camada de neurdnios de saida,
0s quais estdo conectados por pesos as entradas, sendo utilizado como um classificador de
padrdes (SILVA et al., 2010). Em 1969, Minsky e Papert analisaram matematicamente o
Perceptron e demonstraram que redes de uma camada ndo sdo capazes de solucionar
problemas que ndo sejam linearmente separaveis. Como ndo acreditavam na possibilidade de
se construir um método de treinamento para redes com mais de uma camada, concluiram que

as redes neurais seriam sempre suscetiveis a essa limitagdo (CARVALHO, 2014).
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O reaquecimento das pesquisas em redes neurais surgiu com a publicagdo de
McClelland e David Rumelhart (1986), criando as redes perceptron multicamadas (MLP, do
inglés Multi Layer Perceptron) e o algoritmo de treinamento conhecido como
backpropagation (HORST, 2013). Esse algoritmo mostrou que é possivel treinar
eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando no modelo de redes neurais
mais utilizado atualmente, a MLP treinadas com algoritmo backpropagation. Além das redes
perceptron, Adaline e perceptron multicamadas, existe atualmente outras formas de estrutura a
rede neural, como redes de funcGes de base radial, redes recorrentes de Hopfiedl, redes auto-
organizéveis de Kohonen, entre outras.

O processo de treinamento da rede, também conhecido como aprendizado, consiste na
modificacdo ordenada dos pesos, visando a minimizacdo de uma medida de erro, também
conhecida como funcéo de custo (HAYKIN, 2001). Todo o conhecimento adquirido pela rede
fica acumulado nos pesos sinapticos. Dentre as formas de treinamento, a utilizada em modelos
NIR é o supervisionado, no qual sdo oferecidos a rede padrBes de entrada e de saida desejada,
oriunda do conhecimento prévio do ambiente. Esta comparacdo é feita por meio de uma
medida de erro (GORGENS, 2006).

A rede neural mais popular é a backpropagation (BPNN- do inglés, Back Propagation
Neural Network), que tem sido utilizada para muitas aplica¢fes, como método de calibracdo
para dados espectrais, com aprendizagem supervisionada obtendo bons resultados (LIU et al.,
2008).

A entrada do BPNN pode ser componentes principais (CP) obtidos a partir a analise de
componentes principais (PCA), ou ser varidveis latentes (VL) obtidas a partir de PLS. Adotar
PC e VL como entrada do BPNN ¢é uma forma eficaz de reduzir os recursos de computacao e
melhorar a robustez da calibracdo por redes neurais artificiais (JANIK et al., 2007).
Comparando diferentes modelos de calibracdo para analise das propriedades do solo por
espectroscopia no infravermelho proximal, Mouazen et al. (2010) concluiram que o modelo
BPNN-VL (rede neural backpropagation — variavel latente), foi mais eficiente que PCR, PLS
e BPNN-PC.

Uma serie de descri¢des da utilizacdo de redes neurais artificiais especificamente para
espectroscopia pode ser encontrada na literatura, como Liu et al. (1993), Meyer et al. (1993),
Luinge et al. (1995) e Wu et al. (1996).

Para Sharda e Patil (1992), as formas funcionais dos modelos de previsdo das redes
neurais sdo mais flexiveis que os métodos estatisticos tradicionais, pois assumem que existe

uma relacdo (conhecida ou desconhecida) subjacente entre as entradas e as saidas. Os
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modelos estatisticos de previsdo tém limitagdes na estimativa desta funcéo subjacente devido
a complexidade do sistema real, enquanto as redes neurais podem indicar métodos
alternativos para identificar esta funcdo (SOUZA; MENEZES, 2013).

A industria de alimentos tem sido beneficiada com a utilizacdo de redes neurais
artificiais, tais como na classificagio de amostras de carne bovina, possibilitando a
identificacdo de sexo e raca dos animais através do processamento de sinais de ressonancia
magnética nuclear (SILVA, 2007b). J& em Nazario et al. (2009) foram utilizadas redes neurais
artificiais associadas as técnicas de ultra-som objetivando a caracterizacdo de leite liquido em
termos de gordura e adulteracdo por adi¢do de agua.

Como desvantagem da utilizacdo de RNA pode-se citar 0 maior tempo necessario para
o treinamento da rede, algumas vezes sdo necessarios milhares de ciclos para se chegar a
niveis de erros aceitaveis, consumindo aproximadamente 103 vezes mais tempo que 0S
modelos PCR e PLS (BALADIN et al., 2011). Resultados satisfatorios tem forte dependéncia
da quantidade e qualidade dos dados disponiveis (KHANMOHAMMADI et al., 2009) e
dificuldade de interpretacdo do modelo (DESPAGNE; MASSART, 1998; SVOZIL et al.,
1997). Redes neurais artificiais podem ser vistas como “caixas pretas”, na qual pouco se sabe
por que a rede chega a um determinado resultado, uma vez que os modelos ndo apresentam
justificativas para suas respostas. Neste sentido, muitas pesquisas vém sendo realizadas
visando a extracdo de conhecimento das RNA, e na criagdo de procedimentos explicativos,
onde se tenta justificar o comportamento da rede em determinadas situacdes (CARVALHO,
2014).

3.2.3.4 Maquina de vetores de suporte (SVR)

A maquina de vetores de suporte € uma ferramenta inicialmente aplicada para
solucionar problemas de classificacdo, mas que foi estendida com sucesso para tratar
problemas de quantificacdo (regressdo multivariada), sendo bastante utilizada na engenharia,
mas com aplicacdes escassas na area da quimiometria.

A SVR é uma adaptacdo do algoritmo Generalized Portrait desenvolvido nos anos
sessenta (VAPNIK; LERNER, 1963), fundamentada na teoria do aprendizado estatistico ou
teoria Vapnik-Chervonenkis (VAPNIK, 1982; VAPNIK, 1995; SCHOLKOPF; SMOLA,
2002; LORENA; CARVALHO, 2007). Tal algoritmo eleva a dimensionalidade dos dados
(contrario aos métodos PLS e PCR que reduzem essa dimensionalidade) através da funcéo

kernel, que mapeia os pontos amostrais do espaco de entrada em um espago de caracteristicas
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de elevada dimensdo, através de uma transformacdo ndo linear. Nesse espaco de
caracteristicas de elevada dimensdo, pontos amostrais ndo linearmente separaveis no espaco
de entrada podem ser linearmente separaveis com a maxima margem de separacdo, € um
algoritmo de separacdo linear pode ser utilizado para obter um modelo matematico com
excelente capacidade de previsdo (CHEN et al., 2004).

A ideia principal de uma méaquina de vetor de suporte é construir um hiperplano como
superficie de decisdo de tal forma que a margem de separacdo entre exemplos positivos e
negativos seja maxima (MARETTO, 2011). O principio € minimizar o risco estrutural, que
envolve um limite superior sobre o erro de generalizagdo, diferente de outros métodos, como
redes neurais artificiais, cujo objetivo € minimizar o risco empirico, o qual envolve a
minimizacdo dos erros sobre os dados de treinamento. Tal principio, tem demonstrado
superioridade ao principio da minimizacédo do risco empirico (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002;
LORENA; CARVALHO, 2007).

Modelos matematicos com capacidade de aproximacdo universal, como as redes
neurais artificiais, ainda ndo sdo dotadas de algoritmos de treinamento capazes de maximizar
a capacidade de generalizacdo de uma forma sistematica, o que pode levar a um sobreajuste
do modelo aos dados. Como ndo sdo conhecidas as ndo linearidades presentes e a
complexidade intrinseca do problema, os algoritmos de otimizacdo e as ferramentas
estatisticas utilizadas para selecdo de modelos podem induzir a modelos com baixa
capacidade de generalizacdo, assim 0 SVR se torna uma poderosa alternativa para resolver
problemas de classificacdo e calibracdo (MARETTO, 2011). Além disso, destaca-se pela
robustez em grandes dimensdes e a possibilidade de modelar relagdes lineares e ndo lineares,
com elevado poder de generalizacéo, evitando sobreajuste.

3.2.3.5 Avaliacdo dos modelos de calibracéo

Todo modelo considerado serd, de alguma forma, errado (BROWNE, 2000). Essa
afirmacdo denota que procurar pelo modelo correto é uma impossibilidade. Por isso, ao invés
de procurar por esse modelo perfeito e inexistente, deve-se procurar um modelo que seja uma
aproximacdo adequada da realidade. Essa anélise pode ser feita através de indices capazes de
quantificar o ajuste do modelo aos dados experimentais.

A capacidade preditiva de um modelo esta relacionada com sua capacidade de estimar
a variavel resposta em pontos fora do conjunto de calibragdo, isso pode ser analisado

utilizando um conjunto de dados externo ou por meio da validagdo cruzada. Na validagédo
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cruzada o conjunto de dados original é dividido em conjunto de calibragdo e de validagéo.
Constroi-se 0 modelo a partir do conjunto de calibracdo e utiliza-se o conjunto de validagéo
para mensurar a performace da curva, novos subconjuntos sdo gerados e repete-se o
procedimento, o modelo selecionado é aquele cuja soma dos erros de calibracdo e validacéo
for menor. A metodologia mais utilizada para implementacdo do algoritmo de validagéo
cruzada é a leave one out, na qual uma amostra, ao invés de um conjunto destas, € retirada por
vez, em seguida, a capacidade preditiva do modelo é avaliada usando o dado removido.
Teoricamente o método leave one out é capaz de extrair o maximo de informacéo e, portanto,
é o melhor (LI et al., 2002). A validacdo cruzada também € utilizada para escolha do niumero
de componentes principais ou variaveis latentes, baseada na avaliacdo da magnitude de erros
de previsdo de um dado modelo de calibracdo. O menor erro correspondera a escolha do
numero 6timo de componentes principais ou variaveis latentes para o modelo de calibracgéo.

Para avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos produzidos, se faz uso de alguns
parametros, como coeficiente de determinacdo (R2), nimero de variaveis latentes ou de
componentes principais, erro médio da calibracdo (RMSEC), erro médio da validacdo cruzada
(RMSECV), erro relativo (ER) e relacdo de desempenho do desvio (RPD).

O coeficiente de determinacdo (R?), determina o ajuste do modelo, podendo ser
interpretado como a proporcdo da variacao total da variavel dependente que € explicada pela
variacdo da variavel independente. A analise do valor de R?, nos mostra a correlagdo dos
pontos da curva de calibracdo, quanto mais proximo de 1,0 este valor, mais correlacionado
estdo os valores com a curva obtida (ZENI, 2005).

Segundo o tipo de validacéo, o erro de predicdo pode ser chamado de raiz quadrada do
erro médio da validacdo cruzada (RMSECV), quando é efetuada uma validacdo interna
(cruzada), ou através de raiz quadrada do erro médio da predicdo (RMSEP), quando é
utilizada uma validacdo externa. O RMSECV é uma medida quantitativa para determinar a
exatiddo em que a amostra € predita durante a validacdo, isto é, o quao préxima esta a
predicdo do modelo em relagdo a propriedade medida. O RMSECV é definido pela seguinte

expresséo:

{=1(3’i — 9)?
I

RMSECV =

Onde, y; é o valor medido da propriedade, y'; é o valor calculado ou previsto da propriedade

quando o modelo é construido sem a amostra i; | € o nUmero de amostras de calibrag&o.
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O erro relativo (ER) e a relacdo de desempenho do desvio (RPD) relacionam o erro
padrdo da validagdo com parametros oriundos dos dados de referéncia. Sendo o erro relativo
calculado a partir da relacéo entre erro padrdo da validacdo e a média dos dados de referéncia,
e a relacdo de desempenho do desvio (RPD), o desvio padrdo dos dados obtidos pelo método
de referéncia e o erro padrdo da validacdo, sendo os valores de RPD inversamente
proporcional ao erro de predicdo, ou seja, quanto maior o valor de RPD, melhor a calibragao.

Na pratica NIR, o RPD pode ser considerado como indice de qualidade na validacao
de um modelo de calibracdo (CONZEN, 2006), segundo a escala:

- RPD entre 2,5 e 3 pode ser considerado como um modelo para estabelecer um rapido
indicativo (rough screening).

- RPD > 3 pode ser considerado como um modelo apto para selecao.

- RPD > 5 pode ser considerado como um modelo para controle de qualidade.

- RPD > 8 é considerado como um modelo excelente para tarefas analiticas.
3.3 CARACTERIZAC;AO E ANALISE DA GORDURA DO LEITE

O leite é um fluido composto por uma série de nutrientes, sendo a quantidade e
qualidade altamente dependentes da quantidade de tecido mamaério ativo, bem como a
eficiéncia da célula secretora na sintese dos componentes, e a disponibilidade de nutrientes
adequados a partir dos quais € sintetizado. O leite de vaca contém cerca de 87% de agua,
3,9% de gordura, 3,2% de proteinas, 4,6% de lactose e 0,9% de minerais e vitaminas
(HARDING, 1995). O perfil de acidos graxos da gordura do leite pode variar mediante
diversos fatores, porém segundo Reis et al. (2004), o efeito da dieta das vacas em lactacdo € o
fator que assume maior influéncia.

A maioria dos lipidios nos alimentos esta na forma de triglicerideos. Esse componente
é formado pela unido de trés moléculas de acidos graxos a uma molécula de glicerol. Os
acidos graxos podem ser classificados pelo nimero de carbonos e tipo de ligacdo entre eles.
Quanto ao nimero de carbono, geralmente classificam-se em &cidos graxos de cadeia curta
(dois a quatro atomos de carbono), media (seis a dez &tomos de carbono) e longa (acima de
doze 4tomos de carbono). Quanto ao tipo de ligacdo, classificam-se em saturados aqueles que
apresentam apenas ligacOes simples entre carbonos (C-C), e insaturados os que apresentam
ligacdo dupla (C=C), sendo que, quando apresentam uma insaturacdo sdo denominados

monoinsaturados, duas ou mais poli-insaturados.
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Acidos graxos saturados encontram-se em uma conformacéo linear, flexivel em estado
de energia menor quando comparado com 0s &cidos graxos insaturados, que apresentam
dobramentos na cadeia carbdnica e uma angulacdo de 30° (em ligacdo cis) para cada dupla
ligacdo presente. Este fato permite maior interacdo entre as moléculas de &cidos graxos
saturados, e consequentemente, maior ponto de fusdo (CURI et al., 2001).

A presenca de ligacBes duplas nos acidos graxos insaturados, permite a ocorréncia de
isomeria de configuracéo cis e trans (SOUZA e VISENTAINER, 2006). A insaturacdo trans
promove aumento da linearidade da cadeia carbdnica, tornando suas propriedades fisicas
semelhantes a dos acidos graxos saturados (CHRISTIE, 1989), na natureza predomina a
configuracéo cis (SOMMERFELD, 1983).

A gordura do leite se apresenta na forma de glébulos envolvidos por uma membrana
fosfolipidica correspondendo a uma mistura de lipidios, principalmente por triglicerideos que
compdem 98% do total da gordura do leite, seguido por diacilglicerideos (0,25-0,48%),
monoacilglicerideos (0,02-0,4%), glicolipidios (0,06%) e &cidos graxos livres (0,1-0,4%),
fosfolipidios e esterois (SECKIN et al., 2005).

Dos acidos graxos que compdem a gordura do leite em torno de 70% séo saturados,
25% insaturados e 5% poli-insaturados (LaCOUNT, 1994; GRUMMER, 1991). O perfil de
acidos graxos do leite e sua variacdo pode ser representado pelos trabalhos apresentados na
tabela 3.

Uma caracteristica da gordura do leite € a grande proporcdo de &cidos graxos
saturados, com cadeias de 4 a 16 carbonos, produto da sintese de novo, alguns destes sdo
apontados como precursores do colesterol sanguineo de baixa densidade (LDL), associada a
ocorréncia de doengas cardiovasculares (PARODI, 1999). No entanto, estudos sobre os
efeitos individuais dos acidos graxos na saude evidenciam que apenas trés acidos graxos
saturados tem propriedades de aumentar o colesterol sérico, sendo eles, laurico (12:0),
miristico (14:0) e palmitico (16:0) (SIRI-TARINO et al., 2010).
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Tabela 3 — Perfil de &cidos graxos no leite de pesquisas realizadas

Acido graxo g/100g de &cidos graxos totais
simbolo Nome usual Fukeetal Pereiraetal Ryhénenetal. Eifertetal.
(2012) (2011) (2005) (2006)
C4:.0 Acido butirico 0,99 2,21 2,90 3,35
C6:0 Acido caproico 0,82 1,71 2,50 2,46
C8:0 Acido caprilico 0,68 1,09 1,60 1,37
C10:0 Acido caprico 1,87 2,59 3,70 2,85
C12:0 Acido laurico 2,57 3,22 4,20 3,28
C14:0  Acido miristico 10,59 11,81 12,50 11,10
clan ~ Acido 0,83 nc* n 152
rplrlstolelco
cis0  Acdo 1,24 0,97 nc 1,68
Qentadecanmco
C16:0 Acido palmitico 32,30 35,90 30,10 33,00
clg:p ~ Acido 1,27 1,22 nc 0,94
Qalmltolelco
C17:0 Acido margarico 0,92 0,60 nc 0,94
C18:0 Acido estearico 14,92 10,16 11,20 11,36
C18:1t11 Acido vacénico 2,95 nc 1,60 nc
C18:1n9c Acido oléico 23,07 20,90 21,70 21,90
C18:2n6¢ Acido linoléico 1,83 0,98 1,30 2,02
C18:2n Augjo linoléico 0,72 0,50 ne 0,55
9clit conjugado
C18:2n  Acido linoléico
10t12c conjugado 0,22 ne ne <0,01
C18:3n3  Acido linolénico 0,31 0,45 0,40 nc
> acidos graxos saturados 67,71 70,63 nc nc
2. dcidos graxos 29,05 23,52 nc nc
monoinsaturados
> acidos graxos poli- 3,46 213 ne ne

insaturados

*nc = nao consta.

A variacdo no perfil de acidos graxos, a relativa quantidade de acidos graxos saturados
presente no leite, e o seu papel na obtencdo de uma dieta saudavel vem sendo largamente
debatido (PALMQUIST et al., 2006). Apesar da presenca, na gordura do leite, de &cidos
graxos prejudiciais a saude, estudos observacionais sugerem que o consumo de produtos
lacteos estd associado a redugdo do risco de doenca cardiovascular (ASTRUP, 2014). Isso
provavelmente estd associado a presenca, também, de &cidos graxos benéficos a saude, como
o0s poli-insaturados, oleico e o trans vacénico, este ultimo pode ser convertido em humanos a

acido ruménico, CLA com comprovada funcionalidade e potencialidade nutracéutica

(FUENTE et al., 2006).
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Os é&cidos graxos poli-insaturados (6mega 6 e 6mega 3) vém despertando grande
interesse, pois apresentam diversas funcdes biolégicas, como manutencdo da integridade de
células endoteliais, prevenindo aterosclerose e alteracbes cardiovasculares, estimulando a
liberacdo de insulina, inibindo a vasoconstriccdo e agregacdo plaquetaria, participando no
desenvolvimento normal da placenta, do crescimento fetal e do desenvolvimento neuronal e
participando nas fun¢ées imunomoduladoras (PERINI et al., 2010).

Acido linoleico conjugado (CLA) corresponde a mistura de isbmeros geométricos e
posicionais do &cido linoleico, em que as insaturagdes sdo conjugadas, ou seja, separadas por
ligagGes simples entre carbonos (COLLOMB et al., 2006). Os diferentes isomeros de CLA
tém distintos efeitos fisiologicos, relacionados principalmente com a inibigdo do crescimento
de diversas células cancerigenas, estresse oxidativo e metabolismo lipidico e sua relacdo com
a composicéo corporal.

O CLA 110, c12 tem sido apontado como um potente inibidor da sintese de gordura no
leite e também responsavel pela redistribuicdo na gordura do musculo, sendo capaz de
diminuir a massa gorda e aumentar a massa magra, reciprocamente (FUENTE et al., 2006),
melhorando o perfil lipidico sanguineo, reducdo de aterosclerose, e ainda, melhora da
resisténcia a insulina (SANTOS-ZAGO et al., 2008). Além disso, tanto o CLA t10,c12 como
0 CLA c9,t11 possuem efeito antiproliferativo de células cancerigenas, como as responsaveis
pelo cancer mamario, de colon, de préstata e gastrico, além de células leucémicas, por
mecanismos que envolvem controle do ciclo celular, inducdo de apoptose e controle do
metabolismo celular (FUENTE et al., 2006).

Nos ultimos anos, pesquisas vem sendo desenvolvidas com o intuito de alterar a
composicdo lipidica do leite, tornando-a mais adequada ao consumo humano ao buscar
reduzir os teores de laurico (12:0), miristico (14:0) e palmitico (16:0), e aumentar a
concentracdo dos isémeros de CLA (DEWHURST et al.,, 2006). Sendo que, resultados
consistentes vem sendo encontrados na literatura, quanto ao efeito da ingestdo de pastagens,
forragens conservadas e da relagdo volumoso:concentrado na dieta de vacas sobre o perfil de
acidos graxos no leite.

Pesquisas demonstram um aumento nas quantidades de CLA na gordura do leite de
vacas em pastejo. O aumento da participacdo de pastagens na dieta resulta em aumento dos
teores de acido alfa linolénico, trans vacénico e ruménico, com decréscimo nos saturados que
possuem entre 10 e 16 carbonos (COUVREUR et al., 2006). Esse efeito esta relacionado ao
elevado teor de &cido alfa linolénico na maioria das pastagens, o qual é parcialmente

biohidrogenado no rimen a &cido trans vacénico que é em parte absorvido intacto pela
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corrente sanguinea, no intestino delgado, chegando a glandula mamaria, onde pode ser
diretamente secretado na sua forma original, ou sofrer dessaturagéo pela enzima delta 9
dessaturase, formando CLA. Sendo que o leite de vacas em pastejo de gramineas de inverno é
mais rico em trans vacénico do que em dietas mistas (FERLAY et al., 2006).

A utilizagédo de forragens conservadas, como feno e silagem de milho, tem destaque
em sistemas de criagdo em confinamento. No entanto, os processos de fenacgdo e ensilagem
causam perdas oxidativas de &cidos graxos poli-insaturados, principalmente do acido alfa
linolénico (DEWHURST et al., 2006), o qual é o principal substrato para formacao de acidos
trans vacénico na biohidrogenacgdo ruminal (BARGO et al., 2006; ELGERSMA et al., 2006).
Em consequéncia, o leite de vacas, cujo principal volumoso sdo forrageiras frescas,
apresentam maior relacdo de insaturados e saturados, e maior concentracdo de poli-
insaturados e CLA, quando comparado com o leite de vacas onde o principal volumoso
disponibilizado s&o plantas forrageiras conservadas (ELGERSMA et al., 2006).

A relacdo volumoso:concentrado também influencia tanto no teor de gordura do leite
como no seu perfil de acidos graxos, sendo que mudancas significativas sdo observadas,
principalmente quando o concentrado excede 60% da dieta (LOCK; SHINGFIELD, 2004).
Nessas situacdes, ocorre um decréscimo da bio-hidrogenacdo ruminal dos &cidos graxos de
cadeia longa e uma inibicédo na etapa final desse processo, onde os isdmeros trans do 18:1 sdo
convertidos em esteérico (18:0), o que acaba por deprimir o teor de gordura do leite com
aumento dos isémeros trans do 18:1 e ruménico, e diminui¢do dos saturados (LOOR et al.,
2005). Abaixo disso ha um favorecimento do processo de bio-hidrogenacdo ruminal e de
sintese de novo, aumentando os acidos graxos de cadeia curta e os saturados, com diminuigéo
nos isdbmeros trans 18:1 e do &cido ruménico (BARGO et al., 2006).

Além do fator nutricional influenciar a variacdo do perfil de acidos graxos do leite
(PALMQUIST, 2006), o fator genético parece também estar relacionado (SOYEURT;
GENGLER, 2008; STOOP et al., 2008), indicando ser uma caracteristicas passivel de selecéo
(FERLAY et al., 2006; ARNOULT; SOYEURT, 2009).

Observando a variabilidade do perfil de &cidos graxos do leite em funcdo de mudancas
na dieta das vacas e potencial influéncia genética, associado aos efeitos distintos que os acidos
graxos acima mencionados tém sobre a saude dos consumidores, percebe-se a importancia de
mensurar esses compostos em alimentos de forma rapida com acuracia e precisao, no entanto,
sua quantificagdo hoje se restringe a experimentos, uma vez que a metodologia analitica é

onerosa.
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3.3.1 Método analitico de referéncia para acidos graxos no leite

A cromatografia gasosa (GC) tem sido o método de elei¢do para a anélise de acidos
graxos. O método baseia-se na separacdo de substancias volateis presentes em uma
determinada amostra, que distribuem-se entre duas fases, uma estacionaria (coluna) e outra
movel (gés). E uma ferramenta analitica extremamente importante para a analise do perfil de
acidos graxos de fontes variadas, que prosperou principalmente apds o advento das colunas
capilares e de softwares analiticos.

Previamente a analise cromatografica faz-se necessario o preparo da amostra, que
incluiu a extracdo dos lipidios e derivatizacdo dos &cidos graxos. A extracdo é uma etapa
critica, podendo ocorrer erros na analise quimica, assim como, contaminacdo ou extracao
inadequada do componente de interesse, 0 que consequentemente ird remeter a resultados e
interpretacdes erréneas (TANAMATI et al., 2005). Os solventes utilizados para extragdo
devem ser suficientemente polares para remover os lipidios das associacfes de membrana
celular ou com lipoproteinas, sem que ocorra reacdo quimica (CHRISTIE, 1982).

Um dos procedimentos de extracdo mais versateis e efetivos é a metodologia de Bligh
e Dyer (1959), uma versdo simplificada do procedimento proposto por Folch et al. (1957),
com uso de cloroférmio e metanol. Uma das vantagem desse método é a formacdo de um
sistema bifasico a partir das proporcGes de solventes adicionados durante o processo de
extracdo. A formacdo desse sistema bifasico esta baseada na teoria do equilibrio liquido-
liquido de trés componentes (cloroférmio/metanol/agua). Como desvantagem temos a toxidez
dos solventes usados e a indesejavel extracdo de contaminantes ndo lipidicos da fase organica
(CHRISTIE, 1982; HOLE; TAYLOR, 1996; SMEDES; ASKLAND, 1999; IVERSON et al.,
2001; MANIRAKIZA et al.,, 2001). Porém, se comparado com o0s métodos Folch,
Roese-Goottlieb e Gerber, Bligh e Dyer apresenta os melhores resultados para analise da
composicao de acidos graxos do leite (TONIAL et al., 2009).

Considerando a toxidez, com riscos pontenciais a salude e ao meio ambiente, dos
métodos que tem uso da mistura cloroféormio-metanol, Hara e Radin (1978) e, em seguida,
Radin (1981), propuseram um método bastante simples e menos toxico, baseado no uso de
uma mistura de n-hexano-isopropanol. Além da baixa toxidez dos solventes utilizados, outros
fatores devem ser levados em consideracdo na escolha dos solventes para a extracao da fragdo
lipidica de determinada matriz: a volatilidade, a auséncia de impurezas, de natureza toxica ou
gue reajam com os lipidios, a capacidade de formar um sistema de duas fases com agua (para

remoc¢do dos ndo lipidios), o poder de extracdo de componentes indesejaveis (lipoproteinas,
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pequenas moléculas), o poder de extragdo dos diferentes tipos de lipidios, a transparéncia na
regido da luz ultravioleta para subsequentes analises espectrofotométricas ou em colunas
cromatograficas e o custo para a realizacdo dos procedimentos (HARA; RADIN, 1978).

Apés a extracdo, faz-se necessaria a conversdo dos acidos graxos em componentes que
apresentem maior volatilidade, sendo ésteres metilicos de acidos graxos (EMAG) os
derivados preferenciais, esse processo é conhecido como derivatizagdo, o qual torna o acido
graxo menos polar e mais solivel (FUENTE et al.,, 2006). A derivatizacdo pode gerar
problemas associados a preparacdo dos ésteres, os quais incluem: conversdo incompleta;
mudanca na composi¢do dos acidos graxos durante a transesterificagdo; formacéo de artefatos
que podem ser erroneamente identificados como acidos graxos ou sobreposi¢do com picos de
ésteres metilicos de acidos graxos na analise cromatogréfica; contaminacdo por tracos do
reagente esterificante, com consequente dano a coluna capilar; extracdo incompleta de ésteres
metilicos de acidos graxos e perda de ésteres de &cidos graxos de cadeia curta e muito volateis
(MILINSK et al., 2008). O procedimento classico para obtencdo de EMAG s&o reacfes de
saponificacdo, catalisadas por bases e envolvem dois processos: hidrélise e esterificacdo ou
transesterificacdo (MANCINI-FILHO et al., 2007).

As primeiras andlises de EMAG por cromatografia gasosa foram realizadas usando
colunas empacotadas com 1 a 3 metros e didmetro de 2-4 mm, sendo caracteristico haver
perdas de componentes com o aumento do ndmero de carbonos e insaturagdo (TVRZICKA
et al., 2002). Essas colunas foram sendo substituidas por colunas capilares por serem mais
eficientes e promover resultados mais precisos devido a melhor resolucdo (FREEDMAN
etal., 1986). As colunas capilares utilizadas atualmente, com 50 a 100 m de comprimento,
permite que o ndmero de pratos tedricos seja suficiente para promover resolucdo
cromatografica adequada para separar misturas complexas de EMAG (SEPPANEN-LAAKSO
etal., 2002).

O detector de ionizacdo de chama (FID) é o mais conveniente e usado para deteccao
de compostos organicos, em especial para analise de alimentos devido a quantidade minima
detectavel de aproximadamente 10™%g (para alcanos), uma resposta quase universal, faixa de
linearidade ampla, simples de operar e de resposta rapida (CRASKE; BANNON, 1988). A
magnitude do sinal gerado pelo DIC é proporcional ao numero de atomos de carbono e
hidrogénio na molécula que estd sendo analisada (COLLINS et al., 2006), ou seja, €
proporcional aos atomos de carbono ligados a 4tomos de hidrogénio (carbono ativo C*).
Porém, existem fatores intrinsecos de uma determinada molécula de EMAG que afetam a

resposta do FID, tais como, a presenca de oxigénio, que diminui a resposta do FID
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(COLLINS et al., 2006; HOLM, 1999), o &tomo de carbono do grupo carboxilato (COO) néo
é ionizado apreciavelmente, durante a combustdo e ndo é considerado carbono ativo
(ACKMAN, 1972; CHRISTIE, 1994). Alem disso, a existéncia de diferentes efeitos na
combustdo, entre cadeia saturada e insaturada, ocorre devido a reducdo de atomos de
hidrogénio nas duplas ligagdes (ACKMAN, 1972).

Devido ao fato de os EMAG responderem diferencialmente no FID, faz-se necessario
utilizar na estimativa o fator de resposta experimental (FRE) ou fator de resposta teorico
(FRT), ambos sdo obtidos pela comparacdo entre o EMAG e o padrdo interno
(VISENTAINER; FRANCO, 2006), o qual, para alimentos, € recomendado o tricosanoato de
metila (23:0) (JOSEPH; ACKMAN, 1992). O uso de padrdo interno também proporciona
resultados com maior exatiddo e permite expressar os resultados em concentracdo e ndo em
porcentagem de area (VISENTAINER, 2012). Acrescido aos fatores acima descritos, temos
ainda o fator de erro (FE), o qual representa a relagéo entre FRE e FRT, com o objetivo de
auxiliar na deciséo de escolha entre qual fator utilizar no célculo da concentracdo dos acidos
graxos, ou seja, quando o FE ficar proximo a unidade, utiliza-se o FRT.

A identificacdo dos EMAG pode ser feita através da comparacdo dos tempos de
retencdo dos constituintes da amostra com aqueles obtidos através da injecdo de padrdes
contendo EMAG padrdo. No entanto, este procedimento ndo é conclusivo, pois componentes
diferentes podem ter o mesmo tempo de retencdo (MILINSK, 2007). Dessa forma, utilizam-se
alternativas para a identificacdo, como: adicdo de padrdo (spilking), utilizacdo de padrdo
secundario, métodos graficos, uso de colunas com diferentes polaridades e indices sistémicos
de retencdo. O indice de retencdo de Kovats € um método que se baseia no comprimento
equivalente de cadeia, sendo simples, de facil aplicacdo e de baixo custo (VISENTAINER;
FRANCO, 2006).

Em geral, na cromatografia gasosa com detector de ionizacdo de chama (GC-FID),
geralmente o método da normalizacdo de area € o mais utilizado, nesse os resultados séo
expressos em porcentagem de area relativa (VISENTAINER; FRANCO, 2006;
VISENTAINER et al., 2007; TARLEY et al., 2004). A desvantagem da normalizacdo sdo as
propagacdes de erros devido & interdependéncia dos resultados. Na normalizacdo de area,
todos 0s componentes da amostra devem ser detectados e, na ocorréncia de omissdo ou
estimativa de um componente, a area dos demais componentes é afetada (VISENTAINER,
2012). Além disso, os resultados apresentados por este método apresentam dificuldades de
interpretagdo e muitas vezes sdo publicados de forma errénea (VISENTAINER; FRANCO,
2006; AGUIAR et al., 2011). Dessa forma, sempre que possivel, deve-se utilizar a
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padronizacdo interna e fatores de correcdo em detrimento a normalizacdo de area, por
apresentar resultados confiavies e facilmente interpretados (VISENTAINER, 2012). Dessa
forma, o céalculo da concentracdo dos &cidos graxos contidos em amostras de leite pode ser
realizado conforme proposto por Simionato et al. (2010), que considera a area do EMAG, do
padrdo interno, bem como a massa do padrdo adicionado a amostra, a massa da amostras, € 0s
fatores (FRT e FRE).

A avaliacdo da exatiddo do método cromatografico pode ser verificada através da
analise de material certificado, o qual é submetido aos mesmos procedimentos laboratoriais
das amostras experimentais e calcula-se a recuperacdo (R) baseada na relagdo percentual entre
o valor experimental obtido e o esperado, de acordo com o material certificado.

3.3.2 Analise do leite por espectroscopia no infravermelho proximal (NIR)

O potencial da espectroscopia no infravermelho para analise de leite ja esta bem
fundamentada na literatura, principalmente para previsdo dos teores de gordura, proteina,
lactose, sélidos totais e ureia (SATO et al., 1987; RODRIGUEZ-OTERO et al., 1997;
LAPORTE; PAQUIN, 1999; PURNOMOADI et al, 1999; RU; GLATZ, 2000;
KUKACKOVA et al., 2000; ETZION et al., 2004; NAVRATILOVA et al., 2006; BOBE
etal., 2007; WU et al., 2007, WU et al., 2008; WU et al., 2008b; SARANWONG;
KAWANO, 2008; AERNOUTS et al., 2011; LI et al., 2011; MELFSEN et al., 2013). Dessa
maneira, sua aplicabilidade esta comprovada por muitos trabalhos que relatam a previséo de
componentes do leite utilizando essa ferramenta.

A espectroscopia NIR tem sido utilizada com éxito para quantificar &cidos graxos em
amendoim (FOX; CRUICKSHANK, 2005), produtos carneos (GONZALEZ-MARTIN et al.,
2005, PEREZ-JUAN et al. 2010), carne de coelho (PLA et al., 2007) e em queijo (LUCAS
et al., 2008). Sendo considerada método oficial da AOCS (Cd 14d-99) para quantificacdo de
acidos graxos monoinsaturados trans (AOCS, 1999) por espectroscopia de reflexdo total
atenuada no infravermelho com transformada de Fourier (ATR/FTIR), os quais estdo
presentes naturalmente em gorduras vegetais e 6leos hidrogenados, porém seu uso nédo foi
extensivamente testado para matrizes complexas, como a gordura do leite. Mais recentemente
foi aprovado pela AOAC o Método 2007.04 para a analise de gordura, umidade e proteina em
carne e produtos carneos, que utiliza espectrofotémetro infravermelho proximo com modelo

de calibracédo por rede neural artificial e banco de dados associado.



47

Com relacdo a andlise de acidos graxos individuais ou grupos que compdem a gordura
do leite, tanto a regido do infravermelho médio (MIR) como préximo (NIR) tem sido
utilizadas (SOYEURT et al., 2006; COPPA et al.,, 2010; SOYEURT et al., 2011,
MAURICE-VAN EIINDHOVEN et al., 2013; COPPA et al., 2014; FERRAND-CALMELS
et al., 2014). De maneira geral, tem-se obtido predi¢cdes mais acuradas para 0s acidos graxos
presentes em maiores quantidades, em comparagcdo com 0s de menor concentracao, isso tanto
no MIR (SOYEURT et al., 2006; SOYEURT et al., 2011; RUTTEN et al., 2009) quanto no
NIR (COPPA et al., 2010). Observa-se que, em sua maioria, as estimativas para acidos graxos
presentes em maior quantidade no leite (> 0,1g/dL de leite) sdo altamente precisas
(R?V > 0,80), enquanto que os resultados para os minoritarios (< 1g/dL de leite) sdo
inconsistentes.

Os estudos realizados até o presente momento tém buscado basicamente avaliar a
aplicabilidade do uso do infravermelho (tanto médio como proximal) como ferramenta
analitica para quantificacdo de &cidos graxos no leite, com enfoque nos pardmetros
relacionados aos procedimentos analiticos em si, como estado fisico da amostra (liquida ou
solida), modo de obtencdo dos espectros (reflectancia, transmitancia ou transflectancia),
estudo da regido espectral relacionadas com os acidos graxos, forma de expressdo dos dados
de referéncia (g/100g de acidos graxos, g/kg de leite, g/dL de leite, mg/g de lipidios),
influéncia da conservagdo da amostra por congelamento. Além disso, os trabalhos sempre
buscam utilizar banco de dados representativos, que abranja uma vasta gama de acidos graxos
com suas respectivas variacdes individuais, dando maior robustez aos modelos, uma vez que
tanto a robustez como a confiabilidade e a acuracia das calibracBes espectroscopicas sao
restritas ao intervalo de valores que compdem os dados de referéncia utilizados durante a
calibracdo (WILLIAMS; NORRIS, 2001).

Apesar de ser uma ferramenta promissora, com uso consagrado para quantificar alguns
constituintes do leite, a espectroscopia no infravermelho para ser eficiente precisa superar
alguns obstéaculos inerentes a amostras liquidas, como a interferéncia do alto teor de agua e
influéncia da temperatura sobre o espectro da amostra.

O leite contém cerca de 87% de agua, a qual absorve fortemente a luz infravermelha
(THYHOLT; ISAKSSON, 1997; FOX; McSWEENEY, 1998), dessa forma as bandas de
absorcéo da gordura por exemplo, sdo em grande parte sobrepostas por bandas de absorcao de
agua. A presenca da &gua determina o aparecimento de dois picos dominantes e largos em
1440-1450nm e 1930-1940nm (THYHOLD; ISAKSSON, 1997; BUNING-PFAUE, 2003) os
quais sdo responsaveis por complicaces tipicas da andlise (OSBORNE; FEARN, 1988).
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O uso da tecnologia da liofilizacdo ou a desidratacéo a frio (freeze dry) é um processo
confiavel de conservacdo de produtos bioldgicos, sendo isento de conservantes ou produtos
quimicos. Na liofilizacdo o leite é congelado em temperaturas inferiores a -20°C e submetido
a baixa pressao (alto vacuo), fazendo com que a agua dos produtos que foi transformada em
gelo, sublime, ou seja, passe diretamente do estado solido para 0 gasoso. O resultado final é
um produto com uma estrutura porosa livre de umidade e capaz de ser reconstituido pela
simples adicdo de agua. Dessa forma, os produtos liofilizados ndo sofrem alteracdes de
tamanho, textura, cor, sabor, aroma, teor de vitaminas, sais minerais, proteinas, etc. e, quando
conservados adequadamente, mesmo a temperatura ambiente, resistem intactos por muitos
anos (MARTINS et al., 2011).

Outro procedimento utilizado para desidratar o leite é o DESIR (do inglés, Dry-
Extract System for Infrared) (NUNEZ-SANCHEZ et al., 2008), que consiste basicamente em
utilizar um filtro de microfibra de vidro, como Milipore, AP40 utilizado por NUfiez-Sanchez
et al. (2016) ou Whatman GF/A, 55m, Cat. No. 1820 055 (Whatman International Ltd,
Maidston, UK) empregado por Coppa et al. (2010), impregna-lo com leite e secar a 40°C por
24 horas, ap06s 1 hora no dessecador, os filtros sdo colocados em uma célula e é feita a leitura
espectral no modo reflectancia.

Tanto os métodos utilizados por Coppa et al., (2010) e NUfiez-Sanchez et al. (2016)
como a liofilizacdo propriamente dita, sdo procedimentos prévios a analise de leite por NIR,
que resultam em maior clareza nas informacGes espectrais, porém aumentam o tempo para se
obter o resultado analitico, o que é uma desvantagem notavel quando se pensa em utilizar essa
metologia na industria de laticinios. Além das questdes relacionadas a presenca da agua, outro
fator que interfere negativamente na anélise NIR de amostras liquidas é a temperatura da
amostra sobre os dados espectrais. Espectros provenientes de musculos longissumus dorsis
foram comparados com amostras mantidas a 5, 10, 15 e 20°C. Observou-se que as diferencas
espectrais entre 5 e 10°C foram muito pequenas, no entanto, as diferencgas espectrais entre as
amostras a 10 e 15°C, ou entre 15 e 20°C foram significativas (MITSUMOTO et al., 2000).
Essas variacOes espectrais foram induzidas por alteracbes da estrutura das ligacGes de
hidrogénio da agua devido as colisdes térmicas, resultando em alteracéo no perfil de absorcédo
(THYHOLT; ISAKSSON, 1997).

Tendo em vista essa influéncia, os trabalhos utilizam padronizar a temperatura de
leitura da amostra de leite, cujos valores mais encontrados sdo entre 37°C e 40°C
(ALBANELL et al., 1999; AERNOUTS et al., 2011; COPPA et al., 2014), com intuito de

obter uma emulsdo homogénea. Mudancas na temperatura afetam a intensidade das vibragoes
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moleculares, de modo que o espectro varia de acordo com a variagdo da temperatura
(HANSEN et al., 2000), por isso é importante definir essa varidvel previamente as analises
espectrometricas.

A regido do infravermelho proximal tem como natureza da transi¢do vibracional a
presenca do estiramento da combinacdo C-H (2200-2450 nm), e do seu primeiro (1650-1800
nm) e segundo sobretom (1100-1225 nm), a presenca das regides com dois picos sequencias
em 1734, 1764 e 2300, 2344 nm foram relacionadas por Coppa et al. (2010), como sendo
bandas de absorcdo de &cidos graxos, conforme definem Osborne e Fearn (1988). Além
destas, as ondas curtas do infravermelho proximal (800-1050nm), a qual refere-se a regido do
terceiro sobretom do estiramento C-H em 930nm (SASIC; OZAKI, 2001; WU et al., 2008b;
SASIC; OZAKI, 2001b), também estdo relacionadas com acidos graxos. Aernouts et al.
(2011), identificaram como bandas de absorcdo de gordura as regides 930 e 1690nm e de
proteina em 1650 e 2160nm, apresentando resultados promissores para andlise de leite in
natura a partir de medi¢des no modo reflectancia.

A regido de ondas curtas do NIR tem sido estudada para aplicacdo na andlise de leite,
por ter menor impacto da presenca da dgua no espectro, uma vez que nessa faixa a energia
penetra mais profundamente na amostra, produzindo menos calor que a regido NIR de onda
longa (1100-2500nm), de modo que o efeito de interferéncia da &gua na regido curta é
praticamente descartado, além disso esses equipamentos sdo mais baratos que os do
infravermelho longo (WU et al., 2008).

A regido entre 400-1100nm foi estudada por Villar et al. (2012), abrangendo a regido
visivel (400-780nm) e as ondas curtas do infravermelho préximo (780-1100nm), obtendo
bons resultados para o monitoramento do conteldo de gordura, acidos graxos saturados e
monoinsaturados em amostras de leite, porém a quantificacdo de poli-insaturados nao foi
satisfatoria. Os autores acreditam que a razdo mais provavel seja a baixa concentracdo desse
agrupamento, ndo sendo o sensor suficientemente sensivel para detectar as mudancas nessa
fracéo.

Investigando o modo de leitura (reflectancia ou transmitancia) no Vis/NIR de amostras
de leite in natura e a previsdo da composicao do leite, Aernouts et al. (2011), obtiveram as
melhores estimativas para o teor de gordura utilizando a regido NIR entre 1100-2500nm e
espectro por transmitancia, porém esse modelo ndo foi significativamente melhor do que os
que utilizaram transmitancia e todo o espectro (400-2500nm), reflectancia (400-1700nm),
NIR reduzido (1000-1700nm ou 1700-2500nm) com transmitdncia, ou NIR reduzido

(1000-1700nm) com reflectancia. Observou-se que a utilizagdo de espectros de reflectancia
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levou a previsGes muito boas para o teor de gordura do leite in natura, especialmente na regido
NIR entre 1000-1700nm. Isso provavelmente se deve a combinacgdo de absorgéo e disperséo
da luz pelos gldbulos de gordura nessa faixa espectral. Nufiez-Sanchez et al. (2016) obtiveram
resultados semelhantes ou melhores utilizando transflectancia do que o modo de reflectéancia,
porém as amostras obtidas por reflectdncia foram previamente desidratadas pelo método
DESIR, diferente de Aernouts et al. (2011) que utilizaram amostras liquidas.

A principal desvantagem de medidas de transmitancia na regido de 1000 a 2500nm € a
necessidade de caminho 6ptico curto (0,5 a 1mm), devido a elevada absorcao pela dgua e a
forte dispersdo da luz pelos globulos de gordura nessa faixa (LAPORTE; PAQUIN, 1999;
PURNOMOADI et al., 1999; TSENKOVA et al., 1999; AERNOUTS et al.,2011).

A influéncia do processo de congelamento-descongelamento das amostras de leite
previamente a leitura NIR, foi estudada por Coppa et al. (2014). Observou-se que a gordura
do leite e suas fragOes proteicas separam-se da dgua durante o processo de congelamento e
descongelamento, tornando as amostras liquidas menos homogéneas quando descongeladas.
Esta separacdo de fases pode aumentar os fenémenos de interferéncia relacionados com a
agua e os picos de absorcdo de gordura no espectro NIR, reduzindo assim a fiabilidade da
predicdo (VILLAR et al., 2012). O efeito tanto da absorcdo pelas moléculas quimicas como o
espalhamento da luz pelas particulas fisicas estdo interligados e ndo podem ser separados com
precisdo. Dessa maneira, uma mudanca nas propriedades de dispersdo de uma amostra de leite
pode ser mal interpretada como sendo uma alteracdo na composis¢do quimica do leite
(MELSFEN et al., 2013). No trabalho de Coppa et al. (2014), esse efeito negativo sobre a
amostra fez com que as previsdes obtidas a partir do leite descongelado fossem inferiores as
do leite fresco usando NIR e amostra liquida. Porém, o desempenho foi mantido se
compararmos com o0 obtido para dados NIR com amostras secas e MIR com amostras
liquidas.

Com relacdo a forma de expressdo dos dados de referéncia, Rutten et al. (2009)
utilizando infravermelho médio, comparou a eficcia da predicdo da concentracdo de alguns
acidos graxos individuais na forma de g/dL de leite ou g/100g de &cidos graxos, obtendo
valores de R? para C14:0 e C16:0 de 0,94 quando expressos em g/dL, e de 0,73 para C14:0 e
0,71 para C16:0 quando expressos com base no teor de gordura (g/100g de acidos graxos
(AG)). As equacdes construidas com base em dados expressos em g/dL parecem conduzir a
melhores resultados, isso pode ocorrer devido ao efeito combinado de predizer o teor de
gordura e a composicdo de &cidos graxos concomitantemente, assim 0s erros nas previsdes do

teor de gordura se acumulam para a previsdo dos valores com base nessa informacgdo, como
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9/100g de AG (SOYEURT et al., 2011). Porém, pensando na aplicabilidade do resultado, nos
paises onde esse pardmetro € utilizado na elaboracdo do preco pago pelo leite, os &cidos
graxos sdo expressos em ¢/100g de AG (BORREANI et al., 2013), uma vez que o teor de
gordura ainda é incluido no calculo do preco do leite.

E possivel observar que a maioria dos trabalhos desenvolvidos nesse tema, ndo
explora de forma mais aprofundada as diferentes possibilidades quimiométricas de analise de
dados, tanto no que se refere ao uso de distintos pré-processamentos espectrais, como de
modelos de calibracdo, onde predomina o método de regressdo dos minimos quadrados
parciais (PLS). Tal situacdo foi apontada na concluséo do trabalho de Coppa et al. (2010), os
quais sugerem a utilizagdo de outros métodos de calibragdo que tenham capacidade para
mensurar de forma satisfatdria relacbes lineares e ndo lineares. Dentre essas metodologias
tem-se as redes neurais artificiais e a maquina de vetores de suporte, além de algumas
variacdes do préprio modelo PLS.

Analisando o potencial de cada uma das regides do infravermelho estudadas para
quantificar acidos graxos no leite (MIR e NIR), observa-se que os espectrofotdmetros
utilizados para analise MIR sdo desenvolvidos especificamente para amostras liquidas, tem
elevado custo, mas permite analisar um numero significativo de amostras em curto espago de
tempo (até 500 amostras/h), sendo mais indicado para uso em laboratérios que realizam
grande namero de analises diariamente. Os equipamentos NIR, tem um potencial inferior de
analise diaria (cerca de 150-200 analises por dia), mas é um equipamento mais barato (relacédo
em torno de 1:20 com o0 MIR) e ndo é configurado especificamente para um produto. Assim, o
NIR pode ser utilizado em laborat6rios menores, com menor nimero de analises dirias, e que
trabalhe com outros alimentos (COPPA et al., 2014).

Além de ser uma técnica valiosa para analise rapida da composicdo quimica do leite,
seu campo e aplicacdo no controle de qualidade vem ganhando cada vez mais espaco, com
potencial aplicacdo para deteccdo de adulterantes (SANTOS et al.,, 2013), residuos e
conservantes em leite e derivados. A necessidade de analisar a qualidade do leite de forma
rapida € um problema presente no setor leiteiro e que deve ser resolvido. Nesse contexto, a
metodologia NIRS é um método conveniente de ser aplicado por inUmeras vantagens, como
ndo ser destrutivo, ter baixo custo analitico com resultados rapidos e precisos, que permite
aplicacdo online.

Dados espectrais oriundo do infravermelho proximal (NIR) por si s6 sdo complexos,
devido as bandas de sobreposi¢do e combinacgdo. Ja espectros de amostras liquidas s&o ainda

mais dificeis de interpretar e de extrair informagdes relevantes, uma vez que esses dados
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sofrem influéncia do elevado teor de agua e, em menor escala, da temperatura da amostra.
Acrescido a isto, tem-se a baixa quantidade de &cidos graxos no leite, principalmente os
insaturados, e a menor sensibilidade NIR para detectar compostos minoritarios. Essas
caracteristicas inerentes ao leite e amostras liquidas, representam os principais obstaculos a
serem superados na construcdo de modelos de calibragdo, aptos para predicdo confiavel dos
acidos graxos no leite por espectroscopia NIR.

3.4 LEITE ORGANICO

No Brasil, a producéo de leite organico segue as normas definidas pela Lei 10.831 de
23 de dezembro de 2003 (BRASIL, 2003), bem como a Instrucdo Normativa n° 46 de 06 de
outubro de 2011, que estabelece o Regulamento Técnico para os sistemas organicos de
producdo animal e vegetal (BRASIL, 2011), o qual teve alguns artigos alterados pela
Instrucdo Normativa n® 17 de 18 de junho de 2014 (BRASIL, 2014), sendo semelhante aos
regulamentos americano e europeu para producdo organica. Tal regulamento determina que a
propriedade deve elaborar, implementar e ter aprovado o Plano de Manejo Orgéanico, no qual
consta todo o manejo da producdo animal, relacionado a bem-estar animal, manejo sanitario,
reproducdo e material de multiplicacédo, instalacdes, evolucdo do plantel e nutri¢do, incluindo
plano anual de alimentag&o.

Com relacdo a alimentacdo a IN 46/2011 afirma que a mesma deve ser nutritiva,
saudavel, de qualidade e quantidade adequada, produzida na propria unidade de producao ou
de outra sob manejo organico. No entanto, em caso de escassez ou em condicdes especiais, é
permitido o uso de alimento ndo organico em até 15% da ingestdo de matéria seca, devendo
priorizar a0 maximo o sistema de pastejo, sendo que forragens frescas, secas ou ensiladas,
deverdo constituir pelo menos 60% do total de matéria seca que compdem a dieta.

Dados oficiais sobre a producdo de leite organico no Brasil sdo escassos. Estima-se
que a producdo tenha sido em torno de 6,8 milhdes de litros no ano de 2010 (SOARES et al.,
2012), o que representa 0,02% da producdo de leite convencional, que naquele ano foi de
aproximadamente 30,7 bilhdes de litros (IBGE, 2011). H4 uma tendéncia que essa proporgédo
se altere nos proximos anos, principalmente a partir do momento que houver uma
compensacédo financeira para o produtor organico. Essa baixa representatividade no mercado
nacional se reflete na escassez de literatura que discorra sobre as caracteristicas do leite

organico produzido no pais.
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Em vérios paises, onde a producdo leiteira orgéanica ja esta consolidada, estudos
mostram que o leite organico tem pouco ou nenhuma diferenca em relagéo ao convencional,
qguando se consideram parametros como a composi¢do quimica média do leite (TOLEDO
et al., 2002). No entanto, o parametro mais amplamente utilizado em comparac6es entre leite
organico e convencional é o perfil de &cidos graxos, com alguns trabalhos apontando para
uma maior quantidade de &cidos graxos poli-insaturados (PUFA), &cido linoleico conjugado
(CLA) (FANTI et al., 2008; PRANDINI et al., 2009; BUTLER et al., 2011;) e 6mega 3, bem
como uma melhor razdo n6/n3 no leite organico (COLLOMB et al., 2008; ELLIS et al., 2006;
PRANDINI et al., 2009).

O comportamento do teor de acidos graxos saturados € varidvel entre os estudos, com
aparente efeito do pais e das caracteristicas regionais. No trabalho de Collomb et al. (2008)
ndo houve diferenca significativa entre os dois sistemas quanto ao teor de acidos graxos
saturados (AGS). O'Donnell et al. (2010) relataram valores mais elevados para todos os AGS,
com excecdo do C18:0, com Benbrook et al. (2013) obtendo resultados semelhantes, porém
sem diferenca significativa para C4:0, C10:0 e C18:0, ambos estudos foram realizados nos
Estados Unidos da América. Na Inglaterra, Butler et al. (2011) obtiveram menor teor de
C12:0 e C16:0 no leite orgénico. No Brasil, Fanti et al. (2008) analisaram leites pasteurizados
integrais organicos e convencionais oriundos da cidade de Sao Paulo quanto ao perfil lipidico,
os resultados mostram menores teores de &cidos graxos saturados e concentragdes superiores
(2,8 vezes maior) de CLA nos leites provenientes do sistema organico. Em contrapartida,
Toledo et al. (2002), analisando leite cru organico e convencional durante um ano na Suécia,
ndo observaram diferengas significativas entre os produtos, concluindo que os resultados
podem ser diferentes entre os paises ou regides.

E provavel que as variacdes observadas no perfil de &cidos graxos do leite organico e
convencional esteja diretamente relacionada com a variacdo observada na pastagem, tanto em
quantidade como em qualidade entre os sistemas, além disso ha diferencas raciais nos estudos,
a qual tem potencial de contribuir para as diferencas observadas, porém é impossivel
determinar o efeito real da raca nos estudos apresentados, mas o seu efeito ndo pode ser
descartado.

Embora os regulamentos para producdo de leite organico, em geral, apresentam
principios semelhantes (por exemplo, acesso a pastagem e uso de antibiotico), ha uma
heterogeneidade entre regulamentos, o que pode contribuir para variagdo na composic¢do do
leite em sistemas organicos de paises distintos. Essas diferengas se apresentam quando se

compara o perfil de &cidos graxos do leite organico obtido em diferentes paises
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(SCHWENDEL et al., 2015), isso sustenta as reinvindicagdes de Schonfeldt et al. (2012), de
que os dados sobre leite organico sejam especificos para cada pais. O que é extremamente
valido, pois por mais que os sistemas organicos sejam semelhantes entre os paises e seus
regulamentos, o que os diferenciam é o sistema produtivo predominante no modo
convencional, principalmente em termos de manejo nutricional das propriedades consideradas
convencionais na Europa e América do Norte, pois sdo distintas do adotado nas propriedades
convencionais predominantes no Brasil, por exemplo.

O incremento de acidos graxos benéficos a saude no leite organico, além de outros
fatores relacionados ao manejo e a cultura do consumidor, tornam o produto orgéanico mais
valorizado no mercado. Ao mesmo tempo, com a maior valorizagdo, aumentam as chances de
ocorrerem casos de falsificacdo de produtos convencionais vendidos como organicos. Uma
das formas de evitar tais situacGes & desenvolver ferramentas que permitam monitorar e
autenticar esses produtos. Algumas técnicas laboratoriais vém sendo desenvolvidas com esse
objetivo, como anélise isotdpica multi-elementar, teor de acido fitdnico, de &cido alfa
linolénico e de outros acidos graxos (acido linoleico conjugado, vacénico e 6mega 3), aléem do
perfil de triglicerideos e compostos antioxidantes (CAPUANO et al., 2014; AONO, 2014).
Entretanto, acredita-se que a autenticacdo dos produtos organicos atraves da mensuracdo de
um Unico marcador é pouco provavel, a abordagem mais promissora esté relacionada com a
identificacdo de multiplos marcadores e/ou complexos quimicos ou perfis fisicos/impressdes
digitais, suportadas por uma analise estatistica multivariada. Além disso, a quantificacdo
desses marcadores envolve técnicas analiticas por vezes onerosas e demoradas, como
espectroscopia de massas de razdo isotdpica, cromatografia gasosa/espectrometria de massas
(GC/MS) e cromatografia gasosa com detector de ionizagdo em chama (GC/FID).

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) pode fornecer ampla e rapida
informacdo sobre a amostra, ja sendo utilizada para prever parametros de qualidade em varios
alimentos, porém, poucos trabalhos a utilizam para discriminar amostras. Trocino et al. (2012)
investigaram o potencial do NIR para discriminar amostras de robalo orgéanico e convencional
pelo método SIMCA (Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classe), para
amostras frescas e liofilizadas. O modelo foi parcialmente satisfatorio para as amostras
liofilizadas, com uma classificacdo de sucesso em 65% das amostras organicas e 72,5% das
convencionais, mas ndo foi capaz de classificar corretamente as amostras frescas.
Trabalhando com classificacdo de amostras de leite em p6 e desnatado, Inécio et al. (2011)
utilizaram espectroscopia NIR e classificagdo SIMCA, obtendo 100% de acerto na

classificacdo de amostras.
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Além do método SIMCA, outra ferramenta quimiométrica que vem sendo relatada
com éxito na resolugdo de problemas biolégicos é a maquina de vetores de suporte (DING;
DUBCHAK, 2001). A SVM propbe resolver o problema da classificacdo de padrdes
assumindo ser possivel separar as classes em um espaco de mais alta dimensdo, em uma
situacdo na qual os dados ndo sdo linearmente separaveis, sendo uma op¢do aos métodos

paramétricos tradicionais.
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4 DESENVOLVIMENTO

Os resultados desta tese de doutorado possibilitaram a confecgédo de dois manuscritos,
conforme subdivisao:

- Perfil de acidos graxos no leite organico e convencional, sazonalidade e classificacéo
por espectroscopia infravermelha;

- Quantificacdo de &cidos graxos em leite in natura e liofilizado através de

espectroscopia no infravermelho proximal.
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4.1 MANUSCRITO | — PERFIL DE ACIDOS GRAXOS NO LEITE ORGANICO E
CONVENCIONAL, SAZONALIDADE E CLASSIFICACAO POR
ESPECTROSCOPIA INFRAVERMELHA
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Perfil de acidos graxos no leite organico e convencional, sazonalidade e classificacdo por

espectroscopia infravermelha

Resumo — Objetivou-se avaliar o perfil de &cidos graxos do leite produzido em sistema
organico e convencional, em diferentes estacfes do ano, testando modelos de classificacao
com base no espectro infravermelho proximal (NIR). As amostras de leite foram coletadas a
cada 2 meses, de julho de 2011 a maio de 2012, oriundas de 20 unidades produtoras organicas
e 20 convencionais, localizadas na mesma regido geografica no sul do Brasil. Os acidos
graxos do leite foram identificados e quantificados por cromatografia gasosa com detector de
ionizacdo em chama (GC/FID). O registro dos dados espectrais das amostras de leite in natura
e liofilizado foi obtido no infravermelho proximal. Os resultados ndo acusaram diferenca
significativa entre os sistemas de producdo (organico e convencional) quanto ao teor da
maioria dos acidos graxos, mas sim para estacdo do ano, decorrentes da semelhanca entre as
caracteristicas das unidades produtoras, especialmente quanto ao manejo alimentar adotado. O
uso da espectroscopia no infravermelho proximal associada a modelos quimiométricos de
classificacdo possibilitou a diferenciacdo entre as amostras de leite dos diferentes sistemas,
com acurécia de 80,93% para amostras liofilizadas e 59,32% para amostras in natura.

Termos para indexacdo: analise multivariada, qualidade, quimiometria, sistema produtivo

Fatty acid profile in organic and conventional milk, seasonality and rating infrared

spectroscopy

Abstract — It was to evaluate the fatty acid profile of milk produced on organic and
conventional systems in different seasons, and develop rating models based on the near

infrared spectra (NIR). Milk samples were collected every two months, from July 2011 to
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May 2012, coming from 20 organic and 20 conventional farms, located in the same

geographic region in southern Brazil. Milk fatty acids were identified and quantified by gas
chromatography with flame ionization detection (GC/FID) in milk samples in natura and
lyophilized, and the record of their NIR spectra. The results did not show significant
differences between the production systems (organic and conventional) with the content of
most studied fatty acids, but it was significant for the season as a result of the similarity
between the characteristics of the production units, especially regarding the adopted feed
management. The use of near infrared spectroscopy associated with chemometric
classification models made it possible to differentiate between milk samples from different
systems, with an accuracy of 80,93% for lyophilized samples and 59,23% for fresh samples.

Index terms: multivariate analysis, milk quality, chemometrics, production system

Introducéo

A percepcdo do consumidor com relacdo ao leite organico esta associada com a
suposicao de que este difere do produzido convencionalmente. Trablhos vém investigando se
existe diferenca entre leite organico e convencional, entretanto os resultados até 0 momento
tém sido controversos, devido a gama de fatores que podem influenciar na composicédo do
leite, e a dificuldade em se estudar as interagdes entre multiplos fatores. Em consequéncia
desses entraves, ndo existe evidéncia de que o consumo de leite organico apresente beneficios
nutricionais significativos para a saide humana (FORMAN et al., 2012; ZALENCKA et al.,
2014), quando comparado ao consumo de leite produzido de forma convencional.

A composicao do leite é influenciada por fatores individuais e ambientais. Elementos
como dieta, raca, genética, manejo e estacdo do ano, bem como suas interacdes, afetam a
composicgdo do leite. O perfil de acidos graxos do leite vem sendo tema central de diversas

pesquisas, pelos efeitos desse constituinte a satide do consumidor, e por seu perfil responder
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rapidamente a mudancas na dieta dos animais. Esses estudos vém registrando diferencas entre

o leite produzido em sistema organico e convencional, sendo que a maioria conclui que o leite
organico possui teores superiores de acidos graxos poli-insaturados, dmega-3 e acido linoleico
conjugado (PRANDINI et al., 2009; BUTLER et al., 2011; FANTI et al., 2008; COLLOMB
et al., 2008), mas ha trabalhos em que essa diferenca ndo é observada (COLLOMB et al.,
2008). Tal controvérsia se deve principalmente a forma com que o sistema convencional é
caracterizado em cada pais ou regido. Ao mesmo tempo a estacdo do ano tem mostrado
influéncia na composicdo do leite (HECK et al., 2009; VARGAS, 2015), relacionada
principalmente a nutricdo da vaca, mais especificamente, com a pastagem, tanto em
quantidade como na qualidade da espécie forrageira. Existem diferencas marcantes entre 0s
grupos de forrageiras tropicais e temperadas, que podem determinar situacfes distintas no
ambiente ruminal, favorecendo diferentes vias metabdlicas e, consequentemente, afetando a
composicao do leite (CHILLIARD et al., 2001).

O interesse por ferramentas analiticas robustas que permitam diferenciar alimentos
organicos do convencional vem ganhando espaco, a medida que a cobranca pela procedéncia
segura dos alimentos que ingere, aumenta por parte do consumidor. Algumas técnicas
laboratoriais vém sendo desenvolvidas, como a analise isotopica multi-elementar, teor de
acido fitanico, de acido a-linolénico e de outros &cidos graxos (&cido linoleico conjugado,
vacénico e 6mega 3), além do perfil de triglicerideos e compostos antioxidantes (CAPUANO
et al.,, 2013; AONO, 2014). Entretanto, a autenticacdo dos produtos organicos atraves da
mensuracdo de um Unico marcador é pouco provavel, a abordagem mais promissora esta
relacionada com a identificacdo de maltiplos marcadores e/ou complexos quimicos ou perfis
fisicos/impressdes digitais, suportadas por uma andlise estatistica multivariada.

A espectroscopia de infravermelho baseia-se na medi¢do do comprimento de onda e

intensidade de absorcdo da luz infravermelha pela amostra (PUTZIG et al. 1994), sua
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utilizacdo é uma alternativa com inameros beneficios quando comparada as técnicas

laboratoriais tradicionais, dentre eles a rapidez, método ndo destrutivo, baixo custo, ndo
necessidade de reagentes, resultados de exatiddo comparaveis aos de outras técnicas
analiticas. Entretanto, essa técnica s6 tem éxito quando associada a métodos quimiométricos,
dentre os quais encontram-se 0s metodos de classificacdo, que permitem identificar
similaridades e diferencas nas propriedades fisicas ou quimicas das amostras e/ou variaveis.

O objetivo deste trabalho foi comparar o perfil de acidos graxos do leite produzido
em sistema organico e convencional, nas diferentes estacbes do ano, bem como suas
interacdes, e desenvolver modelos de classificagdo para amostras de leite, de acordo com o

sistema produtivo, com base no espectro infravermelho.

Material e métodos

Amostras de leite in natura foram obtidas de tanques resfriadores de 20 unidades
produtoras organicas e 20 convencionais, localizadas na regido Oeste do Estado de Santa
Catarina, de clima subtropical imido (Cfa), a uma latitude de 26°26’°40”S e longitude
52°50°01”0, com altitude abaixo de 800 metros e chuvas bem distribuidas durante o ano, com
média de 1500 mm anuais. As unidades produtoras de leite (UPL) de ambos os sistemas
possuiam em torno de 10 vacas em lactacdo, com predominio de raga pura e cruzamento entre
Holandés e Jersey e producdo média em torno de 10L/vaca/dia. O base alimentar de ambas
propriedades é o pastejo, sendo o rotacionado predominante, com suplementacdo de silagem
de milho e concentrado no cocho. As UPL classificadas como orgénicas foram aquelas em
processo avancado de certificacdo (tempo minimo de 3 anos envolvidos na
atividade/conversdo), bem como certificadas pelo padrao da legislacdo vigente na periodo das
coletas (BRASIL, 2003) e as normas da Rede de Agroecologia Ecovida. Para cada unidade

organica selecionada, uma unidade de producdo convencional da vizinhanca foi incluida na
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pesquisa para obtencdo dos dados comparativos. A fim de caracterizar a producéo leiteira de

cada sistema produtivo, foram realizadas entrevistas com questbes referentes a0 manejo
produtivo adotado na propriedade.

As coletas foram realizadas de julho de 2011 a maio de 2012, com intervalo de dois
meses entre elas. Foram coletadas amostras de aproximadamente 50 mL de leite em frascos de
vidro ambar, conservadas sob congelamento a -22°C até o0 momento da analise quimica e
leitura dos espectros, quando foram descongeladas em banho-maria a 37°C e homogenizadas.
Paralelamente, subamostras de aproximadamente 25 mL de leite foram liofilizadas (Terroni
LS300, Séo Carlos, Sdo Paulo, Brasil), passando inicialmente por congelamento em ultra-
freezer (Thermo Scientific 900 series, USA) a -80°C por 48 horas, antes de serem liofilizadas.
Para a determinacao do perfil de acidos graxos, realizou-se extragdo dos lipidios de acordo com Hara e
Radin (1978) e esterificacdo segundo Christie (1982). Os ésteres de acidos graxos foram determinados
por cromatografia gasosa, equipamento Agilent (6890N), equipado com detector de ionizacdo de
chama (FID) e coluna capilar Supelco SP2560 (100 m x 0,25 mm x 0,2 um). A temperatura do injetor
foi de 250°C e do detector de 280°C, com duracdo de 58 minutos/corrida. O volume de injecéo foi de 1
WL com razdo de split de 1:50. As areas dos picos dos ésteres metilicos de acidos graxos (EMAG) foi
determinada através do software Agilent ChemStation®, versdo B.04.03. A identificacdo dos EMAG
foi realizada pela comparacdo dos tempos de retencdo dos constituintes das amostras, utilizando-se
mistura padrdo composta de 37 EMAG (24056, Supelco® 37 Component FAME Mix) e padrdo de
éster metilico do &cido vacénico (C18:1n7-t11) (46905-U, trans 11-octadecenoic methyl ester) com
mistura de isdbmeros de éster metilico do acido ruménico (CLA, C18:2n7,c9,t11) e &cido t10,c12-
octadecadienoico (CLA, C18:2n6,t10,c12) (05632, Linoleic acid, conjugated methyl ester). A
quantificagdo dos &cidos graxos em mg/g de lipidios foi realizada em relacdo ao padrdo interno,
tricosanoato de metila (T9900, Methyl tricosanoate). Os calculos foram realizados com equacdo: C
(mg g) = (Ax x m23:0 x FRT)/(A23:0 x MA x FCT), em que Ax é a area dos ésteres metilicos dos
acidos graxos; A23:0, a area do padrdo interno; m23:0, a massa do padrdo interno adicionado a

amostra (em mg); MA, a massa da amostra (em g); FRT, o fator tedrico de resposta dos ésteres
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metilicos de &cidos graxos; FCT, o fator de conversdo para expressdo dos resultados em miligramas de

acidos graxos por grama de lipideos.

A obtengdo dos espectros foi realizada em espectrometro NIRSystem 5000 (Foss
NIRSystems Inc., Silver Spring, MD, USA), acoplado ao computador com software Vision®,
os dados foram obtidos no modo transflectancia para amostras liquidas e reflectancia para
solidas, sendo os dados armazenados como log 1/R (R= reflectancia). As amostras de leite in
natura, acondicionadas em cubetas de quartzo, com a temperatura da amostra de 37°C,
tiveram seus espectros obtidos em intervalos de 6nm, enquanto as amostras liofilizadas,
acondicionadas em células para amostras sélidas, a cada 2nm, num intervalo de 1100 a 2500
nm. Assim, de cada amostra de leite in natura e liofilizado se obteve um espectro composto
por 234 e 700 varidveis independentes, respectivamente. Cada valor foi oriundo de 32
varreduras e cada dado de log 1/R corresponde a média dessas varreduras.

Os espectros obtidos pelo software Vision® foram importados para os softwares
Unscrambler 9.7® Camo S.A e o Statistca 10® Statsoft, para analises quimiométricas e
estatisticas. Os dados do perfil de acidos graxos do leite orgénico e convencional foram
submetidos a analise de variancia (ANOVA) e as médias comparadas pelo teste Tukey, ao
nivel de 5% de significancia. A analise de componentes principais (PCA) foi utilizada para
analise exploratdria dos dados. Os valores espectrais foram pré-tratados por algoritmo de
Savitsky-Golay, empregando-se derivada de primeira ordem, polindmio de segundo grau e
janela de 15 pontos. Para a classificacdo das amostras foram construidos modelos usando a
metodologia SIMCA (do inglés, Soft Independent Modelling of Class Analogy) e SVM (do

inglés, Support Vector Machines).
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Resultados e discussao

Previamente a analise do efeito do sistema produtivo e da estacdo do ano sobre o perfil de
acidos graxos do leite, avaliou-se a existéncia ou ndo de interacdo entre esses fatores. A interacdo entre
sistema de producdo e estacdo do ano foi significativa para oito acidos graxos analisados: C4:0, C13:0,
C18:3n6, C20:1n9c11, C18:2t10c12, C20:2n6c, C22:1n9, e para 0 somatdrio de acido graxos de

cadeia curta (C4:0, C6:0 e C8:0), cujas médias dessas varidveis estdo apresentadas na Tabela 1.

O sistema produtivo, isoladamente, afetou apenas o teor de quatro acidos graxos (C17:0,
C22:0, C20:4n6 e C22:2n6¢) (Tabela 2), todos minoritarios, diferente do observado para a estagdo do
ano (Tabela 3), demonstrando a importancia desta na qualidade do leite produzido, uma vez que

influenciou significativamente o teor da maioria dos acidos graxos estudados.

O estudo multivariado dos dados através da analise de componentes principais (PCA)
permite uma melhor visdo estatistica dos resultados. No grafico de escores da PCA (Figura 1)
ndo se observa uma separacdo entre as amostras de leite organico e convencional quanto ao
perfil de acidos graxos. Entretanto quando se considera o efeito da estacdo do ano (Figura 2),
¢ possivel visualizar um agrupamento distinto das amostras, principalmente no inverno e
Ver&o.

O leite organico ndo diferiu do leite convencional para a maioria dos &cidos graxos,
incluindo acidos graxos poli-insaturados (PUFA), acido linoleico conjugado (C18:2c9t11) e
acidos graxos n3, resultado contrario ao de COLLOMB et al. (2008), ELLIS et al. (2006) e
PRANDINI et al. (2009), no entanto, esses constituintes diferiram entre as estacfes do ano.

O écido linoleico conjugado (CLA) consiste em um grupo de acidos graxos
encontrado predominantemente no leite e na carne de ruminantes (PRANDINI et al., 2007),
sendo que 90% do CLA presente na gordura do leite deve-se a presenca de 9-cis,11-trans
(KUHLSEN et al., 2005), o qual tem merecido destaque por demonstrar efeitos benéficos a

salde, devido a propriedades anticarcinogénica, redutora da gordura corporal, prevencdo da
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aterosclerose, da caquexia e da diabetes (CAMPBELL et al., 2003; MATTILA-SANDHOLM

e SAARELA, 2003). Trabalhos apontam que o leite organico apresenta maior teor de CLA
(JAHREIS et al., 1997; BERGANO et al., 2003), justificado pela presenca maior de acidos
graxos poli-insaturados na dieta de animais manejados nesse sistema. No presente estudo,
essa diferenca no teor de CLA do leite organico para o convencional ndo foi observada, mas
sim uma diferenca significativa entre as estacbes do ano (Tabela 4), com menor teor no
outono, estacdo que se caracteriza pelo vazio forrageiro outonal na regido sul do Brasil. Tal
resultado vem de encontro com a afirmacdo de BUTLER et al. (2008), de que a composicao e
a qualidade nutricional do leite sdo afetadas pelo sistema de producdo por meio de
mecanismos provavelmente relacionados a frequéncia de pastejo, a sazonalidade da forrageira
e a composicdo da dieta, porém, quando esses mecanismos sd80 muito similares entre 0s
sistemas, essa diferenca ndo é observada.

A relacdo n6/n3 ndo apresentou diferenca significativa entre o leite convencional e
organico, com médias de n6/n3 de 3,36 e 3,20, respectivamente. Uma baixa relacdo n6/n3 é
benéfica para a salde humana. Dietas ocidentais apresentam uma quantidade de n6 muito
elevada, o que traz consequéncias negativas a saude, como doengas cardiovasculares, auto-
imunes e inflamatoérias (SIMOPOULLIS, 2002). A relacdo alvo n6/n3 da dieta é 1/1 ou 2/1,
mas mesmo uma proporcao de 4/1 tem mostrado efeito benéfico em pacientes com asma e
diminuicdo da mortalidade em pacientes com infarto do miocardio (SIMOPOULUS, 2002 e
2010).

O teor de n6/n3 no leite deve-se essencialmente aos teores de &cido linoleico
(C18:2n6c) e alfa linolénico (C18:3n3). Plantas forrageiras sdo ricas em C18:3n3, enquanto
que alimentos concentrados contém maiores quantidades de C18:2n6¢ (KHIAOSA-ARD et
al., 2010). Nesse sentido, € de se esperar que uma dieta a base de plantas forrageiras reflita em

leite com menor razdo n6/n3.
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Em pesquisa realizada por O’DONELL et al. (2010) nos Estados Unidos da América

(EUA), a relacdo n6/n3 apresentou valores de 7,12 para o leite convencional e 3,24 para o
organico. No mesmo pais, BENBROOK et al. (2013) encontraram valores de 5,77 e 2,28
respectivamente. No presente estudo, essa variavel ndo diferiu entre os sistemas produtivos,
com valor médio de 3,20 para o leite organico e 3,36 para o convencional, demonstrando que,
para a variavel em questdo, o leite produzido tanto na forma organica como convencional no
sul do Brasil € muito semelhante ao produzido de forma organica nos EUA.

Com relacdo a estacdo do ano, houve diferenca significativa para os principais acidos
graxos n6 (acido linoleico - C18:2n6¢) e n3 (a-linolénico - C18:3n3), mas essa variacdo ndo
foi suficiente para causar mudanca significativa na relacdo n6/n3, a qual apresentou valores
médios de 3,77 na primavera, 2,82 no verao, 3,31 no outono e 3,16 no inverno.

A influéncia da estacdo do ano estd associada, principalmente, a mudanca na
alimentacdo das vacas, mais especificamente, com a pastagem, tanto na quantidade como na
qualidade da espécie forrageira. Na regido em estudo, ha uma diferenciacdo significativa nas
espécies forrageiras predominantes em cada estacdo do ano. No inverno/primavera
predominam as gramineas temperadas, tais como aveia preta (Avena stringosa Schreb.) e
azevém (Lolium multiflorum Lam.), enquanto no verdo/outono predominam as gramineas
tropicais destacando-se o tifton 85 (Cynodon dactylon x Cynodon nlemfuensis), capim Sudéo
(Sorghum sudanense) e sorgo forrageiro (Sorghum bicolor). As gramineas de clima
temperado sdo ricas em acidos graxos poli-insaturados, principalmente o &cido linolénico
(C18:3) e linoleico (C18:2) que, em geral, totalizam mais de 70% dos &cidos graxos dessas
plantas (DEWHURST et al., 2001; ELGERSMA et al., 2003), enquanto as gramineas de
clima tropical possuem menor teor de acido linolénico, entre 15 a 40% e maior concentracéo
de palmitico (O’KELLY e REICH, 1976). O perfil de acidos graxos das gramineas

temperadas, com maior proporcdo de acidos graxos de 18 carbonos e maior insaturagéo,
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refletiu a composicdo de acidos graxos do leite produzido, a qual apresentou, para esse grupo

de &cidos graxos, valores significativamente superiores no inverno e primavera e inferiores no
Verao.

As propriedades leiteiras convencionais no sul do Brasil sdo muito similares as
organicas, tanto em termos de instalagcdes, manejo de ordenha, manejo alimentar, composicao
e genética do rebanho, isso faz com que a qualidade nutricional do leite produzido seja muito
semelhante. A principal diferenca observada entre as unidades produtoras dos diferentes
sistemas refere-se a aspectos relativos ao manejo sanitario, tanto no ambito da prevencao
como do tratamento das enfermidades, com a utilizacdo de tratamentos alternativos
(homeopatia e/ou fitoterapia) e piqueteamento para controle de parasitas nas unidades
organicas como acgdo prioritaria.

O aumento da oferta de pastagem fresca reflete o incremento de acidos graxos
insaturados secretados no leite (BUTLER et al., 2008; EIFERT et al., 2006), esse fato faz com
que diversos trabalhos de pesquisa, realizados em paises onde o sistema convencional de
producdo de leite tem como caracteristicas a alta ingestdo de concentrado e manejo em
confinamento, ao comparar o leite produzido nesse sistema com o leite oriundo da producao
organica, com maior oferta de forragem fresca, o leite organico, consequentemente, apresenta-
se com maior teor de &cidos graxos poli-insaturados n3 (ELLIS et al., 2006; BUTLER et al.,
2008) e acido linoleico conjugado (PRANDINI et al., 2009; COLLOMB et al., 2008).

Os padrdes organicos do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA
Organic) determinam que as vacas em produ¢do organica tenham acesso a pastagem 120
dias/ano e devem consumir no minimo 30% da matéria seca proveniente de pastejo, além do
acesso a areas de ar livre, 0 que, nas propriedades estudadas nessa pesquisa, € em grande parte
das propriedades leiteiras do Brasil, € realizado tanto no sistema convencional como no

organico. Ou seja, o sistema produtivo caracterizado como convencional no Brasil, tem um
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manejo alimentar muito semelhante, no que se refere a ingestdo de volumoso, ao de

propriedades classificadas como organicas, por uma questdo climatica, geografica, econémica
e cultural.

Devido as diferencas entre paises, SCHONFELDT et al. (2012) reivindicam que esses
estudos sejam realizados de forma especifica para cada pais, uma vez que, de forma contraria
a isso, resultados inconstantes quanto ao perfil de acidos graxos no leite organico e
convencional continuardo a ser debatidos, conforme revisdo bibliografica feita por
SCHWENDEL et al. (2015).

Na medida em que o comércio de leite organico for expandindo, testes para verificar a
autenticidade do produto tornam-se necessarios. Pesquisas que visam diferenciar produtos
organicos dos convencionais procuram a identificacdo de biomarcadores, com esse objetivo
pesquisas com leite testaram isotopos estaveis 88C e 8PN (AONO, 2014; MOLKETIN,
2009), &cido fitanico (VETTER e SCHRODER, 2010), 4cido o-linolénico (C18:3n3) e
eicosapentaendico (C20:5n3) (MOLKENTIN e GIESEMANN, 2007) e perfil de triglicerideos
(CAPUANO et al., 2013). Entretanto, a quantificacdo desses marcadores envolve técnicas
analiticas por vezes onerosas e demoradas, como espectroscopia de massas de razdo isotdpica,
cromatografia gasosa/espectrometria de massas (GC/MS) e cromatografia gasosa com
detector de ionizacdo em chama (GC-FID). Além disso, pelo conhecimento atual sobre os
fatores que influenciam a presenca desses compostos no leite, é pouco provavel que a
autenticacdo do leite organico possa ser alcancada através de um Unico pardmetro, assim
como é improvavel que esse marcador seja 0 mesmo para todos os produtos organicos.

A espectroscopia de reflectancia no infravermelho préximo (NIR) pode fornecer
ampla e rapida informacdo sobre a amostra, ja sendo utilizada para prever parametros de
qualidade em vaérios alimentos, porém, poucos trabalhos a utilizam para discriminar amostras.

TROCINO et al. (2012) investigaram o potencial do NIR para discriminar amostras de robalo
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organico e convencional pelo método SIMCA (Modelagem Independente Flexivel por

Analogia de Classe), para amostras frescas e liofilizadas. O modelo foi parcialmente
satisfatorio para as amostras liofilizadas, com uma classificacdo de sucesso em 65% das
amostras organicas e 72,5% das convencionais, mas ndo foi capaz de classificar corretamente
as amostras frescas.

Antes da construcdo dos modelos quimiométricos de classificacdo das amostras,
realizou-se o pré-tratamento dos dados. A razdo deste procedimento é que os dados espectrais
brutos, muitas vezes contém variacdes sistematicas ou aleatdrias que ndo estdo relacionadas
com a resposta de interesse. Tais variacbes podem ocorrer devido a instabilidade do
instrumento, espalhamento da luz, diferencas de comprimento do caminho 6ptico durante a
realizacdo das medidas, falhas na varredura dos comprimentos de onda e ocorréncia de ruido
(SIMOES, 2008). Sendo o ajuste polinomial madvel, através do algoritmo de Savitsky-Golay
(1964), o utilizado com maior frequéncia (SAUER, 2007; RINNAN et al., 2009), considerado
um classico entre os filtros de suavizacéo de sinais analiticos.

Os espectros pré-tratados foram utilizados para a analise de PCA para as amostras de
leite in natura e liofilizado, a qual ndo apresentou distincdo entre amostras de leite organico e
convencional no grafico de escores, dessa forma era de se esperar que a classificacdo pela
metodologia SIMCA néo fosse ter éxito, o que se confirmou. O método SIMCA é construido
a partir de modelos baseados em componentes principais, no qual cada classe corresponde a
um conjunto de treinamento, seu poder de discriminacdo baseia-se na ndo existéncia de
sobreposicdo entre as duas classes diferentes, situacdo essa que ndo foi observada nas
amostras de leite provenientes do sistema organico e convencional. Dessa forma a
classificacdo obtida pela metodologia SIMCA foi insatisfatoria tanto para as amostras in
natura como liofilizadas de leite organico e convencional através do espectro no

infravermelho proximal. Em ambas as situagbes, mais de 80% das amostras foram
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classificadas nas duas categorias, ou seja, 0 método ndo foi capaz de diferenciar as classes

(Tabela 4). Em trabalho utilizando espectroscopia NIR e classificacio SIMCA, INACIO et al.
(2011) obtiveram 100% de acerto na classificacdo de amostras de leite em po integral e
desnatado, no entanto, os dados por eles utilizados apresentavam clara distin¢do dos grupos
no gréafico de escores da PCA, situacao essa ndo observada no presente estudo.

A metodologia Maquina de Vetor de Suporte (SVM) (Tabela 5) apresentou melhores
resultados que a SIMCA, com acuracia de 80,93% para a classificacdo das amostras
liofilizadas e 59,32% para o leite in natura. Essa performance da SVM sobre as técnicas
tradicionais (por exemplo, SIMCA) ja vem sendo relatada na resolucdo de problemas
biolégicos (DING e DUBCHAK, 2001). A SVM propde resolver o problema da classificacdo
de padrbes assumindo ser possivel separar as classes em um espago de mais alta dimenséo,
em uma situacdo na qual os dados ndo sdo linearmente separaveis. Pela sua capacidade de
aprender em espaco nao linear, através da funcéo kernel, que aumenta a dimensao dos dados
tornando-os separaveis, a MVS apresenta-se como uma op¢do quando métodos paramétricos
ndo obtém éxito, sendo assim uma ferramenta apropriada para a natureza dos dados desse
trabalho.

Apesar da acuracia da classificacdo do leite in natura ter sido abaixo de 80%, o
resultado € considerado promissor, tendo em vista que, até entdo, o melhor resultado de
classificagdo de produtos organicos e convencionais utilizando NIR e alimento fresco foi de
TROCINO et al. (2012) com amostras de robalo, obtendo de 20-25% de acerto na
discriminacdo destas. Nesse mesmo trabalho as amostras liofilizadas também apresentaram
resultados melhores, confirmando a influéncia negativa da dgua na informacéo espectral.

Os resultados demonstram a importancia de se aplicar pré-tratamento. Nas amostras
solidas esse ganho € ainda mais evidente, com melhora de quase 20% na acuracia dos

modelos para as liofilizadas, sendo provavel que o pré-tratamento aplicado tenha sido
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eficiente em corrigir, dentre outros fatores, as variacbes no tamanho de particula, comum

nesse tipo de amostra.
Conclusdes

O perfil de &cidos graxos, identificados como benéficos a saude dos consumidores,
incluindo poli-insaturados (PUFA), acido linoleico conjugado (C18:2c9t11), n3 e relagdo
n6/n3 do leite produzido de forma organica é semelhante ao leite produzido de forma
convencional, quando as vacas em lactacdo sdo submetidas a condi¢Ges de alimentacdo
semelhantes, com pastejo e suplementacdo com silagem e concentrado ao longo do ano,
condi¢des predominantes de producdo no sul do Brasil. Entretanto, a estacdo do ano, em
decorréncia das variacBes climéaticas que interferem, principalmente, na quantidade e
qualidade da pastagem, em ambos sistemas, promove efeitos importantes no perfil de acidos
graxos do leite produzido. Neste sentido, o teor de &cido linoleico conjugado (C18:2c9t11) do
leite é superior na primavera e inferior no outono. A aplicacdo do infravermelho proximal e
maquina de vetor de suporte (SVN) para classificacdo das amostras de leite em sistema
organico e convencional é uma ferramenta promissora, superior ao método SIMCA, com
acuracia de 80,93% para classificacdo de amostras liofilizadas e 59,32% para amostras de

leite in natura.
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Tabela 1. Médias das variaveis em funcdo do sistema de producao e da estacdo do ano.

Sistema de Estacéo do ano Média
producao Primavera Verdo Outono Inverno
C4:0 (mg/g de lipidios)
Organico 14,09 (1,47 11,74%° (2,1) 14,18°(2,0) 1537°(1,6) 13,97 (2,1)
Convencional 15,18 (2,2) 13,35%(1,9)  14,91(2,0)  14,05(2,4)  14,50(2,2)
Média 14,65 (1,9) 1251 (2,1) 14,6 (2,0) 14,68 (2,2)
C13:0 (mg/g de lipidios)

Organico 0,46° (0,1) 0,68 (0,2)  0,45°(0,2) 0,82%(0,2) 0,58 (0,2)
Convencional 0,55% (0,1) 0,54%*(0,1)  0,53°(0,2) 0,71%(0,2) 0,58 (0,2)
Média 0,51 (0,1) 0,61 (0,1) 0,50 (0,2) 0,76 (0,2)

C18:3n6 (mg/g de lipidios)
Organico 0,24° (0,2) 1,21°%(0,4)  0,22°(0,1) 0,22°°(0,1) 0,42 (0,4)
Convencional 0,42% (0,3) 0,47°%(0,9)  0,21°(0,1) 0,67°%(0,8) 0,43 (0,5)
Média 0,33 (0,3) 0,86 (0,7) 0,22 (0,1) 0,46 (0,6)

C20:1n9c11 (mg/g de lipidios)
Organico 0,34 (0,1) 0,35 (0,1)  0,29°(0,1) 0,50° (0,3) 0,36 (0,2)
Convencional 0,58° (0,6) 0,35 (0,3)  0,30°(0,1) 0,34*(0,2) 0,38 (0,3)
Média 0,47 (0,4) 0,35 (0,2) 0,29 (0,1) 0,41 (0,3)
C18:2t10c12 (mg/g de lipidios)

Organico 0,39° (0,1) 0,57°%(0,2)  0,34%°(0,1)  0,40°(0,1) 0,41 (0,2)
Convencional 0,37 (0,1) 0,42°(0,2)  042°(0,1)  042(0,1) 0,41 (0,2)
Média 0,38 (0,1) 0,50 (0,2) 0,38 (0,1) 0,41 (0,1)

C20:2n6¢ (mg/g de lipidios)
Organico 0,43 (0,2) 0,58 (0,2) 0,39%°(0,1)  0,60%(0,2) 0,49 (0,2)
Convencional 0,34 (0,1) 0,24%¢(0,1)  0,44%°(0,1)  0,54%(0,2) 0,41 (0,2)
Média 0,39 (0,1) 0,41 (0,2) 0,42 (0,1) 0,57 (0,2)

C20:3n6¢ (mg/g de lipidios)
Organico 0,56 (0,2) 0,79 (0,3)  0,45°(0,2) 0,51° (0,1) 0,55 (0,3)
Convencional 0,51 (0,2) 0,43%(0,2) 0,44 (0,) 0,49 (0,2) 0,46 (0,2)
Média 0,53 (0,2) 0,62 (0,3) 0,44 (0,1) 0,50 (0,1)

C22:1n9 (mg/g de lipidios)
Organico 0,23 (0,1) 0,37°(0,1)  0,25(0,2) 0,28 (0,1) 0,28 (0,2)
Convencional 0,25% (0,1) 0,16°°(0,1)  0,25* (0,1)  0,40%(0,3) 0,28 (0,2)
Média 0,24 (0,1) 0,28 (0,1) 0,25 (0,2) 0,34 (0,2)

>'C4-C9 (mg/g de lipidios)
Organico 46,00 (6,6)  40,32°(6,5)  47,63°(7,5) 54,95 (7,6) 49,27 (7,7)
Convencional 48,43 (7,9)+ 4439°(6,9) 51,15°(7,8) 50,52 (6,9) 45,56 (8,5)
Média 47,25 (7,3) 4229 (17,9) 49/45(7,8) 52,62 (7,5)

w

" Médias seguidas por letras maitsculas distintas na mesma coluna e por letras mindsculas
distintas na mesma linha diferem (p<0,05), pelo teste Tukey.
+ Erro padréo.
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Tabela 2. Médias das variaveis em funcdo do sistema produtivo.

Acido graxo Sistema de producéo
(mg/g de lipidios) Organico Convencional
C17:0 7,07(1,27) 6,41° (1,8)
C22:0 0,81%(0,2) 0,75°(0,2)
C20:4n6 0,79%(0,2) 0,71°(0,2)
C22:2n6c 0,49°(0,2) 0,40°(0,7)

" Médias seguidas por letras distintas na mesma linha sio estatisticamente diferentes de
acordo com o teste Tukey (p<0,05).
+ Erro padréo.

Tabela 3. Médias das variaveis em funcdo da estacdo do ano.

Acido graxo

Estacdo do ano

Primavera Verao Outono Inverno

C6:0 10,18 (1,47) 9,05°(1,2) 10,51% (1,5) 11,21%(1,6)
C8:0 6,79% (1,1) 6,17°(1,0) 7,08°(1,3) 7,78%(1,1)
C10:0 15,62"(4,1) 15,07°(2,8) 17,29% (4,1) 18,95%(3,2)
C12:0 20,11° (4,1) 19,98° (3,8) 21,90% (5,1) 23,62%(3,8)
C14:0 79,81°(11,2) 78,28° (10,6) 84,417 (12,2) 87,64 (10,1)
C15:0 8,96 (2,5) 8,99° (1,1) 8,95° (1,7) 10,182 (1,4)
C16:1n7 10,28%(1,6) 10,37%(1,4) 11,07%(1,7) 9,27°(1,2)
C18:0 110,79%(11,9) 95,11° (13,0) 111,63%(20,4)  112,74%(26,7)
C18:1t11 30,44%(8,6) 25,37°(8,4) 24,74° (5,8) 28,64% (8,2)
C18:1n9c 162,58%(18,3)  141,66°(13,4)  174,53%(32,9)  164,29°(27,9)
C18:2n6¢ 12,34%(4,1) 8,95° (2,0) 12,05%(4,9) 11,46%(2,6)
C18:3n3 3,88 (0,8) 3,19° (0,6) 3,73°(0,9) 4,45%(1,9)
C18:2c9t11 10,062 (2,2) 8,88 (1,9) 8,05"(1,9) 8,79 (2,5)
C20:4n6 0,67"(0,2) 0,64°(0,2) 0,79%°(0,3) 0,84%(0,2)
C22:2n6¢ 0,39°°(0,1) 0,54%(0,2) 0,35°(0,2) 0,50* (0,1)
C24:0 0,78°(0,3) 0,73°(0,3) 0,88 (0,6) 1,29%(0,9)
C20:5n3 0,56° (0,2) 0,47°(0,1) 0,51°(0,2) 0,81%(0,4)
C22:6n3c 0,45° (0,3) 0,82%(1,0) 0,30°(0,2) 0,18°(0,1)
Y C10-C15 133,59°(19,9)  131,72°(17,7)  141,97™(22,3)  149,78(18,2)
Y C16-C22:6n3  582,40°(37,5)  537,02°(41,4)  597,82%(63,3)  590,40°(63,2)
Y Saturados 500,34°(43,8)  478,13°(45,7)  520,04*(57,2)  528,16%(49,2)
Y Insaturados 247.28%(24,3)  218,36°(21,1)  251,91*(41,0)  245,68*(37,1)
MUFA 21527°(21,6)  190,53°(17,9)  222,90*(37,2)  214,68*(32,7)
PUFA 32,00% (4,7) 27,83°(4,9) 29,01% (6,1) 31,01%(5,8)
n3 4,81% (1,2) 4,64° (1,3) 4,60°(1,1) 5,62%(2,0)

" Médias seguidas por letras distintas na mesma linha sio estatisticamente diferentes de
acordo com o teste Tukey (p<0,05).
Erro padréo.
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1  Tabela 4.Performance da analise SIMCA do espectro pré-tratado NIR de amostras de leite
2 organico e convencional
Classificacdo Classificacdo nas Classificacao Né&o classificado

correta (%) duas classes (%) errada (%) (%)
Leite in natura
Organico - 95,9 - 41
Convencional 10,4 84,4 5,2 -
Leite liofilizado
Organico 4,4 93,5 - 2,1
Convencional 2,5 95,0 - 2,5

4  Tabela 5. Parametros e acuracia das SVM obtidas, para classificacdo das amostras de leite de
5 acordo com o sistema produtivo

Acuracia (%)

o *
Variaveis usadas c Gama Treino Teste Validacdo Total
Leite in natura
Espectro bruto 9 0,004 54,84 57,41 39,52 55,62
Espectro bruto pré-tratado** 10 0,004 60,61 55,56 45,45 59,32
Leite liofilizado
Espectro bruto 6 0,001 61,90 43,40 61,90 55,91
Espectro bruto pré-tratado** 1 0,001 80,75 81,48 80,74 80,93

6 * Capacidade.
** Algoritmo de Savitsky-Golay, 12 derivada, polindmio de 2° grau, janela de 15 pontos.
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9
10  Figura 1. Projec6es bidimensionais da analise de componentes principais mostrando a relacdo

11 entre o perfil de &cidos graxos e o sistema produtivo.
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12
13 Figura 2. Projecdes bidimensionais da analise de componentes principais mostrando a relagéo

14  entre o perfil de &cidos graxos e a estacdo do ano.
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4.2 MANUSCRITO Il — QUANTIFICACAO DE ACIDOS GRAXOS EM LEITE IN
NATURA E LIOFILIZADO ATRAVES DE ESPECTROSCOPIA NO
INFRAVERMELHO PROXIMAL
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Quantificacao de acidos graxos em leite in natura e liofilizado através de espectroscopia

no infravermelho proximal

Resumo —Objetivou-se avaliar o desempenho de diferentes modelos de calibracéo
multivariada para quantificacdo de acidos graxos em amostras de leite in natura e liofilizado,
com base no espectro infravermelho proximal (NIR). As amostras foram coletadas de tanques
de resfriamento (n = 286) e individuais das vacas (n = 135), provenientes de distintos niveis
tecnoldgicos, sistemas produtivos, estagdes do ano e experimentos que induziram a variagdo
no perfil de acidos graxos no leite, totalizando 421 amostras. Como método de referéncia
empregou-se a cromatografia gasosa (GC/FID), enquanto os registros dos espectros foram
realizados na faixa de 1100 a 2500 nm. Os modelos de calibragdo testados foram: regresséo
por minimos quadrados parciais (PLS), minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS),
regressdo por componentes principais (PCR), maquinas de vetores de suporte (SVR) e redes
neurais artificiais (RNA). A selecdo de comprimentos de onda através do iPLS melhorou a
predicdo do modelo em relacdo ao uso do espectro inteiro. Dos modelos lineares 0 PCR
apresentou os piores resultados em comparacdo ao PLS e iPLS. Entre os ndo lineares
destacou-se a rede neural artificial, com resultados superiores aos demais modelos. O teor de
agua interferiu no desempenho dos modelos, com resultados significativamente superiores
com amostras liofilizadas

Termos para indexacdo: calibracdo multivariada, qualidade lipidica, quimiometria, NIR

Quantification of fatty acid in milk samples in natura and lyophilized by NIR
spectroscopy
Abstract — It was aimed to evaluate the performance of different models of multivariate

calibration for quantification of fatty acids in milk samples in natura and lyophilized, based on
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near infrared spectrum (NIR). The samples were collected from cooling tanks (n = 286) and
individual cows (n = 135) from different technological levels, production systems, season and
experiments that led to changes in the fatty acid profile in milk, totaling 421 samples. As
reference method was employed gas chromatography (GC/FID) while recording the spectra
was performed in the range of 1100 to 2500 nm. The calibration models testes were: partial
least squares regression (PLS), interval partial last squares (iPLS), principal component
regression (PCR), support vector machines (SVR) and artificial neural network (RNA). The
selection of wavelengths through iPLS improved prediction model regarding the use of the
full spectrum. Linear models PCR showed the worst results compared to PLS and iPLS.
Among the non-linear pointed to artificial neural network, with better results than other
models. The water content interfere with the performance of the models with significantly
superior results with lyophilized samples.

Index terms: chemometrics, lipid quality, multivariate calibration, NIR

Introducéo

A cromatografia gasosa (GC) vem sendo usada como método de referéncia para
identificacdo e quantificacdo de acidos graxos, que requer a prévia preparacdo da amostra,
num processo que envolve a extracdo e metilacdo da gordura para posterior separacao,
interpretacdo do cromatograma com identificacdo de picos e areas referentes a cada analito.
Esse processo demanda tempo, destr6i a amostra, necessita da utilizacdo de solventes
quimicos gerando residuos laboratoriais e apresenta custo elevado. A espectroscopia no
infravermelho proximal (NIRS, do inglés Near Infrared Reflectance Spectroscopy), vem
sendo usada como alternativa a metodologias tradicionais na analise de alimentos, por ser
uma técnica mais rapida, ndo destrutiva, multiparamétrica, dispensando, muitas vezes, o

preparo de amostras e com reducdo considerdvel na geragdo de residuos. Estudos tem
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demonstrado a capacidade desse método na quantificacdo de acidos graxos em alimentos
(STEFANOV et al., 2013; INACIO et al., 2011; COPPA et al., 2010; LUCAS et al., 2008),
sendo considerada metodologia oficial da AOAC (do inglés, Association of Official Analytical
Chemistry) para a quantificacdo de alguns constituintes em gordura vegetal, carnes e produtos
carneos (AOAC Cd 14d-99 e Método 2007-04).

O emprego da espectroscopia no infravermelho com auxilio de ferramentas
quimiomeétricas para quantificacdo da composicdo centesimal em amostras de leite foi
mostrado em trabalhos de WU e colaboradores (WU et al., 2007; WU et al., 2008; Wu et al.,
2008b), todos com resultados satisfatorios. Com relacdo a acidos graxos do leite, bons
resultados vem sendo relatados, principalmente para aqueles que apresentam de média a alta
concentracdo, como caprilico (C8), caprico (C10), palmitico (C16), estearico (C18) e oleico
(C18:1n9c) (COPPA et al., 2010). Entretanto, para determinados &cidos graxos,
principalmente aqueles presentes em baixas quantidades, as estimativas ainda ndo sédo
satisfatorias, indicando a necessidade de maiores estudos, principalmente envolvendo
métodos de estimativa diferenciados.

A andlise de amostras de leite in natura possuem agravantes para seu estudo por
infravermelho proximal que dificultam a constru¢cdo de modelos precisos, sendo eles a
temperatura da amostra e o teor de 4gua. Mudancas da temperatura afetam a intensidade da
vibracdo das ligacbes moleculares, alterando o espectro (HANSEN et al., 2000), enquanto
com a presenca de agua tem-se dois picos dominantes e largos em 1440 e 1930nm,
responsaveis por complicacdes tipicas da analise (BUNING-PFAUE, 2003). Desta forma,
para reduzir interferentes, as alternativas seriam padronizar a temperatura da leitura de
amostras de leite in natura e reduzir o teor de 4gua da amostra, sem alterar seus constituintes,

0 que pode ser alcancado pelo processo de liofilizacéo.
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Entre as ferramentas quimiométricas disponiveis para analises de dados NIR, 0s
métodos paramétricos e dentre eles a regressao por minimos quadrados parciais (PLS, do
inglés, Partial Least Squares) e a regressdo por componentes principais (PCR, do inglés
Principal Component Regression) sdo os mais utilizados. A regressdo por minimos quadrados
parciais € uma das principais técnicas de analise multivariada encontradas na literatura,
ganhando espago dos modelos de regressdo mdaltipla, por ser mais adequada para analisar
dados com alto grau de colinearidade, ruido e alto nimero de varidveis independentes, como é
0 caso dos dados NIR. Além disso, para sua otimizacdo podem ser selecionados sub-
conjuntos de variaveis com maior grau de interesse por um algoritmo conhecido como iPLS
(do inglés, Interval Partial Least Squares) que, em geral, supera o PLS em termos de
predicdo, devido a remocédo das partes do espectro que ndo estdo relacionadas com o analito
de interesse (PEREIRA et al., 2008).

Os métodos lineares sdo os mais utilizados nos processos de calibracdo. No entanto,
modelos testados para quantificacdo de acidos graxos no leite demonstram uma tendéncia
para ndo-linearidade (COPPA et al., 2010). Dessa forma, é importante testar outros métodos,
que sejam capazes de combinar relacGes lineares e nao-lineares, buscando melhorar a acuracia
da previsdo. Dentre os modelos com capacidade de modelar relagcbes ndo-lineares tem-se as
redes neurais artificiais (RNA) e regressdao por maquinas de vetores de suporte (SVR, do
inglés, Support Vector Regression).

Objetivou-se avaliar o potencial da espectroscopia no infravermelho proximal para
predicdo de &cidos graxos do leite in natura e liofilizado através de diferentes ferramentas

quimometricas.
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Material e métodos

O banco de dados foi composto por 421 amostras de leite in natura, sendo 286
oriundas de tanques de resfriamento das unidades produtoras e 135 amostras individuais de
vacas. As amostras individuais foram provenientes de experimentos que induziram a
variabilidade na composicao de &cidos graxos do leite, através da inclusdo de 6leo de girassol,
grdo de arroz integral e suplementacdo com acidos graxos de cadeia média. As amostras
provenientes de tanques de resfriamento de leite foram obtidas de unidades produtoras, com
distintos niveis tecnoldgicos (altamente especializado, especializado, semi-especializado e
ndo-especializado) e sistema produtivo (organico e convencional), distribuidas nas quatro
estacdes do ano. Todas amostras, apds coletadas, foram armazenadas a -22°C.

Das 421 amostras, 215 foram liofilizadas (Terroni LS300, Sdo Carlos, Sado Paulo,
Brasil), sendo 135 provenientes de amostras individuais e 80 de tanques de resfriamento.
Anterior a liofilizacdo as amostras foram mantidas em ultra-freezer (Thermo Fisher Scientific,
model 906, USA) por no minimo 48 horas a -80°C.

Previamente as analises laboratoriais, as amostras de leite in natura foram
descongeladas e mantidas em banho-maria a 37°C sob agitacdo. Subamostras foram
direcionadas a leitura NIR e quantificacdo de acidos graxos por cromatografia gasosa.

A extracdo da fracdo lipidica seguiu as metodologias propostas por Hara e Hadin
(1978) (n= 252) e Bligh e Dyer (1959) (n= 169). Os &cidos graxos foram transesterificados e
metilados de acordo com Christie (1982).

A andlise cromatografica foi conduzida em cromatégrafo a gas (GC) Agilent
Technologies®, modelo 6890 Plus, equipado com detector de ionizagdo de chama (FID),
injetor automatico Agilent Technologies®, modelo G4513A e coluna capilar de silica fundida
(Supelco® SP-2560, 100 m x 0,25 mm x 0,20 um). A rampa de temperatura utilizada foi: 60°C

por 1 minuto (min), seguido de aumento de 15°C min™ até atingir 170°C, mantendo-se por 15
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minutos, seguido por um incremente de 3°C min™ até 185°C, conservando-se por 6 minutos,
seguindo a ascendéncia de temperatura em 6°C min™, até atingir 210°C, mantendo em
isoterma por 9 minutos e, finalizando com acréscimo de 15°C min™, até atingir a temperatura
final de 240°C, que manteve-se por 8 minutos. O tempo total da analise foi de 57,50 minutos
a uma pressao de 40 psi. A temperatura do injetor e do detector foram mantidas em 250°C. A
vazdo de gases foi de 1,0 mL min™ para o gas de arraste (N,), 45mL min™ para o make-up
(N,) e 30 e 300 mL min™ para o hidrogénio e o ar sintético da chama, respectivamente. O
volume injetado foi de 1 pL com razéo split de 1:50. As areas dos picos dos ésteres metilicos
de 4cidos graxos (EMAG) foi determinada através do software Agilent ChemStation®, verséo
B.04.03. A identificacdo dos EMAG foi realizada pela comparacdo dos tempos de retencédo
dos constituintes das amostras, utilizando-se mistura padrdo composta de 37 EMAG (24056,
Supelco® 37 Component FAME Mix) e padréo de éster metilico do &cido vacénico (C18:1n7-
t11) (46905-U, trans 11-octadecenoic methyl ester) com mistura de isdmeros de éster metilico
do é&cido ruménico (CLA, C18:2n7,c9,t11) e 4cido t10,c12-octadecadienoico (CLA,
C18:2n6,t10,c12) (05632, Linoleic acid, conjugated methyl ester). A quantificacdo dos acidos
graxos em mg/g de lipidios foi realizada em relacdo ao padrdo interno, tricosanoato de metila
(T9900, Methyl tricosanoate). Os calculos foram realizados com equacéo: C (mg g™*) = (Ax x
m23:0 x FRT)/(A23:0 x MA x FCT), em que Ax é a area dos ésteres metilicos dos acidos
graxos; A23:0, a area do padrdo interno; m23:0, a massa do padrdo interno adicionado a
amostra (em mg); MA, a massa da amostra (em g); FRT, o fator tedrico de resposta dos
ésteres metilicos de &cidos graxos; FCT, o fator de conversdo para expressdo dos resultados
em miligramas de acidos graxos por grama de lipideos.

A andlise espectroscopica foi realizada em espectrofotdmetro NIRSystem 5000 (Foss
NIRSystem® Inc., Silver Spring, MD, USA), acoplado ao computador com software Vision®.

A leitura dos espectros foi realizada no modo transflectancia para amostras liquidas e
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reflectancia para solidas, sendo os dados armazenados como log 1/R (R= reflectancia). As
amostras de leite in natura foram acondicionadas em cubetas de quartzo, e seus espectros
obtidos em intervalos de 6 nm, enquanto as amostras liofilizadas, acondicionadas em células
de 4 mm, com leituras a cada 2 nm, ambas numa amplitude de 1100 a 2500 nm. Dessa forma,
de cada amostras (in natura e liofilizada) obteve-se um espectro composto por 234 e 700
varidveis independentes, respectivamente. Cada valor foi oriundo de 32 varreduras e cada
dado de log 1/R corresponde a média desses valores.

Os espectros obtidos no software Vision® foram importados e analisados nos seguintes
programas: Unscrambler® 9.7 (Camo S.A.); Statistica® 10 (Statsoft); Matlab® 8.6 (R2015b)
(The Mathworks, Natick, EUA), com emprego dos pacotes PLS Toolbox 8.0 Demo e Neural
Network Toolbox 8.4 Demo.

Os espectros brutos passaram por pré-tratamentos usando-se duas transformacoes, a
primeira correspondente a variacdo padrdo normal (SNV, do inglés Standard Normal
Variate), seguida do algoritmo de Savitzky-Golay (12 derivada, polindmio de 2° ordem, janela
de 15 pontos). As amostras outliers foram identificadas por leverage extremo (H>3), através
da norma ASTM E1655-05, considerando outlier 3,8% das amostras de leite in natura e 1,8%
das liofilizadas.

As curvas de calibracdo foram construidas para as amostras liquidas e sélidas de 22
acidos graxos e 6 agrupamentos destes, utilizando cinco algoritmos, sendo eles: regresséo por
minimos quadrados parciais (PLS), minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS),
regressdo por componentes principais (PCR), maquinas de vetores de suporte (SVR) e
regressdo por redes neurais artificiais (RNA), totalizando 280 curvas de calibragdo. Para
validacdo dos modelos utilizou-se a validagédo cruzada (leave-one-out cross validation). Para
definir a quantidade de variaveis latentes (VL) ou componentes principais, calculou-se o erro

padrdo da validacdo cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Standard Error Cross
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Validation), sendo o nimero de VL mais adequado aquele cujo valor de RMSECV fosse
minimo. Esse valor é sugerido pelo programa estatistico Unscrambler®, o qual adiciona um
pequeno fator de punicdo a cada variavel latente adicionada ao modelo.

Previamente a regressdo multivariada por rede neural artificial fez-se a reducdo da
dimensionalidade dos dados por PCA (do inglés, Principal Component Analysis), sendo que 0
sinal de entrada da rede sdo os escores dos componentes principais (PC — Principal
Components), que explicam 99% da variancia da matriz original dos espectros. A arquitetura
utilizada foi do tipo multiplas camadas com retropropagacdo (feedforward backpropagation
network), utilizando a heuristica de Levenberg-Marquardt para otimizacdo dos pesos da rede,
com funcdo de transferéncia sigmoidal na camada intermediaria e funcdo linear na saida.
Optou-se por utilizar uma unica camada intermediaria com 5 neurdnios. As amostras foram
divididas em conjunto de teste, treinamento e validacdo. O conjunto de treinamento recebeu
50% do total de amostras existentes, sendo o restante separado de forma igualitaria para teste
e validacdo. O subconjunto com os dados de validacdo foi utilizado durante a fase de
treinamento da rede, ja o subconjunto de teste é apresentado a rede apenas na fase final, para
averiguar a capacidade de generalizagdo da rede. As amostras foram fornecidas a rede de
forma aleatdria, para estimular a aprendizagem sem ser influenciada por um padrdo
sequencial (BOCOIS, 2012). Como critério de parada utilizou-se como parametros 0 nimero
de iteragdes/épocas (maximo 1000), o erro minimo (< 1E-07), tempo méaximo (infinito), testes
de validacdo cruzada (10 falhas consecutivas) e gradiente minimo (< 1E-07). Todo 0 processo
de treinamento e teste foi desenvolvido e realizado em computador dotado de processador
Intel ® Core ™ i5-3320M, com 16 GB de memoria RAM.

Os parametros estatisticos utilizados para caracterizar os modelos obtidos foram: raiz
quadrada do erro médio da validacdo cruzada (RMSECV (do inglés, Root Mean Standard

Error of Cross Validation); coeficiente de determinacdo da validagdo cruzada (R2V); Erro
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relativo (ER (%), relacdo entre erro padrdo da validacdo cruzada e a meédia dos dados
referéncia); e a relacdo de desempenho do desvio (RPD (do inglés, Residual Prediction
Derivation), calculada a partir da relacdo entre 0 RMSECYV e o desvio padrdo dos valores de
referéncia. Para avaliar e comparar o desempenho dos modelos utilizou-se a analise de

variancia (ANOVA).

Resultados e discusséo

O perfil de acidos graxos das amostras de leite in natura e liofilizadas que compuseram
0 banco de dados é apresentado na Tabela 1. A variabilidade nos teores de &cidos graxos das
amostras do presente estudo foi maior que o observado por SOYEURT et al. (2006), porém
semelhante a base de dados utilizada por COPPA et al. (2010), SOYEURT et al. (2011) e
ANDUEZA et al. (2013). A variabilidade deve-se a diferente origem das amostras
(individuais e de tanques de resfriamento, sistemas produtivos, localizacdo geografica, estacdo
do ano e dietas) que contribuiram para a significativa representatividade do banco de dados do
presente estudo.

A absorbancia média de espectros NIR para leite in natura e liofilizado est&
apresentada na Figura 1. O espectro no infravermelho proximal das amostras de leite in natura
(Figura la) é tipico de uma mistura complexa, com informagdes de diversos grupos
funcionais, cujos sinais analiticos apresentam-se sobrepostos e com méaximas em 1196nm,
1450 nm e 1940 nm, que sdo caracteristicas do espectro da dgua (OSBORNE e FEARN,
1988). No espectro das amostras liofilizadas (Figura 1b), a banda da agua livre parece
desaparecer, restando apenas traco de absorcdo detectavel, o que permite a visualizacdo de
picos até entdo sombreados.

A presenca de duas regides com dois picos sequencias em 1734, 1764 e 2300, 2344

nm foram relacionadas por COPPA et al. (2010), como sendo bandas de absor¢do de acidos
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graxos, conforme definem OSBORNE e FEARN (1988). Tais bandas séo visiveis no espectro
de amostras liofilizadas, sendo que tem como natureza da transicdo vibracional a presenca do
estiramento da combinacdo C-H (2200-2450 nm), e do seu primeiro (1650-1800 nm) e
segundo (1100-1225 nm) sobretom. O grafico da Figura 2 apresenta a frequéncia com que as
regides espectrais foram selecionados por IPLS para predicdo dos acidos graxos estudados.
Observa-se que o algoritmo foi capaz de selecionar as regides ja relatadas na literatura como
relacionadas a gordura do leite, como o primeiro (1650-1800 nm) e segundo (1100-1225 nm)
sobretom do estiramento C-H (OSBORNE e FEARN, 1988; WILLIAMS, 2001; WESTAD et
al., 2008). Reduzindo a participacdo dos comprimentos de onda relacionados a proteina e
agua, com destaque para a baixa representatividade dada a regido entre 2000-2200nm
(estiramento da combinacdo N-H, O-H) nas amostras in natura, e, como era esperado, a regiao
espectral entre 1940-1968nm das amostras liofilizadas, que relaciona-se a agua.

Os resultados expressos nas Tabelas 2, 3 e 4 mostram que, em geral, 0s modelos para
amostras liofilizadas sdo mais acurados do que para amostras de leite in natura, tendo em vista
que as propriedades da &gua presente nas amostras liquidas interfere na andlise por
espectroscopia no infravermelho (THYHOLT e ISAKSON, 1997), consequentemente, a
remocado da dgua levou a uma quantificacdo mais acurada.

Dos métodos lineares (PLS, iPLS e PCR), o pior desempenho foi da PCR
desenvolvido para amostras in natura. A PCR reduz a matriz de dados considerando somente
a informacdo das varidveis espectrais, sem interessar a relacdo destas com o valor obtido pelo
método de referéncia, a qual deve existir. Dessa forma, sua performance foi inferior a PLS, a
qual utiliza também a informacéo de referéncia, maximizando dessa maneira sua relacdo com
as variaveis latentes calculadas, tornando a técnica mais eficiente quando comparada a PCR.

Dos modelos lineares o iPLS apresentou destaque, com R2V superior ao PLS e PCR.

O iPLS é uma extensdo do PLS (NORGAARD et al., 2000), sendo um dos algoritmos
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deterministicos de selecdo de variaveis mais utilizado. Estudos anteriores (LEARDI et al.,
1992; SPIELGELMAN et al., 1998) ja sugeriam que a selecdo de comprimento de onda antes
da regressdo PLS pode melhorar as equacdes de calibracdo e proporcionar bons resultados em
diversas situacOes. Ha evidéncias tanto teoricas (XU e SCHECHTER, 1996; SPIEGELMAN
et al., 1998) como experimentais (SPIEGELMAN et al., 1998), indicando que a escolha das
regides espectrais pode melhorar significativamente a eficiéncia da técnica de calibracéo.
Analisando os resultados do modelo empregando toda a regido espectral (PLS) e partes do
espectro (iPLS), observa-se que com a selecdo das variaveis espectrais houve melhora
significante nos valores de R?V (0,18 vs 0,28), além de permitir o uso de maior niimero de
variaveis latentes (5,36 vs 12,03) a serem usadas na regressao. No entanto, a escolha de
muitas variaveis latentes predispbe a existéncia de redundancia de dados, causando
sobreajuste (overfitting) do modelo, da mesma forma que um nimero insuficiente de variaveis
latentes causard subajuste (underfitting). Para evitar ambas as situacOes, utilizou-se para
definicdo do nimero 6timo de fatores a andlise da curva de variancia residual da validagao,
acrescida de um fator de punicdo para cada fator adicionado ao modelo, o que resulta em
maior confiabilidade dos resultados.

Observa-se na Figura 2 que as regides selecionadas pelo algoritmo iPLS sdo as
mesmas relatadas na literatura como provenientes de &cidos graxos, isso justifica o melhor
desempenho desse modelo em relagdo aos com espectro inteiro. A utilizacdo do espectro
inteiro acaba por mascarar a informagéo, tornando o0 modelo incapaz de capturar variabilidade
importante dos dados.

A maquina de vetores de suporte realiza um mapeamento ndo linear dos dados
originais do espaco de entrada para o espaco de elevada dimensdo, dessa forma amostras que
ndo podem ser linearmente separadas em um espaco 2D, podem ser separadas por um

hiperplano linear de maneira efetiva. A funcdo kernel é a responsavel por transformar o
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espaco de entrada em um espaco caracteristico de alta dimensdo onde a solucéo do problema
pode ser representada como sendo linear (LI et al., 2009). O algoritmo SVR foi utilizado por
ALVES (2012), em dados de espectroscopia NIR de 6leo diesel para obtencdo de modelos de
calibracdo para determinagdo dos parametros ponto de fulgor e nimero de cetano, obtendo
uma reducdo de, aproximadamente, 47% no erro médio de predicdo em relacdo ao valor
obtido por PLS para o ponto de fulgor, e 20% para 0 nimero de cetano. No presente trabalho
a metodologia SVR teve desempenho abaixo do esperado, ndo apresentando melhora na
performance do modelo em comparacgéo aos demais.

A rede neural tem como principal propriedade a capacidade de aprender a partir do
meio e de aperfeicoar o seu desempenho por meio da aprendizagem. A rede neural aprende a
respeito do seu ambiente por meio de um processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos
sinapticos e niveis de bias, com o intuito de minimizar gradativamente o erro quadratico
médio. Esses ajustes fazem com que a rede torne-se mais instruida sobre seu ambiente apos
cada iteracdo do processo de aprendizagem (HAYKIN, 2001; MENDES, 2008).

A metodologia utilizada, nesse trabalho, para otimizacdo dos pesos da rede foi o
algoritmo Levenberg-Marquardt, a qual é uma variacdo dos métodos de Gauss Newton e
Gradiente Descendente, cujo objetivo é minimizar fungdes nao lineares, proporcionando uma
boa relacdo entre a velocidade do método Gauss-Newton e a garantia de convergéncia do
método do gradiente descendente (OLIVEIRA, 2013). Tal metodologia proporcionou a
construgdo do modelo com estimativas mais acuradas, em especial nas amostras liofilizadas,
com valores de RPD e R?V significativamente superiores aos demais. Os resultados mostram
0 potencial da rede neural do tipo Multi-layer Perceptron (MLP) com aprendizagem do tipo
Backpropagation e heuristicas de Levenberg-Marquardt para quantificacdo de acidos graxos

no leite mediante analise do espectro infravermelho das amostras.
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Nas pesquisas recentes a composicao de acidos graxos em alimentos € prevista usando
espectros MIR com regressdo por minimos quadrados parciais (PLS). COPPA et al. (2010),
utilizando NIRS (400 a 2498nm) em leite relatou previsbes caracterizadas por R2CV
superiores a 0,80 para os niveis de C6, C8, C10, C12, C14, C16, C18:1 cis 9; C18:1 transl1l,
enquanto que LUCAS et al. (2008), utilizando NIRS em amostras de queijo, relatou resultado
semelhante, com excecdo do C6 e C12, em ambas pesquisas 0 modelo utilizado foi PLS.

No presente estudo, com uma base de dados distinta a de outras pesquisas
desenvolvidas até o presente momento, os melhores resultados foram obtidos com modelos
RNA construidos para amostras liofilizadas, os quais tiveram R2V médio de 0,64 e RPD
médio de 1,81, sendo estatisticamente superior aos demais (Tabela 5). Para as amostras in
natura o desempenho da RNA foi inferior, com R2V médio de 0,26 e RPD médio 1,04, nessas
condicdes a RNA néo diferiu dos modelos PLS e iPLS.

Os destaques foram os agrupamentos de 6mega 6, saturados e insaturados. O modelo
RNA para quantificar 6mega 6 em amostras liofilizadas obteve R?V de 0,90 e RPD = 2,8.
Para esse mesmo analito, COPPA et al. (2010) obtiveram modelos com R2CV de 0,39 e RPD
de 0,20 para amostras secas, SOYEURT et al. (2011) utilizando MIR e comparando seis pré-
tratamentos com aplicacdo de PLS, obtiveram para todas as simulacdes RPD < 1,8 e R*CV
abaixo de 0,70 para quantificar acidos graxos émega 6 no leite.

Os modelos obtidos para o somatdrio de acidos graxos saturados e de insaturados que,
apesar de apresentar R?V de 0,51 e 0,67, teve erro relativo baixo, 6,5% e 11,7%,
respectivamente. Resultados satisfatorios também vém sendo obtidos para quantificacdo
desses analitos, COPPA et al. (2010) e ANDUEZA et al. (2013) obtiveram erros relativos
abaixo de 10%, com R?CV acima de 0,90, para ambos agrupamentos.

Com relacdo aos acidos graxos individuais, destacaram-se os acidos graxos saturados

C14, C16 e C18, os quais apresentaram erros relativos abaixo de 20% para todos os modelos
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testados para amostras liofilizadas, com excecdo do PCR (ER = 20,4%). Os melhores
resultados foram obtidos por RNA, com R? de 0,43, 075 e 0,75 e ER de 13,3%, 12,7% e
12,3%, respectivamente. Boas predicdes para esses acidos graxos também foram obtidas por
SOYEURT et al. (2006) utilizando 4cidos graxos expressos em g dI™ em amostras de leite, e
por GONZALEZ-MARTIN et al. (2005) em amostras de carne bovina. Trabalhando com leite
de ovelha e utilizando NIR (400 a 2498nm), ANDUEZA et al. (2013) obtiveram R?CV de
0,76, 0,81 e 0,79 com ER de 14,3%, 8,1% e 22,2% para C14, C16 e C18, respectivamente,
semelhantes aos obtidos no presente estudo.

O mesmo foi observado para outros acidos graxos, dentre eles o oleico, com erro
relativo abaixo de 20% para todos os modelos testados, com melhor resultado obtido pelo
modelo RNA para amostras liofilizadas (ER = 11,8%, R2V = 0,77 e RPD = 1,9). Para esse
mesmo acido graxos, COPPA et al. (2010) obtiveram um modelo com ER de 8%, Rz de 0,92 e
RPD de 3,83, enquanto ANDUEZA et al. (2013) observaram ER de 11,4%, R2 de 0,90 e RPD
de 3,12. Nota-se que apesar do R? representar o ajuste do modelo, representando o quanto a
variavel dependente consegue ser explicada pelos regressores, ele ndo deve ser analisado
isoladamente, € preciso considerar outros pardmetros, dentre eles o erro relativo, e nesse
parametro os modelos desenvolvidos nesse estudo apresentaram valores aceitaveis para
alguns analitos, dentre eles o oleico.

Com relacdo a quantificagdo dos isdmeros do acido linoleico conjugado, os resultados
do presente estudo ainda estdo aquém do desejado, com erros relativos em torno de 50%, com
excecdo do C18:2n7-t10,c12 predito pelo modelo RNA das amostras liofilizadas, o qual
apresentou ER de 27,8% e RPD 1,6, resultado similar ao obtido por Nufiez-Sanchez et al.
(2016), o qual apresentou ER de 37,5% e RPD 1,7, trabalhando na faixa espectral de 400 a

2500 nm.
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Conclustes

A espectroscopia no infravermelho proximal, com leituras na faixa de 1100 a 2500
nm, possibilita desenvolver modelos de predicdo de acidos graxos em leite para somatério de
saturados, insaturados, monoinsaturados, poli-insaturados, dmega 6 e 6mega 3, bem como
para os acidos graxos individuais C14 (laurico), C16 (palmitico), C18 (estearico) e C18:1
(oleico). A predicdo do perfil de acidos graxos no leite através de redes neurais artificiais
apresenta resultados significativamente superiores aos demais modelos, demonstrando o
potencial dessa metodologia para modelar dados espectrais. Os modelos estudados

apresentam predicao significativamente superior para amostras de leite liofilizado.
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Tabela 1. Perfil de 4cidos graxos (mg g™) das amostras de leite in natura e liofilizadas, determinado por cromatografia gasosa

Acido graxo Amplitude Média DP CV (%) Intervalo Média DP CV (%)
In natura Liofilizadas
C4:0 (acido butirico) 6,97-31,71 16,15 4,13 25,57 6,97-31,71 1552 453 29,19
C6:0 (4cido caproico) 5,79-21,17 11,55 2,61 22,60 5,79-21,17 11,35 3,16 27,84
C8:0 (&cido caprilico) 3,97-14,61 767 1,84 24,08 3,97-14,61 7,78 2,20 28,28
C10:0 (acido caprico) 10,26-37,15 18,30 4,16 22,70 10,26-37,15 19,12 585 30,60
C12:0 (&cido laurico) 10,07-48,25 22,59 6,12 27,09 11,69-48,25 239 6,98 29,13
C14:0 (&cido miristico) 42,75-123,56 80,01 13,84 17,30 47,19-12356 81,17 13,84 17,05
C16:0 (4cido palmitico) 127,08-415,25 223,25 34,28 15,40 122,28-415,25 223,27 47,06 21,08
C16:1n7-c9 (acido palmitoleico) 3,85-17,71 10,43 2,40 23,01 3,85-15,52 9,95 249 25,02
C17:0 (4cido margaérico) 3,40-14,78 6,08 1,17 19,20 3,40-14,78 6,04 1,48 2450
C18:0 (acido esteéarico) 46,37-151,24 97,43 22,21 22,80 46,37-151,24 94,14 2391 25,40
C18:1n9-t9 (acido elaidico) 1,23-16,43 3,16 1,45 45,9 1,23-16,43 395 2,78 70,38
C18:1n7-t11 (Acido trans vacénico) 6,71-131,98 2425 1291 53,20 6,71-131,98 31,23 27,00 86,45
C18:1n9-c9 (acido oleico) 66,58-283,83 151,32 32,98 21,79 66,58-256,91 144,88 33,04 22,80
C18:2n6-t9t12 (acido linolelaidico) 0,40-3,39 132 0,58 43,80 0,40-3,39 142 0,94 66,20
C18:2n6-c9,c12 (acido linoleico) 0,06-39,07 12,70 6,49 53,50 6,19-39,07 17,37 8,05 46,34
C20:0 (4cido araquidico) 0,56-2,11 132 0,33 25,00 0,56-2,11 125 0,36 28,80
C18:3n3-c9,c12,c15 (acido a-linolénico) 1,21-6,38 3,38 0,99 29,3 1,21-5,63 337 0,75 2225
C18:2n7-c9,t11 (&cido ruménico) 0,28-35,58 761 3,31 4350 0,28-35,58 830 6,11 7361
C18:2n6-t10,c12 (4cido t10,c12-octadecadienoico) 0,04-1,38 0,35 0,11 31,40 0,04-1,38 0,36 0,16 44,40
C22:0 (acido beénico) 0,05-1,46 061 0,22 36,10 0,05-1,46 0,60 0,24 40,00
C20:3n3 (&cido dihomo-a-linoleico) 0,06-2,83 047 047 9574 0,06-2,83 0,65 050 76,92
C20:4n6-c5,c8,c11,c14 (acido araquidbnico) 0,33-1,98 0,79 0,30 38,00 0,33-1,98 0,89 0,40 4494
Y saturados 315,61-656,40 498,47 59,74 12,00 315,61-656,40 496,24 66,57 13,41
Y insaturados 94,29-458,40 327,76 59,35 18,10 94,29-352,01 229,12 57,61 25,14
> monoinsaturados 86,10-298,93 201,66 36,13 17,90 86,10-298,93 194,05 45,67 23,53
Y poli-insaturados 6,58-62,82 28,66 8,20 28,60 6,58-62,82 31,12 12,69 40,78
Y 0mega-3 1,66-7,81 420 1,30 31,00 1,66-6,86 397 1,07 26,95
Y 6mega-6 1,34-39,99 14,02 6,53 46,60 1,34-39,99 16,26 9,70 59,65
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PLS iPLS PCR SVR RNA
RMSECV RV VL RPD ER (%) RMSECV R2V VL RPD ER (%) RMSECV RV CP RPD ER(%) RMSECV R? RPD ER(%) RMSECV R? RPD ER (%)

ca0 I_n r_la_tura 431 0,22 8 0,9 26,7 3,55 0,38 14 12 22,0 3,75 0,18 5 11 23,2 3,78 0,23 11 23,4 3,17 0,40 13 19,6
i Liofilizado 3,25 0,49 8 14 20,9 3,17 0,51 10 14 20,4 3,38 0,44 11 13 21,8 3,38 0,44 13 21,8 2.81 0,56 16 18,1
c6:0 In natura 2,19 0,29 7 1.2 19,0 2,30 0,22 7 11 19,9 2,56 0,25 6 10 22,2 2,24 0,27 1,2 19,4 2.54 0,29 10 22,0
i Liofilizado 2,29 0,47 7 14 20,2 2,17 0,53 7 15 19,1 2,19 0,51 11 14 19,3 2,23 0,51 14 19,6 2.18 0,53 14 19,2
c8:0 I_n r_la_tura 1,44 0,47 11 13 18,8 151 0,33 14 12 19,7 1,67 0,18 3 11 21,8 1,62 0,23 11 211 1,46 0,37 13 19,0
Liofilizado 1,54 0,51 7 14 19,8 1,75 0,37 7 13 22,5 1,55 0,50 11 14 19,9 1,58 0,49 14 20,3 1,20 0,77 18 15,4

€10:0 I_n r_la_tura 4,18 0,40 11 10 22,8 4,00 0,45 13 1,0 21,9 4,35 0,21 6 1,0 23,8 4,53 0,30 0,9 24,8 4,51 0,31 12 24,6
Liofilizado 4,25 0,47 7 14 22,2 4,01 0,53 8 15 21,0 4,23 0,48 12 14 22,1 4,39 0,45 13 23,0 4,38 0,45 13 22,9

c12:0 I_n r}a}ura 5,23 0,36 12 1.2 23,2 5,25 0,36 10 12 232 5,46 0,20 6 11 24,2 541 0,28 11 23,9 5,64 0,19 11 25,0
Liofilizado 5,06 0,48 9 14 211 4,64 0,56 13 15 194 5,20 0,45 12 13 21,7 5,38 0,42 13 22,5 3,64 0,78 19 15,2

c14:0 I_n r_na_tura 13,07 0,11 5 1,0 16,3 12,33 0,18 9 11 154 13,13 0,10 6 1,0 164 13,12 0,10 1,0 16,4 14,03 0,08 10 175
Liofilizado 11,65 0,30 10 1,2 14,4 11,09 0,36 7 1,2 13,7 11,56 0,31 12 12 14,2 12,05 0,24 11 14,8 10,82 0,43 13 13,3

C16:0 I_n r?gtura 40,36 0,11 4 0,8 18,1 38,75 0,18 13 0,9 17,4 40,04 0,12 6 0,9 17,9 40,7 0,10 0,8 18,2 41,73 0,08 0,8 18,7
Liofilizado 33,03 0,51 10 14 14,8 33,43 0,49 7 14 15,0 35,90 0,42 8 13 16,1 35,88 0,42 13 16,1 28,42 0,75 17 12,7

c17:0 I_n pqtura 1,37 0,11 4 0,8 22,5 1,34 0,16 10 0,9 22,0 1,36 0,13 6 0,9 224 134 0,15 0,9 22,0 11 0,58 11 18,1
Liofilizado 1,36 0,16 1 11 22,5 1,36 0,15 3 11 15,9 1,35 0,17 2 11 22,4 132 0,20 1,1 21,9 11 0,58 13 18,2

c18:0 I_n r_na_tura 23,35 0,11 2 11 24,0 23,27 0,12 3 1,0 239 23,14 0,13 4 1,0 238 22,78 0,15 1,0 234 23,98 0,03 0,9 24,6
Liofilizado 15,96 0,56 10 15 17,0 14,95 0,61 17 1,6 15,9 19,2 0,36 9 12 20,4 17,49 0,47 14 18,6 11,57 0,75 2,1 12,3

©20:0 I_n r?gtura 0,35 0,16 5 0,9 26,5 0,32 0,30 16 1,0 24,2 0,38 0,02 1 0,9 28,8 0,37 0,08 0,9 28,0 0,39 0,05 0,8 29,5
Liofilizado 0,28 0,37 6 13 22,4 0,25 0,51 16 14 20,0 0,29 0,34 9 12 23,2 0,28 0,38 13 22,4 0,20 0,55 18 16,0

c22:0 I_n pqtura 0,23 0,11 3 1,0 37,7 0,21 0,31 15 1,0 344 0,23 0,09 4 1,0 37,7 0,22 0,16 1,0 36,1 0,21 0,30 10 344
Liofilizado 0,17 0,46 8 14 28,3 0,18 0,45 11 13 30,0 0,19 0,39 9 13 31,7 0,18 0,42 1,3 30,0 0,14 0,69 17 23,3
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Tabela 3. Parametros estatisticos dos modelos para predi¢do dos acidos graxos insaturados em amostras de leite in natura e liofilizadas.

PLS iPLS PCR SVR RNA
RMSECV RV VL RPD ER RMSECV RV VL RPD ER RMSECV R2V CpP RPD ER RMSECV R? RPD ER RMSECV R? RPD ER
(%) (%) (%) (%) (%)
C16:1n7-c9 In natura 2,21 0,15 7 11 21,2 2,17 0,18 15 11 20,8 2,18 0,18 12 11 20,9 2,30 0,10 10 22,1 2,34 0,06 10 22,4
Liofilizado 181 0,47 10 13 18,2 1,76 0,50 14 14 17,7 2,02 0,34 5 12 20,3 1,96 0,38 12 19,7 1,40 0,57 17 14,1
C18:1n9-t9 In natura 2,17 0,05 1 0,7 68,7 1,96 0,23 14 0,7 62,0 2,17 0,05 1 0,7 68,7 2,15 0,12 0,7 68,0 1,89 0,31 0.8 59,8
Liofilizado 1,85 0,56 10 15 46,8 177 0,59 14 1,6 44,8 2,12 0,42 1 13 53,7 1,94 0,52 14 49,1 1,25 0,86 2.2 31,6
C18:1n7-t11 In natura 20,17 0,04 3 0,6 83,2 18,11 0,23 17 0,7 74,7 20,26 0,03 4 0,6 83,5 20,79 0,02 0,6 85,7 18,41 0,21 0,7 75,9
Liofilizado 18,63 0,53 11 14 59,7 16,81 0,61 11 1,6 53,8 20,11 0,44 16 13 64,4 21,85 0,38 12 70,0 17,04 0,58 16 54,6
C18:1n9-c9 In natura 30,33 0,16 3 11 20,0 27,29 0,32 16 12 18,0 30,6 0,14 4 11 20,2 29,84 0,18 11 19,7 29,76 0,19 11 19,7
Liofilizado 219 0,56 13 15 15,1 20,88 0,60 16 1,6 14,4 24,37 0,45 9 14 16,8 23,73 0,49 14 16,4 17,15 0,77 19 118
C18:2n6-t9t12 In natura 0,73 0,05 3 08 55,3 0,67 0,19 15 0,9 50,8 0,73 0,05 4 08 55,3 0,72 0,07 08 54,5 0,60 0,21 10 45,5
Liofilizado 0,76 0,35 5 12 53,5 0,76 0,35 6 12 53,5 0,77 0,33 5 12 54,2 0,77 0,34 12 54,2 0,35 0,83 2,7 24,6
C18:2n6-c9,c12 In natura 5,17 0,63 16 12 40,7 5,43 0,59 14 12 42,8 6,2 0,31 18 10 48,8 721 0,10 0,9 56,8 4,08 0,67 16 32,1
Liofilizado 4,99 0,62 6 1,6 28,7 4,40 0,70 15 18 253 4,97 0,62 9 16 28,6 53 0,58 15 30,5 3,97 0,74 2,0 22,9
C18:3n3- In natura 1,33 0,12 3 0,7 39,3 1,31 0,14 7 0,8 38,8 1,33 0,13 6 0,7 39,3 1,31 0,14 0,8 38,8 0,99 0,34 10 29,3
€9,c12,c15 Liofilizado 0,69 0,17 4 14 20,5 0,62 0,31 18 1,6 18,4 0,67 0,21 12 15 19,9 0,67 0,19 15 19,9 0,52 0,48 14 154
C18:2n7-c9,t11 In natura 534 0,01 1 0,6 70,2 4,27 0,20 17 08 56,1 5,29 0,02 6 0,6 69,5 5,43 0,02 0,6 714 4,11 0,55 0.8 54,0
Liofilizado 4,87 0,36 12 0,7 58,7 4,40 0,49 14 0,8 53,0 5,30 0,26 8 0,6 63,9 5,18 0,31 0,6 62,4 4,30 0,59 14 51,8
C18:2n6- In natura 0,18 0,03 1 0,6 51,4 0,17 0,03 3 0,6 48,6 0,17 0,02 1 0,6 48,6 0,17 0,02 0,6 48,6 0,17 0,02 0,6 48,6
110,c12 Liofilizado 0,16 0,08 2 1,0 44,4 0,16 0,03 1 10 44,4 0,16 0,05 2 10 44,4 0,16 0,08 10 44,4 0,10 0,30 16 27,8
C20:3n3 In natura 0,38 0,27 6 12 80,9 0,31 0,52 14 15 66,0 0,37 0,33 9 12 78,7 0,39 0,24 12 83,0 0,34 0,37 13 72,3
Liofilizado 0,38 0,45 4 13 58,5 0,37 0,46 7 14 56,9 0,39 0,41 2 13 60,0 0,37 0,46 14 56,9 0,26 0,59 19 40,0
C20:4n6- In natura 0,31 0,12 3 1 39,2 0,29 0,39 12 1,0 36,7 0,31 0,13 4 1,0 39,2 0,32 0,16 1,0 40,5 0,32 0,16 0,9 40,5
c5,c11,c14 Liofilizado 0,30 0,44 8 13 33,7 0,27 0,54 15 15 30,3 0,33 0,34 4 12 37,1 0,31 0,42 13 34,8 0,25 0,61 1,6 28,1
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PLS PLS PCR SVR RNA

RMSECY RV VL RPD R RMSECY R% VL RPD R RMSECY R cP RPD ER RMSECY R RPD R RMSECY R RPD ER

(%) (%) (%) (%) (%)

— Tn natura 833 013 5 11 129 6354 016 11 11 127 863 013 6 11 130 5490 012 11 130 7158 008 10 144
Liofilizado 5593 030 6 12 113 5497 032 8 12 111 5680 028 8 12 115 5747 026 12 116 240 051 21 65

R In natura 4785 013 3 L1 146 4563 032 11 11 139 4780 013 4 11 146 4702 016 L1 143 4970 011 10 152
Liofilizado 3428 065 10 17 150 3399 065 10 17 148 3832 056 8 15 167 3865 055 15 169 2685 067 21 117

oromeatorados I natura 3924 012 3 L1 195 762 030 12 11 187 3917 013 4 L1 194 B/EL 014 L1 192 BB 07 LI 193
Liofilizado 2924 059 10 16 151 203 059 10 16 151 3288 048 8 14 169 3228 050 14 166 2694 072 17 139

ool meatardee I natura 108 013 3 11 38 015 038 15 13  3lg 1068 016 6 Ll 33 165 001 10 406 086 021 12 344
Liofilizado 755 065 6 17 243 699 070 10 18 225 778 063 8 16 250 780 062 16 254 574 08l 22 184

Omegas In natura T17 024 3 L1 279 120 020 4 L1 286 T4 028 6 12 271 T15 028 12 274 106 054 13 252
Liofilizado 081 042 7 13 204 080 044 6 13 202 083 039 9 13 209 082 041 13 207 057 063 10 144

Omegat In natura 686 035 14 12 490 635 045 16 13 453 7.9 05 6 L1 564 797 013 L1 569 6.9 035 12 493
Liofilizado 544 069 6 18 335 521 071 10 19 320 546 069 10 18 336 586 064 17 360 351 090 28 216
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Tabela 5. Meédia + desvio padrdo dos parametros estatisticos obtidos a partir de distintos

modelos de calibracio e amostras™

Modelo In natura Liofilizada Média
RMSECV
PLS 11,95 (£17,15) 9,59 (£13,74) 10,77 (£15,45)
iPLS 11,37 (x16,59) 9,30 (+13,58) 10,34 (x15,06)
PCR 12,03 (£17,14) 10,30 (+£14,69) 11,17 (£15,84)
SVR 12,08 (+17,09) 10,33 (+14,76) 11,21 (+15,83)
RNA 12,13 (£18,24) 7,47 (£10,02) 9,80 (£15,77)
Média 11,91 (+17,00) 9,40 (+13,31)
RV
PLS 0,18 (+0,15) Bcd 0,45 (+0,15) Ba 0,32 (+0,20) BC
iPLS 0,28 (x0,13) Ab 0,49 (x0,16) Ba 0,38 (x0,18) AB
PCR 0,14 (+0,08) Cb 0,40 (+0,14) Ba 0,27 (£0,17) C
SVR 0,14 (+0,08) Ch) 0,41 (+0,13) Ba 0,28 (£0,17) C
RNA 0,26 (+0,18) ABb 0,64 (£0,14) Aa 0,45 (£0,25) A
Média 0,20 (£0,14) b 0,48 (£0,17) a
RPD
PLS 0,98 (£0,21) b 1,37 (x0,22) Ba 1,18 (x0,29) B
iPLS 1,04 (x0,20) b 1,44 (+0,25) Ba 1,24 (+0,30) B
PCR 0,97 (£0,18) b 1,30 (x0,22) Ba 1,14 (+0,26) B
SVR 0,96 (£0,18) b 1,31 (x0,21) Ba 1,13 (x0,26) B
RNA 1,04 (£0,22) b 1,81 (+0,38) Aa 1,42 (£0,50) A
Média 1,00 (x0,20) b 1,45 (+4,09) a
ER
PLS 35,26 (+20,39) 27,89 (+14,93) 31,57 (+18,09)
iPLS 32,86 (+17,15) 26,71 (+14,05) 29,73 (+15,81)
PCR 35,81 (+20,35) 29,31 (£15,94) 32,56 (+18,40)
SVR 28,76 (+27,56) 25,28 (£22,47) 27,02 (£24,98)
RNA 32,53 (+17,06) 21,28 (+11,45) 26,91 (+15,48)
Média 33,04 (£20,71) a 26,09 (+16,19) b
VL
PLS 5,36 (+4,02) Bb 7,61 (£2,88) Ba 6,48 (£3,65) B
iPLS 12,03 (+4,09) A 10,39 (+4,32) A 11,21 (+4,25) A
PCR 5,50 (£3,33) Bb 8,21 (+3,62) ABa 6,86 (+3,71) B
Média 7,63 (£4,91) 8,74 (+£3,81)

) Médias seguidas por letras diferentes, maitsculas na coluna e minusculas na linha, diferem

pelo teste Tukey, a 5% de probabilidade.
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(@)

1.9
1.8

1,6

.4
1100,00 1196,00 1292,00 1388,00 1484,00 1580,00 1676,00 1772,00 1868,00 1964,00 2060,00 2156,00 2252,00 2348,00 2444,00
Comprimento de onda (nm)

(b)

log (1/R)

-0,1
1100,00 1198,00 1298,00 1396,00 1496,00 1596,00 1696,00 1794,00 1894,00 1994,00 2094,00 2194,00 2294,00 2394,00 2494,00
Comprimento de onda (nm)

Figura 1. Espectro no infravermelho proximal de amostras de leite in natura (a) e liofilizadas
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Figura 2. Histograma das regiGes espectrais (comprimentos de onda) selecionadas pelo

N

algoritmo iPLS para quantificacdo de acidos graxos no leite in natura e liofilizado.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A partir de dados de espectroscopia no infravermelho proximal é possivel desenvolver
modelos de classificacdo do leite (organico e convencional) e quantificacdo do seu perfil de
acidos graxos. O leite produzido no sistema organico sul brasileiro apresenta perfil de acidos
graxos semelhante ao produzido no mesmo sistema em outros paises, a0 mesmo tempo em
que é similar ao leite oriundo do sistema convencional, quando predomina o emprego de
pastagens e plantas forrageiras conservadas, com baixo ingresso de alimentos concentrados,
com reflexos nos teores de &cidos graxos poli-insaturados (PUFA), acido linoleico conjugado
(CLA; C18:2c9t11), 6mega 3 e relagdo n6/n3. A estacdo do ano influencia no perfil de &cidos
graxos, com destaque para o teor superior de CLA (C18:2c9t11) no leite produzido na
primavera e inferior no outono, em decorréncia da alimentacdo dos animais.

O modelo de classificacdo maquina de vetor de suporte (SVM) € superior ao método
SIMCA na classificacdo de amostras de leite em organico e convencional.

Com base em dados de espectroscopia NIR é possivel desenvolver modelos com boa
acuracia para quantificacdo de acidos graxos no leite, com destaque para somatorio de poli-
insaturados, saturados e 6mega 6, bem como para os acidos graxos individuais C14 (laurico),
C16 (palmitico) e C18:1 (oleico). O desempenho dos modelos de calibracdo é afetado pela
presenca de dgua na amostra de leite, com predi¢Oes superiores para leite liofilizado em
comparacdo com in natura. O uso de redes neurais artificiais (RNA) resulta numa predigédo
significativamente superior aos modelos PLS, iPLS, PCR e SVR. Tal metodologia tem
potencial para modelar dados espectrais de forma satisfatéria.

Melhorias ainda podem ser obtidas em pesquisas futuras, através de inclusdo da regido
de ondas curtas do infravermelho proximal (800-1050nm) a qual se refere a regido do terceiro
sobretom do estiramento C-H em 880nm. E também, pela otimizacdo da rede neural artificial
através do emprego das variaveis latentes como dados de entrada, ao invés dos componentes
principais, e/ou utilizar as varidveis latentes geradas em modelos com selecdo de
comprimento de onda. Tais possibilidades configuram-se como perspectivas futuras de
continuidade dessa linha de pesquisa, com 0 objetivo de obter modelos cada vez mais

acurados, precisos e robustos.
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ANEXO A - NORMAS DA REVISTA

PESQUISA AGROPECUARIA BRASILEIRA
ISSN 1678-3921
ISSN da versao impressa 0100-204X

Diretrizes para Autores

Escopo e politica editorial

A revista Pesquisa Agropecuéria Brasileira (PAB) é uma publicagdo mensal da Embrapa, que edita e publica trabalhos técnico-cientificos originais,
em portugués, espanhol ou inglés, resultantes de pesquisas de interesse agropecuario. A principal forma de contribuicdo é o Artigo, mas a PAB
também publica Notas Cientificas e Revisdes a convite do Editor.

Anélise dos artigos

A Comissdo Editorial faz a analise dos trabalhos antes de submeté-los a assessoria cientifica. Nessa analise, consideram-se aspectos como escopo,
apresentagdo do artigo segundo as normas da revista, formulacéo do objetivo de forma clara, clareza da redagdo, fundamentagdo teérica, atualizagdo da
revisao da literatura, coeréncia e precisdo da metodologia, resultados com contribuicéo significativa, discussdo dos fatos observados em relagdo aos
descritos na literatura, qualidade das tabelas e figuras, originalidade e consisténcia das conclusdes. Ap6s a aplicagao desses critérios, se 0 nimero de
trabalhos aprovados ultrapassa a capacidade mensal de publicago, é aplicado o critério da relevancia relativa, pelo qual sdo aprovados os trabalhos
cuja contribuicéo para o avango do conhecimento cientifico é considerada mais significativa. Esse critério é aplicado somente aos trabalhos que
atendem aos requisitos de qualidade para publicagdo na revista, mas que, em razéo do elevado nimero, ndo podem ser todos aprovados para
publicagdo. Os trabalhos rejeitados séo devolvidos aos autores e os demais sdo submetidos a anélise de assessores cientificos, especialistas da area
técnica do artigo.

Forma e preparagdo de manuscritos

Os trabalhos enviados a PAB devem ser inéditos (ndo terem dados — tabelas e figuras — publicadas parcial ou integralmente em nenhum outro veiculo
de divulgagdo técnico-cientifica, como boletins institucionais, anais de eventos, comunicados técnicos, notas cientificas etc.) e ndo podem ter sido
encaminhados simultaneamente a outro periddico cientifico ou técnico. Dados publicados na forma de resumos, com mais de 250 palavras, ndo devem
ser incluidos no trabalho.

- S&o considerados, para publicacéo, os seguintes tipos de trabalho: Artigos Cientificos, Notas Cientificas e Artigos de Revisdo, este Gltimo a convite
do Editor.

- Os trabalhos publicados na PAB séo agrupados em areas técnicas, cujas principais sdo: Entomologia, Fisiologia Vegetal, Fitopatologia, Fitotecnia,
Fruticultura, Genética, Microbiologia, Nutricdo Mineral, Solos e Zootecnia.

- O texto deve ser digitado no editor de texto Microsoft Word, em espaco duplo, fonte Times New Roman, corpo 12, folha formato A4, com margens
de 2,5 cm e com paginas e linhas numeradas.

Informagdes necessarias na submisséo on-line de trabalhos
No passo 1 da submisséo (Inicio), em “comentarios ao editor”, informar a relevancia e o aspecto inédito do trabalho.
No passo 2 da submissao (Transferéncia do manuscrito), carregar o trabalho completo em arquivo Microsoft Word.

No passo 3 da submissao (Inclusdo de metadados), em “resumo da biografia” de cada autor, informar o link do sistema de curriculos lattes (ex.:
http:/lattes.cnpq.br/0577680271652459). Clicar em “incluir autor” para inserir todos os coautores do trabalho, na ordem de autoria.

Ainda no passo 3, copiar e colar o titulo, resumo e termos para indexagao (key words) do trabalho nos respectivos campos do sistema.

No passo 4 da submissao (Transferéncia de documentos suplementares), carregar, no sistema on-line da revista PAB, um arquivo Word com todas as
cartas (mensagens) de concordancia dos coautores coladas conforme as explicagdes abaixo:

- Colar um e-mail no arquivo word de cada coautor de concordancia com o seguinte contetdo:
“Eu, ..., concordo com o contetido do trabalho intitulado “.....” e com a submissdo para a publica¢do na revista PAB.
Como fazer:

Peca ao coautor que Ihe envie um e-mail de concordancia, encaminhe-o para o seu proprio e-mail (assim gerara os dados da mensagem original:
assunto, data, de e para), marque todo o email e copie e depois cole no arquivo word. Assim, teremos todas as cartas de concordancias dos co-autores
num mesmo arquivo.
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Organizacéo do Artigo Cientifico
A ordenagcdo do artigo deve ser feita da seguinte forma:

- Artigos em portugués - Titulo, autoria, enderegos institucionais e eletrdnicos, Resumo, Termos para indexacéo, titulo em inglés, Abstract, Index
terms, Introducdo, Material e Métodos, Resultados e Discussdo, Conclusdes, Agradecimentos, Referéncias, tabelas e figuras.

- Artigos em inglés - Titulo, autoria, enderecos institucionais e eletronicos, Abstract, Index terms, titulo em portugués, Resumo, Termos para
indexacéo, Introduction, Materials and Methods, Results and Discussion, Conclusions, Acknowledgements, References, tables, figures.

- Artigos em espanhol - Titulo, autoria, endere¢os institucionais e eletrdnicos, Resumen, Términos para indexacion; titulo em inglés, Abstract, Index
terms, Introduccion, Materiales y Métodos, Resultados y Discusion, Conclusiones, Agradecimientos, Referencias, cuadros e figuras.

- O titulo, o resumo e os termos para indexagdo devem ser vertidos fielmente para o inglés, no caso de artigos redigidos em portugués e espanhol, e
para o portugués, no caso de artigos redigidos em inglés.

- O artigo cientifico deve ter, no méaximo, 20 paginas, incluindo-se as ilustracdes (tabelas e figuras), que devem ser limitadas a seis, sempre que
possivel.

Titulo

- Deve representar o contetido e o objetivo do trabalho e ter no maximo 15 palavras, incluindo-se os artigos, as preposicdes e as conjungdes.
- Deve ser grafado em letras mindsculas, exceto a letra inicial, e em negrito.

- Deve ser iniciado com palavras chaves e ndo com palavras como “efeito” ou “influéncia”.

- Ndo deve conter nome cientifico, exceto de espécies pouco conhecidas; neste caso, apresentar somente 0 nome binario.

- Ndo deve conter subtitulo, abreviagdes, formulas e simbolos.

- As palavras do titulo devem facilitar a recuperagéo do artigo por indices desenvolvidos por bases de dados que catalogam a literatura.
Nomes dos autores

[TPRINNTaR L)

- Grafar os nomes dos autores com letra inicial maiuscula, por extenso, separados por virgula; os dois ultimos sdo separados pela conjungdo “e”, “y’
ou “and”, no caso de artigo em portugués, espanhol ou em inglés, respectivamente.

- O ultimo sobrenome de cada autor deve ser seguido de um nimero em algarismo arabico, em forma de expoente, entre parénteses, correspondente a
chamada de endereco do autor.

Endereco dos autores

- S&o apresentados abaixo dos nomes dos autores, 0 nome e o enderego postal completos da institui¢do e o enderego eletrénico dos autores, indicados
pelo nimero em algarismo arabico, entre parénteses, em forma de expoente.

- Devem ser agrupados pelo enderego da institui¢&o.

- Os enderecos eletronicos de autores da mesma institui¢do devem ser separados por virgula.

Resumo

- O termo Resumo deve ser grafado em letras minusculas, exceto a letra inicial, na margem esquerda, e separado do texto por travessao.
- Deve conter, no maximo, 200 palavras, incluindo nimeros, preposi¢des, conjuncgdes e artigos.

- Deve ser elaborado em frases curtas e conter o objetivo, o material e os métodos, os resultados e a conclusao.

- Ndo deve conter citagdes bibliograficas nem abreviaturas.

- O final do texto deve conter a principal conclusdo, com o verbo no presente do indicativo.

Termos para indexacao

- A expressdo Termos para indexagdo, seguida de dois-pontos, deve ser grafada em letras mintsculas, exceto a letra inicial.
- Os termos devem ser separados por virgula e iniciados com letra mindscula.

- Devem ser no minimo trés e no maximo seis, considerando-se que um termo pode possuir duas ou mais palavras.
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- Ndo devem conter palavras que componham o titulo.
- Devem conter 0 nome cientifico (s6 0 nome hinario) da espécie estudada.

- Devem, preferencialmente, ser termos contidos no AGROVOC: Multilingual Agricultural Thesaurus ou no indice de Assuntos da base SCiELO .

Introducéo
- A palavra Introducéo deve ser centralizada e grafada com letras minUsculas, exceto a letra inicial, e em negrito.

- Deve apresentar a justificativa para a realizacdo do trabalho, situar a importancia do problema cientifico a ser solucionado e estabelecer sua relagdo
com outros trabalhos publicados sobre o assunto.

- O Ultimo parégrafo deve expressar o objetivo de forma coerente com o descrito no inicio do Resumo.
Material e Métodos

- A expressdo Material e Métodos deve ser centralizada e grafada em negrito; os termos Material e Métodos devem ser grafados com letras
minUsculas, exceto as letras iniciais.

- Deve ser organizado, de preferéncia, em ordem cronolégica.

- Deve apresentar a descricdo do local, a data e o delineamento do experimento, e indicar os tratamentos, o nimero de repeti¢des e o tamanho da
unidade experimental.

- Deve conter a descricédo detalhada dos tratamentos e variaveis.

- Deve-se evitar 0 uso de abreviagdes ou as siglas.

- Os materiais e os métodos devem ser descritos de modo que outro pesquisador possa repetir o experimento.
- Devem ser evitados detalhes supérfluos e extensas descricdes de técnicas de uso corrente.

- Deve conter informagao sobre os métodos estatisticos e as transformagdes de dados.

- Deve-se evitar o uso de subtitulos; quando indispensaveis, grafa-los em negrito, com letras mintsculas, exceto a letra inicial, na margem esquerda da
pagina.

Resultados e Discussao

- A expressdo Resultados e Discussédo deve ser centralizada e grafada em negrito, com letras minGsculas, exceto a letra inicial.

- Todos os dados apresentados em tabelas ou figuras devem ser discutidos.

- As tabelas e figuras sdo citadas sequiencialmente.

- Os dados das tabelas e figuras ndo devem ser repetidos no texto, mas discutidos em relacéo aos apresentados por outros autores.

- Evitar o uso de nomes de varidveis e tratamentos abreviados.

- Dados nao apresentados nao podem ser discutidos.

- Nao deve conter afirmaces que ndo possam ser sustentadas pelos dados obtidos no préprio trabalho ou por outros trabalhos citados.

- As chamadas as tabelas ou as figuras devem ser feitas no final da primeira oraco do texto em questao; se as demais sentencas do paragrafo
referirem-se a mesma tabela ou figura, ndo é necessaria nova chamada.

- N&o apresentar os mesmos dados em tabelas e em figuras.

- As novas descobertas devem ser confrontadas com o conhecimento anteriormente obtido.

Conclusoes

- O termo Conclus6es deve ser centralizado e grafado em negrito, com letras mintsculas, exceto a letra inicial.
- Devem ser apresentadas em frases curtas, sem comentarios adicionais, com o verbo no presente do indicativo.

- Devem ser elaboradas com base no objetivo do trabalho.


http://seer.sct.embrapa.br/index.php/pab/manager/setup/%E2%80%9Dhttp:/www.fao.org/aims/ag_intro.htm%E2%80%9D
http://seer.sct.embrapa.br/index.php/pab/manager/setup/%E2%80%9Dhttp:/www.scielo.br%E2%80%9D
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- Néo podem consistir no resumo dos resultados.

- Devem apresentar as novas descobertas da pesquisa.

- Devem ser numeradas e no maximo cinco.

Agradecimentos

- A palavra Agradecimentos deve ser centralizada e grafada em negrito, com letras minusculas, exceto a letra inicial.

- Devem ser breves e diretos, iniciando-se com “Ao, Aos, A ou As” (pessoas ou instituiges).

- Devem conter o motivo do agradecimento.

Referéncias

- A palavra Referéncias deve ser centralizada e grafada em negrito, com letras minusculas, exceto a letra inicial.

- Devem ser de fontes atuais e de periddicos: pelo menos 70% das referéncias devem ser dos Gltimos 10 anos e 70% de artigos de periddicos.
- Devem ser normalizadas de acordo com a NBR 6023 da ABNT, com as adaptagdes descritas a seguir.

- Devem ser apresentadas em ordem alfabética dos nomes dos autores, separados por ponto-e-virgula, sem numeragao.
- Devem apresentar os nomes de todos os autores da obra.

- Devem conter os titulos das obras ou dos periédicos grafados em negrito.

- Devem conter somente a obra consultada, no caso de citagao de citag&o.

- Todas as referéncias devem registrar uma data de publicagdo, mesmo que aproximada.

- Devem ser trinta, no maximo.

Exemplos:

- Artigos de Anais de Eventos (aceitos apenas trabalhos completos)

AHRENS, S. A fauna silvestre e 0 manejo sustentavel de ecossistemas florestais. In: SIMPOSIO LATINO-AMERICANO SOBRE MANEJO
FLORESTAL, 3., 2004, Santa Maria. Anais.Santa Maria: UFSM, Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Florestal, 2004. p.153-162.

- Artigos de peri6dicos

SANTOS, M.A. dos; NICOLAS, M.F.; HUNGRIA, M. Identificagio de QTL associados & simbiose entre Bradyrhizobium japonicum, B. elkanii e
soja.Pesquisa Agropecudria Brasileira, v.41, p.67-75, 2006.

- Capitulos de livros

AZEVEDO, D.M.P. de; NOBREGA, L.B. da; LIMA, E.F.; BATISTA, F.A.S.; BELTRAO, N.E. de M. Manejo cultural. In: AZEVEDO, D.M.P.;
LIMA, E.F. (Ed.). O agronegécio da mamona no Brasil. Campina Grande: Embrapa Algodéo; Brasilia: Embrapa Informag&o Tecnol6gica, 2001.
p.121-160.

- Livros

OTSUBO, A.A.; LORENZI, J.O. Cultivo da mandioca na Regido Centro-Sul do Brasil. Dourados: Embrapa Agropecuaria Oeste; Cruz das Almas:
Embrapa Mandioca e Fruticultura, 2004. 116p. (Embrapa Agropecudria Oeste. Sistemas de producéo, 6).

- Teses

HAMADA, E. Desenvolvimento fenol6gico do trigo (cultivar IAC 24 - Tucurui), comportamento espectral e utilizacdo de imagens NOAA-
AVHRR. 2000. 152p. Tese (Doutorado) - Universidade Estadual de Campinas, Campinas.

- Fontes eletronicas

EMBRAPA AGROPECUARIA OESTE. Avaliacio dos impactos econdmicos, sociais e ambientais da pesquisa da Embrapa Agropecuaria
Oeste: relatdério do ano de 2003. Dourados: Embrapa Agropecudria Oeste, 2004. 97p. (Embrapa Agropecuaria Oeste. Documentos, 66). Disponivel
em: . Acesso em: 18 abr. 2006.

Citacoes
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- N&o sdo aceitas citagdes de resumos, comunicacgdo pessoal, documentos no prelo ou qualquer outra fonte, cujos dados ndo tenham sido publicados. -
A autocitagdo deve ser evitada. - Devem ser normalizadas de acordo com a NBR 10520 da ABNT, com as adaptacdes descritas a seguir.

- Redagéo das citagdes dentro de parénteses
- Citagdo com um autor: sobrenome grafado com a primeira letra maitscula, seguido de virgula e ano de publicagio.

- Citagdo com dois autores: sobrenomes grafados com a primeira letra maidscula, separados pelo "e" comercial (&), seguidos de virgula e ano de
publicacéo.

- Citagdo com mais de dois autores: sobrenome do primeiro autor grafado com a primeira letra maidscula, seguido da expresséo et al., em fonte
normal, virgula e ano de publicacéo.

- Citagdo de mais de uma obra: deve obedecer a ordem cronoldgica e em seguida a ordem alfabética dos autores.
- Citagdo de mais de uma obra dos mesmos autores: 0s nomes destes ndo devem ser repetidos; colocar os anos de publicagdo separados por virgula.

- Citagdo de citagdo: sobrenome do autor e ano de publicagdo do documento original, seguido da expresséo “citado por” e da citagdo da obra
consultada.

- Deve ser evitada a citagdo de citagdo, pois ha risco de erro de interpretacéo; no caso de uso de citagdo de citagdo, somente a obra consultada deve
constar da lista de referéncias.

- Redacéo das citagdes fora de parénteses

- CitagBes com os nomes dos autores incluidos na sentenca: seguem as orientagdes anteriores, com os anos de publicagdo entre parénteses; sdo
separadas por virgula.

Férmulas, expressoes e equagdes matematicas

- Devem ser iniciadas a margem esquerda da p&gina e apresentar tamanho padronizado da fonte Times New Roman.

- Nao devem apresentar letras em italico ou negrito, & excecéo de simbolos escritos convencionalmente em italico.

Tabelas

- As tabelas devem ser numeradas seqiiencialmente, com algarismo arébico, e apresentadas em folhas separadas, no final do texto, ap6s as referéncias.
- Devem ser auto-explicativas.

- Seus elementos essenciais sdo: titulo, cabegalho, corpo (colunas e linhas) e coluna indicadora dos tratamentos ou das variaveis.

- Os elementos complementares sdo: notas-de-rodapé e fontes bibliogréaficas.

- O titulo, com ponto no final, deve ser precedido da palavra Tabela, em negrito; deve ser claro, conciso e completo; deve incluir o nome (vulgar ou
cientifico) da espécie e das variaveis dependentes.

- No cabegalho, os nomes das varidveis que representam o conteido de cada coluna devem ser grafados por extenso; se isso n&o for possivel, explicar
o significado das abreviaturas no titulo ou nas notas-de-rodapé.

- Todas as unidades de medida devem ser apresentadas segundo o Sistema Internacional de Unidades.
- Nas colunas de dados, os valores numéricos devem ser alinhados pelo Ultimo algarismo.

- Nenhuma célula (cruzamento de linha com coluna) deve ficar vazia no corpo da tabela; dados ndo apresentados devem ser representados por hifen,
com uma nota-de-rodapé explicativa.

- Na comparagdo de médias de tratamentos séo utilizadas, no corpo da tabela, na coluna ou na linha, a direita do dado, letras mindsculas ou
mailsculas, com a indicacdo em nota-de-rodapé do teste utilizado e a probabilidade.

- Devem ser usados fios horizontais para separar o cabegalho do titulo, e do corpo; uséa-los ainda na base da tabela, para separar o contetido dos
elementos complementares. Fios horizontais adicionais podem ser usados dentro do cabegalho e do corpo; ndo usar fios verticais.

- As tabelas devem ser editadas em arquivo Word, usando os recursos do menu Tabela; ndo fazer espagamento utilizando a barra de espaco do teclado,
mas o0 recurso recuo do menu Formatar Paragrafo.

- Notas de rodapé das tabelas

- Notas de fonte: indicam a origem dos dados que constam da tabela; as fontes devem constar nas referéncias.
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- Notas de chamada: séo informagdes de carater especifico sobre partes da tabela, para conceituar dados. S&o indicadas em algarismo arabico, na
forma de expoente, entre parénteses, a direita da palavra ou do nimero, no titulo, no cabegalho, no corpo ou na coluna indicadora. Sao apresentadas de
forma continua, sem mudanca de linha, separadas por ponto.

- Para indicacgéo de significancia estatistica, sdo utilizadas, no corpo da tabela, na forma de expoente, a direita do dado, as chamadas ns (néo-
significativo); * e ** (significativo a 5 e 1% de probabilidade, respectivamente).

Figuras

- Séo consideradas figuras: gréficos, desenhos, mapas e fotografias usados para ilustrar o texto.

- S6 devem acompanhar o texto quando forem absolutamente necessarias a documentacéo dos fatos descritos.

- O titulo da figura, sem negrito, deve ser precedido da palavra Figura, do nimero em algarismo arabico, e do ponto, em negrito.

- Devem ser auto-explicativas.

- A legenda (chave das convencdes adotadas) deve ser incluida no corpo da figura, no titulo, ou entre a figura e o titulo.

- Nos graficos, as designacdes das varidveis dos eixos X e Y devem ter iniciais mailsculas, e devem ser sequidas das unidades entre parénteses.
- Figuras nédo-originais devem conter, ap6s o titulo, a fonte de onde foram extraidas; as fontes devem ser referenciadas.

- O crédito para o autor de fotografias é obrigatdrio, como também é obrigatério o crédito para o autor de desenhos e gréficos que tenham exigido agdo
criativa em sua elaboragéo. - As unidades, a fonte (Times New Roman) e o corpo das letras em todas as figuras devem ser padronizados.

- Os pontos das curvas devem ser representados por marcadores contrastantes, como: circulo, quadrado, tridangulo ou losango (cheios ou vazios).
- Os nlimeros que representam as grandezas e respectivas marcas devem ficar fora do quadrante.

- As curvas devem ser identificadas na prépria figura, evitando o excesso de informag@es que comprometa o entendimento do grafico.

- Devem ser elaboradas de forma a apresentar qualidade necessaria & boa reprodugdo gréafica e medir 8,5 ou 17,5 cm de largura.

- Devem ser gravadas nos programas Word, Excel ou Corel Draw, para possibilitar a edicdo em possiveis corre¢des.

- Usar fios com, no minimo, 3/4 ponto de espessura.

- No caso de gréfico de barras e colunas, usar escala de cinza (exemplo: 0, 25, 50, 75 e 100%, para cinco variaveis).

- N&o usar negrito nas figuras.

- As figuras na forma de fotografias devem ter resolucéo de, no minimo, 300 dpi e ser gravadas em arquivos extenséo TIF, separados do arquivo do
texto.

- Evitar usar cores nas figuras; as fotografias, porém, podem ser coloridas.
Notas Cientificas

- Notas cientificas séo breves comunicacdes, cuja publicacéo imediata é justificada, por se tratar de fato inédito de importancia, mas com volume
insuficiente para constituir um artigo cientifico completo.

Apresentagdo de Notas Cientificas

- A ordenacdo da Nota Cientifica deve ser feita da seguinte forma: titulo, autoria (com as chamadas para enderego dos autores), Resumo, Termos para
indexacéo, titulo em inglés, Abstract, Index terms, texto propriamente dito (incluindo introdug&o, material e métodos, resultados e discusséo, e
concluséo, sem divisao), Referéncias, tabelas e figuras.

- As normas de apresentagéo da Nota Cientifica sdo as mesmas do Artigo Cientifico, exceto nos seguintes casos:
- Resumo com 100 palavras, no maximo.

- Deve ter apenas oito paginas, incluindo-se tabelas e figuras.

- Deve apresentar, no maximo, 15 referéncias e duas ilustragdes (tabelas e figuras).

Outras informagdes

- N&o ha cobranca de taxa de publicago.
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- Os manuscritos aprovados para publicagéo sdo revisados por no minimo dois especialistas.

- O editor e a assessoria cientifica reservam-se o direito de solicitar modificacdes nos artigos e de decidir sobre a sua publicacéo.

- Séo de exclusiva responsabilidade dos autores as opinides e conceitos emitidos nos trabalhos.

- Os trabalhos aceitos ndo podem ser reproduzidos, mesmo parcialmente, sem o consentimento expresso do editor da PAB.

Contatos com a secretaria da revista podem ser feitos por telefone: (61)3448-4231, via e-mail: sct.pab@embrapa.br ou pelos correios:
Embrapa Informag&o Tecnol6gica Pesquisa Agropecudria Brasileira — PAB

Caixa Postal 040315 CEP 70770 901 Brasilia, DF

Condiges para submisséo

Como parte do processo de submissdo, os autores sdo obrigados a verificar a conformidade da submisséo em relagdo a todos os itens listados a seguir.
As submissdes que ndo estiverem de acordo com as normas serdo devolvidas aos autores.

1. O manuscrito deve ser inédito e ndo pode ter sido submetido, simultaneamente, a outro periddico, e seus dados (tabelas e figuras) nao
podem ter sido publicados parcial ou totalmente em outros meio de publicagéo técnicos ou cientificos (boletins institucionais, anais de
eventos, comunicados técnicos, notas cientificas, etc.).

2. O texto deve ser submetido no formato do Microsoft Word, em espaco duplo, escrito na fonte Times New Roman 12, tamanho de papel
A4, com péginas e linhas numeradas; e o arquivo ndo deve ultrapassar o tamanho de 20 MB.

3. Oartigo deve ter, no maximo, 20 paginas e tem que estar organizado na seguinte ordem: Titulo; nome completo dos autores, seguido de
enderego institucional e eletrdnico; Resumo; Termos para indexacéo; Title, Abstract; Index terms; Introducéo; Material e Métodos;
Resultados e Discusso; Conclusdes; Agradecimentos; Referéncias; tabelas e figuras.

4. Os padrdes de texto e de referéncias bibliogréficas devem ser apresentados de acordo com as orientagdes, para a apresentagdo de
manuscritos, estabelecidas nas Diretrizes aos autores, as quais se encontram na pagina web da revista PAB.

5. Mensagens de concordancia dos coautores com o conteido do manuscrito e sua submisséo a revista devem ser compiladas pelo autor
correspondente em um arquivo do Microsoft Word e carregadas no sistema como um documento suplementar, no quarto passo do
processo de submissdo.

6.  Diante do grande nimero de trabalhos recebidos para publicacdo (média de 110 por més), solicitamos sua concordancia com o0s seguintes
procedimentos adotados pela revista PAB:

Os trabalhos sdo analisados pela Comissdo Editorial, antes de serem submetidos a assessoria cientifica. Nessa analise, consideram-se os
seguintes aspectos, entre outros: escopo, apresentacdo do artigo segundo as normas da revista; formulacéo do objetivo de forma clara;
clareza da redagdo; fundamentacéo tetrica; atualizacdo da revisao da literatura; coeréncia e precisdo da metodologia; discussao dos fatos
observados em relagdo aos descritos na literatura; resultados com contribuicéo significativa; qualidade das tabelas e figuras; e, finalmente,
originalidade e consisténcia das conclusdes.

Apbs a aplicagao desses critérios, caso o nimero de trabalhos aprovados ultrapasse a capacidade de publicagdo mensal, é aplicado o
critério da relevancia relativa. Segundo esse critério, os trabalhos com contribuicéo mais significativa para o0 avango do conhecimento
cientifico sdo aprovados. Esse critério é aplicado apenas aos trabalhos que atendam aos requisitos de qualidade, mas que, por excederem a
capacidade de publicacdo mensal da revista, ndo podem ser todos aprovados. Por esse mesmo motivo, informamos que néo aceitamos
pedido de reconsideragao.

Politica de Privacidade

Os nomes e enderecos informados nesta revista serdo usados exclusivamente para os servicos prestados por esta publicacdo, ndo sendo
disponibilizados para outras finalidades ou a terceiros.



