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RESUMO

Este estudo apresenta uma abordagem inovadora para a determinagdo do teor de gordura e para
a detec¢ao de adulteracdo com leite de vaca em amostras de leite de cabra. Para isso, foi
utilizado um espectrometro de infravermelho proximo (NIR) miniaturizado, aliado a técnicas
avancadas de calibragdo multivariada. Os modelos estatisticos aplicados baseiam-se no
Algoritmo de Proje¢des Sucessivas (SPA) para selecdo de variaveis e intervalos, sendo
empregados em dois métodos: a Regressdo Linear Multipla (SPA-MLR) e os Minimos
Quadrados Parciais (iISPA-PLS). Entre as diferentes técnicas de pré-processamento testadas, a
suavizacao de Savitzky-Golay com janela de 11 pontos (SGS) favoreceu o melhor desempenho
preditivo dos modelos quantitativos. O modelo SGS/iSPA-PLS alcangou excelentes resultados:
coeficientes de correlagdo (rpred) de 0,97 € 0,99, erros quadraticos médios de predicao (RMSEP)
de 0,12 g/100 g e 2,15 g/100 g, razdes de desempenho para desvio (RPD) de 4,32 e 8,96, e erros
relativos de predicao (REP) de 2,70% e 8,04%, respectivamente para a estimativa do teor de
gordura e para a detec¢@o da adulteragdo com leite de vaca. Essa metodologia se mostra eficaz
para lidar com os principais desafios relacionados a variabilidade composicional do leite e a
presenca de adulterantes, oferecendo uma ferramenta analitica robusta, portatil e eficiente.
Trata-se de uma solugdo que pode ser aplicada em pesquisas cientificas e também no controle

de qualidade do leite de cabra.

Palavras-Chave: derivados lacteos; controle de qualidade do leite; analise de alimentos;

espectroscopia vibracional; quimica analitica verde.



ABSTRACT

This study proposes an innovative approach for determining fat content and detecting cow milk
adulteration in goat milk samples using a miniaturized near-infrared (NIR) spectrometer
combined with advanced multivariate calibration techniques. Statistical models based on the
Successive Projections Algorithm (SPA) for variable and interval selection were applied
through Multiple Linear Regression (SPA-MLR) and interval Partial Least Squares (iISPA-PLS)
methods. Among various preprocessing techniques tested, the 11-point Savitzky-Golay
smoothing (SGS) provided the best predictive performance for the quantitative models. The
SGS/iSPA-PLS model achieved high correlation coefficients (r_pred) of 0.97 and 0.99, root
mean square errors of prediction (RMSEP) of 0.12 g/100 g and 2.15 g/100 g, ratios of
performance to deviation (RPD) of 4.32 and 8.96, and relative errors of prediction (REP) of
2.70% and 8.04%, respectively for fat content estimation and adulteration detection. This
methodology effectively addresses challenges related to compositional variability and
adulterants presence, providing a robust, portable, and efficient analytical tool suitable for

scientific research and quality control of goat milk.

Keywords: Dairy products; Milk quality control; Food analysis; vibrational spectroscopy;

green analytical chemistry.
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1 INTRODUCAO

O leite de cabra se destaca por seu perfil nutricional rico e propriedades unicas,
incluindo menor alergenicidade e melhor digestibilidade, quando comparadas ao leite de vaca.
Essas caracteristicas distintas sdo atribuidas principalmente a sua composi¢ao quimica
especifica. A alergenicidade do leite de cabra ¢ influenciada pelo polimorfismo genético da asi-
caseina, sendo que uma menor imunorreatividade estd associada aos gendtipos nulos de asi-
caseina (0101 ou 01F). Em contraste, a presenca de asi-caseina e P-lactoglobulina sdo as
principais proteinas responsaveis pela alergia as proteinas do leite de vaca (Verruck, Dantas &
Prudencio, 2019; Pereira et al., 2022). Particularmente, as proteinas e os lipidios do leite de
cabra apresentam maior digestibilidade em comparagdo com os de outras espécies em condigdes
semelhantes. Essa digestibilidade aumentada esta relacionada aos globulos de gordura menores,
que facilitam o metabolismo lipidico humano (Liao et al., 2024). Além disso, o leite de cabra ¢
caracterizado por uma maior concentracao de acidos graxos de cadeia curta, que sdo mais
facilmente digeriveis. O teor de gordura é notavelmente varidvel, tanto em termos qualitativos
quanto quantitativos, e pode ser influenciado por fatores como dieta do animal, praticas de
manejo, estagio de lactagdo, raga, genotipo e até mesmo niveis de estresse (Nayik et al., 2022).

A preferéncia pelo leite de cabra ¢ frequentemente motivada por restri¢des alimentares
ou consideragdes de saude, o que reforga ainda mais a importancia da sua integridade. Os
beneficios nutricionais do leite de cabra e fatores como a disponibilidade geogréfica e a
sazonalidade contribuem para seu elevado valor comercial. No mercado global de laticinios, o
leite de cabra e seus derivados sdo altamente valorizados e procurados por consumidores que
buscam alternativas ao leite de vaca, mais comum e menos dispendioso. Esse maior valor de
mercado, no entanto, torna o leite de cabra vulneravel a fraudes e adulteragdes, o que pode
afetar negativamente a qualidade do produto e a satide do consumidor (Clark & Garcia, 2017).

A fraude no leite envolve a adigdo ou remocgao intencional de componentes valiosos,
levando a adulteracdo com motivacao econdmica que compromete a integridade do produto,
reduz o valor nutricional e representa potenciais riscos a saude dos consumidores (Moore, Spink
& Lipp, 2012). No caso do leite de cabra, a adulteracdo geralmente envolve a adicdo de
substancias de menor custo, como agua, soro ou leite de outras espécies, principalmente bovina,
devido a sua abundancia e menor valor de mercado. No entanto, a detec¢ao de adulteragcdes em
liquidos lacteos ¢ desafiadora devido a natureza complexa e similar das matrizes. Variagdes
significativas na composi¢do de macronutrientes podem ocorrer dentro da mesma espécie,

influenciadas por fatores ambientais e genéticos (Patil ef al., 2024).
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Compreender a variagdo normal dos macronutrientes ¢ essencial para interpretar
corretamente os dados analiticos e distinguir variabilidade natural de adulteragdes. Na ciéncia
dos alimentos, considerar essas variagdes permite o estabelecimento de referéncias nutricionais
confidveis, garantindo a qualidade do produto. Isso ¢ particularmente importante no
desenvolvimento de modelos espectroscopicos baseados em Quimiometria, aumentando a
robustez e a capacidade preditiva, ao mesmo tempo em que minimiza o risco de classificagdes
incorretas ou conclusdes erroneas.

Embora existam diversos métodos bem estabelecidos para detectar adulteragdes no
leite, incluindo técnicas baseadas em DNA, eletroforese, cromatografia e ensaios
imunoenzimaticos, esses métodos geralmente exigem preparo extensivo da amostra, tempo
consideravel, instrumentagdo avancada e uso substancial de reagentes quimicos (Patil et al.,
2024; Pereira et al., 2022; Clark & Garcia, 2017).

Nesse contexto, metodologias mais simples baseadas nos principios da quimica verde
tém ganhado destaque por sua eficiéncia, custo reduzido e pouca ou nenhuma necessidade de
preparo prévio da amostra (Pereira et al., 2020). Entre elas, as técnicas espectroscopicas
vibracionais, incluindo espectroscopia Raman (Li et al., 2023; Batesttin ef al., 2022; Yazgan et
al.,2020; Yaman, 2020), de infravermelho médio (MIR) (Du et al., 2025; Chu et al., 2023; Sen
et al.,2021; Yaman, 2020) e de infravermelho préximo (NIR) (He et al., 2023; Pereira et al.,
2021, 2020; Teixeira et al., 2020), vém sendo recentemente exploradas para abordar o problema
da adulteragdo do leite de cabra. Elas também tém sido aplicadas em produtos derivados de leite
de cabra, como leite em pd, formulas infantis, bebidas, iogurtes e queijos (Ferreira et al., 2025;
Zhao et al., 2022; Teixeira et al., 2022, 2021). Entre esses métodos nao destrutivos e vantajosos,
os espectrometros NIR miniaturizados se destacam por serem de baixo custo, faceis de usar e
portateis. Embora instrumentos compactos possuam faixas espectrais menores € menores razoes
sinal-ruido, estudos demonstraram diferengas minimas ou nao significativas na classificacao ou
quantificag¢do para a maioria das aplica¢des analiticas (Foli et al., 2024).

Pereira et al. (2020) desenvolveram uma metodologia para quantificagdo de gordura e
proteina no leite de cabra e deteccao de adulteracao com leite de vaca utilizando um instrumento
NIR de bancada combinado com regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS), seleg¢do de
intervalos em PLS (iPLS) e o Algoritmo de Proje¢des Sucessivas para selecdo de intervalos em
PLS (iSPA-PLS). Embora essa abordagem tenha representado um avango significativo em
relacdo aos métodos tradicionais para determinacdo do teor de gordura e proteina e detecgdo de
adulteragdes, ainda permanecia inacessivel para pequenos produtores e cooperativas. O alto

custo dos instrumentos NIR de bancada e a necessidade de um ambiente laboratorial dedicado
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limitam sua aplicagdo pratica em campo. Para superar essa limitagdo, Pereira ef al. (2021)
desenvolveram uma metodologia mais acessivel para identificar se as amostras de leite de cabra
estavam adulteradas com leite de vaca, utilizando um espectrometro NIR portétil acoplado ao
algoritmo iSPA-PLS adaptado para Andlise Discriminante (iISPA-PLS-DA). Isso representou
um avanco em termos de acessibilidade metodologica, pois os dispositivos NIR portateis sdo
mais acessiveis e podem ser utilizados fora do ambiente laboratorial. No entanto, essa
abordagem permitia apenas a detec¢ao da fraude, sem quantificar o grau de adulteracdo ou
determinar os teores de proteina e gordura. Esses pardmetros sdo essenciais para avaliar a
qualidade nutricional do leite de cabra, garantir a seguranca de individuos com alergia ao leite
de vaca e monitorar possiveis alteracdes no bem-estar animal e nas praticas de manejo.

Os resultados de Pereira et al. (2020, 2021) destacam os beneficios do uso de
abordagens de selecdo de variaveis para aprimorar metodologias de anélise de alimentos. Nesse
sentido, o Algoritmo de Projecdes Sucessivas (SPA) se destaca como uma alternativa robusta
para enfrentar desafios analiticos. O SPA ¢ uma técnica deterministica de sele¢do de variaveis,
projetada especificamente para reduzir a multicolinearidade e eliminar variaveis redundantes
por meio de projecdes vetoriais, garantindo assim uma solu¢do unica durante o processo de
selecdo (Gomes et al., 2022). Além de sua aplicagdo em tarefas de classificagdao, o SPA melhora
significativamente o desempenho de modelos em calibragdo multivariada, especialmente
quando integrado a algoritmos de Regressdo Linear Multipla (SPA-MLR) e Minimos
Quadrados Parciais (iISPA-PLS) (Vallese et al., 2024; Gomes et al., 2022).

O SPA-MLR opera em trés fases: (1) geragdo de cadeias de varidveis minimamente
redundantes por meio de proje¢des sucessivas, de forma independente da varidvel dependente
y; (2) sele¢do do melhor subconjunto com base em uma fun¢ao objetivo, como o erro quadratico
médio de validagdo (RMSEV) ou de validagdao cruzada (RMSECV); e (3) refinamento do
subconjunto pela eliminagdo de variaveis irrelevantes com base nos coeficientes de regressao.
Ja 0 iISPA-PLS estende o SPA dividindo o Xca em intervalos de varidveis, representando cada
intervalo pela coluna de maior norma. Esses intervalos informam as proje¢des € permitem a
modelagem por PLS. Os intervalos 6timos e o nimero de varidveis latentes sdo selecionados
com base nos valores d¢e RMSEV/RMSECV (Vallese et al., 2024).

Ao melhor do nosso conhecimento, a aplicacdo de dispositivos portateis de
espectroscopia NIR para quantificacao da adulteracdo do leite de cabra com leite de vaca ainda
ndo foi reportada, apesar de Musa & Yang (2021) ja terem demonstrado a viabilidade do uso
de um dispositivo NIR miniaturizado para quantificar diversos adulterantes (agua, ureia, amido

e leite de cabra) em leite de vaca. Portanto, o estudo proposto ¢ pioneiro na utilizagao de um
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espectrometro NIR miniaturizado, integrado com calibragdo multivariada baseada em SPA por
meio de algoritmos de sele¢dao de varidveis e intervalos (especificamente, SPA-MLR e iSPA-
PLS), para determinar o teor de gordura e a adulteracdo com leite de vaca em amostras de leite
de cabra. Esse avanco pode melhorar significativamente a viabilidade do controle de qualidade
em tempo real para pequenos produtores e cooperativas, abordando lacunas criticas na area e

promovendo a democratizagao dos métodos analiticos.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral
Desenvolver uma nova metodologia analitica verde e de baixo custo para a quantificagao
de adulteracdes em leite de cabra fluido empregando um espectrofotometro NIR portatil e

técnicas quimiométricas de calibragdo multivariada.

2.2 Objetivos Especificos

» Quantificar o teor de lipidios em leite de cabra fluido empregando um espectrofotometro
NIR portatil e calibragdo multivariada;

» Quantificar o teor de adulteragdo por adigdo de leite de vaca em leite de cabra fluido
empregando um espectrofotometro NIR portatil e calibragdo multivariada;

» Comparar o desempenho dos modelos quimiométricos baseados em selegdo de variaveis
pelo Algoritmo das Proje¢des Sucessivas frente aos modelos baseados em informagao

espectral completa.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Leite de cabra

De acordo com a Instrugdo Normativa n® 51, de 18 de setembro de 2002, do Ministério
da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (BRASIL, Ministério da Agricultura, Pecudria e
Abastecimento, 2002), leite ¢ o produto proveniente da ordenha completa e ininterrupta de
vacas sadias, realizada sob condi¢gdes higi€nicas. Para leite de outras espécies, este deve ser
identificado especificamente, como no caso do leite caprino, proveniente da ordenha de animais
da espécie caprina (BRASIL, 2000).

Na biologia, o leite ¢ definido como o produto resultante da secrecdo das glandulas
mamarias de fémeas mamiferas, com a func¢ao primordial de alimentar o recém-nascido,
fornecendo energia através de lipidios, lactose e proteinas, além de aminoacidos essenciais,
acidos graxos, vitaminas, minerais € dgua. As exigéncias nutricionais dos recém-nascidos
variam de acordo com a maturidade, taxa de crescimento e demandas energéticas, que sao
influenciadas por fatores ambientais. Consequentemente, a composicdo do leite difere
significativamente entre espécies, refletindo essas necessidades. Além disso, o leite
desempenha fungdes fisioldgicas cruciais, principalmente por meio de proteinas e peptideos,
como imunoglobulinas, enzimas, inibidores de enzimas, fatores de crescimento, hormdnios e
agentes antibacterianos, apoiando a fun¢do imunolodgica, o crescimento e o desenvolvimento
(O’mahony e Fox, 2014; Ordénez, 2005).

Fisico-quimicamente, trata-se de uma mistura heterogénea composta por substancias
como lactose, glicerideos, proteinas, sais, vitaminas e enzimas, que se apresentam em diferentes
estados: em emulsdo (gordura e vitaminas lipossoliveis), suspensdo (caseinas ligadas a sais
minerais) e dissolu¢ao (lactose, vitaminas hidrossoluveis, proteinas do soro, sais € outras
substancias) (Ordonez, 2005).

O leite ¢ uma solugdo aquosa (soro do leite) contendo lactose, sais inorganicos e
organicos, além de compostos em niveis trago, com particulas coloidais em trés faixas:
proteinas do soro dissolvidas em nivel molecular, caseinas dispersas em micelas (50—500 nm)
e lipidios emulsificados em gldébulos (1-20 um). A estabilidade coloidal das micelas de caseina
¢ essencial nutricional e tecnologicamente. Elas se desestabilizam e se agregam ou gelificam
apos proteodlise limitada ou acidificagdo (pH ~4,6). In vivo, isso ocorre no estdbmago do recém-
nascido, retardando o transito e melhorando a digestdo, enquanto tecnologicamente pode ser
controlado para producdo de queijos e lacteos fermentados (O’mahony e Fox, 2014).

A Tabela 1 apresenta uma comparacao entre a composi¢cdo basica dos leites caprino,
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bovino e humano (valores médios por 100 g).

Tabela 1. Composi¢ao basica dos leites caprino, bovino e humano (média por 100 g).

Caprino Bovino Humano
Composicao
Soélidos totais (g) 12,2 12,3 12,3
Lipideos (%) 4,0-4,5 3.8 4,1
Proteinas (%) 32 33 1,3
Lactose (%) 4,6 4,7 7,2
Cinzas (g) 0,8 0,7 0,2
Agua (%) 87,5 87,7 86,7
Energia (kcal) 70 69 68
Elementos (mg/100g)
Na 34,0 50,0 14,0
K 180,0 150,0 58,0
Ca 129,0 120,0 34,0
Mg 20,0 12,0 3,0
P 106,0 95,0 14,0
Fe 0,04-0,1 0,05 0,07
Cl 130,0 95,0 42,0
Vitaminas (por 100g)
Vitamina A (IU) 185,0 126,0 241,0
Tiamina (mg) 0,05 0,04 0,014
Riboflavina (mg) 0,14 0,16 0,04
Acido pantoténico (mg) 0,31 0,314 -
Niacina (mg) 0,28 0,08 0,18
Vitamina B (mg) 0,05 0,04 0,01
Acido folico (mg/L) 6,0 50,0 56,0
Vitamina Bi> (mg) 0,05 0,14 0,14
Biotina (mg) 2,00 2,00 0,70
Vitamina C (mg) 1,50 1,50 1,00
Vitamina D (mg) 0,06 0,03 0,025

Fonte: Yadav, Singh e Yadav (2016).

Dentro de uma espécie, a composicao do leite varia dependendo de fatores como raga,
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dieta, ambiente e estdgio de lactagdo (Silanikove et al., 2010). As concentragdes dos
constituintes principais variam amplamente entre as espécies: lipidios, 2—55%; proteinas, 1—
20%; e lactose, 0—10%, refletindo principalmente as necessidades energéticas (lipidios e
lactose) e a taxa de crescimento (principalmente proteinas) do recém-nascido. As concentragdes
dos constituintes minoritarios também variam significativamente (por exemplo, lisozima e
lactoferrina em leites equino, humano e bovino). O teor de gordura do leite bovino apresenta
grandes variagdes entre racas, e dentro de uma mesma raga ha ampla varia¢ao no teor de gordura
e proteinas entre animais individuais; diferengas semelhantes ocorrem no leite de ovelhas,
cabras e bufalos (O’mahony e Fox, 2014).

No caso do leite caprino, ¢ fortemente influenciado pelo estado de lactagdo, pois os
constituintes sao mais elevados no inicio da fase de produgao do leite, diminuem rapidamente,
permanecem baixos por um tempo € aumentam novamente nos estagios finais dessa producao
(Silanikove ef al., 2010). Além disso, nutricionalmente, o leite caprino ¢ considerado excelente
devido as suas propriedades, sendo rico em vitaminas, como a vitamina A, € minerais, Como
calcio, foésforo, potassio e magnésio. Apresenta também elevado valor proteico e ¢
recomendado para pessoas com restrigdes alimentares, pois seus globulos de gordura sao

menores, o que resulta em melhor digestibilidade comparado ao leite bovino (Pinheiro, 2012).

3.1.1 Fracdo Proteica

A fragdo proteica do leite de ruminantes ¢ composta principalmente por caseinas e
proteinas do soro. As caseinas, que formam a fase micelar, representam cerca de 80% das
proteinas, e sdo divididas em quatro tipos: asi-caseina, os2-caseina, -caseina e k-caseina. As
proteinas do soro compdem a fase soluvel (Singh, Kumar e Singh, 2022; Pereira, 2020).

No leite de cabra, hd uma menor concentracao de os-caseinas e maiores quantidades de
B-caseina em comparagdo ao leite bovino. Além disso, as micelas de caseina no leite caprino
conttm mais calcio ¢ fosforo e tém menor estabilidade térmica. Essas diferengas sao
importantes na distin¢ao entre os leites de cabra e vaca (Singh, Kumar e Singh, 2022). Os seres
humanos podem digerir de forma eficaz a lactose e a B-lactoglobulina presentes no leite de
cabra, uma vez que ele contém menor concentracao de lactose e as1-caseina. Como resultado, o
leite de cabra ¢ menos alergénico do que o leite de vaca (Nayik et al., 2022). Os diferentes

constituintes das proteinas do leite de cabra e suas composicdes estdo apresentados na Tabela

2.
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Tabela 2. Principais constituintes das proteinas do leite de cabra e suas composicdes.

Constituintes Concentracgao Unidade

Proteinas majoritarias

os-caseina 26
p-caseina 64 (% de caseinas
K-caseina 10 totais)
os-caseina/B-caseina 0,41 (taxa em %)
Lactoferrina 20-200
Transferrina 20-200 pg/mL
Proteina de ligagdo ao folato 12
Prolactina 44 ng/mL
Ribonuclease 425
. pg/dL
Lisozima 25
Lipase 36 pumol/dL
Desidrogenase malica 50
. . pumol/s por mL
Desidrogenase lactica 47
Xantina oxidase 19-113 puL Oo/h
Fosfatase alcalina 11-13
Carnitina 16,4
Acido orético 13
. . . mg/L
Aminoacidos livres 48
ATP 19
Protease de acido sialico 13,89
Elementos (mg/100g)
30-80 ug/mL (leite)
IgA
0,9-2.,4 mg/mL (colostro)
1040 pg/mL (leite)
IgM
1,6-5,2 mg/mL (colostro)
oG 100—400 pg/mL (leite)
8 50-60 mg/mL (colostro)

Fonte: Nayik ef al. (2022).

3.1.2 Fracdo Lipidica

A fragdo lipidica € a componente mais variavel da matéria seca no leite de diferentes
espécies, contribuindo significativamente para as variagdes intra e interespecificas (Pereira,
2021). O leite caprino se distingue por apresentar globulos de gordura menores em comparacao

ao leite bovino, o que resulta em uma emulsdo mais homogénea e facilita a digestibilidade e
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absorcao dos lipidios (Silanikove et al., 2010).

Adicionalmente, o leite caprino contém uma maior proporcao de acidos graxos de cadeia
curta e média, que sdo metabolizados mais facilmente. Em contrapartida, o leite bovino
apresenta um maior percentual de acidos graxos de cadeia longa. Essa diferenca esta
relacionada a melhor digestibilidade e aos efeitos nutricionais mais favoraveis do leite de cabra
no organismo (Silanikove ef al., 2010). Os diversos constituintes dos lipideos presentes no leite

de cabra e suas composi¢des estao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Constituintes dos lipideos do leite de cabra e suas composigdoes.

Componente Componentes-chave Concentracio (%)

Butirico (C4:0) 2,18

Caproico (C6:0) 2,39

Caprilico (C8:0) 2,73

Céprico (C10:0) 9,97

Acido graxo saturado Laurico (C12:0) 4,99
Miristico (C14:0) 9,81

Palmitico (C16:0) 28,00

Estearico (C18:0) 8,88

Pendadecandico (C15:0) 0,71

Miristoleico (C14:1) 0,18

Acido graxo monoinsaturado Palmitoleico (C16:1) 1,59
Oleico (C18:1) 19,3

Linoleico (C18:2) 3,19

Acido graxo poli-insaturado Linolénico (C18:3) 0,42
Linoleico conjugado (C18:2) 0,70

Acidos graxos minoritarios - 3,19
Fosfatidil etanolamina 254

Fosfatidil colina 28,2

Fragao fosfolipidica (%) Esfingomielina 29,2
Fosfatidil Inositol 4,0
Fosfatidil serina 3,2

Fonte: Nayik et al. (2022).
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3.2 Espectrometria de Infravermelho Proximo (NIR)

A espectroscopia no infravermelho ¢ uma técnica amplamente utilizada na anélise
quimica, devido a sua capacidade de fornecer informacdes detalhadas sobre vibragdes
moleculares e ligagdes quimicas presentes em diferentes substancias. Essa técnica baseia-se na
interagdo da radiagdo infravermelha com a matéria, permitindo a identificacdo de compostos e
o monitoramento de mudangas estruturais (Pasquini, 2003; Fodor et al. 2024). O espectro
infravermelho divide-se em trés regides principais: o infravermelho proximo (Near Infrared -
NIR), o infravermelho médio (Mid Infrared - MIR) e o infravermelho distante (Far Infrared -
FAR), cada uma com caracteristicas especificas que ampliam a versatilidade da espectroscopia
na investigacdo de materiais organicos e inorganicos (Skoog et al., 2009).

Gragas a essas caracteristicas, a espectroscopia tem se tornado uma ferramenta analitica
de destaque na industria alimenticia, especialmente na industria lactea, onde tem sido
amplamente aplicada. Técnicas espectroscopicas vibracionais, como as espectroscopias Raman
(Lietal.,2023; Batesttin ef al., 2022; Yazgan et al., 2020; Yaman, 2020), MIR (Du et al., 2025;
Chu et al., 2023; Sen et al., 2021; Yaman, 2020) ¢ NIR (He et al., 2023; Pereira et al., 2021;
Teixeira et al., 2020), tém se destacado no estudo de adulteracdes em leite de cabra e seus
derivados, como queijos, iogurtes, formulas infantis e leite em p6 (Ferreira et al., 2025; Zhao
et al.,2022; Teixeira et al., 2022).

Entre essas técnicas, a espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) destaca-se por
sua eficiéncia analitica na faixa de 13.300 cm™ a 4.000 cm™, correspondente a comprimentos
de onda entre 750 ¢ 2.500 nm. Essa abordagem mede a energia absorvida por moléculas e
permite obter informagdes qualitativas e quantitativas das amostras, resultantes da interacao
entre os constituintes moleculares e as ondas NIR (Pasquini, 2003). Na regido NIR, a absor¢ado
ocorre em ligagdes moleculares, como O-H, C-H, C-O e N-H, que vibram ao interagir com a
radiagdo, gerando espectros de absorcao especificos (Cen; He, 2007).

A aplicagdo da NIR ¢ amplamente reconhecida por suas vantagens, como rapidez,
carater nao destrutivo, portabilidade e minima necessidade de preparo das amostras, necessitar
de menor especialidade técnica, gerar uma quantidade menor de residuos, € demandar menos
energia quando comparada a métodos tradicionais (Pasquini, 2018; Fodor et al. 2024).

Na industria lactea, a técnica ¢ utilizada para avaliar a composi¢do quimica do leite,
incluindo teores de gordura, proteina e lactose, além de detectar adulteragdes, como a adigdo
de leite de outras espécies ou componentes ndo desejados. Por meio de padrdes espectrais
especificos, € possivel identificar fraudes e garantir a conformidade do produto com padrdes

regulatorios, promovendo seguranga alimentar e qualidade (Pereira et al. 2021).
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Apesar das vantagens, a técnica apresenta limitagdes, como baixa intensidade de
radiacgdo, o que reduz sua capacidade de detectar tragos em concentragdes extremamente baixas.
O NIR também ndo ¢ um método absoluto, uma vez que depende do método de referéncia
utilizado (Pasquini, 2018; Fodor et al. 2024). Além disso, fatores como variacdes nos
equipamentos, condi¢cdes ambientais e preparo inadequado das amostras podem gerar ruidos
que dificultam a analise, principalmente em matrizes complexas, como ¢ o caso dos alimentos,
incluindo-se aqui o leite de cabra (Pereira, 2020). No entanto, avangos em Quimiometria tém
ampliado a aplicabilidade do NIR, permitindo a selecdo de varidveis e a padronizagdo das
analises, aspectos cruciais para a investigacdo de matrizes alimentares complexas (Cen; He,
2007; Fodor et al. 2024).

Uma forma de contornar o desafio da avaliacdo de espectros obtidos no infravermelho
proximo (NIR), devido a sobreposi¢do de bandas resultantes de combinagdes e harmonicos das
vibragdes moleculares, ¢ o uso de técnicas de pré-processamento. Dentre essas técnicas, a
corre¢do de espalhamento multiplicativo (multiplicative scattering correction — MSC), a
variagao normal padrdo (standard normal variate — SNV) e os algoritmos de suavizagdo, como
Savitzky-Golay, sendo estes amplamente empregadas, e fornecendo melhores solugdes para
esses desafios. Tais métodos ndo apenas melhoram a resolucao espectral, mas também corrigem
desvios na linha de base, permitindo maior precisdo em analises quantitativas, especialmente
em combinacgdes com técnicas quimiométricas, como a Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis — PCA) e a Regressao por Minimos Quadrados Parciais (Partial
Least Squares Regression — PLS) (Fodor et al. 2024). E importante, no entanto, ressaltar que
ao se aplicar pré-processamentos, ¢ fundamental a escolha cuidadosa da melhor técnica, para
que ndo haja perda de informacdes valiosas nos dados espectrais. Isso influencia diretamente
na robustez dos modelos analiticos, garantindo precisdo e confiabilidade nas analises
alimentares, especialmente naquelas que utilizam espectroscopia NIR (Rinnan; Van Den Berg;
Engelsen, 2009)

Estudos recentes reforcam o potencial da espectroscopia NIR para analise do leite de
cabra. Pereira et al. 2021 aplicaram o Algoritmo das Projecdes Sucessivas para selecdo de
intervalos em Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (Interval selection by the
Successive Projections Algorithm in Partial Least Squares Discriminant Analysis —iISPA-PLS-
DA) com um dispositivo NIR portatil para identificar adulteragdes em leite de cabra com leite
de vaca, enquanto (Musa e Yang, 2021) usaram a Modelagem Independente e Flexivel por
Analogia de Classe Orientada aos Dados (Data-Driven Soft Independent Modeling of Class
Analogy — DD-SIMCA) e PLS para detectar e quantificar adulterantes em leite de vaca. Ambos
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os trabalhos apontam resultados satisfatérios. Contudo, a quantificagdo especifica de

adulteragdes em leite de cabra ainda exige pesquisas mais abrangentes.

3.3 Quimiometria

Ao se interpretar os espectros obtidos por espectroscopia NIR, fatores como
transmitancia, refletancia, tamanho das particulas, posi¢ao da amostra, dentre outros, podem
influenciar diretamente na geragao de espectros. Isto pode, por vezes, prejudicar a elaboragao
de modelos preditivos, pois esses espectros podem ser amplamente influenciados por nao-
linearidades adicionadas pela dispersdo da luz (Rinnan; Van Den Berg; Engelsen, 2009). Essa
constatacdo destaca a necessidade de utilizar ferramentas que minimizem influéncias
indesejadas, tornando assim as analises com NIR um terreno fértil para o surgimento de uma
gama de pré-processamentos, especialmente quando se analisa amostras complexas e
multiconstituintes como as amostras biologicas, onde o tamanho das particulas € o comprimento
de radiacdo eletromagnética podem ser comparados (Rinnan; Van Den Berg; Engelsen, 2009).
Mediante isso, estratégias de pré-tratamentos de dados para reduzir o ruido se mostram
interessantes para extrair informagdes relevantes da espectroscopia no NIR, particularmente

quando sdo empregados dispositivos miniaturizados (Béc; Grabska; Huck, 2022).

3.3.1 Pré-processamento de Dados

Apos a obtengdo e organizacgdo, os dados devem ser submetidos, quando necessario, a
técnicas de pré-processamento, cuja finalidade principal ¢ reduzir ruidos indesejaveis, como o
ruido instrumental, os efeitos de espalhamento de luz ou variagdes na espessura da amostra.
Esse tipo de abordagem ¢ comumente empregado em andlises multivariadas de dados
espectrais, sendo fundamental para melhorar a qualidade dos modelos preditivos. No entanto,
sua aplicacdo requer cautela, pois, se mal conduzida, pode causar distor¢cdes, perda de
informacoes relevantes e até mesmo comprometer a validade dos resultados obtidos (Ferreira,
2015).

Diversas técnicas de pré-processamento podem ser testadas ao longo da andlise a fim
de se identificar aquelas que melhor contribuem para a robustez e desempenho dos modelos.
Esses tratamentos podem ser empregados tanto nas amostras como nas variaveis da matriz de
dados (Ferreira, 2015).

Entre as técnicas de pré-processamento algumas merecem destaque devido a sua ampla

utilizacdo e eficacia na correcdo de interferéncias especificas, entre os quais minimizar
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variagdes aleatorias, como o ruido experimental, bem como remover informacgdes sistematicas
indesejaveis. O ruido instrumental, por exemplo, pode ser atenuado por meio de técnicas de
alisamento, como a suavizagdo por média movel. Ja as variagdes sistematicas podem ser
corrigidas ou reduzidas utilizando métodos como derivadas de Savitzky-Golay, variagdo
normal padrao (SNV), corre¢do de espalhamento multiplicativo (MSC) e correcao de linha de

base (Ferreira, 2015).

3.3.1.1 Corregdo de offset (Offset Correction — OFF)

Algumas técnicas de pré-processamento, como o MSC e o SNV, incluem em sua
operagdo a correcao de offset, que visa eliminar variagdes aditivas constantes nos espectros.
Tais variagdes podem resultar de ruidos instrumentais ou instabilidades nas condig¢des de
medi¢do. Segundo Rinnan; Van Den Berg; Engelsen (2009), a remog¢do desses efeitos nao
quimicos, como deslocamentos da linha de base e inclinagdes espectrais (slope), € essencial
para reduzir a influéncia de fenomenos de espalhamento da luz, comuns em espectroscopia
NIR. A correta aplicagdo desses métodos contribui para o alinhamento dos espectros e favorece

a constru¢ao de modelos preditivos mais robustos € menos propensos ao sobreajuste.

3.3.1.2 Corregdo linear de linha de base (Linear Baseline Correction — LBC)

Corregdo da linha de base ¢ uma etapa essencial no pré-processamento de espectros
NIR, voltada a remogdo de variagdes sistematicas lentas e ndo informativas que ocorrem ao
longo do eixo espectral. Tais variagdes, que podem surgir por interferéncias fisicas,
instrumentais ou relacionadas a preparagdo da amostra, manifestam-se como deslocamentos ou
curvaturas que ndo guardam relagdo direta com a composi¢ao quimica do material analisado.
Segundo Rinnan; Van Den Berg; Engelsen (2009), essas alteragdes podem ser corrigidas por
meio de ajustes polinomiais, geralmente de segunda ordem, aplicados ao longo dos
comprimentos de onda. Essa abordagem, conhecida como detrending ou corre¢ao de linha de
base, visa subtrair do espectro original uma tendéncia sistemdtica, preservando apenas as
variagOes relevantes para a analise quimica. A aplicagdo adequada desse tipo de correcao
contribui para reduzir a complexidade dos modelos multivariados ¢ aumentar sua robustez

preditiva.

3.3.1.3 Corre¢dao multiplicativa de espalhamento (Multiplicative Scatter Correction — MSC)
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A correcdo de espalhamento multiplicativo (MSC) € uma técnica de pré-processamento
amplamente utilizada para remover efeitos de espalhamento aditivos e multiplicativos que
afetam a absorbancia em espectros. Tais efeitos podem ser causados por fatores fisicos diversos,
como variagdes no caminho dptico, na sensibilidade dos detectores, na temperatura, na pressao
e, especialmente, nas caracteristicas fisicas das amostras, como tamanho e forma das particulas
em amostras solidas, ou ainda em emulsoes e dispersoes. Esses fatores introduzem variabilidade
nos dados espectrais que nao esta relacionada a composi¢do quimica da amostra e, portanto,
sua eliminacao melhora a qualidade dos modelos multivariados (Ferreira, 2015).

De forma simplificada, a MSC projeta cada espectro individual sobre um espectro de
referéncia, tipicamente o espectro médio do conjunto, por meio de uma regressao linear simples.
Esse procedimento corrige as diferencas sistematicas causadas por variagdes fisicas, como o
tamanho das particulas, que afetam o caminho Optico e outras propriedades das amostras

(Rinnan; Van Den Berg; Engelsen, 2009).

3.3.1.4 Varia¢do normal padrao (Standard Normal Variate — SNV)

A variagdo normal padrao (SNV) ¢ uma técnica de pré-processamento amplamente
utilizada na andlise de espectros, reconhecida por sua eficdcia na correcdo de efeitos de
espalhamento de luz e variagdes na densidade e no tamanho das particulas solidas presentes na
amostra. Embora matematicamente semelhante a MSC ao atuar na remogao de efeitos aditivos
e multiplicativos, a SNV difere no método, pois corrige cada espectro individualmente sem a
necessidade de um espectro de referéncia. No SNV, cada espectro ¢ centrado pela sua média e
normalizado pelo seu desvio padrao, equivalente a um autoescalamento linha a linha da matriz
espectral. Como resultado, os espectros apresentam médias proximas de zero e variancias
unitarias, favorecendo andlises multivariadas subsequentes, como PCA ou a regressdao PLS. A
combina¢do da SNV com outras técnicas, como derivadas ou alisamentos, pode potencializar a
remoc¢do de variabilidades espurias, otimizando a qualidade dos dados espectrais (Ferreira,

2015; Rinnan, van den Berg & Engelsen, 2009).

3.3.1.5 Suavizag¢do de Savitzky-Golay (Savitzky-Golay Smoothing — SGS)

Ap0s as correcoes globais de espalhamento, o método de Savitzky-Golay ¢ amplamente
utilizado para o alisamento dos sinais espectroscopicos, incluindo os espectros NIR, devido a

sua capacidade de reduzir o ruido sem comprometer significativamente caracteristicas
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fundamentais do sinal, como picos e vales. Diferentemente da média moével simples, o filtro de
Savitzky-Golay ajusta um polindmio aos dados dentro de uma janela movel, utilizando
regressao por minimos quadrados, e utiliza esse polindmio para estimar os valores suavizados
(Ferreira, 2015).

Isso ¢ feito de forma que para cada ponto do sinal, uma janela simétrica contendo 2m-+1
pontos ¢ selecionada e um polindmio de grau n € ajustado. O valor central da janela ¢ substituido
pela avaliacao desse polindmio naquele ponto. A janela se desloca sequencialmente ao longo
do sinal, promovendo a suavizacdo do espectro. A escolha do tamanho da janela e do grau do
polindmio influencia diretamente a suavizagdo: janelas maiores e polindmios de baixo grau
suavizam mais o ruido, mas podem distorcer o sinal; janelas menores e polindmios de grau
elevado preservam detalhes, mantendo parte do ruido (Rinnan, van den Berg & Engelsen, 2009;
Ferreira, 2015).

Outro ponto a destacar ¢ que o filtro de Savitzky-Golay ¢ particularmente eficaz para o
calculo de derivadas, permitindo suavizar o sinal e obter suas derivadas simultaneamente, o que
¢ essencial para a remocdo de deslocamentos e inclinagdes na linha de base dos espectros

simultaneamente (Ferreira, 2015).

3.3.1.6 Derivadas

No contexto espectral, a derivada de uma fungdo representa a taxa de variagdo da
absorbancia em fun¢do do comprimento ou nimero de onda. A primeira derivada corrige
deslocamentos constantes da linha de base, uma vez que a derivada de uma constante ¢ zero,
posicionando o espectro corrigido em torno de zero. J4 a segunda derivada ¢ eficaz para corrigir
inclinacdes lineares na linha de base, comuns em espectros de refletancia difusa, tornando o uso
de pré-tratamentos derivados uma pratica comum para melhorar a qualidade dos dados e a

precisdo das analises multivariadas (Ferreira, 2015; Rinnan, van den Berg & Engelsen, 2009).

3.4 Calibracao Multivariada

Os métodos multivariados oferecem maior robustez analitica ao considerarem
simultaneamente multiplas variaveis, permitindo a constru¢ao de modelos mais representativos
da realidade experimental. Ao utilizar diferentes respostas instrumentais de uma mesma
amostra, esses métodos proporcionam melhor capacidade preditiva e interpretagdo de

propriedades quimicas (Ferreira, 2015).
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3.4.1 Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares - PLS)

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS) ¢ uma técnica estatistica amplamente
empregada em quimiometria para a analise multivariada de dados, especialmente quando se
deseja estimar concentragdes de analitos em matrizes complexas. O método foi originalmente
desenvolvido por Herman Wold na década de 1970 para aplicacdes em economia e,
posteriormente, adaptado para a quimiometria por seu filho Svante Wold, com o objetivo de
lidar com variaveis altamente correlacionadas e substituir o método classico dos minimos
quadrados (Ferreira, 2015).

Ao contrario da Regressdao por Componentes Principais (Principal Component
Regression — PCR), em que as varidveis latentes sdo extraidas exclusivamente com base na
variancia dos preditores X, o PLS busca encontrar varidveis latentes que maximizem
simultaneamente a variancia em X e a covariancia entre X e a variavel resposta y. Isso faz com
que o modelo seja direcionado para a predicdo da propriedade de interesse, tornando o PLS
mais eficiente e especifico para cada analito (Mehmood ef al., 2012; Olivieri, 2017, Ferreira,
2015).

O modelo PLS representa as variaveis observadas X e a variavel resposta y em termos
de variaveis latentes (também chamadas de componentes ou fatores) que resumem a informagao
relevante. As varidveis latentes sdo obtidas por meio do algoritmo NIPALS, que calcula
interativamente os vetores de pesos w, escores t, cargas p e coeficientes ¢, buscando maximizar
a covariancia entre os escores t e a variavel resposta y (Ferreira, 2015).

O algoritmo PLS ¢ desenvolvido em duas fases principais: a fase de calibragdo e a fase

de validagao.

3.4.1.1 Fase de Calibracado

De acordo com Olivieri (2018), na fase de calibragdo do método PLS, é construido um
modelo matematico inverso que relaciona as concentragdes do analito com os escores das
amostras, pode-se dizer, entdo, que se propde estabelecer uma relagdo entre as variaveis
espectrais e as concentracdes do analito, semelhante ao utilizado na PCR, porém considerando-

se tanto dados espectrais quanto informagdes acerca da concentragdo do analito.

O modelo de calibragdo PLS pode ser descrito da seguinte maneira:

Yn= Tavnt e
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onde:

e yn¢ o vetor das concentragdes do analito.

e Ta ¢ a matriz truncada de escores PLS, construida a partir dos dados espectrais X e
ajustada pelas cargas P e pelos pesos W.

e vn ¢ 0 vetor de coeficientes de regressao no espago latente.

e e representa os erros residuais de modelagem.
A estimativa de va ¢ dada por
vo=Ta" ¥n
onde Ta™ ¢ a pseudoinversa da matriz Ta.

Ao contrario da PCR, em que a matriz de escores depende apenas de X, no PLS, a matriz
de escores Ta ¢ calculada considerando tanto os dados espectrais quanto as concentracoes do

analito. A expressdo especifica para Ta ¢ dada por:
Ta=X" Wa (Ps" W) ™!

Nesse caso:

Wa s30 0s pesos.

Pa sdo as cargas truncadas para as primeiras A colunas, responsaveis por reter a maior parte da

variancia espectral e de concentracao.

A ortogonalidade das colunas de Ta assegura que os problemas de correlagao presentes
em X sejam eliminados, resultando em um modelo robusto e interpretavel para andlises

quimicas complexas.

3.4.1.2 Fase de Validacdo

Ainda de acordo com Olivieri (2018), na fase de validag¢ao, o modelo PLS ¢ aplicado a
novas amostras, de tal modo que os coeficientes de regressdo obtidos durante a etapa de
calibracao sao utilizados para estimar a concentracao do analito, essas sdo ditas amostras de
teste. Antes de realizar a predigdo, ¢ necessario calcular os escores da amostra de teste, que

resumem as informagdes do espectro da amostra em um espago matematico simplificado. Esses
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escores sdo determinados utilizando as matrizes de cargas truncadas WA e PA, derivadas do

modelo de calibragdo, para isso utiliza-se a seguinte formula:
ta=(WaTPa) 1 WaTx

onde ta representa os escores da amostra de teste, Wa e Pa sdo as matrizes de pesos e cargas,

respectivamente, e X € o espectro da amostra.

Apo6s determinar ta, a predicao da concentracao do analito (y) € realizada utilizando a

seguinte equacao:
Yy =Vn'ta

onde y ¢ a concentragao prevista do analito na amostra de teste, cujo espectro ¢ representado

pelo vetor x na Equagao anterior.

Assim, o modelo integra informacao espectral e de concentracao para realizar predi¢des

confiaveis (Ferreira, 2015).

3.4.1.3 Determinagdo do Nimero Otimo de Varidveis Latentes

Apesar das vantagens do PLS, sua aplicacdo requer alguns cuidados. A escolha
adequada do niimero de varidveis latentes ¢ crucial para garantir a precisdo e a robustez do
modelo. O uso excessivo de varidveis latentes pode levar ao sobreajuste (overfitting), onde o
modelo se adapta excessivamente aos dados de calibracdo, capturando também o ruido e
variagoes irrelevantes, em vez de focar nas tendéncias significativas. Por outro lado, um niimero
insuficiente pode resultar em um modelo subajustado (underfitting), incapaz de capturar a

complexidade dos dados e comprometendo sua predi¢ao (Olivieri, 2017; Chen et al., 2018).

Dessa forma um aspecto importante a ser considerado no modelo PLS, ¢ a escolha do
nimero adequado de varidveis latentes. Esse nimero ¢ determinado geralmente por validagao
cruzada, que pode ser realizada por técnicas como leave-one-out ou Monte Carlo. O nimero
ideal de componentes ¢ aquele que minimiza o erro de validagao, como a raiz do erro quadratico

médio de valida¢ao (RMSEV) ou de validacao cruzada (RMSECV) (Olivieri, 2018).
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Embora o PLS seja eficaz para lidar com alta dimensionalidade e multicolinearidade,
ele processa o espectro como um bloco completo, o que pode diluir informagdes localizadas em
faixas especificas. Para superar essa limitagao, técnicas como o Interval Partial Least Squares
(iPLS) e o Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA), combinado com Regressdo Linear
Multipla (Multiple Linear Regression — MLR), tém sido desenvolvidas. Essas abordagens
realizam a selecdo de variaveis espectrais relevantes, melhorando a precisdo ¢ a

interpretabilidade dos modelos em aplicagdes analiticas complexas (Pereira et al., 2022)

3.4.2 Regressao Linear Multipla (Multiple Linear Regression-MLR)

A Regressao Linear Multipla (MLR) ¢ uma das técnicas de predi¢ao mais amplamente
utilizadas, sendo bastante popular devido a sua simplicidade e eficacia. Ela apresenta uma
ampla gama de aplicagdes em diversos campos, como medicina, engenharia, meio ambiente e
finangas. A principal vantagem da técnica estd pautada em permitir a analise da relagdo entre
uma variavel dependente e varias variaveis independentes, o que oferece maior controle sobre
as analises preditivas. Esse controle torna a MLR vantajosa quando comparada a outras técnicas
mais complexas, como as de aprendizado de maquina. Em termos descritivos, os coeficientes
de regressdo estimam o efeito das varidveis explicativas, ao controlar outras variaveis,

fortalecendo a relacao entre as variaveis de resposta e as explicativas (Etemadi; khashel, 2021).

De acordo com Ferreira (2015) e com Rath, Tripathy e Tripathy (2020), a MLR
considera simultaneamente diversos fatores, oferecendo uma visao mais abrangente sobre como
diferentes preditores se interrelacionam, influenciando o resultado. A equacao que descreve a

MLR pode ser expressa como:

Y = o + B1 x1t+ B2 x2+P3 xate

Onde:

Y ¢ a variavel dependente,

X1, X2, ..., Xn, ..., s30 as variaveis independentes,

Po € o intercepto,

B1, B2, ..., Bn, ..., sd0 os coeficientes das varidveis,
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€ € o termo de erro.

Quando se realiza a analise de dados utilizando regressao multipla, modelos que incluem
interagdes e termos quadraticos proporcionam uma representagdo mais flexivel das relagdes
entre as variaveis. Quando ha interagdo entre varidveis, como X1 € X2, o efeito de uma variavel
na resposta y depende do valor da outra. Esse tipo de modelo, com termos de interacdo, permite
que as relagdes entre as variaveis ndo sejam apenas lineares, mas também mais complexas,
refletindo formas variadas e realistas de interacdo. Esses modelos sdo particularmente Uteis para
sistemas reais, onde as relagdes podem ser ndo-lineares e dependem de multiplos fatores

(Montgomery; Peck; Vining, 2012).

A MLR também ¢ frequentemente utilizada para prever varidveis ndo observadas ou
para prever eventos futuros, como demonstrado em diversos estudos. Por exemplo, Rath et al.
(2020) aplicaram a MLR para prever a evolucdo de casos ativos de COVID-19, enquanto Tang
et al. (2019) usaram a técnica para avaliar o envelhecimento vascular a partir de pardmetros das
ondas de pulso arterial. Outros exemplos incluem aplicagcdes ambientais, como a previsao de
consumo de energia e otimizagdo de processos industriais (Park et al., 2018; Khemet &
Richman, 2018), e na analise de alimentos usou-se essa técnica para o monitoramento do frescor
da carne de porco (Wei et al., 2015; Wei et al., 2016). Esses estudos ilustram a relevancia da
MLR na modelagem e predi¢ao de fendmenos complexos, destacando seu papel fundamental

no desenvolvimento de solugdes preditivas eficientes e precisas.

3.4.3 Algoritmo de Projecoes Sucessivas (Successive Projections Algorithm — SPA)

O Algoritmo de Projecdes Sucessivas (SPA) ¢ um método deterministico que se mostra
eficaz na reducdo da multicolinearidade em dados multivariados. Ele ¢é projetado de forma a
gerar cadeias de varidveis compactas com a menor redundancia possivel. Dessa maneira seu
objetivo principal ¢ minimizar a multicolinearidade e eliminar variaveis redundantes, o que
contribui para a criacdo de modelos mais simples e robustos. O algoritmo funciona de maneira
sequencial, projetando varidveis originais em novos espagos ortogonais entre si. Essa
abordagem intencional garante que, ao final do processo de selecdo, seja obtida uma solugao

unica e sem problemas de correlagdo excessiva entre as varidveis (Soares, 2010).

O SPA-MLR, ¢ um exemplo de aplicagdo do SPA, sendo utilizado na regressdo linear
multipla (MLR), ajudando a determinar a importincia relativa das varidveis preditoras em

relagdo a variavel de interesse, tornando o modelo mais eficiente e preciso. O SPA pode ainda
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ser combinado com técnicas como iSPA-PLS e iSPA-PLS-DA, que integram sele¢do de
intervalos espectrais e corroboram com a reducao de ruido do PLS, aprimorando a calibragao
multivariada e a classificagdo em modelos analiticos complexos, respectivamente. Esses
algoritmos demonstram a eficacia do SPA em otimizar o desempenho preditivo, especialmente

em cenarios com matrizes de dados mais desafiadoras (Gomes et al., 2022).

O SPA-MLR ¢ um algoritmo estruturado em trés fases, projetado para selecionar
variaveis relevantes e minimizar a multicolinearidade em modelos preditivos. Na primeira fase,
o algoritmo utiliza projecdes sucessivas, iniciando com uma varidvel inicial xj e adicionando
novas variaveis a cada interacdo. Nesse ponto, o objetivo de maximizar os subconjuntos
utilizados para calculos de matriz inversa, sem considerar, neste momento, a relacdo com a
variavel dependente (y). Na segunda fase, ¢ realizado um ciclo interno que seleciona o melhor
subconjunto de varidveis identificado na etapa anterior, com base na minimiza¢do de uma
fun¢ao de custo, como o RMSEV ou RMSECYV. Na terceira ¢ ultima fase, os coeficientes de
regressao servem como critério para eliminar variaveis restantes no subconjunto selecionado,
garantindo um modelo mais eficiente e preciso (Canova et al., 2023). Aplicagdes praticas do
SPA-MLR podem ser encontrados na literatura e incluem as mais variadas analises, tais como
a analise de estabilidade oxidativa, nimero de acidez e teor de agua em biodiesel (de Lira et al.,
2010), a determinagao de metais como Cu, Pb, Cd, Ni, Co e Zn em biocombustiveis de bioetanol
(Nascimento et al., 2014) e a avaliagdo do teor de gordura em graos de amendoim (Sun et al.,
2020). Esses exemplos corroboram com a importincia da técnica e demonstram sua

versatilidade na otimizacao de modelos em diferentes contextos analiticos.

Pode-se dizer que o algoritmo iSPA-PLS ¢ uma técnica quimiométrica avancada que
combina o método de selegdo de varidveis do SPA com o PLS, tornando-se assim uma
ferramenta importante e amplamente utilizada para modelagem preditiva em conjuntos de
dados espectroscopicos. Ele opera em duas fases principais. Na primeira fase, as variaveis da
matriz Xca S30 particionadas em intervalos previamente definidos, e a variavel de maior norma
dentro de cada intervalo ¢ selecionada como representativa, formando uma nova matriz Weal,
que possui menor dimensionalidade. Essa abordagem facilita a sele¢do de intervalos relevantes,
cujos indices sdo armazenados na matriz SEL. Na fase seguinte, diferentes combinagdes de
intervalos sdo utilizadas para construir modelos PLS. Essas combinagdes previamente definidas
na matriz SEL, abrangem m intervalos, comecando no k-€simo intervalo, com k variando de 1

a w e m variando de 1 a (w—1). Isso permite o ajuste do numero de varidveis latentes,
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selecionadas de forma a minimizar métricas de erro, como RMSEV ou RMSECV (Gomes et
al., 2013). A técnica contribui de forma eficaz para reduzir a complexidade computacional,
selecionar varidveis relevantes e construir modelos robustos, sendo aplicada em trabalhos ja
consolidados na literatura, como em estudos para a determinagdo de polifendis e umidade em
chéa (Diniz et al., 2015), teor de antocianinas em jabuticabas (Mariani et al., 2015) e gordura
em hamburgueres de frango (Krepper et al., 2018), destacando-se como uma ferramenta versatil

e confidvel em andlises quimicas e espectroscopicas.



38

4 METODOLOGIA
4.1 Amostras

Este estudo foi composto por 41 amostras de leite de cabra puro (isto €, ndo adulterado),
que foram preparadas aleatoriamente a partir da combinagao de seis lotes provenientes de cinco
rebanhos distintos de cabras das ragas Alpina Americana, Anglo-Nubiana, Moxotd, Murciana
e Parda. Adicionalmente, 95 amostras adulteradas foram preparadas pela adi¢ao de leite de vaca
de quatro lotes das ragas Sindi, Guzera e Girolando, em concentragdes variadas (5, 7, 10, 20,
25,30, 40,50 ¢ 75 g/100 g).

As amostras de leite de cabra e de vaca foram obtidas junto a produtores das regides do
Agreste, Cariri e Zona da Mata, no estado da Paraiba, Brasil, sendo os animais caracterizados
por variagdes de idade, estagio de lactagdo e sistema de criagdo, incluindo manejo intensivo,
semi-intensivo e extensivo.

Os lotes individuais de leite de cabra e de vaca foram coletados por ordenha manual
supervisionada, a fim de garantir a integridade das amostras (isto ¢, auséncia de adulteragdo) e
evitar contaminagdes externas. As amostras de leite foram posteriormente submetidas a
tratamento térmico a 65 °C por 30 minutos e armazenadas a 4 °C até a andlise. Processos
térmicos acima de 65°C tém mostrado promover interacdes entre proteinas do soro
desnaturadas e proteinas da membrana do globulo de gordura do leite (MFGM), além de
facilitar a dissociagdo de proteinas nativas associadas 8 MFGM (Wang et al., 2024; Wiking et
al., 2022). A aplica¢do de tratamento térmico a 65 °C demonstrou reduzir significativamente a
viabilidade de bactérias psicrotroficas e eliminar coliformes, melhorando assim a qualidade
microbiologica e aumentando a vida util do leite armazenado a 4 +£2 °C apos a termizagao
(Wang et al., 2024; Wiking et al., 2022; Molska et al., 1989).

As amostras adulteradas, compostas por aliquotas de 10 g de misturas de leite de cabra
e vaca, foram preparadas em duplicata utilizando as amostras de leite puro termicamente
tratadas, antes do resfriamento. A homogeneizagdo das amostras foi realizada por inversoes
manuais repetidas por trés vezes, em tubos Falcon de 50 mL, seguidas de armazenamento a
4 °C. O teor de gordura das amostras foi determinado pelo método de Gerber, conforme o
Me¢étodo Oficial 2000.18 da AOAC (Pereira et al., 2021), enquanto as medi¢des no

infravermelho proximo (NIR) foram realizadas em triplicata, conforme descrito a seguir.

4.2 Medicoes por NIR

Antes das medicdes por espectroscopia NIR, as amostras foram deixadas em repouso
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até atingirem a temperatura ambiente (23 +1°C) para garantir estabilizagdo térmica. Em
seguida, os tubos Falcon de armazenamento foram invertidos manualmente varias vezes para
evitar a separacao de fases. Posteriormente, 10 gramas de cada amostra foram transferidos para
placas de Petri de poliestireno (60 mm x 15 mm), utilizadas como suportes de amostra. Essas
placas foram entdo posicionadas diretamente sobre a janela Optica do espectrdmetro para
aquisicao dos espectros de reflectancia.

Uma placa de Petri contendo p6 de politetrafluoretileno (PTFE) foi usada como
referéncia de reflectdncia (branco) durante a aquisicdo espectral, para evitar interferéncias
espectrais causadas pelo suporte da amostra. A montagem experimental estd representada na
Figura 1.

Figura 1 — Esquema do procedimento analitico para aquisi¢do e tratamento de espectros NIR

de amostras de leite
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.
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Vale destacar que este protocolo padronizado evitou de forma eficaz a separacao de
fases, o deslocamento de bandas espectrais e a saturacdo de picos, garantindo assim a
reprodutibilidade e confiabilidade das medicdes espectroscopicas, conforme previamente
relatado (Pereira et al., 2020, 2021).

Espectros NIR na faixa de 900—1650 nm foram adquiridos utilizando um instrumento
portatil de NIR (DLP NIRscan Nano, Texas Instruments, EUA). O espectrometro portatil
utilizado neste estudo integra um dispositivo microespelhado digital (DMD), fabricado com
tecnologia de sistemas microeletromecanicos (MEMS), o que melhora a sensibilidade e a
relacdo sinal-ruido, apesar da menor resolugdo espectral (900—-1650 nm) em comparagdo com
instrumentos de bancada (900-2500 nm). Sua portabilidade, custo acessivel e facilidade de uso
favorecem o controle de qualidade in /oco, beneficiando especialmente pequenos produtores
com acesso limitado a infraestrutura laboratorial (Grabska, Be¢, & Huck, 2024; Giussani,
Gorla, & Riu, 2022).

A aquisicdo espectral foi realizada com resolu¢cdo nominal de 3,5 nm, resultando em
dados comprimidos em 210 pontos de comprimento de onda. Cada espectro foi obtido pela
integracao de 32 varreduras utilizando a transformada de Hadamard, sob temperatura ambiente
(23 £ 1 °C). Para a modelagem quimiométrica subsequente, apenas os espectros médios de cada

amostra foram considerados.

4.3 Procedimento quimiométrico

Uma representacdo esquematica das etapas envolvidas na analise quimiométrica foi
apresentada anteriormente na Figura 1. Os espectros NIR foram pré-processados utilizando
diferentes técnicas: (a) corre¢do de offset (OFF), (b) correcdo linear de linha de base (LBC), (¢)
correcao de espalhamento multiplicativo (MSC), (d) suavizacao de Savitzky-Golay com janela
de 11 pontos (SGS), (e) variagdo normal padrdo (SNV) e (f) primeira derivada de Savitzky-
Golay com polinomio de 2* ordem e janela de 11 pontos (SGD).

Antes da construcdo dos modelos de calibragdo multivariada, foi realizada uma
investigacao de outliers utilizando o grafico de influéncia, definido como 3*k/n (onde k € o
nimero de fatores e n é o numero de amostras) versus residuos studentizados (com limites a
95% de nivel de confianga). Em seguida, o conjunto de dados foi dividido em conjuntos de
calibragdo (75%) e predi¢ao (25%) utilizando o algoritmo de Kennard-Stone. Modelos de
regressao PLS, iSPA-PLS e SPA-MLR foram construidos e validados utilizando validacao
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cruzada completa para otimizar o nimero de variaveis latentes (LV) a serem incluidas no
modelo de calibragdo. O desempenho dos modelos foi avaliado em termos do coeficiente de
determinacio (R%cv) e da raiz do erro quadratico médio da validacdo cruzada (RMSECYV) do
conjunto de calibragdo. Além disso, a capacidade preditiva dos modelos também foi avaliada
por meio da raiz do erro quadratico médio de predicdo (RMSEP), erro relativo de predigao
(REP) e da razdo de desempenho do desvio (RPD) (Gomes et al., 2022; Esbensen, Geladi, &
Larsen, 2014). Por fim, o teste da regido eliptica de confianga conjunta (EJCR) foi utilizado
para investigar a presenca ou auséncia de viés, ou seja, para avaliar a exatiddo dos modelos no
conjunto de predigdo. Nesse teste, realiza-se inicialmente um ajuste por minimos quadrados
ordinarios (OLS); em seguida, os valores estimados do intercepto (a) e do coeficiente angular
(b) sao comparados com seus valores ideais de @ = 0 e b = 1, respectivamente (Duarte et al.,
2022).

Todos os procedimentos quimiométricos foram realizados utilizando rotinas

desenvolvidas internamente no Matlab® 2019a (Mathworks, EUA).
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Investigacao espectral

A Figura 2 mostra os espectros médios NIR pré-processados com OFF (Fig. 2a), LBC
(Fig. 2b), MSC (Fig. 2¢), SGS (Fig. 2d), SNV (Fig. 2e) e SGD (Fig. 2f) para as amostras de
leite de cabra puro (linha solida laranja) e adulterado (linha s6lida azul). As regides sombreadas
ao redor dos espectros médios indicam a variabilidade maxima observada dentro da faixa
espectral para as amostras de leite de cabra puro (sombreamento laranja) e adulterado
(sombreamento azul).

A regido espectral NIR estudada fornece informagdes valiosas sobre a composi¢cdo
molecular de matrizes complexas devido a absorcdo de sobretons especificos e bandas de
combinag¢do associadas a vibragdes fundamentais. Neste estudo, a banda proeminente e ampla
observada em torno de 1450 nm ¢ atribuida ao primeiro sobretom da vibracdo de estiramento
O—H da agua. Essa caracteristica domina os espectros devido a alta concentragdo de agua em
amostras biologicas, refletindo sua forte interacdo com a radiacdo NIR. Uma analise dos
espectros médios, considerando todas as técnicas de pré-processamento aplicadas, revela que
as variagdes espectrais mais significativas, indicadas pelas regides sombreadas, estdo
predominantemente concentradas na banda em aproximadamente 1450 nm. Esse efeito ¢ mais
evidente na Figura 2d, destacando a resposta espectral distinta nessa regido. Essa variabilidade
proeminente, ligada principalmente as diferencas no teor de 4gua entre as amostras de leite,
provavelmente decorre da heterogeneidade na composi¢ao dos rebanhos, idade dos animais,
estagios de lactagdo e sistemas de criacdo.

Bandas de absor¢do menores detectadas entre 1100 e 1200 nm (Fig. 2a—-2f) estdo
associadas ao segundo sobretom das vibragdes de estiramento —CH, indicativas do teor de
gordura das amostras. Essas bandas fornecem informagdes essenciais sobre a composi¢ao
lipidica e sdo altamente relevantes para a avaliagao dos niveis de gordura em produtos lacteos.
Além disso, a regido espectral em torno de 1630 nm corresponde ao primeiro harmoénico das
vibragoes de estiramento N—H ¢ a banda de combinagdo amida II. Essa caracteristica esta
principalmente relacionada ao contetido proteico da amostra, com alta variagdo observada nas
regides sombreadas entre 1600 e 1650 nm (Fig. 2a—2f). Essas assinaturas espectrais distintas
possibilitam a andlise simultdnea de componentes-chave como agua, gordura e proteina,
destacando a robustez da espectroscopia NIR para analises composicionais em matrizes lacteas

complexas (He et al., 2023; Pereira et al., 2021, 2020; Teixeira et al., 2020).
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Figura 2 Espectros médios NIR pré-processados com OFF (Fig. 2a), LBC (Fig. 2b), MSC (Fig.
2¢), SGS (Fig. 2d), SNV (Fig. 2¢e) e SGD (Fig. 2f) para as amostras de leite de cabra puro (linha
solida laranja) e adulterado (linha so6lida azul). As areas sombreadas ao redor dos espectros
médios NIR representam a variabilidade maxima observada em cada canal analitico para as
duas classes estudadas.
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5.2 Quantificacio do teor de gordura

O teor lipidico do leite de cabra geralmente varia entre 3% e 5%, sendo composto

predominantemente por triacilglicerdis, e apresenta variagao significativa ao longo da lactagao.
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Neste estudo, algumas amostras apresentaram teor de gordura anormalmente baixo (<2 g/100
g), provavelmente influenciado por multiplos fatores. As amostras foram coletadas de
diferentes produtores na Paraiba, englobando condi¢cdes ambientais diversas, idades dos
animais, estagios de lactagdo e sistemas de alimentagao variados. Nutricionalmente, dietas ricas
em carboidratos fermentaveis ou com baixo teor de fibra podem induzir a depressao do teor de
gordura do leite (MFD), enquanto acidos graxos insaturados podem interferir na bioidrogenacao
ruminal, inibindo a sintese de gordura. Além disso, flutuagdes naturais no teor de gordura
ocorrem devido ao estagio de lactacdo, estresse térmico, disponibilidade de 4gua e praticas de
manejo. Por exemplo, a ordenha incompleta pode resultar em niveis mais baixos de gordura nas
fragdes iniciais do leite. Esses fatores explicam a variabilidade observada, enfatizando a
influéncia multifatorial das condigdes genéticas, nutricionais € ambientais na composicao
lipidica. Consequentemente, a distribuicdo heterogénea do teor de gordura reflete diretamente
esses determinantes, sustentando a faixa analitica estabelecida e destacando a variabilidade
entre populagdes caprinas e sistemas de manejo (Leskinem et al., 2019; Rico & Harvatine,
2013).

A Tabela 4 apresenta os resultados obtidos para a quantificagdao do teor de gordura nas
amostras de leite de cabra e suas misturas com leite de vaca. Como pode ser observado, todos
os modelos multivariados apresentaram bom ajuste na etapa de calibragdo, com coeficientes de
correlagdo (rcv) superiores a 0,92 e valores de RMSECYV inferiores a 0,26 g/100 g. No entanto,
na etapa de predicdao, os modelos PLS, iSPA-PLS e SPA-MLR construidos com SGS
apresentaram a melhor capacidade preditiva, com coeficientes de correlagao (rpred) entre 0,97 €
0,98 e valores de RMSEP entre 0,12 e 0,13 g/100 g. Além disso, os valores de RPD foram
superiores a 4,09 e os de REP inferiores a 2,86%, sem resultados enviesados (isto ¢é, os valores
de tcalc foram inferiores ao teit (=1,71)).

Para ilustrar os melhores resultados da quantificagdo do teor de gordura obtidos pelos
diferentes algoritmos de calibragdo multivariada usando os espectros NIR pré-processados com
suavizacdo de Savitzky-Golay, foi realizada uma etapa de deteccdo de outliers, conforme
mostrado nas Figuras 3a—3c. Como se pode observar, nao foram detectadaos outliers acima dos
valores criticos de influéncia e residuos studentizados simultaneamente. Em seguida, a etapa de
otimizagdo dos modelos envolveu a selecdo do numero ideal de variaveis latentes no modelo
SGS/PLS, dos intervalos no SGS/iSPA-PLS e das variaveis individuais no SGS/SPA-MLR,
conforme apresentado nas Figuras 3d-3f. Embora o nimero de variaveis latentes no SGS/PLS
possa parecer excessivamente alto, vale ressaltar a significativa complexidade dessa matriz

alimentar estudada, incluindo diferentes racas de cabras, sistemas de criagdo, idades dos
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animais, estagios de lactacdo, condi¢des edafoclimaticas e niveis variados de mistura de leite
(leite de cabra + leite de vaca). Sabe-se também que a construcgao interna de modelos geralmente
requer de 2 a 3 fatores e de 1 a 2 fatores para integrar cada nova fonte de variagdao analitica
(Pomerantsev & Rodionova, 2018). Apesar de parecer um resultado sobreajustado para o PLS
com 14 variaveis latentes, destaca-se que o algoritmo PLS empregado neste estudo incorpora o
teste de Haaland-Thomas, que remove sistematicamente as variaveis latentes avaliando se ha
melhorias estatisticamente significativas com varidveis adicionais. A Figura 3d mostra que de
15 a 17 varidveis latentes apresentaram valores de RMSECYV mais baixos, mas sem diferenca
estatistica significativa em relagdo a 14 variaveis latentes. Em geral, o sobreajuste resultaria em
pior desempenho preditivo em comparagdo com calibragdo e validagdo. No entanto, nossos
resultados confirmam que as 14 variaveis latentes selecionadas sdo justificaveis, dada a
complexidade do conjunto de dados.

Para otimizar ainda mais o modelo SGS/PLS, utilizou-se a estratégia de importancia das
varidveis na projec¢ao (Variable Importance in Projection — VIP), fornecendo uma avaliagao
abrangente da relevancia de cada variavel ao longo do espectro. Conforme mostrado na Figura
4, todas as variaveis apresentaram escores VIP superiores a 1, indicando alta significancia para
o modelo. Além disso, observa-se um aumento gradual nos escores VIP ao longo do espectro,
sugerindo que regides espectrais especificas, como aquelas selecionadas pelo modelo
SGS/iSPA-PLS (Fig. 4f), possuem maior importdncia na modelagem dos dados. Estes
resultados também sdo corroborados pelo modelo SGS/SPA-MLR, no qual as varidveis
selecionadas (1125, 1100, 935, 1340, 917, 1254, 1391, 1366 ¢ 1420 nm) (Fig. 3¢) coincidem
parcialmente com as regides de maiores escores VIP, reforgando sua relevancia no modelo PLS.

Adicionalmente, os graficos de valores previstos versus valores de referéncia para as
amostras de calibragdo (circulos verdes) e predi¢do (quadrados cianos) ilustram o ajuste dos
modelos PLS, iSPA-PLS e SPA-MLR usando espectros NIR pré-processados com SGS nas
Figuras 3g—3i, respectivamente. Como se observa, embora as amostras parecam estar bem
distribuidas aleatoriamente em ambos os lados das linhas bissetrizes, hd um desvio das elipses
de confianga conjuntas em relagao ao ponto teorico ideal (1,0) nos modelos SGS/PLS (Fig. 4j)
e SGS/SPA-MLR (Fig. 3k). Esse desvio pode ser atribuido as caracteristicas espectrais dos
modelos selecionados e as propriedades inerentes da espectroscopia NIR. O modelo SGS/PLS
incorporou bandas de absor¢ao relevantes para lipidios, mas também incluiu regides espectrais
com correlagdes fracas ou inespecificas com o teor de gordura. A inclusdo dessas regides
adicionais provavelmente introduziu regides nao-informativas e/ou informacdes redundantes,

reduzindo a especificidade do modelo e contribuindo para o desvio em relagdo ao ponto ideal.
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Esses resultados sugerem que, embora o PLS capte padrdes espectrais amplos, pode carecer da
precisao necessaria para a quantificagao exata da gordura sem uma estratégia apropriada de

selecdo de variaveis.

Tabela 4. Resultados obtidos para a quantificacdo do teor de gordura em amostras de leite de

cabra e suas misturas com leite de vaca utilizando PLS, iSPA-PLS ¢ SPA-MLR.

Parametros

Técnica de RMSECV RMSEP REP teal LV

Modelos pre- Fey fprea  RPD (%) = or
processamento  (8/1008) (g/100g) ¢ 1.71) NV

PLS 024 094 020 093 258 454 127 13
gg/’?gm OFF 018 096 018 094 294 399 116 13
SPA-MLR 020 096 022 057 097 466 172 17
PLS 026 092 022 092 244 484 105 12
gl;g;PLS LBC 020 095 018 095 3,02 391 050 12
SPA-MLR 0.19 096 033 080 1.62 728 113 12
PLS 026 093 025 089 210 554 009 10
gggp LS MSC 018 096 026 091 205 56 077 9
SPA-MLR 023 094 028 087 191 610 090 16
PLS 0.18 096 012 098 430 272 054 14
gg/’;BPLS SGS 014 098 012 097 432 270 007 9
SPA-MLR 0.14 098 013 097 409 286 002 10
PLS 0.17 097 012 097 430 271 056 7
ﬁgﬁgm SNV 0.16 097 014 097 390 298 067 7
SPA-MLR 0.16 097 016 095 322 362 007 17
PLS 023 094 020 093 263 450 019 11
gg/‘;PLS SGD 0.17 097 015 096 355 333 18 11
SPA-MLR 0.19 096 025 089 216 547 051 15

PLS: Minimos Quadrados Parciais; SPA-MLR: Algoritmo de Projecdes Sucessivas para sele¢do de variaveis
em Regressdo Linear Miltipla; iSPA-PLS: Algoritmo de Proje¢des Sucessivas para selecdo de intervalos em
Minimos Quadrados Parciais; RMSECV: raiz do erro quadratico médio da validagdo cruzada; r.: coeficiente
de correlagdo da validacdo cruzada; RMSEP: raiz do erro quadratico médio da predicao; rped: coeficiente de
correlagdo da predi¢do; RPD: razdo do desempenho do desvio; REP: erro relativo de predigdo; LV: variaveis
latentes utilizadas no modelo; NV: niimero de variaveis individuais selecionadas. O numero de intervalos
selecionados no iISPA-PLS ¢ indicado entre parénteses (por exemplo, 20/16 significa 16 intervalos selecionados
pelo algoritmo SPA de um total de 20).



47

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

De modo semelhante, o modelo SGS/SPA-MLR, apesar de selecionar comprimentos de
onda representativos, apresentou predicao enviesada (Fig. 3k). Esse viés pode ser atribuido as
caracteristicas intrinsecas dos espectros NIR, cujas bandas de absor¢do amplas e sobrepostas
dificultam o isolamento de contribuigdes moleculares especificas. Ademais, a menor resolucao
espectral dos instrumentos NIR portateis em comparagdo com sistemas de bancada pode ter
aumentado a colinearidade espectral, reduzindo a eficacia da seleg¢do de variaveis e resultando
em uma elipse de confianga que ndo abrange o ponto ideal.

Por outro lado, o modelo SGS/iSPA-PLS demonstrou desempenho preditivo superior
ao selecionar trés intervalos espectrais-chave (1060—1128 nm, 1200—-1400 nm e 1420—1488 nm)
fortemente associados a gordura e a outros componentes do leite. A faixa de 1060—1128 nm
corresponde ao segundo sobretom das vibragdes de estiramento O—H e N-H, oriundas
principalmente da 4gua e estruturas proteicas. A regido de 1200—1400 nm est4 ligada a bandas
de combinacgdo do estiramento C—H nos grupos CH> e CH3s, enquanto o intervalo 14201488
nm corresponde aos segundos sobretons das vibragdes de estiramento C—H em grupos metila
(—CH3) e metileno (—CH»>—), caracteristicos dos lipidios. A sele¢do direcionada dessas regioes
quimicamente relevantes eliminou regides ndo-informativas e aumentou a robustez do modelo,
resultando em uma elipse de confianca conjunta que abrange o ponto ideal (1,0) (Fig. 41). Esse
resultado indica a auséncia de erro sistematico (isto €, auséncia de viés significativo), conclusao
corroborada por um teste # com nivel de significancia a = 0,05 (Tab. 3).

Comparativamente, o modelo SGS/iSPA-PLS empregou 9 varidveis latentes para
construir o modelo e alcancar o melhor desempenho preditivo, obtendo rpreqd de 0,97, RMSEP
de 0,12 g/100 g, RPD de 4,32 e REP de apenas 2,70%, além de apresentar a menor elipse de
confianca (Fig. 31).

Em relacdo a literatura, Pereira et al. (2020) utilizaram um espectrofotdmetro NIR de
bancada (operando entre 10002500 nm) e obtiveram rprea de 0,96, RMSEP de 0,20 g/100 g,
RPD de 3,36 e REP de 6,37%, utilizando 11 varidveis latentes. Apesar do desempenho inferior,
eles aplicaram iSPA-PLS aos espectros NIR pré-processados com média movel de 13 pontos e
corre¢do de linha de base linear, selecionando 9 dos 20 intervalos na faixa de 1250-2000 nm.
Esses resultados confirmam que as informagdes espectrais mais relevantes para a quantificacao
do teor de gordura podem ser capturadas com sucesso utilizando um espectrofotdmetro NIR
portatil. Além disso, destacam a eficicia da selecdo de variaveis baseada em intervalos para

aumentar a precisao e confiabilidade dos resultados de quantificagao.
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Figura 3 Resultados relacionados a determinacdo do teor de gordura em amostras de leite de

cabra e suas misturas com leite de vaca utilizando os espectros NIR pré-processados com

suavizacdo Savitzky-Golay e janela de 11 pontos (SGS): (a-c) Graficos de influéncia, que

ilustram as distancias entre os residuos e o centro dos resultados para a construgao dos modelos

PLS, SPA-MLR e iSPA-PLS, respectivamente. (d-f) Etapa de otimizacdo do niimero de

variaveis latentes no PLS, das variaveis individuais no SPA-MLR, e dos intervalos no iSPA-

PLS, respectivamente. (g-1) Graficos de valores preditos versus valores de referéncia, que

incluem as amostras de calibragdo (circulos verdes) e as amostras de predicdo (quadrados

verdes).
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Figura 4. Valores de escores VIP (linhas verticais verdes) para cada varidvel incluida no
modelo PLS para a determinacdo do teor de gordura em amostras de leite de cabra. Valores
acima de 1 (linha preta continua) indicam as variaveis importantes incluidas no modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

5.3 Quantificacdo do teor de adulteracio com leite de vaca

A Tabela 5 apresenta os resultados obtidos para a quantificagao de leite de vaca em leite
de cabra. A suavizagao Savitzky-Golay foi novamente a melhor técnica de pré-processamento
para alcangar o melhor desempenho. Todos os modelos utilizando SGS apresentaram os
menores valores de RMSE e os maiores coeficientes de correlagdo, tanto na etapa de calibracao
quanto na de predicdo. Em outras palavras, os valores de RMSE foram inferiores ao menor
nivel de adulteracdo de 5 g/100 g, e os coeficientes de correlagdo foram superiores a 0,98. Além
disso, os valores de RPD foram muito altos (> 7,9), os valores de REP ficaram em torno de 8%,
e ndo apresentaram viés segundo o teste # (o = 0,05). Vale destacar que os modelos baseados

em SPA melhoraram os resultados do PLS, especialmente pela redug¢ao dos valores de REP.
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Tabela 5. Resultados obtidos para a quantificagao de leite de vaca em leite de cabra utilizando

PLS, iSPA-PLS e SPA-MLR.

Parametros
Tecnic’as de  pMSECV RMSEP REP feal LV
Modelos pré- rprea  RPD (%) (ot = or
processamento (g/100g) (g/100g) = 1.71) NV
PLS 7,96 0,92 2,37 0,99 8,12 8,88 1,40 12
iSPA-PLS
(25/16) OFF 6,76 0,95 2,64 0,99 7,28 9,90 0,25 12
SPA-MLR 8,25 0,92 5,69 0,96 3,38 21,34 1,62 8
PLS 8,24 0,92 2,78 0,99 6,94 10,39 0,57 11
g%?_PLS LBC 7,84 0,93 2,79 0,99 6,90 10,44 0,22 11
SPA-MLR 8,27 0,92 5,04 0,97 3,82 18,86 1,11 13
PLS 8,20 0,92 2,92 0,99 6,58 10,95 0,94 11
iISPA-PLS
(20/9) MSC 6,62 0,95 3,38 0,98 5,70 12,66 0,56 11
SPA-MLR 9,78 0,88 7,21 0,93 2,67 26,99 1,14 8
PLS 4,29 0,98 2,70 0,99 7,92 8,58 0,71 6
iSPA-PLS
(20/16) SGS 4,15 0,98 2,15 0,99 8,96 8,04 0,67 6
SPA-MLR 3,85 0,98 2,22 0,99 8,69 8,30 1,46 9
PLS 8,54 0,91 2,87 0,99 6,70 10,75 1,19 11
ISPA-PLS SNV 839 092 284 099 678 1063 087 11
(10/9)
SPA-MLR 940 089 7,04 093 274 2636 1,00 9
PLS 816 092 371 098 520 1387 1,70 9
iSPA-PLS
(20/14) SGD 7,39 0,94 3,67 0,98 5,25 13,72 0,65 9
SPA-MLR 8,16 0,92 5,80 0,96 3,32 21,70 1,90 9

PLS: Minimos Quadrados Parciais; SPA-MLR: Algoritmo de Proje¢des Sucessivas para sele¢do de variaveis
em Regressdo Linear Multipla; iSPA-PLS: Algoritmo de Projegdes Sucessivas para selecdo de intervalos em
Minimos Quadrados Parciais; RMSECV: raiz do erro quadratico médio da validagdo cruzada; r.,: coeficiente
de correlagdo da validacdo cruzada; RMSEP: raiz do erro quadratico médio da predicao; rprd: coeficiente de
correlagdo da predi¢do; RPD: razdo do desempenho do desvio; REP: erro relativo de predigdo; LV: variaveis
latentes utilizadas no modelo; NV: niimero de variaveis individuais selecionadas. O numero de intervalos
selecionados no iISPA-PLS ¢ indicado entre parénteses (por exemplo, 20/16 significa 16 intervalos selecionados
pelo algoritmo SPA de um total de 20).

Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.
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Novamente, os escores VIP foram utilizados para otimizar a selecdo de varidveis,
garantindo que apenas as regides espectrais mais relevantes fossem utilizadas no modelo
SGS/PLS. Conforme mostrado na Figura 6, os escores VIP apresentaram um aumento notavel
de 3,74 para 4,97 na faixa espectral de 917—-1100 nm, uma regido associada principalmente aos
sobretons de estiramento O—H da 4gua e de compostos organicos, incluindo proteinas e
carboidratos. Na faixa de 1100-1400 nm, os escores VIP aumentaram ainda mais, de 6,0 para
6,5, provavelmente correspondendo as bandas de estiramento C—H em lipidios e grupos
CH»/CHs. Na regido de 1400-1632 nm, os escores VIP excederam 7,0, atingindo o valor
maximo de 7,37. Essa faixa espectral ¢ comumente associada a vibragdes harmdnicas
secundarias C—H, indicando uma forte correlagdo com lipidios e outros compostos organicos
de alto peso molecular. Por outro lado, as variaveis selecionadas pelo modelo SGS/SPA-MLR
(917, 1254, 1351, 1387, 1423, 1459, 1499, 1534 e 1599 nm) apresentaram forte concordancia
com regides de altos escores VIP, validando ainda mais o processo de sele¢cdo. Por exemplo, o
comprimento de onda de 917 nm coincide com uma regido de alto valor de VIP associada a
agua e compostos organicos. Em contraste, a faixa de 1351 a 1599 nm se alinha com fortes
bandas de estiramento C—H caracteristicas de lipidios. Em comparagdo, o modelo SGS/iSPA -
PLS utilizou 6 variaveis latentes para a constru¢ao do modelo e selecionou 16 dos 20 intervalos.
Como esperado, a alta complexidade e similaridade entre as amostras de leite de cabra e de vaca
exigem a sele¢dao de multiplos intervalos espectrais, particularmente aqueles associados ao teor
de agua, proteina e gordura, que requerem mais informagdes analiticas para quantificar a
adulteracdo com precisdo. No entanto, a sele¢do de intervalos no modelo SGS/iSPA-PLS
melhora a precisdo preditiva ao eliminar variaveis ndo-informativas, reduzindo o erro relativo
de predicdo em mais de 0,5% em comparacao ao modelo SGS/PLS.

Para ilustracdo, os modelos SGS/PLS, SGS/iSPA-PLS e SGS/SPA-MLR para
quantifica¢do de leite de vaca nao apresentaram outliers (Figuras 5a—5c) e foram construidos
apos a etapa de otimizagdo do niimero de variaveis latentes no PLS e varidveis individuais no
MLR (Figuras 5d-5f). Todos esses modelos apresentaram bom ajuste, com os dados de
calibracao (circulos roxos) e de predi¢ao (quadrados bege) distribuidos aleatoriamente em
ambos os lados da linha bissetriz. As Figuras 5g—5i ilustram os graficos de valores preditos
versus valores de referéncia, enquanto as Figuras 5Sh—51 mostram as elipses de confianca dos
modelos de predicdo contendo o ponto ideal tedrico para os modelos PLS, iSPA-PLS e SPA-
MLR, respectivamente.

Com relagdo a literatura, apenas Pereira et al. (2020) relataram valores de RPD e REP
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além dos valores amplamente utilizados de RMSE e coeficiente de correlagdo. No conjunto de
predi¢do, eles obtiveram um rpred de 0,99, RMSEP de 3,66 g/100 g, RPD de 10,0 e REP de
11,2%, empregando 14 variaveis latentes e selecionando 18 dos 20 intervalos. Em contraste, o
presente estudo se destaca por alcangar um rpreq de 0,98 ¢ RMSEP de 4,15 g/100 g na etapa de
calibragdo, utilizando apenas 6 varidveis latentes e selecionando 16 dos 20 intervalos (Figura
5f) para o modelo SGS/iSPA-PLS. Além disso, seu desempenho preditivo atingiu rpred de 0,99,
RMSEP de 2,15 g/100 g, RPD de 8,96 ¢ REP de 8,04%. A forte concordancia entre as amostras
de calibragdo (circulos) e predicao (quadrados) e a respectiva elipse de confianga contendo o
ponto ideal tedrico estdo ilustradas nas Figuras 5i e 51, respectivamente. Mais uma vez, os
intervalos selecionados neste estudo reforcam a viabilidade do uso de um dispositivo NIR
portatil como alternativa robusta e de baixo custo aos instrumentos de bancada, destacando seu

potencial para aplicagdes em campo na avaliagdo da qualidade de alimentos.

Figura 5 Aspectos relacionados a determinagdo da adulteragdo com leite de vaca em amostras
de leite de cabra utilizando os espectros NIR pré-processados com suavizagiao Savitzky-Golay
e janela de 11 pontos (SGS): (a-c) Graficos de influéncia que mostram as distancias dos residuos
ao centro dos resultados para a construgdo dos modelos PLS, SPA-MLR e iSPA-PLS,
respectivamente. (d-f) Etapa de otimizacdo do niimero de varidveis latentes no PLS, das
variaveis individuais no SPA-MLR, e dos intervalos no iSPA PLS. (g-1) Gréficos de valores
preditos versus valores de referéncia, mostrando a distribuicdo das amostras de calibragdo

(circulos roxos) e de predicao (quadrados roxos).
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Figura 6. Valores de escores VIP (linhas verticais verdes) para cada variavel incluida no
modelo PLS para a determinagdo de leite de vaca em amostras de leite de cabra. Valores acima

de 1 (linha preta continua) indicam as variaveis importantes incluidas no modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor, 2025.

E importante observar que este estudo ndo investigou explicitamente os efeitos de
potenciais instabilidades fisicas nas amostras de leite, como separagdo de fases ou formacao de
espuma, antes da aquisicdo espectral. Embora tenha sido realizada a homogeneizacao
imediatamente antes da medicao por inversao manual dos tubos Falcon, esse método pode nao
ter sido suficiente para eliminar todas as fontes de heterogeneidade. Outras nao
homogeneidades também podem ter surgido devido ao uso de placas de Petri sem comprimento
de caminho optico fixo, apesar da adicdo consistente de 10 g de cada amostra. No entanto,
placas de Petri t€m sido amplamente utilizadas com sucesso como suportes de amostra na
espectroscopia NIR para diversas matrizes alimentares (Ji, Zhu, Deng, Jiang, & Chen, 2024;

Ramo et al., 2024; Simeone et al., 2024; Oliveira, Badard, Esquerre, Kamruzzaman, & Barbin,
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2023; McVey, Gordon, Haughey, & Elliott, 2021; Srinuttrakul et al., 2021; Aykas et al, 2020;
Kucha, & Ngadi, 2020; Badar¢ et al., 2019), incluindo leite de vaca e de cabra (Pereira et al.,
2021; Pereira et al., 2020; de Lima, Andrade, da Silva, & Honorato, 2018). Essas aplicagdes
abrangem tanto avaliagdes qualitativas, como técnicas de reconhecimento de padrdes, quanto
analises quantitativas usando modelos de calibragdo multivariada. Além disso, esses estudos
demonstraram que a composi¢cdo do material da placa de Petri (seja vidro ou poliestireno) nao
impacta significativamente os dados espectrais quando medi¢des de branco (referéncia)
apropriadas sdo realizadas.

Andlises comparativas envolvendo espectrometros de bancada e portateis, utilizando
placas de Petri idénticas, também mostraram que variagdes na resolugdo instrumental nao
afetam de maneira significativa a acuracia ou confiabilidade dos dados analiticos obtidos (Ramo
et al., 2024; Oliveira, Badar6, Esquerre, Kamruzzaman, & Barbin, 2023; McVey, Gordon,
Haughey, & Elliott, 2021; Srinuttrakul et al., 2021; Badar6 et al., 2019; de Lima, Andrade, da
Silva, & Honorato, 2018). Esses resultados sdo consistentes com o desempenho do método
proposto no presente estudo, conforme evidenciado pelas figuras de mérito discutidas
anteriormente. Apesar dessas consideracdes, estudos futuros devem adotar protocolos mais
rigorosos para controlar a homogeneidade das amostras e investigar os efeitos das condi¢des de
armazenamento na integridade dos espectros. Esses esfor¢cos sdao particularmente importantes
para o avanco da aplicagdo de técnicas espectroscOpicas ndo destrutivas na detec¢do de

adulteragao de leite de cabra em condicdes reais de manuseio € armazenamento.
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6 CONCLUSOES

A metodologia proposta combina as vantagens de um espectrometro de infravermelho
préximo (NIR) miniaturizado com o Algoritmo de Proje¢des Sucessivas (SPA) para selecao de
variaveis, resultando em melhorias significativas na precisdo de predi¢do para a andlise de
qualidade do leite de vaca. Comparado com um espectrometro NIR de bancada, o dispositivo
miniaturizado oferece maior portabilidade, custo-beneficio e o potencial para analise no local,
0 que ¢ particularmente vantajoso para aplicagdes que exigem tomada de decisdes rapidas,
como a deteccdo de adulteragdo do leite de cabra. Quando combinado com abordagens de
calibracao multivariada baseadas em SPA, a metodologia reduz os erros relativos de predi¢ao
em 3,7% para quantificagdo de gordura e 3,2% para deteccao de adulteragcao com leite de vaca.
Essas melhorias ressaltam a eficadcia do SPA em lidar com desafios associados a redundancia
de varidveis e multicolinearidade, que frequentemente comprometem o desempenho de
modelos multivariados. Além disso, a natureza compacta do espectrometro NIR miniaturizado
aumenta sua aplicabilidade em ambientes de campo, superando as limitagdes logisticas e
operacionais impostas pelos espectrofotometros de bancada tradicionais. Essa sinergia
metodoldgica representa um avanco significativo no desenvolvimento de ferramentas
eficientes, precisas e praticas para avaliar a qualidade do leite de cabra, alinhando-se aos
principios de Quimica Verde na analise de alimentos para promover praticas mais sustentaveis
e ambientalmente amigaveis.

Para as perspectivas futuras de continuidade deste trabalho, pretende-se ainda investigar
mecanismos que possibilitem a quantificagdo do teor de adulteragcdo em leite de cabra em po,
resultante da adigdo de adulterantes como extrato de soja, composto lacteo e leite de vaca,

utilizando para isso imagens digitais associadas a calibracdo multivariada.
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